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RESUMEN.

Algunas veces, en contextos aplicados, se necesita escoger entre un Test Adaptativo Informatizado
(TAI) o adaptado al sujetoy un Test Optimo (TO) o adaptado a grupo. Este problema fue analizado
para una prueba de Vocabulario Inglés. En un estudio anterior se encontraron algunas diferencias de
habilidad entre grupos dificiles de explicar (Olea, Revudta, Ximénez y Abad, 2000); nosotros
intentamos explicar agui taes diferencias como "error” (v.g.: sesgo) debido a procedimiento de
estimacion. Paraello, se desarrolld un programa para calcular € sesgo tedrico como funcion dd nivel
de habilidad (Lord, 1983; Samejima, 1993a). En primer lugar, se andiz0 € sesgo tedrico parad TO.
En segundo lugar, se estudio la convergencia entre los resultados teoricos, smulados y empiricos
consderado las estimaciones del TAI como las menos sesgadas. Los resultados muestran que las
diferenciasentred TAl y e TO no pueden explicarse por € procedimiento de estimacion y deben
atribuirse a otras causas.

Palabr as Clave: Tests Adaptativos Informatizados, Tests Optimos, Teoria de la Respuesta d item,
Sesgo.

ABSTRACT.

Sometimes, inapplied contexts, thereis needed to choose among Computerized Adaptive Test (CAT)
or adapted to the subject and Optima Tests (OT) or adapted to the group. This problemwas andlyzed
for an English Vocabulary Test. Some unexplained group ability differences were found in a previous
study (Olea, Revuelta, Ximénez and Abad, 2000); here we try to explain such differences as"error”
(v.g.: bias) from the estimationprocedure. A program was developed to caculate the theoretical bias
asfunctionof the ability leve (L ord, 1983; Samgima, 1993a). Inthe firdt place, the theoretica biaswas
andyzed for the OT. Insecond place, the convergence between the theoretical, smulated and empirica
resultswas studied congdering the CAT estimatesasthe less unbiased ones. The results showthat the
differences between the CAT and the OT cannot be explained by the estimation procedure and they
should be attributed to other causes.

Key words. Computerized Adaptive Tests, Optima Tedts, Item Response Theory, Bias.
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1.- Introduccién.

Dos de | as principa es gplicaciones que se derivan de la Teoria de la Respuesta d item (TRI)
y de las gplicaciones informéticas en Psicometria son los Tests Adaptativos Informatizados (TAIS) y
los Tests Optimos (TOs). Un TAI consiste basicamente en presentar a evaluando los items de un
banco cdibrado que més contribuyen ala precison de la estimacion de su nivel de habilidad (Oleay
Ponsoda, 1996). Por otro lado, un TO esuntest fijo, que se gplicaatodoslosevauandos, cuyositems
se seleccionan de un banco calibrado para que cumpla determinadas condiciones pscométricas o
restricciones respecto a los contenidos que debe induir (Hambleton, Slater, Narayanan y Setiadi,
1996). Dependiendo de los objetivos de laaplicacion, en la congtruccion del TO pueden enfatizarse
aspectos diferentes como la precison globa del test, la precisidn asociada a un punto concreto dela
escala de habilidad o su validez de contenido.

Tanto enuno como en otro tipo de tests se requiere, entre otras cosas, un método estadistico
paraestimar € nive de habilidad (g). Los més utilizados son |la estimacion de maxima verosmilitud
(ML) y dos procedimientos bayesianos:. la estimacion maxima a posteriori (MAP) y la esperada a
posteriori (EAP). Mientras que la estimacion ML se fundamenta Unicamente en los datos empiricos,
los métodos bayes anosincorporaninformacionsobre ladigtribuciona priori delosnivelesde habilidad
delapoblacion. Lae€ficacia de cuaquier método de estimacion de pardmetros de habilidad sevaora
apartir del sesgo 'y dd error tipico de medida que generan paradiferentes niveesde habilidad y para
digtintas condiciones de aplicacidn. Normamente este tipo de val oracion se planteamediante estudios
de amulacion, para tests fijos de diferente longitud y dificultad. Este tipo de trabgjos tienen ventgjas
indudables, s bienno sempre esfécil generdizar las conclusiones a situacionesreal es que no se gjustan
edtrictamente a las condiciones smuladas. El planteamiento del presente trabajo es andizar € grado
de eguivadlencia entre las estimaciones de habilidad y los errores de medida que proporcionan los 3
métodos estadisticos en una aplicacion empiricaintrasujeto de un TO 'y un TAL.

1.1.- Métodos de estimacién dela habilidad, error tipicoy sesgo tedrico
1.1.1.- Egtimacioén de maxima verosimilitud (ML)

Parae mode o logigtico de 3 pardmetros, conocidoslos parametros de los items, laestimacion
del nivel de habilidad de un evauando puede obtenerse a partir de la funcion de verosmilitud:

A
L=L(ulg)=QP"Q/" (1)
=1
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donde u es € vector de respuestas alos items, P, esla probabilidad deacertar d item j (u=1) dado
un nivel derasgo qy Q, la probabilidad complementaria (u=0). Mediante métodos numéricos (v.g.:
Newton-Raphson) se obtiene d estimador maximo-verosimil, que es la solucion de la ecuacion:

*

. P
n(Ly =3 ajP—J(u,.- P)=0 @)
i

i

dondeIn(L)' esladerivada parcial deIn(L) con respecto aqy P* eslaprobabilidad de acierto segin
&l modelo de 2 parametros[(P-G)/(1-G)]. Asintéticamente, € error tipico de medida es € inverso de
laraiz cuadrada de lainformacion I(q), Sendo € vaor de ésta:

=i@=4aFRf
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Lord (1983) derivo lafuncidn de sesgo tedrico para e método ML, que fue generdizadapor
Samejima (1993a; 1993b) como:

3 (P - 05) “
I 2

Qo

BIAS(MLE(q)) » -

1.1.2.- Estimacién bayesiana MAP

La idea fundamenta de los métodos bayesianos es incorporar a la funcion de verosmilitud
informaci dnsobre ladistribucionapriori delahabilidadenla poblacidn. Laestimacion MAP (maximum
a poderiori) o edimacion bayesama moda (Samgima, 1969) es d vaor q que maximiza la

probabilidad posterior:
Pln =Y
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donde g(Q) esladigtribucion a priori de lahabilidad y L(u) eslaverosmilitud del patronde respuestas
u independientemente de g Siguiendo a Baker (1992), y puesto que & denominador de la ecuacion
(5) no contiene g, puede demostrarse que siendo g(q) unadistribucionnorma, N(m s), € maximo se
encuentraiguaando la derivada del logaritmo del numerador a0, resolviendo la ecuacion:

- (qs'—zm)ﬂn(L)':o (6)

Paraq proximasamy/o paras €evada(apriori débil) € componenteizquierdo de laecuacion
(6) segproximaa0. Denuevo, lavarianza del estimador es asintéticamente € inverso de lafuncion de
informacién, que en este caso queda:

1
J@)=—5+] @
S

El sesgo tedrico para MAP se relaciona con € sesgo en ML (Lord, 1986):

BIAS (MAP(Q)) » BIAS (MLE(Q)) - Iﬂ ®
donde se asume distribucidn a priori norma N(O, 1).
1.1.3.- Estimacion bayesiana EAP

El estimador EAP eslamedia de lamisma digtribucion posterior referida anteriormente y se
expresa.como (Bock y Aitkin, 1981; Bock y Midevy, 1982):

E@lw=¢,aP@ludg  ©
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Usando los puntos de cuadratura de Gauss-Hermite (ver Stroud y Sechrest, 1966) esa
integracion pueden resolverse directamente, Sin proceso iterativo:

SOTYEC PRCCRIRCILN

<l 4 G(@)Lulq,)

=1

(10)

Donde, asumiendo distribucion norma N(m s), los vaores de g, préximos a mobtendran
mayor ponderaciony en mayor medida s la s es pequefia (a priori fuerte) y/o € nimero de items
aplicados es pequefio (L més uniforme). La varianza dd estimador es:

PSD@ |u) @4 (@, - )~ /HU1%)
= 4 o@)Lula)

=1

(11)

Donde, de nuevo, lavarianzadependerade laponderacion que se haga delosvdores algjados
deq.

1.2.- Sesgoy error tipico en estudios de smulacion

Se han efectuado diversos estudios de smulacion (Kim y Nicewander, 1993; Warm, 1989),
bajo diferentes condiciones redistas de longitud del test, discriminacion y dificultad de los items;
generdmente, la distribucion a priori es norma N(0,1), proxima ala media de la poblacionsmulada
Se conduye gue bajo todos |os métodos se produce cierto sesgo aunque endistinto grado 'y direccion.
Ladirecciénde sesgo seformdizaenlas funciones del sesgo tedrico paralaesimacionML (ecuacion
4) y paralaestimacion MAP (ecuacion8). El sesgo ML es“haciafuerd’; es decir, podtivo s € nive
de habilidad del evauando es sensblemente superior alamedia de la dificultad de los items que sele
adminigtrany negdtivo s esinferior. El sesgo MAP es*haciadentro”; enlaecuacion8 puede verse que
es d resultado de afiedir un componente (positivo para nivees de habilidad bgjos y negativo para
niveles dtos) a sesgo ML. Kim y Nicewander (1993) muestran en un estudio de smulacion gue €l
Sesgo es més importante en laestimacion ML. Sin embargo, S lasestimacionesM L sonrdaivamente
insesgadas, la estimacion MAP puede producir sesgo positivo para los niveles bgos de habilidad y
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negetivo para los niveles dtos. En cuanto d error tipico, las diferencias entre las estimaciones
bayesianas EAP y MAP son pequefias, produciéndose paraambas un menor error tipico que parala
estimacion méximo verosimil.

Respecto a las propiedades de los diferentes métodos de estimacion en los TAls, algunos
estudios de smulacion (Warm, 1989; Vispod, Wang y Bleiler, 1997, Wang y Vispod, 1998)
concluyen que los métodos bayesianos producen menor error tipico pero mayor sesgo. En cuanto a
lo primero, eslo esperable tedricamente. Para un mismo vaor g, por definicion, la informacion es
mayor en MAP (ecuacion 7) que enML (ecuacion 3), y tanto mayor cuanto menor sealavarianza de
ladigribucionapriori. Ademés, DeAyda, Shafery Sava-Bol esta(1995) muestran mediante un estudio
de smulacién como la desviacidn tipica de la distribucion posterior se aproxima @ error tipico
observado (v.g.: desviacion tipica paraladigtribucion de las q estimadas) s € nimero de puntos de
cuadratura es suficientemente grande; por € contrario, € error tipico tedrico ML es generamente
inferior al empirico cuando se utilizan TAls cortos (Warm, 1989). En cuanto d sesgo, s € TAI es
informetivo paracuaquier vaor de g, lasestimaciones M L resultan esencid menteinsesgadas, mientras
gue las bayesianas producen cierta regresion alamedia de ladigtribucion a priori especificada. Esto
hace que los méodos bayesianos sean recomendables cuando € objetivo sea ordenar alos sujetos
(aunque conmés de 30 items habora pocas diferencias) mientras que méximaverosgmilitud es preferible
en situaciones en las que € objetivo es. a.) efectuar comparaciones de grupos por su media; b.)
equiparar lasestimaciones de la habilidad dediferentestiposde tests (adaptativosy fijos); ¢.) Stuar con
maxima precision a un sujeto dentro de uno de dos grupos (mastery testing). En esos contextos, la
etimaci dnbayes anapuede ser inadecuada s no se gustabienladigtribucionapriori (Wangy Vispod,
1998; Wang, 1997).

1.3.- Planteamiento del estudio

El objetivo del presente estudio es comparar |as estimaci ones que proporcionanlos 3 métodos
estadisticos descritos (ML, MAP y EAP) en un TO con las que se obtienen en un TAI que utilizad
método ML. Larazéndeintroducir estimaciones bayesianas parae TO es que, en testsfijos, pueden
ser mas insesgadas. En generd, d interés en este tipo de comparaciones tiene suorigenen unestudio
previo (Olea, Revudta, Ximénez y Abad, 2000) en que se obtuvo mayor nive medio de habilidad
estimado (método ML) en unamuestraala que seaplico e TO que en otraen que se aplicd un TA.
Este resultado, inicidmente inesperado, podria en principio deberse aque: a) amnbos grupostuvieran
diferente nivel de habilidad, algo posible pero improbable dada la asignacion aeatoria de los sujetos
alos grupos; b.) las propiedades de las estimaciones ML aplicadas a dos tipos de tests distintos
(6ptimo y adaptativo); c.) otras caracteristicas de la situacion o del test (p.e., que en un test fijo los
items pueden hacerse publicos mas fadimente de sesidn a sesion). En € presente estudio se planted
un disefio intrasujeto que permita establecer en qué medida las caracterigticas de precision (y sesgo)
delostests (TOy TAI) explican sus diferencias.
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Desde un punto de vista aplicado, estetipo de comparaciones puede ser relevante paratomar
decisonesen € proceso de disefio de un TAI a partir de sus ancestros convencionaes, por gemplo,
todos los estudios realizados conel CAT-ASV AB paraequiparar las estimacionesenambostipos de
tests cuando se aplicana sujetos digtintos (Segdl y Moreno, 1999). En otros casos, existendtuaciones
en gue s permite alos ujetos eegir @ tipo de test, paraintentar minimizar € nive de ansedad que
puede generar dguno de dlos (Wise, 1999). En ambas situaciones conviene conocer bajo qué
procedimiento de estimacion y bajo qué condiciones y/u objetivos las estimaciones de un TO son
comparables a las de un TAI. Esta cuestion es importante porque s ambas estimaciones son
comparables un TO posee ventgjas en términos de eficiencia (v.g.: coste de aplicacidn). Uno de
nuestros objetivos hasido evauar en qué medida las diferencias entre las estimacionesen un TO y un
TAI pueden venir explicadas por € procedimiento de estimacion en e TO.

2.- Método
2.1.- Participantes

La muestra esuvo formada por 88 estudiantes de primer curso de Pscologia de las
Universidades Auténoma de Madrid y Santiago de Compostela. Las edades oscilaron entre 17y 19
anos.

2.2.- Instrumentos

Cada sujeto respondio aun TO informatizadoy aun TAI, ambos de 20 items. Desde unbanco
origind de 221 items de vocabulario inglés, calibrados seglin € modelo logigtico de 3 parametros, se
seleccionaron 20 items (en la forma en que se describe en € sguiente parrafo) paraformar € TO,
quedando & banco de referenciaparae TAI formado por los 201 items restantes. Més datos sobre
el cumplimiento de los supuestos del model o, las propiedades psicométricas de |os items, su precision
y capacidad predictiva pueden consultarse en Olea, Ponsoda, Revudtay Belchi (1996) y Ponsoda,
Wise, Oleay Revudta (1997).

En € citado estudio previo (Olea et d., 1996), se obtuvo en una muestra de estudiantes
universitarios unamedia de habilidad de 0.57 y una desviacion tipica de 0.92. Dado que estaerala
poblaciénobjetivo, paradisefiar € TO se seeccionaron d azar 20 vaores de una distribucionnormal
con estos parametros, y se digieronlos 20 items del banco que resultaban masinformativos para estos
niveles de habilidad. Los items se presentaron a los sujetos ordenados de menor a mayor dificultad.
Enlafigural se muestranlos pardmetros de lositemsy lafuncionde informaciondel test. Como puede
verse, d TO discrimina razonablemente bien para niveles de habilidad entre -.30 'y 2.40 (error tipico
inferior a.4).
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FIGURA 1:Funcién de informacién separada por item (ordenados en dificultad) parael TO
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El dgoritmo implementado en € TAI (Ponsoda, Oleay Revudta, 1994) asume que se han
respondido ados items, uno conb=-4 que se aciertay otro conb=4 que sefala Como procedimiento
dearranque, se sdlecciona un nivel de habilidad deatorio entre-0.4 y +0.4. Paraevitar |lasestimaciones
extremas después de responder a los primeros items, € programa gplica la solucion propuesta por
Revuetay Ponsoda (1997). El procedimiento de sel eccionprogresvadel ositems se basaend criterio
de méximainformacion de Fisher. Después de la respuesta a un item, se estima un nivel de habilidad
provisona segin € procedimiento ML. Como criterio de control dela exposicion de los items, se
aplicae método progresivo (Revueltay Ponsoda, 1998).

2.3.- Procedimiento y analisis de datos

En primer lugar se redlizaron, utilizando & programa BILOG (Midevy y Bock, 1990), las
sguientes estimaciones de habilidad y error tipico de medida: a) ML delasrespuestasalos 20 items
presentados de modo adaptativo, incluyendo los dos items previosficticios (TAI-ML); b.) ML delas
respuestas a TO (TO-ML); c.) EAP de las respuesta a TO, fijando unadistribucion a priori N(O,
1)(TO-EAP); d.) MAP en d TO, con esamismadigtribucion apriori (TO-MAP); e) EAP end TO,

8
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conunadisgtribuciénapriori N(0.57, 0.92) (TO-EAPP); f.) MAP ene TO, conesamismadistribucion
apriori (TO-MAPP).

En segundo lugar, se comprob6 que la muestra obtenida era representativa de la poblacidn
objetivo que se pretendia evaluar. En tercer lugar, se establecio e grado de sesgo de lasestimaciones
TAI. Comprobado esto, las estimaciones TAI-ML se utilizan para d resto delosandiss como mejor
goroximecion alasq redes.

En cuarto lugar, se establecieron las funciones tedricas de sesgo y error tipico (formulas 3, 4,
7y 8) paad TO (TO-ML y TO-MAP). Adicionalmente se smularon 100 réplicas de esa muestra
partiendo delos pardmetros fijos paralos sujetos (las qdd TAI) y paralos items (pardmetros a, b y
c conocidos). Las estimaciones paralos datossmulados se redizaron utilizando PARSCAL E (Muraki
y Bock, 1997) para laestimacion EAPy MULTILOG (Thissen, 1991) paralas estimaciones ML y
MAP. Para cada método de estimacion se calcul6 € promedio en las 100 réplicas de:

a) lamedia delas q estimadas (Q);
b) e RSME o raiz del error cuadrético medio entre la estimacion de g con respecto aq

100
2 (d-q) /100

) e sexyo o ladiferencia media entre gestimaday q:

100
a @ q)/1oo)

d) e SE oraizde error cuadrético medio entrelaq estimaday la qestimada como promedio
enlas 100 réplica

100
20G-qf /100
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Recordemos (Wang y Vispod, 1998) que RMSE? = SE? + sesgo?; esto quiere decir que €
error total (RMSE) puede descomponerse en dos componentes, uno relacionado con € error
sstemético (sesgo) v otro relacionado con d error deatorio o de muestreo (SE).

En quinto lugar, se andizaronlasdiferenciasps comeétricas(enerror tipicoy sesgo) entreel TAI
y & TO (pruebas t). Diferencias en error tipico entre distintas estimaciones TO con respecto a TAI
se manifestaran en sus correlaciones con éste. Diferencias en sesgo de las estimaciones TO con
respecto d TAI se manifetaranen diferencias” de nivd”, ya sean globaes (medias) o locaes (por nive
de habilidad). Enlamismalinease estudio | os efectos de utilizar distribuciones apriori diferentes seglin
reflgien o no las caracterigticas de la muestra de formaredista

Findmente, seandizd la convergencia entre losresul tadostedri cos, smuladosy empiricos. Esta
comparacioénesdave yague s convergenlosresultados empiricosy smulados (patrén de sesgo, error
tipico, etc. para € TAI y las digintas estimaciones TO) las diferencias del TO con e TAI podrian
explicarse por sus caracteristicas de precision y sesgo.

3.- Resultados
3.1.- Caracteristicasy distribucion de las estimaciones TAI

Los errores tipicos que se obtuvieron para las esimaciones TAI oscilaron entre .25 y .34.
Estableciendo la funcidn de sesgo tedrico que se corresponde con |os items aplicados a cada sujeto
y que se definio en (4) se obtienen sesgos entre .08 y -.05 (media=.0097). Por lo tanto, aln sin
conocer d nivel de habilidad verdadero, puede asumirse que parala estimacion TAI-ML € sesgo es
peguefio.

La digtribucién de las estimaciones TAI no difiere Sgnificativamente de la digtribucion de la
muestraorigind ni en media (ty; = 1.670; p = .098) ni en variabilidad (c*"=64.15; p =.968). Por lo
tanto, las caracterigticas de la muestra son adecuadas ya que no hay sujetos fuera del rango de
habilidad de la poblacion objetivo alaque € TO vadirigido.

3.2.- Sesgoy error tipicotedricosdel TO (estimacionesMAPy ML)

L os valores medios de sesgo tedrico puedenobservarseenlaTabla 1. Enlasfiguras2y 3, se
representan 1os sesgos tedricos paralas estimaciones TO-MAPy TO-ML, respectivamente. Como
puede verse en las figuras, se obtienenval ores razonables de sesgo. Mas concretamente, € sesgo-ML
tedrico (figura 3) presenta vaores entre -.14 y .13 (media= 0.01). Por otro lado, & sesgo tedrico-
MAP (figura 2) tiende a ser negdivo hasta un sesgo méximo de -.40 (media = -0.06). Asi,
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tedricamente, parala estimacion TO-MAP pueden producirse sesgos negativos (por debajo de -.20)
para niveles de rasgo por encimade 2.10. En € otro extremo del continuo de habilidad € sesgo es
ingprecigble para cudquiera de los procedimientos de esimacion. En este sentido son esperables
pequefias diferencias de nivel paralas estimaciones bayesianas con respecto a TO-ML.

FIGURA 2: Sesgo por nivel de habilidad para las estimaciones bayesianas teéricamente (TO-MAP(t)) y en la
simulacion (TO-MAP(s), TO-EAP(s)). Diferencias en el estudio empirico entre las estimaciones MAPy EAPdel TO
y laestimacion del TAI (TO-MAP(e), TO-EAP(e))

Bro-tral

o EAF
aesgo en simulacidn
MR
T EAPE
Estudio empitico
L MAP E)
] E “"'F@} Sesgo tedtico
-15

-1.0 -5 oo = 1.0 1.5 20 25 3.0
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FIGURA 3: Sesgo por nivel de habilidad parala estimacion méaximo-verosimil tedrica (TO-ML(t)) y en el estudio de
simulacion (TO-ML(s)). Diferencias en el estudio empirico entre las estimaciones M L del TOy laestimaciéndel TAI
(TO-MLE(e))

& ME } Estudio etmpirico

-0 O MLEg } Besgo en simulacidn

. MLEQ } desgo tedrico

-10 =5 on ] 10 15 20 25 an

En cuantod error tipico tedrico (ver figuras 2 y 3) no existen grandes diferencias entre [os 2
procedimientos (ML: media = .32; MAP: media = .31). Esta precison es ldgicamente inferior ala
obtenida en € TAI (.28). Dados estos resultados, cabria esperar pocas diferencias en cuanto a
ordenamiento de los sujetos entrelosdigintos procedimientosdel TO, aunque si entre estosy  TAM.
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3.3.- Sesgoy SE del TO obtenidos en la simulacion (EAP, MAPy ML)

Enlas mismasfiguras2 y 3, serepresentan|os sesgos “ por smulacion” (promedio del sesgo obtenido
enlas 100 réplicas paracadanive de habilidad) paralasestimacionesTO-ML, TO-MAPyTO-EAP.
En la parte derecha de latabla 1 se presentan |os valores medios de sesgo, SE y RM SE para estos
procedimientos. Mas concretamente, para € sesgo-ML smulado se obtuvo unamediade 0.01. En
agunas réplicas, los sujetos de muy baja (inferior a-.13) o muy dta habilidad (superior a 2.05) se
obtenian un patrén constante de respuestas (15 % de los niveles de habilidad). Puesto que para esos
SUjetos no existe estimacion no seincluyeron para establecer € promedio de la esimecidn. Para los
mayores niveles de habilidad (2.62 y 2.67) se obtuvo la pérdida maxima (13 'y 23% de las réplicas
respectivamente). Para el restodelosniveesde habilidad enlos que hubo pérdida éstaresultd pequenia
(menosdel 5 % delas réplicas). Eso puede explicar que se obtuvieraun sesgo menor del esperado en
los sujetos de dta habilidad, mientras que los resultados obtenidos parad resto de lossujetos sonlos
esperados. La correlacion entre € sesgo tedrico y € obtenido mediante Smulacion diminando los 2
niveles de habilidad con perdida mayor fue positiva (r = .59; p <.000). El hecho de que la correlacion
no sea masdta puede explicarse por € valor précticamente nulo del sesgo alo largo del continuo de
habilidad.

Por otro lado, el sesgo smulado-MAP esnegativo (media =-.05). Asi pues |os resultados de
la smulacion (MAP) convergen con los tedricos (r = .92; p<.000). El sesgo-smulado-EAP es
ligeramente superior (media = -.11) aunque correlaciona dtamentecon & sesgo-smulado-MARP (r =
.76; p < .000).

En cuanto a SE (error tipico) no existen grandes diferencias entre los 2 procedimientos
bayesianos (ver tabla 1); laestimacion ML tiene un SE dgo superior aambos. Lapreciséonparad TO
es |6gicamente inferior a la obtenida en € TAI. Dados estos resultados, cabria esperar pocas
diferenciasen cuanto a ordenamiento de | os sujetos entre los digtintos procedimientosdel TO, sendo
el peor funcionamiento parala estimacion maximo verosimil.

3.4.- Resultados empiricos:
3.4.1.- Ordenamiento delos sujetos

Enlatabla 1 seincluyen las corrdaciones con & TAI entre los niveles de habilidad estimados
por cada uno de los métodos/tests empleados. Las correl aciones entre las estimaciones redlizadas en
e TAI y lasobtenidas en d TO descienden consderablemente (entre 0.79 y 0.80) conrespecto alas
correlaciones, no mostradas, entre los ditintos procedi mientos de estimacidnaplicadosa TO (>.997).
Asumiendo como referenciad TAI, no parece preferible un procedimiento de estimacionuotroen €
TO; esto implica que las estimaciones no difieren de forma importante en cuanto a error tipico de
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estimacion, pues delo contrario esas diferencias se manifestarian en las correlaciones. Los resultados
obtenidos son coherentes con los obtenidos a partir de los estudios de smulacidon que muestran
correlaciones que difieren poco entre si. Las correlaciones TAI-TO empiricas (en torno a..80) estan
por debaj o de las obtenidas enlos estudios de smulacidn (correlaciones en torno a.90) o que puede
venir en parte explicado porque en las smulaciones las q de |os sujetos son conocidas.

TABLA 1: Mediasy desviaciones tipicas (entre paréntesis) paralas estimaciones® de habilidad y de precision. En
lafilainferior: correlaciones entre |as distintas estimaciones de habilidad con la estimacién TAI.

Resultados empiricos Estudios de Simulacion
L JraJ70.ML_TO.EAP_TO-MAP__TO-EAPP_TO-MAPP |
Habilidad 71(.79) |.85(.68) .73(.63) .77 (.60) .79(.61) .81(.59) QR.72(.81) .61(.77) .66(.72)
SE .28 (.02) ].31(.04) .32(.05) .29(.02) .31(.04) .29(.02) |.34(.05) .31(.04) .29(.03)
Sesgo .14‘.49) .02(.48) .06(.48) .07(.48) .10(.48) |.01(.O4) -.11(.06) -.05(.08)
RMSE .34(.05 .34 (.05 .31(.04

+ La estimacion ML se basa en aquellas muestras que dan lugar a estimaciones finitas.
* Este valor es el promedio de las correlaciones en las 100 replicas.

3.4.2.- Error tipico

Enlatabla 1 seincluyen también las medias y desviaciones tipicas de los niveles de habilidad
y errorestipicos (en base aférmulas) estimadosencadatest por los diferentesmétodos. El menor error
tipico se obtiene para la estimacion TAM, luego le Sguen agunas estimaciones bayesianas (MAP),
después la estimacion ML. Todas esas diferencias resultaron significativas (p < .01). Findmente los
peores resultados se obtuvieron parala estimacion EAP. El error tipico medio obtenido paralasEAP
es mayor (TO-EAP: t5;=-2.683; p = .009) o indiferenciable (TO-EAPP: t3,=.801; p = .425) del de
la estimacion TO-ML. En cudquier caso, la precison fue dgnificativamente mayor para las
estimaciones MAP (p<.01).

3.4.3.- Diferencias de nive

En cuanto a nivel medio de habilidad estimado, la diferencia més clara se observa entre la
edimacion TAl y la TO-ML (tg;=-2.639; p < .05), Sendo ésta Utima mayor, tal como ocurria en
trabgjos anteriores (Olea et d., 2000). Esto no puede explicarse como un problema de sesgo de la
estimacion ML (p.e, los sujetos de dta habilidad se estiman con sesgo positivo) puesto que agunos
sujetos con més puntuacionen e TAI obtienen puntuacionesmenoresene TO-ML y, masimportante,
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muchaos con puntuaciones bgjas obtienen puntuaciones mayores (ver figura3). Ademés, end andids
tedricoy e estudio de smulacionse muestraque las estimaciones ML deben ser entérminosglobales
insesgadas (tg;=-1.748; p=.084).

Por e contrario, no existen diferencias (p > .05), en generd, entre las estimaciones TAI y
cuaquierade las bayesanas (TO-MAPy TO-EAP). Snembargo, de las propiedades psicométricas
de los tests andizadas a partir del esudio de smulacion lo razonable seria esperar que esas
esimaciones estuvieran globamente sesgadas (EAP, tg; = 17.676; p < .000; MAP; tg; = 5.881; p <
.000).

Ene patréngenera anterior de resultados se observan claras discrepancias conlo observado
en los estudios de smulacidn. En resumen, las estimaciones obtenidas empiricamente son superiores
alas obtenidas como promedio de las 100 replicas (ML ; tg; = 2.426; p <.017; MAP; tg; = 2.326; p
<.022; EAP, tg; = 2.492; p < .015).

Conrespecto alascomparaciones de lasestimaciones TO entre d, todas resultansgnificetivas
(p < .001). Los vaores mésatos se corresponden conlas estimaciones TO-ML, alos que Siguen las
estimaciones TO-MAPP, TO-EAPP, TO-MAP y TO-EAP, respectivamente. Este ordenamiento
revelalos efectos de: &) fijar unadistribucion a priori con diginta media (0 6 .52); b.) establecer un
procedimiento MAP o EAP. En cuadquier caso, es claro que @ hecho de fijar unaditribucionapriori
“més adecuada’ a las caracterigticas de la poblacion objetivo no incrementa la eficacia o smilaridad
de las estimaciones bayes anas con las estimaciones del TAL.

4.- Discusion

Los resultados en cuanto amedias de habilided estimada (superior en € TO queen € TAI)
coinciden con los obtenidos en un disefio inter-sujeto (Oleaet d., 2000). En € estudio actual, dado
el disefio intrasujeto utilizado, este resultado no puede atribuirse adiferencias en € nivel de habilidad
de los grupos, por lo que las diferencias se deben definitivamente a diferencias en las caracteristicas
delostedts. Tedricamente € TAI debe condituir lamejor referencia parala habilidad verdadera del
sujeto puesto que se adapta a syjeto, frente d TO que se adapta a grupo. Lasventgasdeun TO se
plantean sSempre en términos de eficiencia en algunos aspectos (vg.: informacion que proporcionan
dado € coste de gplicacion). Uno de nuestros objetivosha sido evauar en qué medida las diferencias
entre las estimaciones en un TO yun TAI puedenvenir explicadas por e procedimiento de estimacion
end TO.

Por un lado, existen diferencias en cuanto a ordenamiento de los sujetos. Las correlaciones
entrelasesimacionesdel TAl y e TO distande ser perfectas, Shembargo, € hecho deutilizar digtintos

15



Revista Electrénica de Metodologia Aplicada
2002, Vol. 7 n° 1, pp. 1-20

procedimientosde estimacionparael TO (ML, MAP 6 EAP) afectaescasamente asueficienciafrente
a TAI. Una diferencia llandiva entre e estudio de smulaciony € estudio empirico es € descenso
sugancia delacorreacidnentrelasestimacionesTO y TAI en la gplicacionempirica(de .9 a.8). Este
descenso puede ser explicado: a.) enparte porque en lasimulacion unade lasvariables(laq real o del
TAI) se mide con perfecta precison. Por gemplo, S corregimos por atenuacion la correlacion (.8)
utilizando una estimacion de lafigbilidad del TAI a partir del error tipico medio de estimacion de la
hebilided [r,,=1-(SE/S,)?] obtenemos una correlacion de .856 [.8/0.874]; b.) en parte también por
la presencia de diferencias entre los procedimientos més aléa de |os procesos de estimacion.

En términos de precision también existen dgunas diferencias. Por gemplo, en @ estudio de
smulacidn las esimaciones bayesianas tienen menor error tipico (MAP<EAP<ML). Aunque los
errores tipicos obtenidos en € estudio empirico (y basados en formulas) muestran un ordenamiento
diferenteen precison (MAP>ML>EAP). Esto puede deberse en parte a que en laestimacion ML se
subestima en mayor medidadl verdadero error (Warm, 1989; Wangy Vispod, 1998), especiad mente
en condiciones en las que | os items son dtamente discriminativos, como es nuestro caso.

Por otro lado, existen también diferencias de nive entre las estimaciones del TO y las
esimaciones del TAI. Esas diferencias no son independientes del método de estimacion utilizado.
Aparentemente las estimaciones bayesianas del estudio empirico en @ TO resultan comparables en
mayor medida alas estimaciones del TAI. Unobjetivo de este estudio eraandizar S esas diferencias
de nive para las estimaciones ML podian ser atribuidas a proceso de esimacion. El esudio de
smulacion muedtralas diferencias entre las estimaciones ML del TOy dd TAI no pueden explicarse
por € diferente sesgo de las ditintas estimaciones.

Dada esta ausencia de convergencia entre lo encontrado en € estudio de Smulacion y los
resultados empiricos es difidl evauar en qué medida los otros métodos de estimacion bayesianos
(EAPPy MAPP) parad TO pueden resultar més efectivos. Existen 2 variantes en  proceso de
estimacion bayesano. La primera variante se refiere ala utilizacion de lamoda (MAP) o lamediade
ladigtribucionposterior (EAP). Para nuestra muestra, TO-EAP tiendeaser inferior aTO-MAP. Esto
es porque la media de la digtribucion posterior tiende a quedar por debajo de la moda de esa
distribucion; esto solo puede ocurrir porque lafuncionde veroamilitud posea asmetria negetiva. Bgo
otras condiciones los resultados podrian ser digtintos. La segunda variante se refiere ala distribucion
a priori gue se fija En nuestro caso, € efecto de Stuar una distribucion redista deja (aunque no
sgnificaivamente) las medias obtenidas parael TO de las obtenidas en € TAI (de forma smilar para
EAPYy paraMAP). Podemosreforzar laconclusion, alaluz delosresultados obtenidos, de que €l uso
de parametros previos “conocidos’ en la estimacion bayesiana no resulta recomendable. Diversos
autores aconsgjan la utilizacion de distribuciones apriori con una desviacion amplia, de formaque la
influencia de ese conocimiento previo influya Unicamente para aquellos sujetos para los que real mente
no existe ninguna informacion. Segun Lord (1984), la regresion bayesiana hacia la media es mayor
cuanto més homogeéneo sea e grupo (Io que se fijard en la desviacion tipica deladistribucionapriori)
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y cuanto més corto y menos fiadble sead test. En nuestro caso, es claro que: a.) en las estimaciones
TO-MAPP se generanmenores errores tipicos “tedricos’ pero que no se corresponden con mayores
correlacionesconlasesimacionesTAI; b.) lasestimaciones TO-EAPPy TO-MAPP no se gproximan
sgnificativamentemasalasestimaciones TAI que lasestimaciones TO-EAP y TO-MAP; ¢.) establ ecer
una digtribucion generd es seguramente més justificable como procedimiento en nuestro caso, d
establecer que ladistribucion esta estandarizada bajo esos parametros (0,1) y laconsideracidnde que
vaores fuera dd rango delimitado por elos son poco probables.

A pesar de estas dificultades, @ presente estudio permite g emplificar € andlisis del patrénde
sesgo delosdigtintos procedimientos de estimacion paraun TO 'y permiten concluir que enocasiones
el uso delas estimacionesML puede ser més adecuado paralas comparaciones de grupos alos que
se gplicandigtintasformas de un mismo test. Por otro lado, hemaospodido descartar dos hipotesis para
explicar lasdiferenciasinesperadas entre grupos asignados a eatoriamenteaun TAIl y un TO como un
efecto del procedimiento de estimacion en un estudio previo (Olea et d., 2000) y solo queda abierta
la posibilidad de que otras caracteristicas de la Situacidn o del test (p.e.,, que en un test fijo los items
pueden hacerse publicos més facilmente de sesidén a sesion) puedan explicar esas diferencias.

Paraterminar, sefidar que unalimitacion de este trabgo tiene que ver con € posible sesgo de
laestimacionobtenidaene TAI. Enredidad, €l sesgo tedrico obtenidoparael TAI es sdlo orientativo,
pues se calcula para las puntuaciones estimadas que de hecho podrian estar sesgadas. Para andizar
esa dternativa deberia utilizarse un TAI de mayor longitud o utilizar como criterio de parada el error
tipico de forma que nos aseguraramos que todos los sujetos son medidos con dtay, en € segundo
caso, Smilar precison.
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