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INTRODUCCION

Desde comienzos del siglo pasado Stern (1914) habia mostrado que el rendimiento en pruebas
de inteligencia variaba segun la clase social y Binet & Simon (1916) habian eliminado algunos
items en la nueva version de su prueba de inteligencia porque eran sensibles a efectos culturales
(Camilli & Shepard, 1994), sin embargo, fue sélo después del importante auge en la construccion y
uso de pruebas psicologicas, que encontrd su punto maximo durante las dos guerras mundiales y
la década subsiguiente, cuando empezé a popularizarse la idea de que éstas podian resultar injus-
tas, sesgadas y favorecedoras de unas clases sociales o grupos étnicos y culturales particulares
(Anastasi, 1974). Esa percepcion se basaba en la observacion de diferencias sistematicas en los
resultados arrojados por las pruebas, entre personas pertenecientes a distintos grupos segun gé-
nero, raza, clase socioeconémica o cultura. Sin embargo, una revisién de la literatura sobre el
tema muestra que fueron los trabajos de Eelles, Havighurst, Herrick & Tyler (1951) y Jensen
(1969) los que significaron un importante punto de partida para el avance de la investigacion sobre
lo que hoy se conoce como funcionamiento diferencial de los items (DIF, abreviatura de Differen-

tial Items Functioning)] y funcionamiento diferencial de los test (FDT).

El primero de estos dos trabajos es considerado por la mayoria de autores sobre el tema (Ca-
milli y Shepard, 1994; Hidalgo Montesinos & Gémez Benito, 1996; Fidalgo, 1996a; Ferreres, 1998,
entre otros), como la investigacion pionera sobre sesgo de los items y de las pruebas psicologicas.
Eelles, Havighurst, Herrick y Tyler (1951) mostraron empiricamente y con un gran ndmero de
items de pruebas de inteligencia, que algunos de ellos se dejaban afectar por diferencias cultura-
les. A pesar de sus hallazgos, la discusion sobre el sesgo de las pruebas alcanzé su punto mas
alto solamente en la década de los sesenta; dentro del contexto del movimiento por la defensa de
los derechos civiles y por consiguiente, de la igualdad de oportunidades educativas y laborales;
ambitos en los que las pruebas psicoldgicas eran ampliamente usadas y sus resultados constitui-
an uno de los argumentos mas fuertes para la toma de decisiones relacionadas con asignacién de
cupos (Cole, 1993).

Hasta aqui la nocién de sesgo se asociaba a cualquier diferencia sistematica en los resultados
de las pruebas entre grupos diferentes; en consecuencia, el término tenia una connotacion negati-
va equiparable con injusticia, parcialidad e inequidad contra los grupos minoritarios 0 menos favo-
recidos. Angoff (1993), Cole (1993), Holland & Wainer (1993) y Fidalgo (1996a), entre otros, estan

de acuerdo en que esta asociacion, dominante durante la década de los sesenta y que tuvo am-

Por costumbre y facilidad en este documento se utilizara la abreviatura en inglés, DIF, en vez de FDI,
expresion correcta para un texto escrito en castellano. En todos los demas casos se usaran las abreviatu-
ras o siglas en castellano



Razoén de tamarfios de muestra en la deteccion de DIF 10

plias implicaciones de tipo social, se debid en gran parte a un conflicto semantico y a una confu-
sion en el uso del lenguaje comun y del lenguaje técnico: publico y psicélogos estaban usando el
mismo término —sesgo— pero para los primeros estaba cargado de contenido social y politico con
una connotacioén claramente negativa, mientras que para los segundos estaba cargado de conte-
nido técnico, y aunque la connotacién no era buena, hacia referencia basicamente a ‘caracteristi-

cas técnicas no 6ptimas’ (Cole, 1993, p.27) y no a injusticia social.

Para Fidalgo, (1996a) esta discusién se basa en la falacia igualitaria (p.376) segun la cual los
hombres somos iguales de manera que las pruebas o cualquier instrumento que pusiera en evi-
dencia diferencias entre grupos humanos, resultaba discriminatorio y sesgado. Sorprendentemen-
te, un claro ejemplo de esta confusion se presentd en Estados Unidos casi dos décadas después —
en 1984 cuando se habia avanzado en la claridad conceptual y en el desarrollo de técnicas de
deteccion del DIF- en el tristemente famoso caso de Golden Rule Insurance Company contra el
Departamento de Seguros de lllinois y el Educational Testing Service (ETS), que derivé en lo que
se conocié como la regla de oro (Golden rule). De acuerdo con ésta, el ETS no incluiria en sus
pruebas, items que mostraran diferencias de proporcion de acierto superiores a 0,15 entre blancos
y negros. La decision provocd una serie de reacciones entre las que pueden citarse Bond (1987),
Faggen (1987), Lim & Drasgow (1987), y la misma Asociacién Americana de Psicologia (American
Psychological Association - APA), debido a las posibles implicaciones de tipo legal y politico, y a
algunos intentos por generalizar la regla en otros contextos. Lim & Drasgow (1990) y Fidalgo

(1996a) citan algunos de estos intentos.

El segundo trabajo antes mencionado (Jensen, 1969) aparecié publicado en medio de la acalo-
rada discusion de finales de los sesenta y su importancia radica en la enorme polémica que desaté
y su efecto sobre el desarrollo de técnicas para la deteccion de DIF. El autor afirmaba que la inteli-
gencia era heredada y que en consecuencia las diferencias observadas en las pruebas entre gru-
pos raciales podian explicarse genéticamente, argumentos que avivaron la discusion entre las
explicaciones genéticas y las de determinantes ambientales y sociales de las diferencias en co-
ciente intelectual. Los partidarios del segundo tipo de explicaciones atribuian en gran medida las
diferencias entre grupos, al sesgo de las pruebas. En lo que tiene que ver con psicometria propia-
mente, sin embargo, la importancia del trabajo estuvo en que puso de manifiesto la necesidad de
evaluar hasta qué punto las diferencias observadas en las pruebas se debian a las caracteristicas
reales de los grupos o a artificios generados por el instrumento mismo, lo cual implicaba ademas
de esclarecer conceptos, generar técnicas que permitieran evaluar el posible efecto de las prue-
bas, en las diferencias observadas entre grupos. Muhiz (1997) hace notar como las publicaciones
psicométricas especializadas de las décadas de los cincuenta y los sesenta del pasado siglo, y la
edicion de 1966 de los Standards for Educational and Psychological Test and Manuals ignoraron
por completo el tema, y es sélo a partir de los 70 cuando la comunidad psicométrica se apropia de
la discusion que hasta el momento se habia mantenido en las esferas legal, politica, social y de la

teoria psicoldgica.
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En las ultimas tres décadas se ha observado un importante incremento en las publicaciones de
textos y articulos cientificos sobre el tema y se ha llegado a conceptualizaciones mucho mas pre-
cisas. Otro trabajo de Jensen (1980) contribuyd a esclarecer el significado del término “sesgo”
buscando despejarlo de las connotaciones éticas, sociales y politicas para entenderlo como un
problema técnico; pero sin lugar a dudas, una propuesta que contribuy6 a superar el conflicto se-
mantico fue la de Holland & Thayer (1988) quienes sugirieron cambiar el término “sesgo” por el de
Funcionamiento Diferencial de los items (DIF). Asi, el primer término se usaria para referirse a un
‘juicio informado’ (Holland & Wainer, 1993, p. xiv) que ademas de los datos estadisticos sobre el
item, tomara en cuenta el objetivo de la prueba y la informacion de tipo histérico, social o cultural
que posiblemente explicara su funcionamiento. Aunque la nueva expresion resultaba en opinion de
Angoff, (1993) mas larga y menos comprensible, rapidamente se fue generalizando en las publica-
ciones especializadas a través del uso de su abreviatura DIF, para referirse a la observacion des-
apasionada del hecho de que algunos items pueden mostrar propiedades psicométricas diferentes
para grupos diferentes. Debe anotarse, sin embargo, que el relativo acuerdo sobre los términos no
supuso superar la preocupacion inicial sobre las diferencias entre grupos raciales, étnicos o de
género, en cuanto al rendimiento en las pruebas y, por ende, en las oportunidades educativas y
laborales; prueba de esto puede encontrarse en los mas recientes escritos de Jensen (1998, 2000)

o el numero especial de la revista Inteligencia editado por Gottfredson (1997).

Ademas de la claridad conceptual, en el mismo periodo de tiempo se han identificado categori-
as diferentes de DIF y se han propuesto multiples procedimientos estadisticos y estrategias meto-
dolégicas de estimacion (Anastasi y Urbina, 1998; Ferreres, 1998; Mufiz, 1997, 1998). La literatu-
ra especializada de las ultimas décadas muestra un niumero considerable de esfuerzos por identi-
ficar las ventajas y limitaciones de las diferentes técnicas de estimacion, asi como por encontrar
las condiciones en las cuales resultan mas o menos adecuadas; en esta linea se ha evaluado el
efecto de multiples factores sobre la potencia y el error tipo | de los diferentes estadisticos pro-
puestos para la deteccién de DIF, en condiciones mas o menos especificas. Entre los factores
evaluados se pueden mencionar el tamafo de los grupos de examinados, la longitud de la prueba,
la proporcién de item con DIF en la misma, la magnitud del DIF, la distribuciéon de la magnitud de

atributo de los examinados y las caracteristicas (parametros) de los items, entre otros muchos.

El tamafio de muestra y su efecto sobre la potencia y el error tipo | de los estadisticos no es un
asunto trivial, por el contrario puede tener profundas implicaciones practicas; en general se sabe
que la potencia aumenta con el tamafio de muestra pero generalmente el error tipo | también lo
hace. En los estudios de deteccion de DIF un estadistico con bajo poder permitiria que algunos
items con DIF, y sobre todo los de magnitud moderada, quedaran incluidos en las pruebas con las
implicaciones técnicas, sociales y éticas que ello pueda tener; pero un estadistico con un alto error
tipo | conduciria al rechazo de elementos que pueden tener propiedades adecuadas, elevando
innecesariamente los costos en la construccion de instrumentos, costos que pueden ser importan-

tes dependiendo del tipo de instrumento del que se trate. Jodoin & Huff (2001) hacen notar que
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este asunto cobra mayor importancia con la introduccion de tecnologias como video, efectos de
sonido y otras que buscan simular situaciones reales en las pruebas. Resulta evidente entonces la
necesidad de usar procedimientos que tengan elevada potencia en la deteccién de DIF y manten-
gan controlado el error tipo |, y para el usuario de los procedimientos o constructor de instrumen-
tos, resulta valioso saber en qué condiciones practicas el procedimiento mantiene estas caracte-

risticas o empieza a perderlas.

Ademas, la estimacion de DIF supone la comparacién de dos grupos de examinados que sue-
len llamarse grupos “de Referencia” y “Focal”’, denominando con el ultimo nombre al grupo de inte-
rés y con el primero, al grupo de comparacion. En la practica generalmente se considera que el
grupo focal es desfavorecido por las pruebas y frecuentemente es minoritario; asi, cuando se bus-
ca identificar los items con DIF en instrumentos utilizados para toma de decisiones, puede ocurrir
que la diferencia de tamafios de los dos grupos sea importante. No obstante, hasta el momento no
se encuentran estudios que evaluen el efecto de tal diferencia sobre el funcionamiento de los pro-
cedimientos; como se mostrara en los capitulos siguientes, las investigaciones sobre el tema tra-
bajan con grupos de tamafo similar o, en todo caso, no evalian de manera sistematica el posible

efecto de este factor.

Este trabajo centra su atencion en la evaluacion del efecto del tamafio de muestra y de la razén

de tamafos de los grupos, definida como 7 = ”%f , donde nr es el tamano del grupo de refe-

rencia y nf es el tamafio del grupo focal, sobre el funcionamiento de los estadisticos mas frecuen-

temente utilizados hoy en la deteccién de DIF de items dicétomos. En concreto, este trabajo se
ocupa de evaluar el efecto de estos factores sobre el error tipo | y la potencia de dos procedimien-

tos basados en el andlisis de tablas de contingencia (Mante-Haenszel y Regresion Logistica) y uno
basado en la teoria de Respuesta al Item (;(2 de Lord) para la deteccidon de DIF. Se espera, de

esta manera, contribuir en la identificacion de las condiciones practicas en las cuales los procedi-

mientos tienen su mejor desempefio y aquellas en las cuales su uso no resulta recomendable.

La estrategia metodolégica elegida para el cumplimiento de este propdsito general estd com-
puesta por tres experimentos de Monte Carlo De acuerdo con Gentle (2003), Ross (1999) y
Spence (1983), entre otros, una de las principales ventajas de este tipo de aproximacion es que
permite abordar problemas para los cuales no resulta factible o es muy dificil, encontrar la solucion
de forma analitica y puede ademas, ilustrar este tipo de solucién. Dentro de la investigacion psi-
cométrica en general y sobre procedimientos para identificar DIF, en particular, este tipo de proce-
dimientos se ha empleado frecuentemente para estudiar las distribuciones muestrales de nuevos
estadisticos, para evaluar el comportamiento de los mismos cuando no se cumplen algunos de los
supuestos que los sustentan (conocidos como estudios de robustez) o en condiciones practicas en

las cuales no se conoce su comportamiento.
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En la categoria denominada “métodos de Monte Carlo" se incluyen una buena cantidad de téc-
nicas empleadas para simular muchos experimentos, con el fin de obtener algunas inferencias
sobre un proceso descrito por medio de un modelo estadistico. De acuerdo con Dorn & Greenberg
(1970a), Nerlove (1997) y Ross, (1999), un experimento de Monte Carlo exige dos procedimientos
fundamentales, de los cuales depende en gran parte, el éxito del experimento: generar nimeros
aleatorios ajustados a una ciertas caracteristicas distribucionales y desarrollar un modelo que
haga que el valor esperado de las distribuciones estadisticas establecidas por éste a lo largo de
las réplicas sea igual al pardmetro que se desea estudiar en el experimento. La aproximacion mas
practica para la generacion de grandes cantidades de numeros aleatorios son los algoritmos re-
cursivos que generan series de niumeros que no son estrictamente aleatorias pero tienen la apa-
riencia de serlo y puede comportarse de manera suficientemente similar al de variables verdade-
ramente aleatorias; a estas series de numeros se las conoce como pseudoaleatorios. Para gene-
rarlos, en la actualidad se dispone de multiples algoritmos implementados en diversos lenguajes
de programacién, hoy casi todo paquete estadistico o manejador de datos, tiene incorporado un
generador de numero aleatorios. La mayoria de tales generadores implementa una clase de algo-
ritmos conocidos como congruenciales lineales mixtos’ que se basan en la operaciéon médulo
(operacién matematica que devuelve el residuo de una divisién) partiendo de un valor inicial lla-
mado “semilla”. Siguiendo un algoritmo de este tipo se generan series de numeros aleatorios con
distribucién uniforme en el rango [0 -1]; sin embargo, con frecuencia no es esta serie de datos la
que interesa dentro del experimento sino que es necesario simular algunas caracteristicas distri-
bucionales especificas; entonces es necesario el segundo procedimiento antes mencionado. Una
vez generada una serie de numeros distribuidos uniformemente, estos se trasforman a una distri-
buciéon cualquiera de acuerdo con los objetivos y requerimientos del experimento y las especifica-
ciones del disefio (Dorn & Greenberg, 1970; Nerlove, 1997; Ross, 1999; Sobol & Myshetskaya,
2003).

Uno de los principales usos de los experimentos de Monte Carlo en psicometria es la evalua-
cioén de la robustez de los estadisticos, es decir, la evaluacion del comportamiento del estadistico
cuando no se cumplen los supuestos en los que se sustenta. En la investigacion sobre métodos de
deteccion de DIF, ademas de los estudios de robustez y el analisis de las propiedades distribucio-
nales de los estadisticos en condiciones de violacidon de supuestos, los estudios de Monte Carlo se
han utilizado para estudiar el efecto de algunos factores especificos que pueden presentarse en la
practica profesional, sobre el funcionamiento del estadistico en términos de su potencia para de-
tectar item DIF y su error tipo |. Este es el caso del presente trabajo que busca evaluar el posible

efecto del tamafo de muestra y la razén de tamafios sobre tres estadisticos frecuentemente utili-

Algunas descripciones de este tipo de procedimientos se pueden encontrar en Dorn & Greenberg (1970a),
Press, Flannery, Teukolsky & Vetterling (1992), Ross, (1999) y Tejada (2002)
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zados para detectar DIF. A través de tres estudios de Monte Carlo se pretende lograr objetivos
parciales que conduzcan al cumplimiento de este propdsito global. En los dos primeros estudios se
evalla el efecto del tamafio de muestra y la razén de tamafos de los grupos sobre la potencia y el
error tipo | del Mantel-Haenszel (MH) y la Regresiéon Logistica (RL), respectivamente, tomando en

consideracion el tipo de DIF y los parametros de los items. El tercer estudio evalua el efecto de
estos mismos factores y de la longitud de prueba sobre el ;{2 de Lord (1980). En todos los casos

la variable respuesta es la tasa de deteccion de items con DIF (potencia) y de items sin DIF (error

tipo 1) con diferentes niveles de significacion.

Este documento, compuesto por dos partes, presenta la discusion tedrica previa a la realiza-
cion de tales estudios y la descripcién de los mismos, su procedimiento, resultado y conclusiones.
La primera parte del documento presenta la revision bibliografica sobre los aspectos tedricos y
metodologicos basicos que apoyan el presente trabajo; esta parte incluye tres capitulos: Concep-
tos y métodos, procedimientos basados en analisis de tablas de contingencia y procedimientos
basados en la Teoria de Respuesta al item (TRI). La segunda parte incluye tres capitulos en cada

uno de los cuales se presenta uno de los estudios empiricos antes mencionados.



PRIMERA PARTE:

REVISION TEORICA: CONCEPTOS Y METODOS



Capitulo 1:
PRINCIPIOS CONCEPTUALES Y METODOLOGICOS

Como se menciond anteriormente después de las acaloradas discusiones de las décadas de
los 60 y 70 se ha avanzado de manera importante en la claridad conceptual sobre términos como
Sesgo, Impacto, DIF y FDT; y en el disefio, adaptacién y evaluacién de técnicas para detectarlos.
Este capitulo presenta una revision conceptual sobre estos temas y las caracteristicas generales
de algunas técnicas de deteccion de DIF. En primer lugar se resumen las principales discusiones y
acuerdos en torno a los términos ya mencionados haciendo especial énfasis en el concepto de
DIF, se presentan y describen los tipos de DIF y se resume la propuesta explicativa del mismo -
teoria de la multidimensionalidad- y las criticas que ha recibido recientemente. Posteriormente se
introduce al tema de las técnicas de deteccion mediante una breve descripcion de algunas de ellas
que no se trataran en capitulos posteriores, y la presentacién general de los principios, ventajas y

limitaciones de aquellas que se describiran con mas detalle en los dos capitulos siguientes.
Sesgo, impacto y funcionamiento diferencial

Una vez acogida la propuesta de Holland & Thayer (1988), la expresién DIF se popularizé entre
la comunidad académica para referirse a la evidencia empirica, soportada estadisticamente, de
que un item funciona de manera diferente para grupos diferentes. Hoy el DIF hace referencia al
hecho objetivo de que la probabilidad de acertar’ en un item cambia en funcion del grupo de per-
tenencia, es decir, se centra en los procedimientos de tipo matematico y estadistico para identificar
aquellos items que tienen diferente funcionamiento entre personas con igual magnitud del atributo
pero que pertenecen a grupos diferentes. Asi las cosas, el DIF se puede distinguir del sesgo en
dos direcciones. En primer lugar, el sesgo incluye ademas de la deteccién de items con DIF, la
identificacion de las razones para que eso ocurra, lo cual trasciende los alcances de los procedi-
mientos estadisticos (Gomez Benito e Hidalgo Montesinos, 1997b; Camilli y Shepard, 1994;). El
analisis de sesgo, que constituye la meta en la mayoria de trabajos aplicados, implica ademas, la
identificacion del factor o factores que lo producen y la discusion tedrica acerca de la relevancia de
tales factores en el constructo que pretende medir la prueba o en los propésitos de la medida. En
segundo lugar, que un item tenga DIF no necesariamente implica que el mismo esté sesgado; una
causa frecuente de DIF es que el item mida algo mas de lo que originariamente pretende medir; si

se sustentan la relacion de ese ‘otro factor’ que mide el item con el atributo objeto de la medida, y

La expresion “acertar en el item” puede suponer que éste tiene una respuesta correcta, lo cual no es
cierto en todas los casos, en particular en las denominadas pruebas de ejecucion tipica. Aunque la expre-
sion “puntuar en el item” resulta mas incluyente, en la literatura se usa frecuentemente la primera debido
a que hasta hace unos pocos afos, la mayoria de estudios sobre el tema se han realizado en el contexto
de la medicién de habilidades, rendimiento y aptitudes.

16
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su relevancia para los propositos de la prueba, el item podria declararse no sesgado (Camilli y
Shepard, 1994; Mufiz, 1997). El efecto sera que quienes tengan la misma magnitud de atributo en
lo que mide el item (combinacién de factores relevantes) tendran la misma probabilidad de puntuar
y éste no provocara diferencias entre grupos o debidas a factores irrelevantes. Asunto diferente
ocurre cuando el “otro factor’ que mide el item resulta irrelevante para los propdsitos de la medida,

este tema se tratara con mas detalle posteriormente en este mismo capitulo.

De lo expuesto hasta ahora resultan dos conclusiones que, aunque parezcan obvias vale la
pena explicitar: En primer lugar, resulta evidente que el uso de los procedimientos para detectar
items con DIF constituye una tarea necesaria pero no suficiente para el analisis de sesgo de un
instrumento de medida. En segundo lugar, el éxito en el uso del término “DIF” y su diferenciacion
del “sesgo” no invalida las afirmaciones de Jensen (1980): al hablar de sesgo no se esta fuera del
terreno de lo técnico o académico para entrar en el campo de la ética o la politica. La diferencia
entre DIF y sesgo, al menos como la entienden la mayoria de los autores hoy, esta en que en el
primer caso los resultados y decisiones se sustentan en términos de la estadistica y la probabili-
dad, mientras que en el segundo, los argumentos son tedricos (Camilli, 1992, 1993; Shealy &
Stout, 1993b; Camilli y Shepard, 1994; Fidalgo, 1996a).

Un asunto diferente pero no de menor importancia es la distincion entre DIF e impacto. Cuando
se observan diferencias en la probabilidad de acertar en un item de una prueba, entre personas
pertenecientes a grupos diferentes, cabe preguntarse ;tales resultados se deben a diferencias
reales en las magnitudes del atributo que pretende medir la prueba, o a otro tipo de variables rela-
cionadas con la ejecucion en el item pero diferentes al objeto de medida?. Segun Millsap & Ever-
son (1993) la identificacién de la posible fuente de variaciéon entre grupos permite distinguir el Fun-
cionamiento Diferencial del Impacto, también denominado Impacto adverso por Camilli & Shepard
(1994) o diferencias validas, segun van de Vijver & Leung (1997). Cuando las diferencias entre los
grupos se deben a diferencias en la magnitud de atributo medido, se habla de impacto y cuando
se deben a otras variables asociadas a los grupos, se habla de funcionamiento diferencial (Acker-
man, 1992). Esta es una precision conceptual importante por cuanto tiene amplias implicaciones
de diferente orden; el caso antes mencionado que dio origen a la regla de oro (Golden rule) es tal
vez el mas famoso ejemplo de confusién entre DIF e impacto. La decision de excluir los items de
diferente proporcién de acierto entre grupos puede conducir a prescindir de aquellos que son mas
sensibles a las diferencias reales existentes entre los mismos, esto es, los items con alto poder de
discriminacion. El efecto de tal practica no necesariamente es la eliminacion de los items sesga-
dos; en cambio, como lo mostraron Linn y Drasgow (1987) y Marco (1988), se puede estar obran-

do en detrimento de la confiabilidad y la validez del instrumento.

Si existen diferencias entre grupos en la magnitud del atributo medido por una prueba, y ésta lo
mide con precision, sus resultados deben reflejar tales diferencias; es de esperarse entonces que

la probabilidad de acierto sea diferente para personas pertenecientes a grupos diferentes, en los
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items que tengan la mayor capacidad selectiva y no necesariamente en los items sesgados.
Angoff, (1993) comentando el caso Golden rule, y utilizando el término “sesgo” en un sentido dife-
rente al expuesto antes, afirma que existen las diferencias entre blancos y negros y que alli hay un
claro sesgo pero en el tratamiento que histéricamente habian tenido los negros en la sociedad
norteamericana, el cual producia condiciones educativas diferentes que conducian a desempenfio
mas pobre en comparacién con los blancos; las pruebas entonces recogen esa informacion que se

manifiesta en diferencias de puntajes.

Uno de los ejemplos mas comprehensivos e ilustrativos para entender la nocion de sesgo o
funcionamiento diferencial, es el que presenta Mufiz (1998): “un metro estara sistematicamente
sesgado si no proporciona la misma medida para dos objetos o clases de objetos que de hecho
miden lo mismo, sino que sistematicamente perjudica a uno de ellos” (p.236). Esta afirmacion tiene
varias implicaciones que permiten aclarar la nocién de funcionamiento diferencial. En primer lugar,
para hablar de funcionamiento diferencial es necesario tener por lo menos dos objetos o clases de
objetos, en la practica las técnicas de deteccion de DIF trabajan con dos grupos de comparacion
conocidos como grupo de referencia y grupo focal. En segundo lugar, para afirmar que un instru-
mento o un item funcionan diferencialmente es necesario tener alguna evidencia de que los gru-
pos que se comparan tienen el mismo nivel del atributo medido, para Fidalgo (1996a) esta exigen-
cia constituye la paradoja de los procedimientos para evaluar DIF, puesto que conduciria a que
“solo es posible evaluar correctamente el DIF cuando es innecesario” (p. 435); ya que se trata de
un asunto nada facil, se discutira mas adelante. Finalmente, lo que define el funcionamiento dife-
rencial es el hecho de que los resultados que arroja el instrumento son sistematicamente diferen-
tes entre los grupos; gran parte de la investigacion de los ultimos treinta afios se ha dedicado a
proponer y evaluar técnicas para identificar estas diferencias cumpliendo la exigencia anterior. Sin
embargo, el metro de Mufiiz puede hacer referencia a una prueba como un todo o a los elementos
que la componen, los items. La discusion original acerca del sesgo hacia referencia basicamente a
las diferencias observadas en los resultados de las pruebas como un todo mas que en lo que hoy
se conoce como funcionamiento diferencial de los items; sin embargo, los desarrollos técnicos y

metodoldgicos posteriores han puesto especial énfasis en el segundo.
Funcionamiento diferencial de las pruebas y de los items

Green (1975), Reynolds (1982b), Shepard (1982), Kok (1988) y Shealy & Stout (1993b) entre
otros, coinciden en entender el sesgo en las pruebas como una clase de invalidez, de manera que
su comprension conceptual requiere hacer un par de precisiones en torno a la nocién de validez:
Por una parte, son los errores sistematicos y no los aleatorios, los que afectan la validez de la
medida; el desarrollo de esta idea ayudara a precisar el concepto de funcionamiento diferencial.
De otra parte, la validez no s6lo hace referencia a aspectos intrinsecos de la prueba sino que invo-

lucra elementos del contexto y su relacidon con los propdsitos de la evaluacion; el desarrollo de
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esta idea permitira diferenciar FDT de DIF y entender algunos aspectos metodolégicos para la

deteccion de cada uno.

Desde la teoria Clasica de los Test (TCT) Ghiselli (1964), Horst (1966), Lord & Novick (1966) y
Brown (1980), entre otros, han entendido por error aleatorio toda aquella varianza irrelevante que
puede afectar los resultados de la medida en un momento determinado y que pueden provenir del
instrumento, del examinado, del contexto o de sus complejas interacciones; este tipo de error pro-
duce inconsistencia en las medidas y afecta por igual los resultados de personas de diferentes
grupos, en consecuencia, no hace que el instrumento —prueba o item- funcionen diferencialmente.
Los errores sistematicos, como su nombre lo indica, afectan sistematicamente una porcién de
resultados produciendo una subestimacion o sobrestimacion de la magnitud del atributo medido
para esa porcion (Ghiselli, 1964; Gulliksen, 1950). EI mas claro ejemplo de error sistematico, que
ademas permite introducir a la teoria de la multidimensionalidad iniciada por Kok, (1988) y Shealy
& Stout (1989), presentada formalmente por Ackerman (1992) y que ha encontrado sustento empi-
rico en trabajos como el de McCauley & Mendoza (1985), es el hecho de que un instrumento mida,
ademas del atributo para el que fue disefado, otro irrelevante. Si una prueba disefiada para eva-
luar un atributo principal” mide en algun grado, alguna dimension diferente, este hecho afectara su
validez de constructo, pero si los grupos de interés tienen la misma distribucién en esa dimension
irrelevante, la prueba no presentara funcionamiento diferencial. Por el contrario, si los grupos de
interés difieren en la distribucién de la magnitud de la dimensién irrelevante, el efecto sera una
subestimacién sistematica de la magnitud de atributo principal para el grupo de menor desempeiio
en la dimensidn irrelevante, y entonces el instrumento presentara funcionamiento diferencial contra
dicho grupo. Desde este punto de vista para que se configure funcionamiento diferencial debe
existir el efecto de un error sistematico —variable o factor irrelevante que interviene en el proceso-

y desigual distribucién de los grupos de interés en dicha variable.

De otra parte, a partir de la década de los ochenta (Cronbach, 1980) y particularmente con la
publicacién de las ponencias de Angoff (1988), Cronbach (1988) y Messick (1988) se ha conside-
rado que hablar de validez de una prueba implica recoger toda clase de evidencia empirica y ar-
gumentos tedricos que respalden su adecuacion, sus usos potenciales, interpretaciones o inferen-
cias en diferentes contextos y con propdsitos particulares; desde este punto de vista la validacién
de una prueba mas que un procedimiento seria un proceso continuo de investigacién sobre el
instrumento y su funcionamiento bajo condiciones particulares y con diferentes objetivos, incluyen-
do los estudios sobre sesgo de las pruebas (Paz, 1996). Dado que uno de los usos mas frecuen-

tes de las pruebas es la prediccion del desempefio de los examinados en tareas particulares del

4 . e T . . . . .
Se emplea aqui la expresion “atributo principal” para hacer referencia a la dimensién o combinacion de

éstas que constituyen el objeto de la prueba. No se refiere entonces a una prueba necesariamente unidi-
mensional en el sentido de que mida una Unica dimensioén, factor o atributo.
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ambito laboral o educativo, se espera que una prueba no sesgada pueda predecir el desempefo
en un criterio externo de manera igualmente precisa para diferentes grupos, y que para individuos
que obtengan la misma puntuacioén en la prueba se prediga el mismo rendimiento en la medida de
criterio externo, independientemente del grupo al que pertenezca (Reynold, 1982a, Shepard, 1982,
Thorndike, 1995, Anastasi & Urbina, 1998). Asi, se habla de FDT cuando los parametros de las
ecuaciones de regresion (pendiente e intercepto) de las puntuaciones de la prueba sobre un crite-
rio predictivo externo, no son iguales para los dos grupos de interés.

En términos de Reynolds (1982a) las situaciones descritas permiten distinguir dos tipos de
sesgo: sesgo en la validez de constructo y sesgo en la validez predictiva, Shepard (1982) habla de
sesgo en los items de la prueba y sesgo en seleccion; mientras que Camilli & Shepard (1994),
Fidalgo (1996a), Millsap (1997) y Hong (2001) distinguen procedimientos para detectar sesgo in-
terno y sesgo externo. En cualquier caso hoy se acepta el término FDT para referirse a la eviden-
cia empirica de que la prueba tiene diferente funcionamiento para dos grupos tomando un criterio
externo a la misma, lo cual implica necesariamente examinar la relacion entre los puntajes de la
prueba y una medida de dicho criterio externo y comparar la ecuacién de regresién obtenida para
los dos grupos separadamente. Desde esta perspectiva, el FDT o sesgo externo se manifiesta en
diferencias entre los dos grupos en la pendiente o el intercepto de la recta de regresion (Millsap,
1997; Hong, 2001). Este trabajo no se ocupara de la revision de estos métodos que pueden en-
contrarse en Reynolds (1982a), Thorndike (1995) o Anastasi & Urbina (1998). Por su parte, DIF
hace referencia al funcionamiento diferencial de los elementos de la prueba en términos de la pro-
babilidad de acierto de personas con la misma magnitud de atributo pero pertenecientes a grupos
diferentes, y la teoria explicativa aceptada en la actualidad, es la de la multidimensionalidad (Ac-
kerman, 1992) que se revisara mas adelante. A diferencia de lo que ocurre con el FDT, las técni-
cas para detectar DIF utilizan criterios internos, generalmente las puntuaciones en la prueba (o
subprueba) o una estimacion de la magnitud de atributo con base en las respuestas de la misma.
La presencia de DIF en algunos items de la prueba no necesariamente conduce a la presencia de
FDT. En esta relacion se han distinguido dos fenédmenos; el primero conocido como amplificacion,
ocurre cuando varios items con DIF actian conjuntamente en la misma direccién haciendo que la
prueba total favorezca a algun grupo, es decir, presente FDT; pero como lo mostraron Drasgow
(1987) y Shealy & Stout (1993b), también puede ocurrir que algunos items con DIF contrarresten
el efecto de otros que también tengan DIF, haciendo que la prueba no presente FDT, este efecto
se conoce como cancelaciéon. De ofra parte, en un estudio mas reciente Hong, (2001) encontr6
que los items con DIF causan diferencias en la pendiente de regresion entre los grupos pero las
diferencias en la distribucion de atributo entre los grupos (impacto) también se asocia con tales
diferencias de pendiente; de esta manera es posible que una prueba compuesta por items libres

de DIF, presente diferencias en la ecuacién de regresion, si hay impacto entre los grupos.

Lo plateado hasta ahora deja abierto un interrogante en torno a la seleccién y la calidad de la

medida de criterio —interno o externo- utilizado para la detecciéon de FDT o de DIF; este constituye
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un problema metodolégico importante que es comun a las diferentes técnicas. Por una parte, si se
define el FDT en términos de la relacién entre los puntajes en la prueba y un criterio externo, resul-
ta evidente que la validez de los resultados dependera en gran parte de que la medida del criterio
sea insesgada. Este problema, que ha sido reconocido y discutido desde hace décadas por auto-
res como Petersen & Novick (1976) y Shepard (1982) no tiene hoy una solucioén Unica; se recono-
ce la necesidad de contar con alguna evidencia de la validez de la medida de criterio como condi-
cidn necesaria para su uso y se recurre con frecuencia a su relevancia y su relaciéon con el des-

empefio que se quiere predecir, como argumentos para respaldarla (Shepard, 1982).

Por otra parte, si se define el DIF en términos de comparacién de grupos con igual magnitud de
atributo medido, es evidente que se requiere de un criterio de igualacién de los grupos, del cual
pueda afirmarse que arroja medidas no sesgadas del atributo de interés. Las técnicas de detec-
cion de DIF utilizan con frecuencia como parametro de igualacion los puntajes en la prueba total o
una estimacion de la magnitud de atributo a partir de las respuestas en la totalidad de items de la
prueba, con la gran dificultad de que ese criterio incluye el posible sesgo de los items que la com-
ponen. La solucion mas aceptada hoy es el uso de técnicas iterativas, generalmente de dos fases:
en una primera fase se equiparan los grupos tomando la totalidad de los items de la prueba, y en
una segunda fase, se repite el procedimiento excluyendo del parametro de equiparacion aquellos
items identificados como DIF, en la primera. Este procedimiento general, ha sido utilizado, adapta-
do y evaluado con diferentes técnicas en trabajos como los de Lord, (1980), Van Der Flier, Mellen-
bergh, Adér & Wijn (1984), Holland & Thayer (1988), Park & Lautenschlager (1990), Miller &
Oshima (1992), Kim & Cohen (1992), Clauser, Mazor & Hambleton (1993), Lautenschlager,
Flaherty & Park (1994), Gomez Benito & Navas-Ara (1996), Hidalgo Montesinos & Gémez Benito
(1996, 2003), Gémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997a), Fidalgo, Mellenbergh & Mufiiz (1999),
Navas-Ara & Gémez Benito (2002b), Hidalgo Montesinos & Lépez Pina (2002), entre otros. Algu-

nos de ellos se revisaran mas detenidamente en el capitulo dedicado al método correspondiente.

Funcionamiento diferencial de los items

Ya resulta reiterativo afirmar que hasta ahora, el DIF se ha entendido como la diferencia en la
probabilidad de acierto en un item, entre individuos que tienen la misma magnitud del atributo me-
dido por el mismo, pero que pertenecen a grupos diferentes. Partiendo de esta nocién fundamen-
tal, Ackerman, (1992) propuso la teoria explicativa mas aceptada hasta ahora, sobre las razones
para que tal comportamiento ocurra, conocida como teoria de la multidimensionalidad. Sin embar-
go, partiendo de la idea de que el DIF es la contraparte de la invarianza de la medida y de que es
posible distinguir dos tipos de invarianza (absoluta y relativa), recientemente Borsboom, Mellen-
bergh & van Heerden (2002) plantearon que la nocion de DIF que hasta ahora se ha aceptado, y
en consecuencia la teoria de la multidimensionalidad, parecen ser adecuadas en el contexto de la

evaluacion de las habilidades, aptitudes y rendimiento, pero necesitan una reformulaciéon que per-
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mita explicar la relacion entre sesgo y validez de constructo en las medidas de personalidad, inter-

eses o actitudes.
DIF y multidimensionalidad

Desde la perspectiva que se ha expuesto hasta ahora, las técnicas de la TR y en particular, la
observacién de la Curva Caracteristica del item (CCl) ha resultado muy dtil para la comprension
del DIF. En la figura 1 se representa las CCI de un item, esto es, la probabilidad de acertar en el
mismo (eje y) en funcion de la magnitud de atributo medido (eje x) para dos grupos diferentes. Sin
mayores elaboraciones tedricas o metodologicas puede observarse que las curvas de este item
son muy similares para los dos grupos, de manera que no existe una diferencia en la probabilidad
de acierto en el item entre los dos grupos comparados sino que ésta cambia Unicamente en fun-
cion de la magnitud de atributo medido, se trata de un item que no presenta DIF. En la figura se
representa ademas, la distribucién de la magnitud del atributo (&) que busca evaluar el item; puede
observarse que ambos grupos tienen la misma distribucién, luego tampoco hay impacto. Si este

item mide una habilidad de dos dimensiones, (6, 1) con 7, una dimension irrelevante; de acuerdo
con la teoria de la multidimensionalidad de Ackerman (1992) la distribucién condicional de 77 dado
0 seria igual para los dos grupos ( f(17,|6€)= f(n,|6))y en consecuencia, como las distribu-
ciones de # también son iguales, el item no presentaria DIF. En términos de los parametros del
modelo de la TRI, este item tiene igual dificultad y discriminacién para los dos grupos de interés
(a,=a,=1;b,=b, =1).

15

= Grupo 1
0.8 - Grupo 2
0.6
0.4
0.2
0 — : ‘ ‘ ‘ ‘

-3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

Figura 1: Curva caracteristica y distribuciéon de la magnitud del atributo de un item bidimensional sin DIF y

sin Impacto.

Posteriormente en el capitulo 3 se presenta una breve exposicidon sobre los principios de la TRI. En

Gruijter & Van der Kamp (1984), Hambleton, Swaminathan & Rogers (1991) o en Mufiz, (1997) se en-
cuentran presentaciones bastante completas y didacticas sobre el tema.
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0.8 1 081 Grupo 1
Grupo 2
0.6 - 0.6
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0.2 0.2
2a 0+ 2b 0+
3.0 -20 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 -3.0 -20 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

Figura 2: Curva caracteristica de dos items bidimensionales con DIF uniforme. 2a: igual distribucién de 6 y

diferente distribucion condicional de 77, 2b: diferente distribucion de @y correlacion entre 8y 7.

1 -
0.8 -
0.6 4
04

0.2

4.0

3b 0~
-3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 -3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

Figura 3: Curva caracteristica de dos items bidimensionales con DIF no uniforme. 3a: igual dificultad y dife-

rente discriminacion entre los grupos; 3b: diferentes dificultad y discriminacion.

Asunto diferente ocurre con los cuatro items que se representan en las figuras 2 y 3: En todos
los items se observan diferencias en la probabilidad de acierto para personas con igual & pero
pertenecientes a grupos diferentes, son items con DIF. Sin embargo, el comportamiento es dife-
rente en cada caso. En la figura 2 se representan dos items en los que la probabilidad de acierto

es mayor para el grupo 1 en todos los niveles de magnitud de atributo pero para el primero (figura
2a) la distribucién de € es la misma, con medias iguales entre los dos grupos (u, =, =0)
mientras que en el segundo (figura 2b) éstas son diferentes con media menor para el primero
(p, =0; 1, =1). Ackerman (1992) mostré que en el primer caso el DIF se presenta porque la
distribucion condicional de 7 es diferente entre los grupos ( f(n, |60)# f(n,|6)) y en el se-
gundo caso, ademas de impacto, existe una correlacion no nula entre las dos dimensiones medi-

das por el item (pen # (). Los dos items tienen igual discriminacion para los dos grupos pero
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dificultad mayor para el grupo 2, los valores de los pardmetros son a, =a, =1, b, =1y

b, = 1,5 parael primeritem,y a, =a, =1, b, =1y b, =2 para el segundo.

Los items de la figura 3 difieren de los de la 2 en que presentan una interaccion entre la magni-
tud de atributo y el grupo, lo que hace que las curvas se crucen en algun punto. Mellenbergh
(1982a) propuso distinguir el DIF uniforme del no uniforme, dependiendo de si existe tal interac-
cién o no; cuando ésta no existe el item presenta DIF uniforme; por el contrario, si hay interaccion
la diferencia en probabilidad de acertar al item cambia para diferentes niveles de atributo y existe
DIF no uniforme (Gémez Benito & Hidalgo Montesinos, 1997b; Ferreres, 1998; Prieto, Barbero, y
San Luis Costas, 1997). Las CCI de los items de la figura 3 se cruzan en algun punto del gje x,
haciendo que la probabilidad de acierto sea mayor para un grupo en niveles bajos de magnitud de

atributo pero tal diferencia se invierta para niveles altos del mismo; estos dos items presentan DIF
no uniforme. De acuerdo con Ackerman (1992) si tanto la distribucién de 8 como las medias de las
distribuciones condicionales de 77 son iguales para los dos grupos, este tipo de DIF se puede pre-
sentar cuando: a) las varianzas de las distribuciones de la dimension irrelevante son diferentes o,

b) la correlacion entre las dos dimensiones es diferente para los grupos (p,, # Py, )-

Pero los dos items de la figura 3 también son diferentes entre si; en el primero (figura 3a) las
CCI se cruzan aproximadamente en la mitad de la escala de magnitud de atributo (& = /') mien-
tras que en el segundo se cruzan en uno de los extremos (& = 2); en ambos casos los dos grupos
tienen idéntica distribucién de & con media igual a 0, pero el primer item tiene igual dificultad y
diferente discriminacion para los dos grupos (a, =1, a, =2 y b, =b, = 1), mientras que en el
segundo hay diferencias en ambos parametros (a, =1, b, =1, a, =2 y b, =1,5). Rogers &
Swaminathan (1993), han distinguido el DIF no uniforme propiamente dicho del DIF no uniforme
mixto o sencillamente, DIF no uniforme y DIF mixto. El primer caso ocurre cuando el item tiene
igual dificultad para los dos grupos y el segundo, cuando ambos parametros son diferentes entre
los grupos. Esta distincion tiene importancia metodoldgica puesto que, como se vera en los estu-
dios empiricos, cuando las curvas se cruzan hacia el centro de la escala de & los efectos se anu-

lan y puede ocurrir que algunas técnicas no los detecten como items con DIF.

En sintesis, si un item es unidimensional o la distribuciéon de la dimension irrelevante es igual
para los grupos comparados, no tendra DIF y los parametros TRI seran iguales para los dos gru-
pos. En el DIF uniforme no hay interaccidon entre la magnitud de atributo y el grupo, este ocurre
cuando la distribucion de la magnitud de atributo es diferente entre los dos grupos y hay correla-
cion entre las dimensiones evaluadas por el item, o cuando los grupos difieren en la distribucién
de la dimension irrelevante, en cualquier caso el parametros de dificultad cambia entre los grupos

pero el de discriminacion es el mismo. Finalmente, en el DIF no uniforme se presenta interaccion
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entre la magnitud de atributo y el grupo, éste ocurre cuando la diferencia entre los dos grupos esta
en la varianza de la distribucion de la dimensién irrelevante o en la correlacion entre las dos di-
mensiones; puede ocurrir que el parametro de dificultad sea el mismo para ambos grupos pero el
de discriminacién no (DIF no uniforme) o que ambos parametros sean diferentes para los grupos
(DIF mixto).

Invarianza de la medida y DIF absoluto y relativo

De acuerdo con Meredith (1993) se entiende que una medida de un atributo es invariante con
respecto a una variable cualquiera, si el resultado de la medida es funcion de la magnitud del atri-
buto y esta relacion se mantiene cuando se considera dicha variable. En términos mas formales si

se considera que un item es una medida de un determinado atributo, p es la probabilidad de
puntuar en dicho item, @ es la magnitud de atributo y X es una variable cualquiera, el item es
una medida invariante de @ con respecto a X si se cumple que F(p|6,X)=F(p|@). Desde

este punto de vista el DIF puede entenderse como carencia de invarianza de la medida con res-
pecto a la variable que define los grupos, por ejemplo sexo, raza, etnia o nacionalidad; los items

con DIF serian medidas no invariantes con respecto al grupo.

Si es verdadero que 3X = 24 y que 24 < 15, Soy mds divertido que la mayoria de las per-
entonces es falso afirmar que: sonas que conozco.

A X<I5 B. A<X A. Siempre B.  Algunas veces
C. 3x>4 D. Nosé C. Nunca

Figura 45, Ejemplos de items de una prueba de razonamiento matematico (izquierda) y de personalidad (derecha)

Partiendo de esta nocién basica, recientemente Borsboom, Mellenbergh & van Heerden (2002)
han distinguido dos tipos de invarianza: absoluta y relativa. Ellos basan su propuesta en las dife-
rencias que pueden observarse en diversos ambitos de aplicaciéon de las pruebas y por tanto, de
los analisis de sesgo. Segun los autores puede esperarse que el proceso cognitivo para responder
un item de una prueba de rendimiento, aptitud o habilidad sea diferente al de un item de una prue-
ba de personalidad, intereses o actitudes (ver figura 4). Si se trata de resolver una situacién como
la planteada en el primer item de la figura 4 que esta construido para evaluar razonamiento mate-
matico, y si efectivamente lo mide, cabria esperarse que dos personas con igual razonamiento
matematico tengan la misma probabilidad de acierto, independientemente del grupo cultural; de
esta manera, si se encuentra que personas (orientales y occidentales) con el mismo nivel de razo-

namiento matematico tienen diferente probabilidad de acertar, se podria concluir que el item tiene

0 Ejemplos utilizados con autorizacién del Laboratorio de Psicometria del Departamento de Psicologia de la

Universidad Nacional de Colombia
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DIF y buscar las razones de acuerdo con la teoria de la multidimensionalidad. En términos de invarianza de
la medida, se concluiria que el item es una medida no invariante de razonamiento matematico con respecto
al grupo cultural. Dado que la igualacion por magnitud de atributo se hace con la misma escala para los dos
grupos, se hablaria de invarianza absoluta y este item presentaria DIF absoluto. En sintesis, la nocién de

DIF que se ha expuesto hasta ahora, corresponderia a lo que los autores denominan DIF absoluto.

En el segundo caso (pregunta de la derecha en la figura 4) las personas responden la pregunta
comparandose con su grupo cultural y entonces puede ocurrir que los occidentales sean mas ex-
trovertidos que los orientales, y que un oriental y un occidental igualmente extrovertidos (en una
escala de medida comun para los dos grupos) tengan diferente probabilidad de puntuar, se afirma-
ria entonces que hay impacto y DIF absoluto. Sin embargo, los autores sostienen que desde la
perspectiva de la evaluacion de la personalidad, este DIF absoluto no necesariamente resulta re-
levante, ya que lo que puede resultar de interés, es que dos examinados con la misma posicién
relativa dentro de su grupo (por ejemplo, con una puntuacion de media desviacién estandar por
encima de la media de su grupo) tengan la misma probabilidad de puntuar. Si esto no ocurre, el
item carece de invarianza relativa y se afirmaria que tiene DIF relativo. Se pueden distinguir en-
tonces dos formas de medida: “La medicion absoluta se refiere al procedimiento de medida de un
rasgo en una escala absoluta ..., y la medicién relativa se refiere al procedimiento para medir el
rasgo en una escala relativa ..., donde las unidades de medida se expresan en términos de la
posicion relativa dentro del grupo al que pertenece el participante” (Borsboom, Mellenbergh & van
Heerden ,2002 p.436).

Esta concepcién cambia la mirada que actualmente se tiene sobre la relacién entre DIF (o ses-
go) y validez de constructo. En el ejemplo expuesto antes, si el item de razonamiento matematico
presentara DIF (absoluto) parece razonable suponer que puede estar midiendo, ademas del atri-
buto de interés, una dimension no relevante y que este hecho afecta su validez de constructo. En
el segundo caso sin embargo, el DIF absoluto no representaria sesgo en el item ni iria en detri-
mento de la validez de constructo ya que se trata de una medida relativa y valida del atributo de
interés. Desde esta perspectiva los autores sostienen que el DIF absoluto no implica multidimen-
sionalidad, un item con invarianza relativa y DIF absoluto no necesariamente es multidimensional,
puede ser un indicador valido del constructo que se pretende medir (unidimensional) dentro de un
grupo. En consecuencia, la relacién entre invarianza y validez de constructo parece mas compleja
de lo que se ha planteado hasta ahora y la teoria de la multidimensionalidad debe reformularse o

completarse para dar cuenta de este fenémeno.

Ademas de las implicaciones tedricas, aceptar la existencia de medidas absolutas y relativas y
en consecuencia, sesgo relativo y absoluto; tiene implicaciones metodolégicas que no han sido
estudiadas hasta el momento. Segun los autores, técnicas como el Mantel Haenszel, la regresién
logistica y las basadas en la TRI pueden adaptarse para detectar los dos tipos de DIF. En las figu-

ras 5 y 6 se representan dos situaciones diferentes que ilustran los tipos de DIF y las posibles
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estrategias de deteccion desde esta ultima aproximacion. En la figura 5 se ilustra un item que pre-
senta impacto, DIF absoluto e invarianza relativa; en el lado izquierdo (5a) se muestran las distri-
buciones de magnitud de atributo de los dos grupos y las CCI de los mismos tal como se han mos-
trado hasta el momento, es decir, utilizando una escala de medida de la magnitud de atributo co-
mun para los dos grupos (absoluta); puede observarse que tanto las distribuciones de magnitud de
atributo como las CCIl son ampliamente diferentes, lo que ilustra la presencia de impacto y DIF
absoluto, respectivamente. En el lado derecho (5b) se muestran las distribuciones de magnitud de
atributo en puntuacion Z calculada con la media y desviacion tipica de cada grupo7 (escala relati-
va) y las CCl relativas para cada uno de los grupos; obviamente las distribuciones coinciden dada
la transformacion que se ha realizado y el hecho de que, en este caso, las CCl también coincidan,
indica que personas con la misma puntuacion relativa dentro de su grupo, tienen la misma proba-

bilidad de puntuar en el item, el item presenta invarianza relativa o no presenta DIF relativo.

14 1-
= Grupo 1
084 ——Grupo2 0.8 - cal relativas‘
, 0.6 -
o0 Distribuciones
04 | 04 | retivas (z)\
0.2 - 0.2
5a 0 - 5b 0
Magnitud de atributo (Escala absoluta) Magnitud de atributo (Z para cada grupo)

Figura 5: llustracién de un item hipotético que presenta impacto, DIF absoluto e invarianza relativa. 5a: distribuciones

de magnitud de atributo y CCl absolutas; 5b: distribuciones expresadas en puntuacion z y CCl relativas

En la figura 6 se muestra una situacion diferente, este item presenta impacto, invarianza abso-
luta y DIF relativo; puede observarse que las distribuciones de magnitud de atributo son diferentes
entre los grupos (impacto) y la CCl absolutas coincide para los mismos (invarianza absoluta); sin
embargo, en la figura 6b se observa que cuando se transforma la escala de magnitud de atributo y
se construyen las CCI relativas, éstas difieren para los grupos ya que el item resulta mas facil y
menos discriminativo para el grupo 1 que para el 2; de esta forma, personas con la misma posicién
relativa dentro de su grupo, tienen mayor probabilidad de puntuar si pertenecen al grupo 1 para
casi todos los niveles de magnitud de atributo. Este item presenta DIF relativo. De manera similar

se pueden ilustrar situaciones en las que el item presente impacto, DIF absoluto y DIF relativo; o

Se utiliza esta transformacion porque este es un tipo de escala relativa que resulta muy sencilla, facil de

manejar e ilustrativa para los efectos expositivos del tema que se esta tratando, sin embargo, puede pen-
sarse en cualquier otro tipo de escala relativa.
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no presente ninguno de ellos. Borsboom, Mellenbergh & van Heerden (2002) muestran cémo la
invarianza relativa y absoluta no pueden presentarse juntas a menos que las distribuciones de la
magnitud de atributo sean iguales para los dos grupos, ya que las CCI absolutas y relativas no
pueden coincidir, si las distribuciones de magnitud de atributo difieren. Ademas, los autores mues-
tran las equivalencias entre los parametros absolutos y relativos de dificultad y discriminacion de la
TRI, proponen una modificacién al modelo de regresion logistica para detectar DIF relativo e ilus-

tran una aplicacién de este modelo y de un modelo de ecuaciones estructurales, con items de dos

pruebas diferentes.

Grupo 1
08 - Grupo 2
Grupos 1y 2
0.6 -
Distribuciones
0.4 -

relativas (z)

0.2 -

Magnitud de atributo (Escala absoluta) Magnitud de atributo (Z para cada grupo)

Figura 6: llustracion de un item hipotético que presenta impacto, invarianza absoluta y DIF relativo. 6a: distribuciones de

magnitud de atributo y CCI absolutas; 6b: distribuciones expresadas en puntuacion z y CCl relativas

Segun los autores las diferencias entre invarianza y DIF relativo y absoluto no se habian reco-
nocido hasta el momento debido a que la mayoria de estudios aplicados de sesgo y, en conse-
cuencia, de investigacion metodolégica sobre su deteccion, ha hecho énfasis en medidas de inteli-
gencia, aptitud, rendimiento o habilidad; frecuentemente utilizadas para la toma de decisiones
sobre asignacién de cupos en el ambito laboral y educativo, con todas sus implicaciones sociales
éticas y politicas. El reconocimiento de la “naturaleza relativa de la medida” ocurre inicialmente en
los estudios de evaluacion de la personalidad y aun se requiere investigacion empirica en otros
ambitos de la evaluacién psicoldgica. Mientras esa investigacion avanza y se encuentran argu-
mentos para generalizar, modificar o ignorar esta propuesta, sigue siendo de interés evaluar y
mejorar las técnicas existentes en la actualidad. Este trabajo versa sobre técnicas de deteccion de
DIF absoluto, o simplemente DIF, en los términos en que se ha entendido en la exposicién anterior

y en consecuencia, se seguiran utilizando dichos términos.
Técnicas de deteccién del DIF

La revision de la literatura muestra una diversidad de procedimientos para la deteccion de DIF
y de clasificaciones de los mismos. Camilli & Shepard (1994) los clasifican en tres categorias: a)

basados en el analisis de varianza y la TCT, b) basados en la TRI y c¢) los que se basan en el
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analisis de tablas de contingencia. Siguiendo a Millsap & Everson (1993), Gémez Benito & Hidalgo
Montesinos (1997b) los clasifican en métodos no condicionales y condicionales distinguiendo,
dentro de la segunda categoria, los métodos de invarianza condicional observada y no observada.
De otra parte, Fidalgo (1996a) presenta dos grandes categorias: los procedimientos que no espe-
cifican un modelo de medida y los que se basan en la TRI. En Ferreres (1998) se puede encontrar

una revisién de algunas otras clasificaciones que obedecen a criterios diferentes.

Siguiendo la clasificacién de Camilli & Shepard (1994) ilustrada en la tabla 1, en este apartado,
bajo el rétulo de procedimientos pioneros (Gémez Benito & Hidalgo Montesinos, 1997b), se pre-
senta una breve descripcidén de las principales técnicas de la primera categoria, las cuales tienen
mas interés historico que aplicado, puesto que, dadas las limitaciones que presentan, actualmente
no se utilizan. Posteriormente se hace una breve descripcion del procedimiento de sesgo simulta-
neo SIBTEST, que si bien no puede ubicarse en una categoria de esta clasificacion, merecen al-
gunos comentarios en una revision como ésta. Finalmente, se introduce a las caracteristicas de
las otras dos categorias de técnicas para deteccion de DIF en items dicétomos: basadas en anali-
sis de tablas de contingencias (TC) y basadas en la TRI. Estas ultimas se trataran con algo mas

de detalle en los dos capitulos siguientes.

Tabla 1*

Una clasificacion de técnicas para la deteccién del DIF

Categoria Técnicas
Técnicas basadas en Teoria Analisis de varianza
Clasica de los Test (TCT) y indice transformado de dificultad (ITD)
Andlisis de varianza ITD ajustado
(ANOVA) Técnicas basadas en correlaciones
Aplicaciones de ;(2
Técnicas basabas en el ana- Mantel-Haenszel
lisis de tablas de contingen- Método de estandarizacion
cias

Modelos logit y log-lineales
Regresion logistica
Medidas de area

Técnicas basadas en la Teo-

. . 2
fia de Respuesta al item Comparacion de parametros: y~ de Lord

Comparaciéon de modelos
Prueba de sesgo simultaneo SIBTEST

* Tomada de Herrera, Sanchez Pedraza & Gomez Benito (2001)
Procedimientos pioneros

Las técnicas basadas en la TCT y en ANOVA también puede ubicarse en la primera categoria
de Gémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997b) ya que no efectiian ajustes en los grupos compa-
rados en relacion con la magnitud de atributo medido. Estos métodos, que constituyeron las prime-
ras propuestas metodoldgicas, presentan la gran limitacion de que pueden confundir el DIF con el

impacto, precisamente porque no equiparan los grupos por la magnitud de atributo. Asi, una dife-
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rencia significativa entre los grupos analizados en cuanto a la probabilidad de acertar en un item,
puede conducir al rechazo de algunos elementos que tienen alta capacidad de discriminacion en-
tre personas con alto y bajo nivel de atributo. Esta razén ha hecho que estas técnicas de analisis hayan

caido rapidamente en desuso, solo se mencionaran aqui brevemente las cuatro que aparecen en la tabla 1.

El Analisis de varianza (ANOVA) fue la primera técnica de eleccién para deteccion de DIF
hasta comienzos de los afios 80. Consiste en un ANOVA de medidas repetidas de dos factores
representados por el grupo (factor intrasujeto) y por el item, y su interaccion; la diferencia entre
grupos se observa en el efecto principal de grupo y la diferencia de dificultad, en la interaccion de
los dos factores (Cleary & Hilton ,1968 en Camilli y Shepard, 1994). Dado que el analisis de va-
rianza depende de la proporcion de respuestas correctas, confunde DIF con discriminacion del
item y ademas, arroja altos valores de error tipo | y tipo Il, en la actualidad no se usa como técnica
de deteccion de DIF (Camilli & Shepard, 1987, 1994, Gomez Benito e Hidalgo Montesinos, 1997b)

El indice transformado de dificultad (ITD) también conocido como delta plot fue propuesto
por Angoff (1972); Angoff & Ford (1973) partiendo del supuesto de que el DIF se manifiesta a
través de una dificultad diferencial entre dos grupos y en consecuencia, identificando los items con
las mayores diferencias en la proporcion de aciertos, se detectaran los items con DIF. El método
consiste en calcular las proporciones de acierto, p, de cada item para cada grupo de interés, estos
valores se transforman linealmente para expresarlos en una escala de media 13 y desviacion es-
tandar 4 y se representan en un diagrama de dispersion donde cada eje representa la dificultad del
item para uno de los grupos. Si todos los items tienen la misma dificultad para los dos grupos, los
puntos caeran sobre una linea recta, en realidad caen en una nube eliptica de la cual puede calcu-
larse un eje principal. De esta manera puede calcularse un valor de ITD que es la distancia per-
pendicular desde el punto de un item hasta dicho eje principal; valores ITD altos indican presencia
de DIF. En las publicaciones de Angoff (1982); Angoff, (1993) se pueden encontrar las descripcio-
nes detalladas del procedimiento y su presentacion formal. A pesar de la sencillez y economia que
favorecia el uso generalizado del método, éste dejé de usarse muy pronto debido a la dificultad
antes mencionada: no iguala los grupos por magnitud de atributo y en consecuencia confunde
impacto y DIF, sefialando como items con DIF, aquellos con mayor discriminaciéon (Shepard, Ca-
milli & Averill, 1981). EI ITD ajustado busca superar esta limitacion, Angoff (1982) propuso empa-
rejar los grupos con base en un criterio externo y corregirlo teniendo en cuenta las correlaciones
item-prueba; sin embargo, ademas de no resolver por completo las limitaciones del método, en la
practica no se tiene disponible un criterio externo. Aunque Jensen, (1980) y Shepard, Camilli & Wi-
lliams (1985) hicieron otras propuestas de modificacion del ITD como el ajuste mediante el calculo de
indices ITDI residualizados, en la practica ninguno de dichos métodos ha resultado mas eficiente para

detectar DIF que los basados en tablas de contingencia que se presentaran mas adelante.

Finalmente, se propusieron varias técnicas basadas en correlaciones. Una de éstas (Jensen,

1974, en Camilli y Shepard, 1994) consiste en ordenar los items de acuerdo con el nivel de dificul-
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tad, dentro de cada grupo y posteriormente correlacionar los rangos. Valores de correlacién cerca-
nos a / suponen que los items estan midiendo un mismo atributo en ambos grupos; en caso con-
trario debe considerarse DIF. Otro método de correlacion busca detectar cémo se comportan los
indices de discriminacion de los items en grupos diferentes, aplicando la correlacion biserial-
puntual (Green & Draper, 1972 en Gémez Benito & Hidalgo Montesinos, 1997b); Sin embargo,
ésta no es una técnica recomendada para la evaluacién de DIF ya que la dificultad del item afecta

este tipo de correlacion.
El SIBTEST

La prueba de sesgo simultaneo de items, conocida como SIBTEST se basa en la teoria de la
multidimensionalidad antes expuesta y, como su nombre lo indica, permite identificar el DIF en uno
o varios items de manera simultanea, es decir, identifica tanto DIF como FDT. Este procedimiento
fue propuesto por Shealy & Stout (1989, 1993a, 1993b) a partir de un modelo TRI multidimensional
no paramétrico, suponiendo que la puntuacién observada en una prueba puede verse como el
compuesto de una puntuacion en una subprueba valida y en una que se somete a estudio (sub-
prueba estudiada). Consecuente con la teoria de la multidimensionalidad, la subprueba valida esta
compuesta por items que miden unicamente el atributo de interés, es decir, es esencialmente uni-
dimensional, mientras que la subprueba estudiada tiene item sospechosos de DIF y por tanto, no
unidimensionales; estos items estarian midiendo ademas del atributo de interés alguna(s) dimen-
sion irrelevante que los autores denominan ‘ruido’. Habiendo identificado estas dos subpruebas,
las puntuaciones en la primera de ellas se constituyen en un criterio insesgado de igualacion de

los grupos por magnitud de atributo.

De acuerdo con lo expuesto hasta ahora, si p es la probabilidad de acierto en un item estudia-
do, X es la puntuacion observada en la subprueba valida, Y es la puntuacién observada en la sub-
prueba estudiada y /'y r representan los grupos focal y de referencia, respectivamente, intuitiva-
mente puede entenderse que la ausencia de FDT se dara cuando F', (Y | X) =F (Y | X) es de-
cir, cuando la distribucion condicional de los puntajes en la subprueba estudiada sea igual para los
grupos focal y de referencia. De manera similar, la ausencia de DIF en el item estudiado ocurre
cuando F, (p | X) =F (p | X) es decir, cuando la distribucién de la probabilidad de acierto dada
la magnitud de atributo (medida por la puntuacién en la subprueba valida) sea igual para los dos

grupos. Formalmente Shealy & Stout (1993b) definen el FDT mediante la comparacién de los pun-

tajes esperados para muestras aleatorias de los grupos comparados, igualados por magnitud de

atributo. Asi, si @ es la magnitud de atributo de interés, que toma valores 8., y Yf y Y son las

puntuaciones en la prueba estudiada para los grupos focal y de referencia, respectivamente, la

prueba muestra FDT contra el grupo focal al nivel de magnitud de atributo 6., si

E(Yf | @ = 6?,.)< E(Yr |0 = 9i); esto es, cuando el valor esperado del puntaje en la prueba estu-
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diada para una muestra aleatoria del grupo focal con magnitud de atributo &, es menor que el

valor esperado para una muestra aleatoria del grupo de referencia, con la misma magnitud de

atributo. De la misma manera, la prueba mostrara FDT contra el grupo de referencia si

E(Yf |60 =0, ) >E(Y.|0=6) 'y no estara sesgada si se cumple que

E(Yf |6 = 9,-): E(Y,|6=8,). Con base en estos planteamientos, el parametro /3 con estima-
dor B = ZPX(Y,X —Yﬁ) indica la cantidad y direccion del sesgo. En esta estimacion P, es la
x=1

proporcion de examinados del grupo focal que tienen puntuacion x en la prueba valida y zk y Yfk

son los promedios en la prueba estudiada para personas del grupo focal y de referencia con pun-

tuacion x en la prueba valida. Valores positivos indican que la prueba favorece al grupo de refe-

rencia y valores negativos tienen la interpretacion contraria. Estas hipétesis (/1 - £ =0 contra

H/:B#0 o0 H; :f<0 o H; :>0) puede someterse a prueba mediante el estadistico

B= m con SE(,B) el error estandar de ,B que sigue una distribucién normal estandari-

zada. En Fidalgo, (1996a) se puede encontrar una explicacion bastante sencilla e ilustrativa del

procedimiento.

Este procedimiento tiene algunas ventajas que hicieron que en sus inicios fuera calificado como
muy prometedor (Fidalgo, 1996a): permite detectar DIF o FDT, en consecuencia es especialmente
util para estudiar los fenémenos de amplificacion y cancelacion de DIF, y tiene propiedades mate-
maticas bastante soélidas, superiores a las de otras técnicas comunmente utilizadas (Roussos &
Stout ,1996; Jodoin & Gierl, 2001). Por estas razones se han generado una serie de trabajos como
el de Nandakumar (1993) que estudia los fenédmenos de amplificaciéon y cancelacién, los de
Narayanan & Swaminathan (1994) y Roussos & Stout (1996) que evalla su poder y error tipo | en
comparacion con el Mantel Haenszel, y el de Li & Stout (1996) que proponen una modificaciéon que
permite detectar DIF o FDT no uniforme. Aunque los resultados son bastante favorables, este pro-
cedimiento no ha tenido la popularidad que habria cabido esperar, probablemente debido a que su
costo computacional es mayor que el de otros como el MH que también ha mostrado resultados

muy satisfactorios.
Métodos basados en tablas de contingenciay en la TRI

Ya que estas dos categorias de métodos se trataran con mas detalle en los préximos capitulos,
en este apartado solamente se presenta una introduccion a la ffilosofia’ de los mismos intentando
una comparacién entre ellos. En primer lugar, los métodos basados en el analisis de tablas de
contingencia (TC) se fundamentan en el estudio de las relaciones que se dan entre dos variables

categoricas: grupo y respuesta al item, cuando se considera una tercera variable que puede ser
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categorica o numeérica: la magnitud de atributo medida a partir del puntaje total en la prueba. Si se
comparan solamente dos grupos, como generalmente ocurre en los estudios de DIF, y los items
de la prueba son dicétomos, situacion igualmente frecuente, entonces esta tabla tiene dimension
2x2 y la estructura que se muestra en la tabla 2. Las estrategias especificas de analisis de dichas
relaciones, las hipotesis que se prueban y los estadisticos que se utilizan, cambian segun el pro-
cedimiento especifico, para efectos de esta exposicién se tomara como referencia el MH, el mas

popular de todos y uno de los estudiados en este trabajo.

Desde la perspectiva de la TRI, si la prueba es esencialmente unidimensional y, dada una

magnitud de atributo la probabilidad de acertar en un item es independiente de la probabilidad de
acertar en los demas; entonces la probabilidad condicional de acierto en el mismo (P(U,. | H), que
suele notarse sencillamente como 13(9)) es una funcién monoténica creciente que puede expre-

dx

sarse como un modelo logistico de la forma P.(0) = , donde d es una constante que

X

I+e
toma los valores I o 1,7 dependiendo del tipo de modelo que se desee ajustar, y x es una ex-

presion que involucra los parametros de los items que se consideren en cada caso. Hasta el mo-

mento se han considerado tres parametros: dificultad, discriminacion y pseudoazar, notados para

el item i, como b,, a, y c,, respectivamente. Si se considera que todos son relevantes para el

caso particular, entonces se tendra un modelo logistico de tres parametros expresado como

da; (0-b, )
e _ .
P(O)=c, +(]—ci)m. Si se supone que el item no puede responderse acertada-

mente por azar o que esta probabilidad es despreciable (c; = (), entonces se tendra un modelo

R

da(0-5,) Y’

de dos parametros de la forma P.(0) = ;
+e

finalmente, si se supone que todos los

items de la prueba tienen la misma discriminacion, entonces el modelo seria de un parametro,

d(6-b,
e?(0-h)

definido como P(0)=—— .
1+

Los modelos de dos y tres parametros fueron desarrollados

por Birnbaum (1958, 1968) y el ultimo fue propuesto por Rasch (1960).

Como puede intuirse a partir de los ejemplos graficos presentados hasta ahora (figuras 1 a 3, 5
y 6) los procedimientos basados en la TRI para la deteccion de DIF, se fundamentan en la compa-
racion de los modelos ajustados separadamente para los dos grupos de interés. La idea de fondo
es que si para un item la probabilidad de acierto puede expresarse mediante el mismo modelo
para los dos grupos, éste no presenta DIF (Ver figura 1), mientras que las diferencias observadas

entre ellos, constituyen evidencia de DIF. En general, tanto el parametro de magnitud de atributo

(6) como los de los items (b,, a, y c;) se estiman a partir de los vectores de respuestas de los n
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individuos en los k items de la prueba y se representan mediante la CCl. En los procedimientos
para la deteccion de DIF estas estimaciones se realizan separadamente para los dos grupos y se

representan mediante las dos CCl como las que aparecen en las figuras 1 a 3. Los valores de los

parametros b;, a, y c, del modelo pueden observarse en la CCl mediante la localizacion de la

curva sobre la escala de magnitud de atributo (eje x), la inclinacion o pendiente de la misma y la
asintota menor o punto de corte en el eje y, respectivamente. Los diferentes procedimientos pro-
puestos dentro de esta categoria para la deteccion de DIF difieren en la estrategia usada para
comparar las CCI de los dos grupos, en general se ha propuesto tres opciones: comparar los mo-
delos como un todo, comparar los valores de los parametros y medir el area que separa a las dos

curvas. Algunos detalles de estos procedimientos se presentaran en el capitulo 3.
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Figura 7: Representaciones del comportamiento de un item con DIF. 7a: diagramas de dispersion de las
proporciones de acierto en funcion del puntaje en la prueba. 7b: CCI del item para los dos grupos

ajustando un modelo logistico de un parametro

En la figura 7 se muestran dos representaciones graficas del comportamiento de un item con
DIF modesto, aplicado a dos grupos de 1140 y 592 examinados. En la figura 7a aparecen los dia-
gramas de dispersion de la proporcion de acierto observada (eje y) en funcién del puntaje obtenido
en la prueba total transformado a Z (eje x), para dos grupos. En la figura 7b se muestran las CCI
obtenidas cuando se ajusté un modelo logistico de un pardmetro y la magnitud de atributo se ex-
presé en una escala de media 0 y desviacion tipica 1 para ambos grupos. Aunque puede resultar
atrevido intentar una comparacién de las técnicas a partir de las representaciones de esta figura,
lo que resulta claro es que se trata de dos miradas del mismo fendmeno que tienen diferencias y
similitudes entre si. Una primera diferencia fundamental es que las técnicas basadas en TC, espe-
cificamente el MH, analiza los datos observados como los que se representan en la figura 7a, sin
recurrir a un modelo de medida, utilizando los puntajes en la prueba total como criterio de iguala-
cion de los grupos por magnitud de atributo; por su parte, las técnicas basadas en la TRI proponen

un modelo de medida y estiman tanto los parametros de los items como el parametro de magnitud
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de atributo de los examinados; de esta manera, el criterio de igualacién de los grupos, si bien toma
como base las respuestas de los examinados en la prueba, es una estimaciéon de su magnitud de

atributo bajo los supuestos del modelo que se utilice.

El cumplimiento de los supuestos necesarios para el uso adecuado de los procedimientos es
uno de los aspectos frecuentemente mencionados cuando se trata de decidir la aplicaciéon de una
u otra técnica, por parte de los usuarios de las mismas en los estudios aplicados. En general, se
ha mencionado este aspecto como una desventaja de las técnicas basadas en la TRI ya que estos
procedimientos paramétricos hacen una serie de supuestos sobre los datos, del cumplimiento de
los mismos depende el ajuste del modelo y, de éste depende la precision en la deteccién de DIF.
Sin embargo, segun Camilli & Shepard (1994), la idea generalizada de que los métodos basados
en TC por su rétulo de “no paramétricos” hacen menos supuestos, no es del todo exacta. Los mo-
delos TRI parten de los supuestos antes mencionados sobre la dimensionalidad de la prueba y la
independencia entre la probabilidad de acierto de los items; ademas, el modelo de Rasch supone
que la probabilidad de acierto por azar es despreciable y que la discriminacién de los items es
constante, supuestos fuertes que no siempre se cumplen en la practica. En los métodos basados
en TC, por su parte, se hacen implicitamente algunos supuestos que también se pueden conside-
rar fuertes. En primer lugar, al estimar la magnitud de atributo mediante el puntaje observado es-
tan suponiendo que los puntajes en todos los items tienen el mismo peso; ademas al no conside-
rar la probabilidad de acierto por azar estan suponiendo que ésta es igual para los dos grupos
comparados vy, finalmente, al no considerar la discriminacion de los items, estan suponiendo que
ésta también es igual para los dos grupos. “Asi, parece que los métodos basados en TC implicita-
mente hacen supuestos bastante fuertes” (Camilli & Shepard, 1994 p. 104).

Otros aspectos relacionados con el anterior y de implicaciones importantes son el tamafio de
los grupos y la longitud de la prueba. Mediante un estudio de simulacién ajustando modelos logis-

ticos de dos parametros, Cohen, Kane & Kim (2001) mostraron que la precision en la estimacion

de los parametros de dificultad y discriminacion de los items (b,, a;) depende de manera impor-

tante del numero de examinados, mientras que la precision de la estimacién del parametro de
magnitud de atributo de los individuos, (@) depende de la longitud de la prueba. En condiciones
de grupos pequefios y/o pruebas cortas habra dudas sobre la precision de las estimaciones y por
tanto, sobre los resultados de la técnica de deteccion de DIF basada en la TRI, ademas, bajos
estas condiciones resulta mas dificil evaluar el ajuste del modelo (Camilli & Shepard, 1994). Las
técnicas basadas en TC, especificamente el MH, son menos exigentes en tamafio de grupo (Ma-
zor, Clauser, & Hambleton, 1992; Hambleton, Clauser, Mazor y Jones, 1993) y la longitud de la
prueba no ha sido muy estudiada hasta ahora. Este aspecto se retomara mas adelante en la pre-

sentacion de los trabajos empiricos.

Pero los costos en tamafno de muestra y longitud de la prueba, cuando las condiciones practi-

cas son favorables, se ven ampliamente recompensados por la precision de los resultados —
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cuando el modelo se ajusta a los datos-, el sustento tedrico y la elegancia matematica de los mo-
delos TRI. Las técnicas basadas en TC no tienen la sustentacién tedrica y matematica de la TRI
pero, a cambio, resultan bastante sencillos, intuitivos y econémicos. Por esta razén el MH se con-
sidera aun el método mas popular en los analisis de sesgo en contextos aplicados; sin embargo, el
resumen de Gémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997b) no muestra una diferencia sustancial
entre el nimero de trabajos publicados entre 1980 y 1995 que utilizaron métodos basados en TC y
basados en la TRI; ademas, una revision no sistematica de las publicaciones mas recientes pare-

cen mantener esa tendencia.

Finalmente, con base en una comparacion formal entre el MH y el modelo de Rasch en la de-

teccién de DIF, Holland & Thayer (1988) concluyeron que “la percepcion de que las aproximacio-
nes basadas en la TRI son ‘teoricamente preferidas’ sobre los procedimientos basados en el ;(2

no es la forma mas precisa de describir la situacion.” (Holland & Thayer, 1988, p. 142). De acuerdo
con su analisis, estas dos aproximaciones estan intimamente relacionadas cuando los datos satis-
facen los supuestos del modelo de Rasch, los grupos se equiparan segun el numero de aciertos
en la prueba total incluyendo el item que se esta estudiando, los item incluidos en el criterio de
equiparacion —con excepcion del que se esta analizando- no presentan DIF y los grupos que se
estan comparando se puede considerar muestras aleatorias de las poblaciones de referencia y
focal. Dorans & Holland (1993) advierten sin embargo, que sélo bajo estos supuestos, bastante
fuertes, puede sustentarse una estrecha relacion entre los dos métodos; ademas, subrayan el

hecho de que se estan haciendo afirmaciones sobre la relacion entre las categorias de procedi-
mientos ;(2 y los basados en la TRI, a partir del andlisis del MH y el modelo de Rasch que son

solamente una de las técnicas de cada una de las categorias.



Capitulo 2:
PROCEDIMIENTOS BASADOS EN EL ANALISIS DE TABLAS DE
CONTINGENCIA

Dentro de los métodos basados en el analisis de tablas de contingencia se pueden distinguir
dos enfoques: los que se fundamentan en la prueba de hipotesis sobre la igualdad de proporcio-
nes analizando tablas de contingencia bidimensionales, y los que generan modelos para el analisis
de variables categéricas trabajando con tablas de contingencia de mas de dos dimensiones. De-

. . . 2 P
ntro de los primeros se encuentran algunas aplicaciones de la prueba y~, el método de estanda-

rizacion y el Mantel-Haenszel; mientras que dentro de los ultimos se pueden incluir los modelos
logit y loglineales y la regresion logistica (RL). En este capitulo se revisan estas técnicas haciendo
especial énfasis en el Mantel-Haenszel (MH) y en la RL, técnicas utilizadas en los estudios empiri-

COS que se exponen en la segunda parte del documento.
Comparacién de proporciones

Los métodos que comparan proporciones se fundamentan en que el DIF se detecta probando
una hipétesis sobre la igualdad de proporciones entre los grupos igualados por la magnitud de

atributo medido. Esta ultima, tomando como medida el puntaje total en la prueba, se fracciona de

manera que genere diferentes estratos (K = 1,..k,...m ) y para cada estrato se construye una
tabla de contingencias que cruza las variables grupo (J =1,..j,...g ) y respuesta en el item
(I =1,..i...p). Asi, cuando se trata de items dicotomos (/ = 0,1 ) y se comparan solamente dos
grupos (J =r, ), la informacién completa sobre los aciertos y fallos en cada item tienen en tan-

tas tablas bidimensionales de 2x2, como estratos de la magnitud de atributo medido; cada una de

ellas tiene la estructura que se muestra en la tabla 2,

Tabla 2

Estructura de una tabla de contingencia correspondiente a un nivel £ de magnitud de atributo

Puntaje en Grupo Total
el item Referencia Focal

1 Jirk Jip Jik

0 Jork Jom Jok

Total S Ji Jx

donde:  f;,, es el nimero de examinados de magnitud de atributo & y del grupo de referencia

que acertaron en el item

fsz es el numero de examinados de magnitud de atributo & y del grupo focal que acer-

37
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taron en el item
Jon €s el nimero de examinados de magnitud de atributo & y del grupo de referencia
que fallaron en el item

fofk es el niumero de examinados de magnitud de atributo & y del grupo focal que falla-

ron en el item

fay f/k son el numero total de examinados de los grupos de referencia y focal, respec-

tivamente, con magnitud de atributo k.
fix Y fyis0n el numero total de examinados con magnitud de atributo & que acertaron y
fallaron en el item, respectivamente

f, es el nimero total de examinados de magnitud de atributo .

Aplicaciones de ;(2

Un procedimiento propuesto por Scheuneman (1979) y conocido posteriormente como el Ji
cuadrado de los aciertos, parte del supuesto de que si, dentro de cada estrato, la proporciéon de
aciertos es igual en cada uno de los grupos, se puede descartar la presencia de DIF en el item. En

este sentido propuso probar la hipétesis de igualdad de proporciones de los aciertos, mediante un

estadistico zzcon (m—1)(g—1) grados de libertad, siendo m el nimero de estratos y gel

numero de grupos. El estadistico, como la prueba Ji cuadrado tradicional, se basaba en la compa-
racion de las frecuencias observadas y las esperadas en cada una de las celdas de tablas de con-

tingencias como la de la tabla 2 pero considerando solamente las proporciones de acierto en cada

item. Asi, si fl/k y €, son la frecuencia observada y esperada, respectivamente, de personas
del grupo j y del estrato k que aciertan al item, el estadistico se define como

2
3 IR ek (eljk_fljk)
X acierios = zz

=1 k=1 €k

Aunque la sencillez y economia del procedimiento habrian podido augurar un uso generalizado,
Baker (1981) y el mismo Scheuneman (1981) discutieron cémo este procedimiento, al considerar
solamente los aciertos, puede inestabilizarse cuando existe impacto, caso en el cual los resultados
pueden depender de qué tan similares sean los tamafios de los dos grupos; en estas condiciones,

L L . 2
no resulta claro que la distribuciéon que siga sea realmente la y ~ . De acuerdo con Ironson (1982),

Camilli propuso una modificacién al procedimiento considerando tanto las proporciones de acierto

como las de los fallos, esta suma seguiria una distribucion ;(2 con m( g —1) grados de libertad.
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De esta manera, siguiendo la misma notacion utilizada hasta ahora, el ¥y~ completo se define

o L& (ey — f,jk)
como: Zcompleta Zzz

i=0 j=1 k=1 (jk

Tanto el procedimiento inicial como su modificacion fueron criticados por Mellenbergh, (1982a)
por su incapacidad para detectar DIF no uniforme; ademas, ambos procedimientos se inestabilizan
con valores bajos dentro de las celdas, con diferencias en los tamafios de muestra o ante la pre-
sencia de impacto en los grupos. En la actualidad estos procedimientos no se utilizan en la practi-

ca y no son recomendados por los autores sobre el tema.
Método de estandarizacion

La primera referencia que generalmente se reporta sobre el método de estandarizacion, tam-
bién conocido como Diferencia de proporciones estandarizadas (DPE), son las publicaciones de
Dorans & Kulick (1986) y Dorans (1989); sin embargo, segun Dorans & Holland (1993) los prime-
ros desarrollos del procedimiento se iniciaron tres afos antes mediante trabajos de aplicacion en
diferentes pruebas del Educational Testing Service (ETS) cuyos resultados se encuentran en
Kulick & Dorans (1983a); Kulick & Dorans (1983b) y Dorans & Kulick (1983), reportes de investiga-
cién no publicados. El procedimiento se basa en el supuesto de que un item presenta DIF cuando
su desempeno difiere para individuos de grupos diferentes con el mismo nivel de magnitud de
atributo. Inicialmente ese desempefio se estimd a partir de las proporciones condicionales de
aciertos en el item para los grupos, lo que le dio al procedimiento la denominacién DPE; sin em-

bargo, Dorans y Holland (1993) lo estiman por medio de regresiones no paramétricas item test

para los dos grupos separadamente. Si e, (I \ K) ye, (I | K) son las regresiones empiricas item-

prueba para los grupos focal y referencia respectivamente, donde / es puntaje en el itemy K es el

nivel de magnitud de atributo, y, e, y e, son estimaciones de dichas regresiones para el estrato
k para los mismos grupos, se puede definir el DIF en el estrato k como D, = e, —e, Esdeci, la

diferencia en el desempefio en un item entre individuos del grupo focal y de referencia, habiendo

ajustado por la magnitud del atributo medido.

Tales valores son sometidos inicialmente a una inspeccion visual, para lo cual se realizan grafi-
cos como los que aparecen en las figuras 8 y 9; éstas muestran el comportamiento de un item sin
DIF y uno con DIF, respectivamente, aplicados a 592 personas del grupo 1 y 1140 del grupo 2,
con idéntica distribucidon en los puntajes totales en la prueba. En las figuras 8a y 9a aparecen los
diagramas de dispersién de las proporciones de acierto en el item en funcién del rango (de longi-
tud 0,2) de puntaje en la prueba total, expresado en puntuacion Z; en las figuras 8b y 9b se mues-
tran las diferencias entre los dos grupos expresadas en porcentaje, en funcion de los mismos ran-

gos de puntaje total en la prueba. La comparacién de las dos figuras permiten afirmar que en el
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primer caso (figura 8) el comportamiento del item es bastante similar en los dos grupos y las dife-
rencias, que se encuentran en un pequefo rango alrededor del 0, pueden considerarse desprecia-
bles; es un item sin DIF. Por el contrario, tanto el diagrama de dispersién como las diferencias
entre grupos en el item de la figura 9 muestran discrepancias importantes y patrones que permiten
identificar el tipo de DIF: las curvas para los dos grupos se cruzan alrededor z = 0.5 (ver figura
9a) y ademas, las diferencias son negativas para bajos puntajes en la prueba y positivas para pun-
tajes altos (ver figura 9b); se trata de un item que muestra DIF no uniforme.
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Figura 8: Representaciones graficas del comportamiento de un item sin DIF: 8a: Diagrama de dispersion de
la proporcién de acierto en funcién del puntaje en la prueba; 8b: magnitud de las diferencias entre
los grupos en funcion del puntaje en la prueba
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Figura 9: Representaciones graficas del comportamiento de un item con DIF: 9a: Diagrama de dispersion de
la proporcién de acierto en funcién del puntaje en la prueba; 9b: magnitud de las diferencias entre

los grupos en funcion del puntaje en la prueba

Aunque la anterior herramienta visual es muy importante en el procedimiento para la descrip-
cion del DIF, debe complementarse con el calculo de un indice numérico que permita identificar los

items sospechosos de DIF con algun criterio. Siguiendo la notacién utilizada hasta ahora, este
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w, (efk —e, ) i w,D, i Wi (pfk ~ P )
k=1

NgE

indice se define como: DPE = *=! =k o como DPE =*! )
m m m
sz sz ZWk
k=1 k=1 k=1
segun se trabaje con las estimaciones de regresion o con las proporciones condicionales de acier-
_ flfk _ f]rk . . ;
to. py = Y P, = . son las proporciones de acierto en el item para el estrato £ en los
f S
Ik 7l

grupos focal y de referencia, respectivamente, y w, es el factor de ponderacion de la diferencia

en dicho estrato. Este factor de ponderacion es comun para los dos grupos, lo cual constituye uno
de los elementos esenciales del procedimiento ya que diferencia el calculo del DIF del de impacto,
definido como la diferencia de proporciones ponderadas cada una por la frecuencia relativa del

grupo correspondiente. La eleccion del factor de ponderacion depende de los objetivos de la inves-

tigacion. Algunos valores que puede tomar w, son: a) f,, el nimero total de examinados en el

Iy

estrato k, b), f,,, el numero de examinados del grupo de referencia en el estrato £, c) fﬂc , el
numero de examinados del grupo focal en el estrato %, o d) la frecuencia relativa en el estrato £ en
algun grupo de referencia. Uno de los que se usa con mayor frecuencia es el nimero de examina-

dos del grupo focal en el estrato correspondiente (fﬂ )

Los valores que puede tomar el DPE van entre —1 y +1, si los valores son positivos el item esta
favoreciendo al grupo focal. Ademas, Dorans & Holland (1993) sugieren rangos de interpretacion:
valores entre —0.05 y 0.05 se consideran despreciables, valores entre 0.05 y 0.1 en valor absoluto
son dudosos y valores por fuera de estos ultimos rangos obligan a una revision cuidadosa de los

items en busca de DIF. Estos valores, sin embargo, se transforman a una métrica delta que arroja

correlaciones mayores con el estadistico Mantel-Haenszel. Tomando f/k como el factor de pon-

P
1-P,
DPE D~ DIF =-2.35In

p/ ’
]—pf

es la proporcion del grupo de referencia utilizando como factor de ponderacion el

deracion, la transformacién delta es donde

iffkprk
2/

Py

m

;fﬂfpﬁf
57,

numero de examinados del grupo focal en el estrato respectivo, y P, =
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Aunque estos indices numéricos (el DPE y el DPE D-DIF) se venian utilizando en el ETS como
uno de los procedimientos para la descripcion del DIF, algunos afios mas tarde se desarrollaron
las formas de calcular sus respectivos errores estandar (Dorans & Holland, 1993), lo que permite
someter a prueba la hipotesis de la existencia de DIF con algun nivel de confianza, siguiendo una
distribucion normal estandar. Una explicacion detallada de este procedimiento se encuentra en
Fidalgo (1996a)

Mantel Haenszel

El estadistico Mantel-Haenszel (MH), propuesto originalmente por Mantel & Haenszel (1959)
para el andlisis de grupos pareados en el &mbito de los estudios epidemioldgicos y utilizado poste-
riormente para deteccion de DIF por Holland & Thayer (1986, 1988), es hoy uno de los procedi-
mientos mas populares en el ambito de los estudios de sesgo en items dicotomos. Su éxito se
debe, ademas de su sencillez y economia computacional, a que maneja de manera eficiente los
distintos niveles de habilidad como una variable de control, permitiendo evaluar y describir como la
relaciéon entre las variables grupo y respuesta en el item, se modifica por la presencia de otra va-
riable categodrica con m estratos (magnitud del atributo medido). EI MH parte del supuesto de que
si un item no tiene DIF, la razdén entre el numero de personas que aciertan y fallan el mismo debe

ser igual en los grupos de comparacion para los m estratos. Si, siguiendo la notacién utilizada

hasta ahora, f,, y f,, son el nimero de examinados del grupo de referencia y del estrato k
que acertaron y fallaron en el item, respectivamente; y fjfk y fo4 son el nimero de examinados
del grupo focal y del estrato & que acertaron y fallaron en el item, respectivamente; la supuesta

igualdad de razones puede expresarse como @:a@, lo que permite afirmar que
f0rk f0/k

flrkafk

f()rkfzﬂc

— g = ] ; razon conocida como Odds ratio para el estrato & .

El MH prueba la hipétesis de que en m estratos de magnitud del atributo medido, la razén
(lamada Odds ratio comin y notada generalmente como «,,, ), esiguala /, (H, : a,,, =1). Un

m
k=1

Sin fo_/k/
_ £ fi 'y el estadistico de prueba para
MH m g

Z Son f1V

k=1 f’f

H,:a,, =1 contra H,:a,, #1, conocido como el Ji cuadrado de Mantel-Haenszel sigue una

> fin— S f# - o,5j

distribucién ;(2 con un grado de libertad, y esta dado por me = ( - ;

> varlf,,)

estimador de este Odds ratio comun es




Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 43

_JuSu

donde: E(f“k ) =~ es el numero de personas del grupo de referencia y del estrato k, que
k

deben acertar en el item si éste no tiene DIF; es decir, la frecuencia esperada en la celda
Irk calculada, como en las aplicaciones tradicionales de Ji cuadrado, como el producto

de las respectivas marginales, y

S ut wt
Var(f”k ) = % es la varianza de la celda /rk , también calculada a partir de
k\Jk —

las marginales de cada tabla de contingencias, asumiendo una distribucion hipergeomé-

trica.

Si se rechaza H,, el item estudiado tiene DIF y el valor del estimador &, , que puede variar
en el rango (0,00), da informacién acerca de la magnitud y direccién del mismo: dMH > [ sugiere

sesgo a favor del grupo de referencia, mientras que dMH < I sugiere sesgo en contra del mismo
grupo. Estos valores, sin embargo, pueden expresarse en métricas diferentes que pueden facilitar
la interpretacién o comparacion de los resultados. Una de estas métricas propuesta por Holland &

Thayer (1985) conocida como escala delta del ETS, analoga a la empleada en el procedimiento de

estandarizacion, es MH D —DIF =-2.35In(¢,,, ). Esta transformacion expresa los valores

de a@,, en una escala simétrica donde 0 es el valor de hipétesis nula, es decir, indica ausencia
de DIF, y los valores negativos o positivos informan la direcciéon y magnitud del DIF en términos de
diferencia de la dificultad del item. Valores negativos indican que el item resulta mas facil para el
grupo de referencia (DIF en contra del grupo focal) y valores positivos tienen la interpretacion in-

versa.

Dorans & Holland (1993) muestran otras dos transformaciones que también permiten interpre-
taciones en términos de la dificultad del item. La primera de ellas consiste en una conversién de
las proporciones de acierto a una escala z usando la inversa de la funcidon normal acumulada, para

posteriormente expresarlos en una nueva escala de media 12 y desviacion estandar 4, mediante

una transformacion lineal. La segunda, conocida como métrica p, es MH P — DIF = Dy -P,

Ay P . . .
donde P. = ( : puede verse como la proporcién de aciertos predicha para el gru-

11— Py )+ dMpr
po de referencia con base en el Odds ratio de Mantel-Haenszel, y Py esla proporcién de aciertos
en el grupo focal.

De otra parte, Robins, Breslow & Greenland (1986) y Phillips & Holland (1987) propusieron ex-

presiones equivalentes para estimar el error estandar del log de Mantel-Haenszel, las cuales per-
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miten obtener un estimador del error estandar para el MH D-DIF. Por su parte, Holland (1989)

desarroll6 una expresién para estimar el error estandar del MH P-DIF. Estos, sin embargo no han

tenido uso tan generalizado como el estadistico ;(fm para identificar DIF y la estimacion de «,,,

para describirlo. La explicacion de dichas expresiones pueden encontrarse en Dorans & Holland
(1993); ademas, en Holland & Thayer (1988), Donoghue, Holland & Thayer (1993), Camilli (1993)
y Fidalgo (1996a), entre otros, se encuentran explicaciones detalladas e ilustraciones del procedi-

miento completo.

Sin lugar a dudas este es uno de los procedimientos mas utilizados en los estudios actuales
sobre sesgo en items de calificacion dicétoma. Entre las razones que justifican tal hecho se en-
cuentran, ademas de su eficiencia en la deteccion de DIF, su sencillez, su bajo costo computacio-
nal y sus bajos requerimientos de tamafio de muestras o supuestos distribucionales. Sin embargo,
se han identificado algunas limitaciones una de las cuales, que es comun a todos los métodos que
utilizan los puntajes observados en la prueba como criterio de pareamiento de los grupos, es la
posible contaminacion de los items con DIF en dicho criterio. Como respuesta a esta dificultad,
Holland & Thayer (1988) propusieron un procedimiento de dos etapas que permite refinar el crite-
rio de pareamiento. En la primera etapa se aplica el procedimiento tal cual se ha descrito, utilizan-
do como criterio el puntaje en la totalidad de los items de la prueba y se identifican los items con
DIF. En la segunda etapa se recalifica la prueba excluyendo los items identificados en la etapa
anterior, exceptuando el que se esté analizando, y se repite el procedimiento para todos los items;
asi, en el criterio de pareamiento se ha excluido la posible contaminacién de los items con DIF,
exceptuando el item que se esta estudiando ya que “... los analisis sugieren que la inclusion del
item estudiado en el criterio de pareamiento no oculta la existencia de DIF, mas bien es la inclu-
sion de otros items con DIF en el criterio, lo que puede conducir a que se identifique como no DIF
el item estudiado cuando de hecho lo es.” (Holland & Thayer, 1988 p 141). De otra parte, en su
tesis doctoral no publicada Fidalgo (1996b) propuso un procedimiento iterativo que también se
inicia con la aplicacion del procedimiento para identificar los items con DIF y continua iterativamen-
te purificando el criterio de pareamiento mediante la eliminacién de los items identificados con DIF;
el proceso se detiene cuando en dos iteraciones consecutivas se identifiquen los mismos items
con DIF. Diferentes estudios como los de Miller & Oshima (1992), Clauser, Mazor & Hambleton
(1993), Navas-Ara & Gomez Benito (1994, 2002b), Fidalgo & Mellenbergh (1995) y Fidalgo
(1996b) han mostrado que un procedimiento de purificacién de la medida de la magnitud de atribu-
to mejora eficientemente la potencia del estadistico MH y en consecuencia su uso se ha generali-

zado hoy.

Otra de las limitaciones que se ha reportado del MH es su incapacidad para detectar DIF no
uniforme; los hallazgos de Narayanan & Swaminathan (1996); Rogers & Swaminathan (1993);
Swaminathan & Rogers (1990), son bastante consistente al respecto. Esto ocurre especialmente

cuando los items tienen dificultad media; sin embargo, su poder mejora cuando se trata de items



Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 45

de alta o baja dificultad. Puesto que el DIF no uniforme se presenta cuando los items tienen igual
dificultad y diferente discriminacion para los dos grupos, si la dificultad es media las CCI se cruzan
hacia el centro de la escala de magnitud de atributo y el MH, disefiado para detectar un efecto de
grupo, no identifica este tipo de interaccion; por el contrario, si el item tiene dificultad baja o alta
con similar discriminacion para los dos grupos, las CCl se cruzan hacia los extremos bajo o alto de
la escala de magnitud de atributo haciendo que MH detecte un efecto de grupo (Rogers & Swami-
nathan, 1993; Uttaro & Millsap, 1994). Con el propdsito de superar esta limitaciéon Mazor, Clauser
& Hambleton (1994) propusieron una modificacién del MH que consiste en correr separadamente
el procedimiento para los grupos con mayor y menor desempefo en la prueba y comparar los re-
sultados; Fidalgo & Mellenbergh (1995) han reportado resultados satisfactorios utilizando esta
modificacién pero los resultados hallados por Hidalgo Montesinos & Lopez Pina (2004) mostraron
que al utilizar esta modificacién no hay ganancia en la tasa de deteccion de DIF uniforme y el au-

mento en las detecciones correctas de DIF no uniforme no es muy importante.

Dada la rapida popularizacion del MH, las dos ultimas décadas han sido testigos de la produc-
cion de un importante volumen de trabajos que buscaban analizar el efecto de diversos factores
sobre su poder, su distribucion y su error tipo I. Algunos de los factores estudiados han sido el
tamafio de muestra, el numero de estratos o rangos que se emplean para separar los estratos de
magnitud de atributo, el tipo de item estudiado en términos de los valores de sus parametros, las
diferencias en la distribucién de magnitud de atributo entre los grupos focal y de referencia, el por-
centaje de items con DIF dentro de la prueba, y el tipo y magnitud de DIF del item estudiado.
Hambleton, Clauser, Mazor & Jones (1993) presentan un completo resumen de los principales
trabajos realizados entre los ochenta y primeros anos de los noventa, y sus mas relevantes impli-
caciones practicas; mas adelante, en el capitulo 4, se presentan y discuten algunos de éstos y

otros mas recientes.

Otro tipo de estudios han comparado el MH con otros procedimientos para evaluar su eficiencia
relativa. En dos estudios diferentes Narayanan & Swaminathan (1994) y Roussos & Stout (1996)
compararon el comportamiento del error tipo | del MH y SIBTEST de Shealy & Stout (1993a) y no
observaron grandes diferencias entre ellos. Desde una perspectiva similar Narayanan & Swami-
nathan (1996) compararon el error tipo | y el poder del MH, la regresién logistica (RL) y el
SIBTEST y encontraron tasas de deteccién del DIF uniforme muy similar para los tres procedi-
mientos pero muy inferiores para el MH cuando se trataba de detectar DIF no uniforme. De otra
parte Rogers & Swaminathan (1993) evaluaron las propiedades distribucionales y el poder del MH
y la RL y encontraron diferencias entre los dos procedimientos para detectar DIF uniforme y no
uniforme, pero poder similar para detectar DIF mixto. En el trabajo de Miller & Oshima (1992) el
MH mostré comportamiento mas estable a través del tamafio de muestra, comparado con seis
indices de DIF basados en la TRI. Finalmente, Gémez Benito & Navas-Ara (2000) compararon la

potencia y el error tipo | del MH con el de otros seis procedimientos para deteccion de DIF, inclu-
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yendo tres basados en la TRI, y encontraron que el MH mostré los mejores resultados en términos

de tasas de detecciones correctas y falsos positivos.
Modelos para el andlisis de tablas

Los métodos que se presentan a continuacion se fundamentan en el ajuste de modelos que
expliquen las relaciones existentes entre las variables consideradas en las tablas de contingencia
descritas antes (magnitud de atributo medido tomando como medida el puntaje total en la prueba,
K=1,..k,..m,grupo J =r, f; yrespuestaenelitem / =1,0), o la estimacion de los parame-
tros de un modelo que explique la probabilidad de acierto en el item en funcién del grupo de perte-
nencia, de la magnitud de atributo medido y de las interacciones. Comparar el ajuste de los dife-
rentes modelos o rechazar la hipotesis para cada uno de los parametros, brinda informacion no

solamente sobre la presencia sino sobre el tipo de DIF.
Modelos log-lineales y modelos logit

Los modelos loglineales, modelos lineales sobre el logaritmo natural de las frecuencias espera-
das, permiten analizar la interaccion entre todas las variables de una tabla de contingencia, simul-
tdneamente, incluyendo las interacciones entre grupos de variables; es decir, los modelos loglinea-
les analizan una tabla de contingencia multidimensional, en lugar de m tablas bidimensionales.
Dicho brevemente, se trata de ajustar un modelo que busca predecir la frecuencia esperada en
cada celda de la tabla como un producto de los efectos (efectos principales y sus interacciones);
posteriormente se efectia una transformacién logaritmica para convertir dicho producto en un
sistema lineal. Cuando no hay ningun efecto significativo, el valor esperado en cada celda es igual
al total de observaciones dividido por el nUmero de celdas; si los totales marginales son diferentes,
esto se debe a la presencia de algun efecto. Si un modelo se ajusta a los datos, es decir, explica
de manera satisfactoria las relaciones existentes entre las variables, el valor esperado en cada
celda no se diferencia significativamente de la frecuencia observada en la misma; si son diferen-
tes, debe probarse otro modelo. Ademas, dependiendo de los parametros que resulten significati-
vos en el modelo ajustado, este tipo de analisis permite describir las caracteristicas de las varia-
bles y sus interacciones, por lo que Mellenbergh (1982b) los propuso como herramientas utiles
para la deteccién de diferentes tipos de DIF. En Knoke & Burke (2000) o en Powers & Xie (2000)
se encuentran explicaciones sencillas y completas de este tipo de modelos estadisticos, aqui se

hace una breve aproximacion de su aplicacién a la deteccion de items con DIF.

En general, el valor esperado en una de las celdas puede expresarse como
E(X)z N x p(X), donde N es el numero de observaciones en ausencia de efecto y p(X) es la

probabilidad de los diferentes efectos; y, como es bien sabido, bajo la hipétesis nula de indepen-

dencia de los efectos, la probabilidad de una celda se expresa en términos multiplicativos. Asi,
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siguiendo con la notacion utilizada hasta ahora, puede plantearse que el valor esperado en la pri-

mera celda (/rk ) delatabla2,es e,, = Nx B, X B, X By,

donde: S es el efecto principal de la respuesta al item (variable /) en la celda / (acierto),
B es el efecto principal del grupo (variable J) en la celda r (grupo de referencia)

P es el efecto principal del nivel de magnitud de atributo (variable K) en la celda k&

(k-ésimo estrato).

Utilizando una transformacién logaritmica el modelo anterior puede expresarse mediante un

+A

sistema lineal de la forma Inle,, )= A+ A ()

1) + A1) donde los A son los efectos respec-

tivos (parametros del modelo). Este sistema lineal expresa un modelo de efectos principales pero
también pueden generarse modelos de interacciones de segundo, tercer o mas orden, dependien-
do del numero de variables. En la deteccion de DIF un modelo con interacciones de segundo or-
den incluye las interacciones entre respuesta al item y grupo, respuesta al item con magnitud de
atributo, y grupo con magnitud de atributo. Un modelo saturado es el que incluye todos los efectos
principales e interacciones posibles; es decir, incluye ademas de las interacciones mencionadas,

la de los tres efectos, y se expresa en general, como:
€)= 2t By + 2+ g )+ Aoy + A+ i

En los estudios de sesgo, interesa probar tres modelos, a partir de los cuales se pueden probar
las hipotesis de interés sobre presencia y tipo de DIF (ver tabla 3). Si el unico modelo que se ajus-
ta es el saturado, que incluye todos los términos de interaccion, se acepta que el item tiene DIF no
uniforme; si el mejor modelo es el que excluye la interaccion de tercer orden (item x grupo x mag-
nitud de atributo), se acepta que el item presenta DIF uniforme; y si el mejor modelo excluye ade-
mas la interaccion entre grupo y respuesta al item, se afirmara que el item no presenta DIF. La

tabla 3 sintetiza la relacién entre el modelo elegido y la hipétesis sobre DIF.

Tabla 3

Relacién entre el modelo log-lineal y logit ajustado y la hipétesis sobre existencia y tipo de DIF

Hipotesis Modelo log-lineal Modelo logit
Inley, )= A+ Ay + A0y + Ay + Aares D,
ijk 1(i) J(j) K(k) (i) k _
DIIffno ij i j Y9 \In| TV I-p.. =T+T,0) Ty T T jn)
uniforme i
+ /111<(ik ) + ﬂ’JK(jk ) + ﬂ”lJK(;‘jk )
DIF unifor- l”(ey'k )=2+ Ay T g0y + Ao Ao 1| Pk _
me n 1-p. =T+7,,, tTxu,
+ﬁ“11<(ik) + //i’JK(jk) ik

Ausencia ln(el.jk): At Qi)+ Ay + Aoy + Ao 1| P i
de DIF v 1-p, K(k)

JK( jk)
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Siguiendo un algoritmo elegid08 se realizan las estimaciones de los parametros con la restric-
cién de que la suma de todos los valores A de un mismo efecto sea nula (igual a cero). Se trata de
un analisis jerarquico, que, gracias a que los modelos son anidados, empieza con el modelo satu-
rado (que se ajusta perfectamente a los datos) y va excluyendo términos no significativos empe-
zando por los de orden superior, hasta llegar al modelo de efectos principales. En cada etapa del
analisis se evalla el ajuste del modelo que se basa en las diferencias existentes entre las frecuen-
cias observadas y las esperadas a partir del mismo; y continia comparando el ajuste del modelo
anterior con el actual, habiendo excluido algun término. Segun Bishop, Fienberg & Holland (1975)

los dos estadisticos mas frecuentemente usados para evaluar el ajuste son el Ji cuadrado.de
. T . 2 . . . . g 2
Pearson y la razén de verosimilitud, conocida como G~ ; los cuales siguen una distribucién y~ con

los mismos grados de libertad del modelo en cuestion. Dependiendo de cual modelo resulte con
mejor ajuste a los datos, se puede identificar los items con DIF y el tipo de DIF, como se ilustra en
la tabla 3

Los modelos logit pueden verse como un caso especial de los modelos log-lineales, cuando la

variable respuesta al item se considera dependiente de las otras dos y se realiza una transforma-

cion logit logit(p) = ln(l 4 J que no es otra cosa que el logaritmo del odds de los aciertos en
el item, donde p es la proporcion de acierto en el mismo. Asi, los tres modelos antes mencionados
pueden expresarse en términos de la trasformacién logit como parece en la tabla 3, donde los 7
representan los diferentes efectos de acuerdo con la notacién utilizada hasta ahora. El analisis
sigue la misma légica ya expuesta en los modelos log-lineales; es decir, se trata de encontrar el
modelo que mejor se ajuste a los datos y de acuerdo con él, concluir sobre la presencia o tipo de
DIF del item analizado.

La aplicacion de estos modelos a los andlisis de sesgo de los items tiene la misma limitacion ya
comentada de los métodos que utilizan la puntuacion observada en la prueba como medida de la
magnitud de atributo. Siguiendo los mismos principios del procedimiento de dos etapas, Van Der
Flier, Mellenbergh, Adér & Wijn (1984) propusieron un procedimiento logit iterativo para purificar la
medida de magnitud de atributo. El estudio de Kok, Mellenbergh & Van Der Flier (1985) y, mas
recientemente, el de Navas-Ara & Gomez Benito (2002b) muestran que purificar la escala de me-
dida de la magnitud de atributo mejora la precision del método. Sin embargo, Mellenbergh (1989)
encontrd que este procedimiento no es muy preciso cuando el porcentaje de items con DIF en la

prueba es grande ya que la estimacién de la magnitud de atributo debe hacerse solamente con los

Segun Fidalgo (1996a) los algoritmos mas utilizados en los estudios sobre DIF son el de Newton-Rapson
y el de ajuste proporcional iterativo.



Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 49

items sin DIF y no resulta muy precisa. De otra parte, Fidalgo & Paz Caballero (1995) en un estu-
dio con datos simulados encontraron que los modelos log-lineales tienen una tasa de deteccion
bastante alta cuando la magnitud de DIF es grande e incluso cuando ésta es moderada y los gru-
pos tienen tamafio superior a 200; sin embargo, comparado con otros métodos como el MH, su
error tipo | resulta demasiado alto; los autores concluyen que aunque estos modelos presentan
ventajas demostradas tedricamente por la posibilidad de evaluar las relaciones entre todas las
variables y de detectar tanto DIF uniforme y no uniforme, su uso no parece mas aconsejable que

el del MH en los estudios aplicados.
Regresion logistica

La RL, procedimiento propuesto para la deteccion de DIF uniforme y no uniforme por Spray &
Carlson (1986), Bennet, Rock & Kaplan (1987) y Swaminathan & Rogers (1990), puede verse co-
mo un caso especial de los analisis de regresion multiple en el cual la variable dependiente es
dicétoma; o como una extension del MH donde la magnitud de atributo no se categoriza’”. Un mo-

delo de regresion multiple para explicar la proporcién de acierto en un item tendria la forma

p=p,+B,0+L,J+PB;(&J), donde O es la magnitud de atributo, J es el grupo de pertenen-

cia y los f representan los parametros de los respectivos efectos. En este modelo, sin embargo,

la variable respuesta solo toma valores entre 0 y I luego tendria distribucion bernoulli o binomial
(Christensen, 1997), de manera que no se cumplen los supuestos de la regresion lineal y ademas,

se tendrian serias limitaciones en la estimacion de los parametros. Al realizar la transformacion

logit(p):ln(lp j comentada en el apartado anterior, el modelo quedaria de la forma

ln(]pj =p, + B,0+p,J + B,(8] ), que suele expresarse en términos de la conocida funcion
—-p

logistica  como p(ul. :]|€,J): € o sencilamente como D= € ~
I+¢ I+e

con

z=t1,+7,0+7,J+7,(J),

donde: p, = P(u, =1|6,J) esla probabilidad de acierto en el item, toma valores entre 0y /

6 es la magnitud de atributo medido y entra en el modelo como una variable numérica

medida a partir del puntaje total en la prueba

En Kleinbaum (1994), Bishop, Fienberg & Holland (1975) y Christensen (1997) se encuentran explicacio-

nes detalladas sobre este tipo de modelos estadisticos y sus fundamentos. Aqui se presenta su aplicacion
a la deteccion de DIF.
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J =06 I dependiendo del grupo al que pertenezca el examinado, y
7,,7,,T, Y T; son los parametros constante, del efecto de habilidad, del efecto de gru-

po y del efecto de interaccion, respectivamente.

El analisis parte entonces de un modelo logistico que explica la probabilidad de acierto en el

item en funcion de la magnitud de atributo, el grupo de pertenencia del examinado y la interaccion

entre éstos. Las estimaciones de dichos parametros (7,,7,,7, y 7;) se obtienen por maxima
verosimilitud. Si 7, =0 con 7, # 0, el item tiene DIF uniforme y si la variable grupo se codifica
de manera que se asigna el valor / al grupo de referencia y 0 al grupo focal, 7, > (0 indica DIF a
favor del grupo de referencia y 7, <0 indica DIF a favor del grupo focal. El DIF no uniforme ocu-

rre cuando 7, # 0, si 7, >0 el item favorece a los miembros del grupo de referencia de alta
magnitud de atributo y a los miembros del grupo focal con baja magnitud de atributo, mientras que
7, <0 indica DIF a favor de las personas de baja magnitud de atributo del grupo de referencia y
alta magnitud de atributo del grupo focal. Hidalgo Montesinos & Gémez Benito (2003) distinguen

ademas, DIF no uniforme simétrico y no simétrico; si siendo 7, # 0, también 7, # 0 el item

muestra DIF no uniforme asimétrico y si 7, =0, entonces se trata de DIF no uniforme simétrico.

Estas hipotesis pueden someterse a prueba comparando la razén de verosimilitud, de los modelos
de regresion incluyendo y sin incluir el parametro de interés (ver Bishop, Fienberg & Holland,

1975), la diferencia en el logaritmo de la funcién de verosimilitud obtenida incluyendo y sin incluir

el parametro 7, constituye la prueba de DIF no uniforme; asi mismo tal diferencia entre el modelo

que incluye y excluye 7, sin 7,, es la prueba de DIF uniforme.

La hipotesis de ausencia de DIF tanto uniforme como no uniforme, formulada en términos de
los parametros del modelo, es H, : 7, =7, =0, lo que indicaria que la probabilidad de acierto

depende solamente de la magnitud de atributo medido. La diferencia en el logaritmo de la funcion
de verosimilitud entre el modelo compacto que incluye solamente el parametro constante y el de
7y+7,0

magnitud de atributo | p, = y el modelo saturado, que incluye todos los parametros

7y+7,0

Ty +7,0+7,J+130)

, sigue una distribucion )(2 con dos grados de libertad. De esta mane-

pi - Ty+7,0+7,J+130)

]+e

ra, se puede someter a prueba la hipétesis de ausencia de ambos tipos de DIF simultaneamente.

Sin embargo, Swaminathan & Rogers (1990) propusieron que la hipoétesis de ausencia de DIF
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tanto uniforme como no uniforme, puede formularse matricialmente como H, : Ct'=0 y some-

terse a prueba mediante el estadistico y° con 2 grados de libertad, y7, =7 C' (CZ C)’_I Cct'
donde: 7= [fo t, T, 1’3] representa el vector de estimaciones de los parametros,

2 es la matriz de varianzas y covarianzas entre las estimaciones de los parametros, y
Co {0 0 1 0}
0 0 0 1
Resulta evidente la similitud entre este modelo y los modelos logit comentados antes; puede
mostrarse que las dos aproximaciones son equivalentes cuando en el modelo de regresién las
variables independientes se codifican como variables Dummy. En las aplicaciones frecuentes de
deteccion de DIF, la principal diferencia entre los dos métodos es que en los modelos logit, como
en los métodos presentados antes, la magnitud de atributo se maneja como una variable categori-
ca, mientras que en la RL se considera la naturaleza continua de la magnitud de atributo, caracte-
ristica que se menciona con frecuencia como una de las ventajas de la RL. French & Miller (1996),
Zumbo, (1999) e Hidalgo Montesinos & Gomez Benito (2003) destacan ademas, su facilidad y
versatilidad para ajustarse al analisis de items politdmicos o con mas de dos grupos, mientras que
Swaminathan & Rogers (1990), Millsap, & Everson (1993) y Jodoin & Huff (2001) enfatizan en la
capacidad de la RL para detectar tanto DIF uniforme como no uniforme. Swaminathan & Rogers
(1990) y Rogers & Swaminathan (1993) advierten sin embargo, que el grado de libertad que se

pierde al incluir un parametro para detectar DIF no uniforme, puede disminuir su poder para detec-

tar DIF uniforme.

A pesar de sus bondades, la RL ha recibido algunas criticas por el efecto que pueden tener los
items con DIF en el criterio de equiparacion de los grupos, la inflacion de su error tipo | sobre todo
con altos tamafos de muestra y la carencia de alguna medida de la magnitud del DIF. Con respec-
to a la primera dificultad, compartida con todos los métodos que utilizan como criterio de equipara-
cioén la puntuacion observada en la prueba, se han propuesto procedimientos iterativos como los
ya descritos, que buscan corregir el efecto de los items con DIF sobre los puntajes de los exami-
nados en la prueba, como medida de la magnitud de atributo. En general se trata de identificar los
items con DIF y excluirlos del criterio de equiparacion para romper la circularidad que se genera
cuando éstos tienen algun peso en el criterio. Como se ha reportado con otros métodos, multiples
trabajos como los de Rogers & Swaminathan (1993), Gomez Benito & Navas-Ara, (1996) y Navas-
Ara & Gomez Benito (2002b), entre otros, han mostrado que el procedimiento iterativo de purifica-
cion del criterio de equiparacion mejora la potencia de la RL. Ademas, Gémez Benito & Hidalgo
Montesinos (1997a) y Hidalgo Montesinos & Gomez Benito (1996, 2003) han utilizado también la

purificacion del criterio con regresion logistica multinomial, con resultados satisfactorios.
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Con respecto a la carencia de una medida de la magnitud de DIF, Zumbo & Thomas (1996) y

Zumbo (1999) propusieron una medida de minimos cuadrados ponderados que permite interpretar

un valor en términos de la magnitud de DIF tanto uniforme como no uniforme. Si ﬂj es el coefi-

ciente de regresion estandarizado para la variable j en el modelo, y r; es la correlacion de la mis-

ma variable y la variable respuesta, la contribucion de cada variable en el modelo puede definirse

como R°’A=R; —R;

p
2 . . .
donde: R; = E ﬂjrj para las p variables incluidas en el modelo saturado
J=1

k
R; = Zﬂjrj para las k variables del modelo compacto, (k<p) en el que se ha excluido
j=1

la variable de interés

De esta manera puede evaluarse la contribucion del efecto de grupo (7,J ) y de la interaccion

entre magnitud de atributo y grupo ( 7,/ ) e interpretarse como una medida de la magnitud de DIF

uniforme y no uniforme, respectivamente. Mediante un estudio con datos simulados y tomando
como criterio los parametros de clasificacion del MH (Zieky, 1993) y del SIBTEST (Roussos &

Stout, 1996), Jodoin & Gierl (2001) propusieron una clasificacion de la magnitud de DIF, con base
en los valores del R’A, asi: DIF despreciable si R’A <.035, DIF moderado si se rechaza la

hipotesis y .035 < R’A < .07 'y, DIF amplio si se rechaza la hipétesis y R°A > .07 . De acuerdo
con los autores, esta categorizacién concuerda con la de Zieky (1993), adoptada por el ETS para
el MH, y la de Roussos & Stout (1996) desarrollada par el SIBTEST. Jodoin & Gierl (2001); Jodoin
& Huff (2001) evaluaron el funcionamiento de esta medida del efecto bajo diferentes condiciones
de tamafio de muestra y distribucién de la magnitud de atributo y encontraron que este criterio de
clasificacion no solamente provee una medida satisfactoria de la magnitud de DIF, sino que man-
tiene controlado el error tipo I, incluso con muestras grandes. Sin embargo, Hidalgo Montesinos &
Lépez Pina (2004) encontraron que tanto el sistema de clasificacion de Zumbo & Thomas (1996)
como el de Jodoin & Gierl (2001) fueron poco sensitivos, puesto que sélo clasificaron un maximo
del 20% de items con DIF, en las categorias de moderado o alto. Ademas, en el estudio de Jodoin
& Gierl (2001) se encontraron tasas de deteccion bajas para DIF uniforme y moderadas para DIF
no uniforme con grupos de 250 examinados, las primeras solamente mejoraron hasta un nivel
aceptable con grupos iguales de 1000 examinados por grupo. El comportamiento de la RL en fun-

cion de diferentes tamanos de grupo se tratara mas adelante en el capitulo 5.



Capitulo 3:
PROCEDIMIENTOS BASADOS EN LA TEORIA DE RESPUESTA AL ITEM

Aunque ya se ha hecho uso de algunas nociones de la Teoria de Respuesta al Item (TRI) en
los capitulos anteriores, se incluye aqui una breve presentacion del antes de tratar los procedi-
mientos que se han generado con base en esta aproximacion. En primer lugar se hace una breve
presentacion de los principios conceptuales y metodoldgicos de la TRI y posteriormente se descri-
ben los tres enfoques utilizados hasta ahora para la deteccion de DIF y algunas de las técnicas

derivadas de los mismos.
Introduccién a la Teoria de Respuesta al Item™°

La TRI, modelo de medicion psicoldgica que surgio, segun Mudiz (1997), Mufiiz & Hambleton
(1992) y Hambleton, Swaminathan & Rogers (1991), como una alternativa que supera algunas de
las limitaciones de la popular TCT, se desarrollé a partir de dos ideas basicas: el concepto de ras-

gos latentes y la relacién funcional entre éstos y las respuestas de los examinados.

En primer lugar se supone que las respuestas de los examinados en una prueba pueden ser
satisfactoriamente explicadas si se definen claramente los rasgos latentes que intervienen en la
misma, y se generan procedimientos que permitan ubicar al individuo en una escala que represen-
te la magnitud de tales rasgos. Desde esta perspectiva, el problema central consiste en hallar las
relaciones entre las puntuaciones observadas y la magnitud del o los rasgos que mide la prueba.
El significado del término rasgo latente tiene una connotacion estadistica, en otras palabras, “... no
implica que existan rasgos latentes o habilidades subyacentes en un sentido fisico o fisiolégico, ni
tampoco que originen una conducta. Lo rasgos latentes son constructos derivados matematica-
mente de relaciones empiricas observadas entre las respuestas a la prueba” (Anastasi y Urbina,
1998, p. 73). De esta forma, los términos rasgo latente, variable latente, factor, atributo y habilidad
se refieren relaciones entre variables. Este postulado es un principio de organizacién conceptual
que relaciona la ejecucién del examinado con el constructo medido y es el punto de conexién entre

el objeto de medida y el referente comportamental que permite cuantificarlo.

En segundo lugar se supone que la probabilidad de puntuar en un item y la magnitud de atribu-
to que mide el mismo pueden relacionarse mediante un modelo matematico, la Funcién Caracte-
ristica del item (FCI), cuya representacioén grafica se conoce como Curva Caracteristica del item
(CClI). La CCl es una funcién de incremento monoténico entre el nivel del atributo que mide el item

y la probabilidad de puntuar en el mismo; es un modelo tedrico que representa la relacién entre un

0 Algunas partes de esta seccion se han tomado, con autorizacion de los autores, de Herrera, Sanchez & Jiménez (2001)
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parametro, nivel del rasgo notado como &, y la probabilidad de puntuar en el item; en este sentido
la CCl es diferente a la representacion de la probabilidad empirica de acierto en un item en funcion
de los puntajes observados en la prueba. La diferencia entre estas dos representaciones se abor-
do implicitamente cuando se compararon los métodos basados en el analisis de TC y los basados
en la TR, a través de la figura 7: la figura 7a representa la relacion empirica entre la proporcion de
aciertos en un item y la puntuacion observada en la prueba, mientras que la 7b representa un mo-

delo logistico que relaciona la magnitud de atributo y la probabilidad de acierto en el item.

Sobre estos dos pilares basicos la distribucién de probabilidad condicional de las puntuaciones

en un item dicétomo dado un nivel de @, se expresa en funcidn de la respuesta al item como
fU;16)=p;(0) (]—pl-(H))]_ui, donde p;(6) es la probabilidad de puntuar en el item y u; es
la puntuacion en el mismo, que solo toma valores I o (. Puede verse que si la respuesta es acer-

tada (ul :1), la funcion es f(Ul |<9):pl-(t9); mientras que si la respuesta es errada, (u,- :@ entonces

f(Ul |t9):]—pi@. En palabras de Garcia Cueto (1993) la CCl es la curva que relaciona las medias
de estas distribuciones condicionales. En las figuras 1 a 3 se han mostrado las CCI de items en
diferentes condiciones y en la figura 10 se muestran las CCl de tres items en los que las probabili-

dades de puntuar en los items i, j y k para un examinado con un nivel de atributo igual a 0, son

0.85, 0.04 y 0.52 respectivamente; es decir, p,(8=0)=0.85, p; (0=0)=0.04y p,(0=0)=052.

Supuestos de la TRI

Para que los modelos TRI sean aplicables, y por tanto los procedimientos que se derivan para
la deteccion de DIF, deben cumplirse dos supuestos que se conocen como dimensionalidad del
espacio latente e independencia local. Brevemente el primer supuesto hace referencia a la identifi-
cacion de las dimensiones que intervienen en la respuesta a un item; mientras que la independen-
cia local hace referencia al hecho de que dada una magnitud de atributo, las respuestas a un con-

junto de items no estan correlacionadas.

Si la respuesta a un item puede explicarse a partir de N dimensiones, entonces 6 puede re-
presentarse mediante un vector de N componentes que se puede notar como 6 =\0,...,0,..60y
y que se conoce como espacio latente. El numero de dimensiones del espacio latente o numero de
rasgos latentes necesarios para explicar la respuesta al item, definen la dimensionalidad del mis-
mo. En teoria se trata de un espacio N — dim ensional en el que cada examinado puede repre-
sentarse como un punto segun su nivel en cada una de las N dimensiones. La dimensionalidad se
refiere a la definicibn completa de tal espacio. Sin embargo, los modelos de la TRI que han tenido

mayor desarrollo en la actualidad y por tanto han sido utilizados con mas frecuencia para el disefo

de procedimientos para deteccion de DIF, son los que miden sélo un rango latente, conocidos
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como modelos unidimensionales’’. Pero técnicamente no es posible que un instrumento de medi-
cion psicoldgica evalle una unica dimensiéon exactamente identificable; asi, la unidimensionalidad
se refiere mas bien a la identificacion de un factor “dominante” y, en este sentido, no es una pro-
piedad de todo-nada, sino que debe tomarse como una cuestion de grado. En Cuesta (1996) se
encuentra una completa discusion del tema de la unidimensionalidad de las pruebas y algunas
aproximaciones metodoldgicas para su verificacién. Debe anotarse ademas, que algunos estudios
empiricos como los de Harvey & Hammer (1999), Cuesta & Muiiz (1994, 1995) y Drasgow & Par-
sons (1993) han encontrado que los modelos TRI unidimensionales son relativamente robustos a

violaciones moderadas de este supuesto.

De otra parte, hay independencia local si para un nivel de magnitud de atributo no existe rela-
cion entre las respuestas de los examinados a diferentes items (Hambleton, Swaminathan & Ro-
gers, 1991). Estadisticamente este supuesto se expresa como el producto de probabilidades: dado
un &, la probabilidad de puntuar en un conjunto de items es igual al producto de las probabilida-

des de puntuar en cada uno de ellos. Siguiendo la notacién utilizada hasta ahora, existe indepen-

k
dencia local para un conjunto de k items, si Pu,,...4,,..u; |49):P](H)*..*.P(@)*...*B((H):HP(G).

i i
i=1
La independencia local esta estrechamente relacionada con la unidimensionalidad; si ésta ultima
se cumple también se cumple la independencia local, pero no la inversa; puede haber indepen-
dencia local en datos de mas de una dimensién. Si una unica dimension es suficiente para explicar
las respuestas de los examinados, es razonable pensar que para un € dado, las respuestas a un
par de items cualquiera seran independientes ya que, tedricamente, el unico elemento que deter-
mina la respuesta, es la magnitud de atributo. En Crocker & Algina (1986), Lord, (1980) y Lord &

Novick (1966) se encuentra un tratamiento mas detenido de la relacion entre estos dos supuestos.
Modelos y parametros

Verificados los supuestos, la tarea consiste en ajustar el modelo que represente de la manera
mas precisa la relacion entre la magnitud de atributo (&, conocido como parametro de los indivi-
duos) y la probabilidad de puntuar en el item particular. Histéricamente se han trabajado dos tipos
de modelos, el primero de ellos propuesto por Lord (1952), se basa en la distribucién normal acu-
mulada y el segundo tipo, desarrollado gracias a los trabajos de Rasch, (1960) y Birnbaum, (1958,
1968), se basan en la ya conocida funcion logistica. Actualmente los modelos de ojiva normal tie-

nen poco uso debido a que los logisticos resultan mas sencillos y econémicos.

11 . - .
Algunos trabajos sobre el desarrollo de modelos TRI multidimensionales se encuentran en Reckase

(1997) y en McDonald (1997); McDonald (2000). En Shealy & Stout (1993b) y Bolt (1996) se encuentran
aplicaciones de este tipo de modelos en la deteccion de DIF.
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Figura 10 CCI de tres items con diferentes valores de parametros para un mismo grupo de examinados (To-

mada de Herrera, Sanchez & Jiménez (2001))

El otro criterio que determina el tipo de modelo es el nUmero de parametros de los items que se
consideren relevantes para explicar la relacion entre & y P.(@). El modelo logistico tiene la forma

dx

e L. . . ,
P,.(G) =, donde x es la expresion que relaciona los parametros de los items que se con-
I+e

sideren relevantes en el caso particular, y d es una constante que toma uno de dos valores, / o
1.7, y en el segundo caso permite una aproximacion bastante precisa del modelo logistico a la
funcion normal acumulada. Se han identificado tres parametros de los items denominados dificul-
tad, discriminacion y pseudoazar, que se notan, para un item i, como b;, a; y ¢;, respectivamente.

dx

Los modelos de tres parametros (3P) tienen la forma P(60)=c, +(1-c;) con x:ai(é?—bi)

edx

y se ajustan cuando se supone que todos, b;, a; y c;, son relevantes para explicar el comporta-

miento de las respuestas de los examinados al item. En el modelo de dos parametros (2P) se su-

pone que la probabilidad de acertar en el item por azar, si existe, es despreciable, y entonces se
modifica la expresion haciendo ¢; = 0 . Finalmente, en el modelo de un parametro (1P) o modelo

de Rasch se supone ademas que la discriminacion es constante para todos los items, se hace

ed(ﬁ—b,)

I+e
se muestran las CCI de tres items con modelo logistico de tres parametros.

a; =1 y entonces la expresion queda sencillamente como P(0) = . En la figura 10

d(6-b;)

El parametro de dificultad se define en la misma escala de la magnitud de atributo, es el valor
de & en el punto de maxima pendiente de la CCl, lo que puede expresarse como el nivel de atri-
buto necesario para puntuar en el item. Este parametro define la posicién de la CCl sobre la esca-

la de @; en la figura 10 la curva correspondiente al item j se ubica mas hacia la derecha que los



Razoén de tamarfios de muestra en la deteccion de DIF 57

otros dos y es el mas dificil de los tres. Los valores del parametro de dificultad para los tres items
de dicha figura son b, = —.65, bj =2, b, =—.1. El parametro de discriminacion se define como
la capacidad del item para distinguir entre examinados con altas y bajas magnitudes de atributo;
puede asimilarse al nivel de inclinacién de la curva y corresponde a la pendiente de la recta tan-
gente a la CCl en su punto de mayor inclinaciéon. La curva de mayor pendiente en la figura 10 es la
del item i, a medida que la curva se hace mas horizontal, la discriminacion del item se acerca a 0;

asi, el item de menos discriminaciéon es el k. La discriminacion para los tres items es

a;, = 1.7, a; = .9, a, = .55 . Finalmente, el tercer parametro se define como la probabilidad de

puntuar en un item por azar, corresponde a la probabilidad de acierto cuando & es minimo; sin
embargo, dado que @ puede tomar valores entre — oo y oo, ¢ corresponde a la asintota de la CCl
cuando @ tiende a — oo pero este valor asintotico no es observable en las CCl puesto que gene-
ralmente se fija un valor minimo de -3 o -4 para la escala de &; asi, el parametro de pseudoazar
puede verse como la minima probabilidad de acertar. En la figura 10, el valor minimo de & es -3y
en ese punto el item k tiene mayor probabilidad de acierto que los otros dos. Los valores del pa-

rémetro de pseudoazar para los tres items son: ¢, =¢, =0y ¢, =.1.

Escalade @ y puntuacion verdadera en la prueba

Se ha afirmado previamente que & puede tomar valores entre —oo y oo y que en la practica
se fija un intervalo de variacién para tales valores. Lo que esto significa es que, en teoria, los mo-
delos TRI pueden estar localizados en cualquier intervalo de valores sobre la recta real sin que

esto afecte la relacion entre la magnitud de atributo y la probabilidad de acertar al item. En la figu-
ra 11 se representa la CCl del item i de la figura 10 con —3 < @ < 3 cuando se ha transformado

para utilizar una escala entre 0 y 6. Obviamente cambiar la escala que se utiliz6 originalmente
para las estimaciones, implica transformar también los valores de las estimaciones de los parame-

tros de los items. En el ejemplo de la figura 11 se ha realizado una transformacion lineal de la for-
ma 6 =m@+k con m=1y k=3, de manera que un valor original de @=-3 quedo transfor-

mado en 6 =1(-3)+3=0, mientras que para@=3, § =6. Con este tipo de transformacion, los
parametros de dificultad y discriminacion quedan como b, = mb, +k y a, =%1, respectivamen-
te, mientras que el valor de ¢; no cambia. Para el item del ejemplo, b; =1(-65)+3=235,

a = ]~7,] =1.7 y ¢, = 0. Pero esta transformacion lineal no es mas que un ejemplo de los mu-

chos tipos de transformaciones de la escala, que podrian utilizarse. Tanto Mudiz, (1997) como
Hambleton, Swaminathan & Rogers (1991) explican en detalle los tipos de transformaciones mas

utilizadas.
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Figura 11: CCI del mismo item en dos intervalos diferentes para los valores de la magnitud de atributo, &.
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Figura 12. Curva caracteristica de una prueba (X) conformada por los tres items de la figura 10 y una (Y)

conformada por tres items de mayor dificultad

Un efecto practico de las transformaciones de la escala de @, dada su indeterminacion, es la

estimacion de la puntuacion verdadera de un sujeto en una prueba. Aunque el centro de atencion

de la TRI no es la estimacién de dicha puntuacion, (notada como T, para el individuo j) sino de su
magnitud de atributo (l9j ), debe sefalarse que la naturaleza de las dos escalas es diferente y

tienen interpretaciones diferentes. @ es un parametro de magnitud de atributo y es invariante
puesto que su valor no depende de la prueba que responda el individuo; por su parte, 7 es la
puntuacion que se predice o se espera en una prueba para un individuo con un determinado valor

de @; en consecuencia depende de los item de la prueba, y esta en la misma escala de las pun-

tuaciones observadas: () <7<k para una prueba de k items con modelos 1P o 2P, y

k
ZC[ <7 <k cuando se trata de modelos de tres parametros. La puntuacion esperada para un
i=1
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individuo j no es otra cosa que la suma de las probabilidades de acierto en los items de la prueba
k

dada su magnitud de atributo; esto es, T, = ZR(HJ) En la figura 12 se representa la suma de
i=1

las CClI de los items de la figura 10, que conforman una prueba X, y la suma de las CCI de otros
tres items que conforman la prueba Y. Esta representacion se conoce como curva caracteristica
del test (CCT) e indica las puntuaciones verdaderas en una prueba para individuos con diferentes

magnitudes de atributo. Notese que si se sabe que un individuo j tiene una magnitud de atributo
de, por ejemplo, & = I, se puede esperar (predecir) que acierte 2 items de la prueba X'y sélo uno

de la prueba Y, sin que haya respondido estas pruebas especificas.
Equiparacion de puntuaciones

Otro aspecto relacionado con la indeterminacion de la escala de & es la equiparacion de los
resultados de pruebas diferentes aplicadas al mismo individuo o grupo de individuos, o de los re-
sultados de la misma prueba aplicada a diferentes examinados. De acuerdo con Kolen (2004) la
primera referencia sobre el tema, con el término de “comparabilidad”, se puede encontrar en
Flanagan (1951), sin embargo, la mayoria de revisiones citan a Angoff (1984) y a Lord (1980) co-
mo los pioneros en el tratamiento del tema. Estos ultimos entienden la equiparacion como un pro-
ceso que implica expresar el sistema de unidades de una prueba en el de otra, de manera que sus
resultados sean comparables o equivalentes; el problema consiste entonces en hallar una escala o
métrica comun para dos o mas medidas de un mismo atributo de manera que se puedan comparar
resultados de individuos o de instrumentos diferentes. La construccién de dichos sistemas comu-
nes tiene una enorme utilidad en la practica cuando se trata de tomar decisiones sobre asignacién
de cupos educativos o empleos con base en pruebas diferentes de un mismo atributo o dominio, o
en procesos que impliquen comparar el desempefio de dos candidatos que han presentado prue-
bas diferentes. En este sentido resulta interesante hacer notar que de una ausencia casi total del
tema en los libros clasicos de psicometria, se ha pasado a un gran volumen de produccién al res-
pecto desde diferentes perspectivas; en los ultimos anos se ha observado un importante incremen-
to en el numero de publicaciones por parte de revistas cientificas especializadas y la Applied Psy-
chological Measurement, una de las publicaciones mas tradicionales y consultadas en la actuali-

dad, dedico el N° 4 de 2004 exclusivamente al tema.

Pero afirmar que la equiparaciéon de puntuaciones esta relacionada con la indeterminacion de la
escala de @, no implica que este problema sea propio de la TRI; por el contrario, si se tiene en
cuenta que las estimaciones de los parametros en los modelos TRI son invariantes, el tema pierde
importancia puesto que conocidos los parametros de los items, la estimacion de la magnitud de
atributo (no de la puntuacién verdadera) es independiente del grupo de items incluidos en la prue-
ba; y a su vez, conocida la magnitud de atributo de los individuos, la estimacion de los parametros

de los items es independiente del grupo de examinados. Sin embargo, en la practica suele ocurrir
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que no se dispone del conocimiento de los parametros de unos u otros. Si se han ajustado los
modelos de los items y se dispone de las CCT en la misma escala como las que se presentan en
la figura 12, entonces la equivalencia es inmediata: en el ejemplo de la figura, puede afirmarse que
responder correctamente dos pregunta de la prueba X es equivalente a responder una de la prue-
ba Y. Desde esta perspectiva, Hambleton, Swaminathan & Rogers (1991) sugieren que en el mar-
co de la TRI no se hable de equiparacién (equating) sino de ‘escalamiento’ (scaling) para referirse
a la necesidad de elegir una escala comun para las estimaciones de los parametros tanto de los
items como los individuos, cuando éstas se basan en pruebas diferentes o grupos diferentes (p.
125). Navas Ara (1996) y Kolen & Brennan (1995) constituyen dos de los trabajos mas completos
sobre el tema en los que se puede encontrar una detallada revisién de los disefios y los métodos

desarrollados para la equiparacion de puntuaciones desde la TCT y desde la TRI.

Héablese de equiparacion, como es la costumbre, o de escalamiento, siguiendo la sugerencia
de Hambleton, Swaminathan & Rogers (1991), en la practica jamas se tendran los mismos valores
de los parametros cuando éstos se estiman a partir de las respuestas de dos grupos diferentes, y
en la deteccion de DIF resulta de gran importancia garantizar la comparabilidad entre tales estima-
ciones, lo que implica tenerlos expresados en la misma métrica. En el marco de la TRI este proce-
so de equiparacion puede entenderse como una transformacion lineal de los parametros, del tipo

qgue se presento en el apartado anterior y que se ilustré en la figura 11: para las constantes m y k

con m >0, los parametros de los individuos y de los items pueden expresarse como
: Ca, , : : - .
0 =mO+k, a, = % b, =mb, +k y c, =c,, sin que se altere la probabilidad de acierto en

el item, es decir, se cumple que P.(6,a,,b,,c,)= P (0 ,a,,b,,c;). Asi, el proceso consiste en

encontrar los valores de las constantes m y k que permitan expresar unas estimaciones en la mé-
trica de ofras; la estrategia mas utilizada es la denominada “prueba de anclaje” que consiste en
incluir en las dos aplicaciones un grupo de items comunes que constituyen la base para la equipa-
racion puesto que se dispone de dos estimaciones de sus parametros. Este procedimiento tam-
bién es aplicable cuando se incluyen ‘individuos de anclaje’ y se dispone de dos estimaciones de

su magnitud de atributo; la siguiente exposicidon se enmarca en el primer caso, no sin mencionar

que las transformaciones presentadas para el parametro b, son aplicables a 6.

Disponiendo de dos estimaciones de los parametros de un mismo grupo de items, los métodos
mas utilizados para el calculo de las constantes son: el de regresion, los de media-desviacion y los
basados en la CCI. Sustentado en la relacion lineal existente entre dos estimaciones diferentes de

los parametros del mismo item, el primer método consiste en hallar los valores de los parametros
del modelo de regresiéon b, =mb,, +k+e, donde b,, y b, son las dos estimaciones de b para
el item de anclaje a, y e es el error aleatorio del modelo. Partiendo del mismo supuesto, el razo-

namiento de los métodos de media-desviacion tipica es el siguiente: Si b, =mb,, +k, entonces
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se cumple que b, =mb,, +k y que s,, =ms,,, donde b,, y b,, son las medias de las estima-
ciones de dificultad para los items de anclaje en la primera y segunda aplicacion, respectivamente;

y s,; ¥ S,, son las desviaciones tipicas de las mismas estimaciones. Despejando para m y para k

se obtienen los valores de dichas constantes en términos de la media y desviacion tipica de las
estimaciones de dificultad en las dos aplicaciones. Dos propuestas de modificacidon que han inten-
tado mejorar este método general son las de Linn, Levine, Hastings & Wardrop (1981) y la de
Stocking & Lord (1983). La primera consiste en calcular las medias y desviaciones tipicas de la
dificultad a partir de las estimaciones ponderadas de acuerdo con su error estandar; y la segunda
consiste en un procedimiento iterativo que parte de estas estimaciones ponderadas pero va ajus-

tando el peso de manera que se evite la influencia de posibles datos extremos (outlier).

Tanto el método de regresion como los de media-desviacion tipica s6lo toman en consideracion
el parametro de dificultad, los métodos basados en la CCI toman toda la informacién contenida en
la ella. El procedimiento que se conoce hoy como el método de la funcion de respuesta al item,
propuesto originalmente por Haebara, (1980 en Navas Ara, 1996) y Stocking & Lord (1983), deriva

los valores de las constantes de equiparacion minimizando las diferencias entre las puntuaciones

verdaderas de los individuos, en las dos estimaciones. Si 7, y 7, son las puntuaciones verda-

deras del individuo j en los items o subpruebas de anclaje X'y Y, respectivamente; las constantes

n
de equiparacion, m y k, seran los valores que minimicen la funcion F =—Z(TJX —Z'jY) . Si-
Jj=1

. . . . . ., . 2 ;.
guiendo el mismo razonamiento, Divgi (1985) propuso el método conocido como ¥~ minimo ya
que minimiza una funcién de las diferencias entre las estimaciones de los parametros en las dos

aplicaciones, funcién que coincide con el estadistico ;(2 de Lord para la deteccion de DIF y que se

presentara con algo mas de detalle en la siguiente seccidén. Mas recientemente Ogasawara (2001)

propuso una estimacion por minimos cuadrados que no ha sido muy evaluada hasta el momento.

Hoy se dispone de una buena cantidad de trabajos que evalluan la eficiencia relativa de cada
uno de estos métodos o las condiciones bajo las cuales resultan mas recomendables; entre ellos
se pueden citar Candell & Drasgow (1988), Lautenschlager & Park (1988), Baker & Al-Karni
(1991), Kim & Cohen (1992), Millsap & Everson (1993), Baker (1996), Kaskowitz & De Ayala
(2001), Hidalgo Montesinos & Lopez Pina (2002), entre muchos otros. Sin embargo, los resultados
no son concluyendo a favor de uno u otro procedimiento. Algunas investigaciones (Stocking &
Lord, 1983; Kim & Cohen, 1992, 1994) sugieren que el método de funciéon de respuesta al item
puede resultar mas preciso comparativamente, y Kaskowitz & De Ayala (2001) encontraron que
este procedimiento tal como lo implementa el EQUATE de Baker (1995), es relativamente robusto
a la magnitud de error de estimacion de los parametros. Por el contrario, Candell & Drasgow

(1988) encontraron que el procedimiento de media-desviacion tipica ponderadas, que es mas facil
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y econémico, mostraba mejores resultados; para Park & Lautenschlager (1990) el mejor método
de equiparacion, considerando precision y costos es el Zz minimo, y Baker & Al-Karni (1991) no

encontraron diferencias entre métodos de media-desviacion tipica y los basados en la CCl. Ade-
mas, aunque algunas revisiones (Gémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997b) parecen indicar
que los métodos basados en la CCI se utilizan mas frecuentemente que otros, una somera revi-
sion de publicaciones actuales sobre trabajos aplicados en la deteccién de DIF, tampoco parece

favorecer a unos u otros puesto que no se observa una clara predominancia en su uso.
Deteccion de DIF con base en la TRI

Los métodos que se basan en la TRI para la deteccion de DIF se sustentan en la comparacion
de las CCI de un item cuando se ajustan modelos separadamente para los dos grupos de interés.
Brevemente, estos procedimientos ajustan modelos TRI para los dos grupos independientemente,
evallan su ajuste a los datos’?, expresan los parametros en la misma métrica y comparan los dos
modelos. La idea de fondo es que el DIF se manifiesta mediante diferencias en las CCI del item
cuando se calcula para los dos grupos separadamente (ver figuras 2 y 3); asi, si un item no tiene
DIF las CCI de los grupos de referencia y focal deben coincidir salvo por pequenas variaciones
atribuibles al azar como se mostré en la figura 1. El punto clave es entonces la identificacion del
procedimiento que conduzca a una comparacion mas fina y precisa de las CCI para los dos gru-
pos. Las diferentes propuestas metodolégicas se han agrupado en tres: comparacion de los mode-
los ajustados, comparacion de los parametros de los mismos y medidas del area de discrepancia

entre las CCI.

Pero cualquiera que sea la estrategia utilizada, el proceso de deteccion de items con DIF des-
de la perspectiva de la TRI exige abordar previamente dos temas: la elecciéon del algoritmo de
estimacién de los parametros y el control del posible efecto de los item con DIF en el célculo de
las constantes de equiparacion y en la estimacion de €. En primer lugar, la precision en la estima-
cion de los parametros tanto de los individuos como de los items, y por tanto en la deteccion del
DIF, depende en parte del procedimiento de estimacion utilizado (McLaughlin & Drasgow, 1987;
Lim & Drasgow, 1990; Cohen, Kim & Subkoviak, 1991; Kim & Cohen, 1994); los algoritmos de
estimacién mas frecuentes han sido el de Maxima Verosimilitud Conjunta (MVC, Lord, 1980),
Maxima Verosimilitud Marginal (MVM) de Bock & Aitkin (1981) y la Modal Bayesiana (MB) de
Mislevy (1986) y Mislevy & Bock (1990). Aunque los dos primeros se basan en el mismo principio:

maximizar la funcion de verosimilitud, una diferencia importante entre ellos es que el primero su-

pone que el parametro #es conocido, mientras que la MVM supone que los 6 estimados constitu-

2" En Andrich (1998) se encuentra una presentacion y discusion del tema del ajuste de los modelos.
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yen una muestra de la distribucién de la magnitud de atributo”. El primer supuesto no se cumple en
la practica mientras que el segundo es menos dificil de cumplir y en todo caso, es mas débil que el
primero; la literatura disponible hasta el momento indica que las estimaciones por MVC son menos
precisas que las arrojadas por los otros dos procedimientos, y ademas, se ha reportado una superiori-

dad de las estimaciones bayesiana con grupos pequefios (Lim & Drasgow, 1990; Kim & Cohen, 1994).

El segundo aspecto hace referencia al posible ‘efecto contaminante’ de los items con DIF en la
estimacion de la magnitud de atributo como criterio de igualacion de los grupos, y en el célculo de
las constantes de equiparacién. Para controlar este efecto se han propuesto procedimientos de
‘purificacién’ que buscan, en varias etapas o iterativamente, identificar los items con DIF y excluir-
los para efectos de la estimacion de € o del calculo de m y k. La propuesta pionera en este senti-
do fue la publicada en el texto de Lord, sugerida por Marco (1977, en Lord, 1980), que implica
comparar las CCl de todos los items para identificar los que presentan DIF, estimar & a partir de
los items que no presentan DIF uniendo los dos grupos, estimar los parametros de los items utili-
zando como valores fijos estas estimaciones de &, y comparar nuevamente las CCI con esta es-
timaciones ‘purificadas’ de los parametros de los items. Posteriormente Segal (1983, en Candell &
Drasgow, 1988) propuso un procedimiento iterativo que va ajustando los valores de m y k obvian-
do la re-estimacion de @; este consiste en realizar una equiparacion con base en estimaciones
iniciales de los parametros para los dos grupos separadamente, identificar los items con DIF,
hacer una nueva equiparacién excluyéndolos, y recalcular los indices de DIF; estos dos ultimos
pasos se repiten hasta que en dos iteraciones consecutivas se identifiquen los mismos items con
DIF. Drasgow, (1987) utiliz6 este procedimiento con el método de la funcion de respuesta al item
para el calculo de las constantes de equiparacion y un ano mas tarde Candell & Drasgow (1988)
demostraron su efectividad utilizando dos estrategias para calcular m y k: media —desviacion tipica

robusta y método de funcién de respuesta al item.

Por su parte, Park & Lautenschlager (1990) compararon la efectividad de la propuesta de Segal
(1983) con una modificacion de la de Lord y propusieron una combinacién de las dos. Esta se

inicia con el ajuste de las constantes de equiparacion siguiendo el procedimiento iterativo de Segal
. . 2 s . . .
(1983) y el método de calculo del ¥~ minimo, una vez se logra el criterio de convergencia se re-

estima @ para los dos grupos separadamente a partir de los items insesgados, entonces se re-

estiman los parametros de los items utilizando como valores fijos estas estimaciones de € vy fi-
nalmente, se identifican los items con DIF. De acuerdo con Lautenschlager, Flaherty & Park (1994)

este procedimiento arroja resultados mas satisfactorios que los dos anteriores; aunque Miller &

5 En Lim & Drasgow (1990) se encuentra una explicacién y comparacion didactica de estos algoritmos de

estimacion y posteriormente en este mismo capitulo se volvera sobre el tema
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Oshima (1992) y Hidalgo Montesinos & Lopez Pina (2002) lo consideran demasiado costoso en
términos de cémputo. En consecuencia Miller & Oshima (1992) propusieron una modificacion que
consiste en un procedimiento de dos etapas que obvia el proceso iterativo inicial para calcular las
constantes de equiparacion pero calcula dichas constantes y estima los parametros de los items
dos veces. Hidalgo Montesinos & Lopez Pina (2002) sintetizaron esta propuesta en un procedi-
miento de dos etapas con una sola estimacion de los parametros de los items. En la primera etapa
se estiman estos parametros para los dos grupos separadamente, se equiparan las métricas y se identifi-
can y eliminan los items con DIF; en la segunda etapa se realiza la equiparacion con los items libres de

DIF y se obtiene el estadistico para detectar DIF para todos los items. Mediante un estudio con datos
simulados, los autores mostraron que este procedimiento arroja resultados satisfactorios utilizando el ;(2

de Lord (1980) y las medidas de areas de Raju (1988); Raju (1990) para la deteccion del DIF.

Sea cual sea el procedimiento de purificacion elegido, una estrategia frecuentemente utilizada
en los estudios de DIF es calcular las constantes de equiparacion tomando como subprueba de
anclaje todos los items de la prueba con excepcion del que esta siendo estudiado, sin embargo
recientemente Wang & Yeh (2003) y Wang (2004) mostraron que este procedimiento arroja resul-
tados satisfactorios solamente cuando ningun item de la prueba presenta DIF o si el item analiza-
do es el unico que lo presenta o, si hay varios items con DIF pero unos favorecen a un grupo y
otros al otro grupo de manera que se presente el fendmeno de cancelacion previamente descrito.
Dado que estas condiciones son dificiles de satisfacer en la practica o, si se cumplen, hacen inne-
cesario el estudio, resulta mas recomendable usar unos items determinados como subprueba de
anclaje para el analisis de todos los demas. Esto implica decidir el mecanismo apropiado para la
seleccion de dichos items y el nUmero de items necesarios para obtener calculo preciso de las
constantes de equiparacién. La mejor estrategia para la selecciéon de los items de anclaje seria la
identificacion de algunos previamente calibrados y con evidencia de que no tienen DIF, sin embargo,
esto soélo es posible si se dispone de bancos suficientemente amplios y analizados, condicién que no
se cumple en muchas situaciones reales (Fidalgo, 1996a, Navas-Ara, 1996). Algunos autores (Thissen,
Steinberg & Wainer, 1988; Wang & Yeh, 2003) han sugerido utilizar un procedimiento menos costoso
como el MH, para identificar algunos items insesgados que puedan utilizarse como subprueba de an-
claje para la equiparacion, y Wang, (2004) propuso un procedimiento iterativo para la seleccion de los
items de anclaje, sin embargo, este ultimo no ha sido aun evaluado. De otra parte, dos trabajos recien-
tes se han ocupado del examinar el efecto del niumero de items de anclaje sobre la precision de la
equiparacion: Segun Kaskowitz & De Ayala (2001) 5 items es muy poco y recomiendan utilizar 15 o 25
para obtener resultados satisfactorios, sin embargo, Wang & Yeh (2003) sugieren que 4 items si real-

mente estan libres de DIF, pueden ser suficientes para obtener una precision adecuada.
Comparacion de modelos

La primera referencia que generalmente se cita sobre la propuesta de comparaciéon de modelos
TRI para la deteccién de DIF es la aplicacién de Thissen, Steinberg & Gerrard (1986). Utilizando
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una prueba de “culpa sexual”’?

aplicada a grupos de hombres y mujeres, los autores ilustraron un
procedimiento para probar la hipétesis de ausencia de DIF para uno o varios items simultanea-
mente, evaluando el ajuste de modelos TRI para los dos grupos de interés, mediante el estadistico
G’ de Bishop, Fienberg & Holland (1975). Posteriormente Thissen, Steinberg & Wainer (1988) y
Thissen, Steinberg & Wainer (1993) formalizaron e ilustraron mas ampliamente el procedimiento.
Brevemente, este consiste en la comparacién del ajuste de dos modelos, uno de los cuales, gene-
ralmente denominado modelo compacto (C), supone que los pardmetros son iguales para los dos
grupos, y otro, el modelo aumentado (A), supone que tales parametros son diferentes. Los para-
metros se estiman mediante MVM de Bock & Aitkin (1981) y la significacion de las diferencias ob-
servadas entre los modelos se evalua mediante el estadistico de razén de verosimilitud. Thissen,

Steinberg & Wainer (1988, p. 153) describen el procedimiento en tres pasos:

1. Ajustar un modelo TRI (modelo A) para los dos grupos simultaneamente con uno o0 unos po-
cos items ‘de anclaje’, a los cuales se le impone la restriccion de que los parametros sean iguales

para los dos grupos; esta restriccion no se impone al item o items estudiados. Una vez estimados
los parametros se calcula el estadistico Gj =—-2log L( A), donde L(4) es la funcién de verosimi-

litud para las estimaciones de los parametros del modelo.

2. Ajustar nuevamente el modelo (modelo C) imponiendo la restriccion de igualdad de parame-

tros para el o los items estudiados y calcular Gé =-2log L(C).

3. Calcular el estadistico G° = Gé - Gj para probar la hipotesis de igualdad de los modelos o

ausencia de DIF; éste sigue una distribucion con tantos grados de libertad como la diferencia en
el numero de parametros de los dos modelos. El rechazo de la hipétesis de igualdad de los mode-

los, conduce a la conclusién de que el item o items analizados presentan DIF.

Otras propuestas de procedimientos que siguen el mismo razonamiento son la de Muthén &
Lehman (1985), la de Kelderman (1989) y la de Bock, Muraki & Pfeiffenberger (1988). La primera
de ellas estima los pardmetros mediante minimos cuadrados generalizados para modelos TRI ba-
sados en la distribucion normal acumulada, y posteriormente evalua la significacion de las diferen-
cias entre los modelos mediante la razén de verosimilitud ya mencionada. Kelderman (1989) por su
parte propuso un procedimiento para comparar modelos loglineales de un parametro estimando los

parametros por maxima verosimilitud y sometiendo a prueba la hipétesis de no DIF mediante el

mismo estadistico G~ . Finalmente, Bock, Muraki & Pfeiffenberger (1988) propusieron estimar los

4« Mosher Forced Choice Sex Guilt Inventory (MFCSGI; Mosher (1966); Mosher (1968)) a 72-item ques-

"

tionnaire intended to measure a construct called “sex guilt”. (Thissen, Steinberg & Gerrard, 1986, p. 119)
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parametros por maxima verosimilitud marginal y evaluar las diferencias observadas utilizando el
error estandar de dichas estimaciones. Fidalgo, (1996a) incluye en su texto una ilustracién detalla-
da del procedimiento de Thissen, Steinberg & Gerrard (1986) y en Thissen, Steinberg & Wainer

(1993) se encuentran ejemplos numéricos de cada uno de los cuatro procedimientos.

Aunque estos procedimientos gozan de un adecuado sustento matematico y permiten evaluar
una prueba completa o un grupo de items de manera simultanea, no se han generalizado en la
practica. Segun Gémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997b) las dos grandes desventajas del
procedimiento de Thissen, Steinberg & Gerrard (1986) son su incapacidad para detectar diferen-
cias pequefias y su dependencia del tamafio de los grupos, mientras que el de Kelderman (1989)
presenta dificultades para analisis simultaneos de pruebas largas y requiere demasiadas iteracio-
nes para alcanzar un criterio de convergencia. Presumiblemente una razén valida para el escaso
uso actual de todos los procedimientos descritos es su alto costo computacional en comparacion
con otros procedimientos disponibles hoy, incluyendo los demas basados en la TRI. De acuerdo
con Kim & Cohen (1995) utilizando el procedimiento de Thissen, Steinberg & Gerrard (1986) y
Thissen, Steinberg & Wainer (1988, 1993) iterativamente para purificar la medida de igualacién de
los grupos, encontraron que se requieren 3k+2ni-i’ calibraciones para el analisis de DIF de los
items, donde k es el niUmero de iteraciones necesarias y i es el nimero de items; asi, con 3 itera-
ciones y 15 items (prueba mas corta de lo habitual), el nUmero de calibraciones seria 90. Ademas,

aun si no se utiliza este procedimiento iterativo y se recurre al mecanismo de purificacion mediante
el me’ (Thissen, Steinberg & Wainer, 1988), o si no se utiliza purificacién alguna, puesto que

requiere multiples calibraciones, el procedimiento resulta mas dispendioso que otros basados en

TRI y definitivamente mucho mas que la RL o el MH.

Comparacion de parametros: )(2 de lord

La propuesta pionera en las técnicas de deteccion de DIF con base en modelos TRI es la de
Lord, (1980) presentada en su libro sobre aplicaciones de los modelos TRI, en la cual toma parte
de un trabajo suyo, Lord (1977), realizado con base en las respuestas de 2250 blancos y 2250
negros en un grupo de items de aptitud verbal del Scholastic Aptitud Test (SAT), y que habia sido
publicado en el texto de Ype. H. Poortinga tres afos antes. A diferencia de los procedimientos ex-
puestos en el apartado anterior, la técnica de Lord (1980) compara los vectores de parametros estima-
dos cuando se ajustan modelos TRI para los dos grupos separadamente. Brevemente el procedimiento
consiste en estimar los parametros de los items ajustando modelos de 1, 2 o 3 parametros para los
grupos de interés, poner las estimaciones en la misma meétrica y finalmente someter a prueba estadis-

tica las diferencias observadas entre los vectores de estimaciones de los parametros.

Si X sy X, son los vectores de parametros para los grupos focal y de referencia, respectiva-

mente, la hipotesis de ausencia de DIF, que se somete a prueba, puede expresarse como
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H,:X,=X, Ahora,si X y X, son los vectores de las estimaciones de los mismos parame-

tros, las diferencias entre dichas estimaciones para los dos grupos pueden expresarse en un vec-

tor V = Xr —)A(f que tiene dimensién p X 1, donde p es el numero de parametros en el modelo;

IS
IS

ir if ir if
si se han ajustado modelos de tres parametros V' =| b, | — El_f =|b, _E’f , Si se usan mode-
¢ | ¢ ¢, —Cy
, dir dif dl’r _dif ) . .
los TRI de dos parametros V =| " |[—| " |=]| - .~ |, y finalmente, si se ajusta modelos
b, b, —b;

Rasch, V' = Bir —El.f. El estadistico para someter a prueba la significacion de las diferencias asi

observadas, conocido como el ;(2 de Lord, es ;(2 =V'Y.""V , donde Y. es la matriz de varian-

zas y covarianzas de las diferencias entre los parametros. Esta matriz se estima como la suma de

las matrices de varianzas y covarianzas de las estimaciones de los parametros para los dos gru-
pos; esto es: S =S,+§,,donde S, y S, son las matrices de varianzas y covarianzas de las

estimaciones de los parametros para el grupo de referencia y focal, respectivamente. Como es

bien sabido, estas matrices son cuadradas y en este caso tendran dimensiéon p X p. En estos tér-

minos el estadistico de prueba sigue una distribucién ;(2 con p grados de libertad, tantos como

parametros comparados, y queda expresado como ;(2 =V's'v

Lord (1980, p. 217) advirtié6 que cuando se ajustan modelos de tres parametros y los items di-
fieren en el parametro de discriminacion, los mas discriminativos mostraran mayores diferencias
entre los grupos comparados que los menos discriminativos; considerando ademas que el DIF se
expresa a través de las diferencias entre la dificultad y la discriminacion, el uso del parametro de
pseudoazar no parece relevante y en cambio presenta dificultades en su estimacién. De esta ma-
nera el autor sugiere un procedimiento de tres pasos cuando se utilicen modelos de tres parame-

tros, asi:

1. Ajustar un unico modelo de tres parametros tomando conjuntamente los grupos que se van a

comparar, para obtener una estimacion conjunta de ¢, , para los dos grupos (¢, =¢,. =¢,)

2. Ajustar modelos de tres parametros separadamente para los dos grupos, fijando como valor

de ¢,, la estimacion, ¢, , obtenida en el paso anterior. Estos modelos suelen notarse como 3P-c y

no son modelos de dos parametros puesto que incluyen el parametro de pseudoazar, sin embar-

go, éste se considera constante para todos los grupos de interés.

3. Someter a prueba, mediante el estadistico ;(2 descrito antes, las diferencias observadas en

las estimaciones de los parametros de dificultad y discriminacién, obtenidas en el paso anterior.
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En todos los casos Lord (1980) recomienda que las estimaciones se realicen estandarizando
las del parametro de dificultad, en una escala con media 0 y desviacion estandar /, con el fin de
que las estimaciones de todos los parametros en todos los grupos queden expresadas en la mis-
ma escala. Ademas, para el calculo de la media y desviacion estandar que se utilizan para dicha
estandarizacion, puede ser conveniente omitir los items con dificultad extrema (muy faciles o muy
dificiles) ya que las estimaciones de este parametro para este tipo de item suelen tener error
grande; en todo caso, estos items se omiten Unicamente para el célculo de dichos descriptivos y

reciben el mismo tratamiento que los otros items, para todos los demas efectos.

Ademas de la limitacién del procedimiento cuando se ajustan modelos de tres parametros, los
supuestos que lo sustentan han impuesto otras limitaciones que pueden ser serias en sus aplica-
ciones practicas. En primer lugar, la prueba ;(2 de Lord es asintética y en consecuencia hay una
exigencia de tamafo de muestra para alcanzar la distribucién esperada, exigencia que puede ser
dificil de satisfacer cuando se trabaja con grupos minoritarios; de otra parte, supone que el para-
metro de magnitud de atributo de los individuos (6) es conocido, supuesto imposible de cumplir en
los estudios aplicados; y finalmente, es aplicable Unicamente cuando se utilizan algoritmos de
estimacién por maxima verosimilitud. Estas limitaciones, el desconocimiento de una tamafio de
muestra minimo para lograr la convergencia a la distribucién ;(2 y algunos reportes como el de
Linn, Levine, Hastings & Wardrop (1981) segun el cual podia presentar una alta tasa de falsos
positivos (FP) en comparacion con medidas de area, hicieron que el procedimiento adquiriera mala
prensa. De hecho, Camilli & Shepard (1994), en uno de los textos mas consultados sobre métodos
para la deteccion de DIF, no recomiendan su uso; otros autores como Hidalgo Montesinos & Lo-
pez Pina (1997) y Lopez Pina, Hidalgo & Sanchez Meca (1993) no lo prefieren comparado con
procedimientos como la RL y otros como Fidalgo, (1996a) y Millsap & Everson (1993) sugieren

utilizarlo en combinacién con otros procedimientos, sobretodo si resulta significativo.

Sin embargo, buena parte de los trabajos posteriores a la publicacion de la propuesta de Lord
(1980) se han dedicado al examen del funcionamiento del estadistico en condiciones diferentes a
las supuestas por él. Con respecto al algoritmo de estimaciéon de los parametros y el supuesto &
conocido, los estudios han sido bastante consistentes en mostrar que las estimaciones por MVC
que hace tal supuesto, no resultan recomendables; en cambio las estimaciones por MVM de Bock
& Aitkin (1981) y MB de Mislevy, (1986) y Mislevy & Bock (1990) pueden mejorar sustancialmente
la precision de las estimaciones y por tanto, el funcionamiento del ;(2 de Lord. McLaughlin &
Drasgow (1987) mostraron que cuando los parametros de los items y de los individuos son todos
desconocidos y se estiman mediante MVC, el ;(2 de Lord presenta una importante inflacion del

error tipo I, por encima de los valores nominales; Kim & Cohen (1994) replicaron este estudio utili-
zando estimaciones MVM y MB con modelos de 2 y 3 parametros y encontraron que el error tipo |

se mantuvo satisfactoriamente controlado con modelos de 2 parametros y con 3 parametros si se
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fija un valor para ¢ (3P-c). Los mismos autores (Cohen & Kim, 1993) habian encontrado ademas,
que los resultados de los analisis tanto en la recuperacién de los parémetros“ como las tasas de
falsos positivos y falsos negativos fueron mas satisfactorios cuando se utilizé algoritmo de estima-
cion bayesiana. Por su parte, Lim & Drasgow (1990) compararon las estimaciones por MVM y MB
con modelos de dos parametros y con items uni y multidimensionales; ambos procedimientos de
estimacion arrojaron resultados satisfactorios con items unidimensionales y con tamaros de gru-
pos de 750 examinados aunque observaron una sobreestimacion del parametro a para items al-
tamente discriminativos y con valores de b extremos; ademas, encontraron cierta superioridad de

las estimaciones bayesianas sobre las de MVM con grupos pequefios (250 examinados por gru-
po). En cuanto al efecto del tamafio de muestra sobre el funcionamiento del ;(2 de Lord para la

deteccion de DIF, en el mismo estudio anterior de Lim & Drasgow (1990) advirtieron que tanto las
estimaciones por MVM como la MB son sensitivas al tamafio de muestra y ese efecto es mayor
para las estimaciones por maxima verosimilitud. Ademas, con base en un estudio de Monte Carlo
simulando datos con modelos de 2 parametros Cohen & Kim (1993) recomendaron su uso sobre
dos procedimientos de medidas de area entre las CCI, sobretodo cuando se trabaja con muestras
pequefas (100 examinados por grupo), pruebas cortas (hasta 20 items), diferentes distribuciones
de la magnitud de atributo o altos porcentajes de items con DIF (hasta 20%). En el capitulo 6 se
trataran con mas detalle los hallazgos referentes al efecto de los tamafios de grupos sobre el fun-

cionamiento del estadistico.

Otro aspecto que se ha mencionado como una debilidad del procedimiento es la estimacién de
la matriz de varianzas y covarianzas, necesaria para el calculo del estadistico de prueba. Segun
Thissen & Wainer (1982) la falta de precision en la estimacion de la matriz de varianzas y cova-

rianzas de las estimaciones de los parametros de los items puede aumentar el error en la detec-
cion de items con DIF; sin embargo, Kim & Cohen (1995) comparando el ;(2 de Lord con el K’

de Pearson’® encontraron resultados muy similares entre los dos estadisticos y entre éste dltimo y
dos medidas de area, a partir de estos resultados ellos concluyeron que “la carencia de las cova-

rianzas fuera de la diagonal de matriz de varianzas y covarianzas, no parece afectar de manera

15 - . . . . . .
La recuperacion de los parametros se evalué mediante los cuadrados medios del error de las estimacio-

nes con respecto al valor del parametro y mediante las correlaciones entre éstos y sus estimaciones en
las diferentes réplicas. Este procedimiento se describe mas en detalle en la presentacion de los estudios
empiricos, en el capitulo 4.

16 . . . 2 . .
La diferencia entre estos dos estadisticos es que el K~ de Pearson supone independencia entre las

diferencias de las estimaciones de los parametros y entonces la matriz de varianzas y covarianzas incluye
. . 2 . . . .
0 en todas las celdas fuera de la diagonal, mientras que en el ¥~ estima la matriz a partir de las matrices

de varianzas y covarianzas de las estimaciones de los parametros para los dos grupos, como se describio
antes.
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importante el acuerdo entre esas medidas en la deteccion de DIF” (p. 309), ademas, hallaron tasas

de error dentro de los limites nominales.

Finalmente, debe anotarse que comparado con otros procedimientos basados en la TRI, el ;(2

es un procedimiento relativamente facil de utilizar, cuenta con una prueba de significacién para la
identificacion de los items con DIF, y algunos estudios apoyan su uso en la practica. Con datos

simulados utilizando modelos TRI de dos pardametros McCauley & Mendoza (1985) encontraron
que el ;(2 de Lord resultdé mas efectivo que otros indices basados en la TRI, incluyendo los de

medidas de area, para identificar items con DIF cuando éste se ha simulado generando los datos
con base en modelos multidimensionales. Los resultados del estudio de Kim & Cohen (1995) con
respuestas a una prueba de matematicas y ajustando modelos de dos parametros también apoyan
su uso sobretodo cuando se compara en términos de costo computacional con la razén de verosi-
militud de Thissen, Steinberg & Wainer (1988, 1993). Evaluando la efectividad del proceso de puri-
ficacion de dos etapas sobre la efectividad de métodos basados en la TRI, Nufiez Nufiez, Hidalgo

Montesinos & Lopez Pina (2000) encontraron resultados satisfactorios para el ;(2 de Lord, en

comparaciéon con medidas de area. Hidalgo Montesinos & Lépez Pina (2002) aplicaron un proce-

dimiento de purificacién de dos etapas con modelos de respuesta graduada utilizando una medida
de areay el ;(2 de Lord y no encontraron una superioridad notoria de alguno de los dos procedi-
mientos, aunque hacen notar que el ultimo es un estadistico mas conservador que la medida de
area (p. 43). Notese, sin embargo, que en estos estudios se obtuvieron estimaciones de maxima

verosimilitud marginal y Cohen & Kim (1995) utilizaron también estimaciones bayesianas; ademas,

en ningun caso se ajustaron modelos TRI de tres parametros.
Medidas de area entre las CCI

Aunque las medidas de area parten de la misma idea basica comun a todos los procedimientos
basados en la TRI, difieren en que no comparan los modelos o valores de los parametros sino que
evallan de alguna manera el area comprendida entre las dos CCI del item ajustadas para los dos
grupos independientemente y expresadas en la misma métrica, desde esta perspectiva un item
estara libre de DIF si dicha area es nula. La primera propuesta publicada para medir el area que
separa a dos CCI fue la de Rudner (1977) y Rudner, Getson & Knight (1980a, 1980b), que se co-
noce hoy como una aproximacién discreta para un intervalo finito de 6, y aparece ilustrada en la

figura 13. Después de ajustar los modelos y equiparar las dos CCl con valores de & en un interva-

lo fijo (—3<60<3), esta escala se divide en pequefios intervalos (Af) y se calcula el area del

rectangulo que tiene por un lado, el valor absoluto de la diferencia de probabilidades entre el grupo

de referencia y el focal dado un valor 6, (‘PR(Hzé?j)—PF(Hzﬁj) ), y por el otro lado A@; el
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indice de discrepancia es entonces A:Z‘PR(QZQ/)_PF(GZQ; )‘AH, la suma de las areas
Vo,

para todo el rango de valores de 6. En la figura 13 se ilustra el célculo de este indice para un item
con pardmetros a, =1.7, b, =—.65, a, =1, b, =.2 y ¢, =c, =0 haciendo Af =.1, valor

util para efectos ilustrativos pero demasiado grandes para un estudio aplicado puesto que la preci-
sion del indice depende de la amplitud del incremento.

1 4

0.8 -

Pr(0=0)-Pr (0=0)=
867 — 416 = 451 | 981

04 drmmmmmmmmm e f e 7
A p-g=|P R (0=0)-P - ( 0=0)|A0=.045
0.2 | !
W A=2|PRr(6)-Pr0)AO=.868
o vo
0 =
-3 -2 -1 1 2 3

A60=.1
Figura 13: llustracion de la medida de area sin signo propuesta por Rudner, (1977) y Rudner, Getson & Knight

(1980a, 1980b) con A46=.1

Algunas de las criticas a este indice sencillo, muy intuitivo y facil de calcular, fueron la ausencia
de un estadistico de prueba o un punto de corte que permitiera clasificar los items en sesgados e

insesgados, su posible imprecision y dar el mismo peso a las areas en todos los puntos de la es-
cala de @ . Varias propuestas posteriores han intentado superar estas limitaciones, algunas de

ellas son los cuatro indices de Linn, Levine, Hastings & Wardrop (1981), los indices de diferencia
de probabilidad de Linn & Harnisch (1981), la suma de cuadrados autoponderada de Shepard,
Camilli & Williams (1984) o la medida de areas con signo de Camilli & Shepard (1994). Aunque
algunas de estas logran ponderar las diferencias teniendo en cuenta el nimero de examinados en
cada intervalo y en consecuencia, mejorarian la precision del calculo, Shepard, Camilli & Williams
(1985) no encontraron diferencias importantes entre las medidas ponderadas y las no ponderadas;
ademas, todas las propuestas siguen adoleciendo de un valor critico para identificar la discrepan-
cia maxima atribuible al azar y son medidas aproximadas puesto que calculan areas discretas para

evaluar un area que es de naturaleza continua.

Desde una perspectiva matematica diferente Raju, (1988) propuso unas medidas exactas que

toman en consideracion la naturaleza continua de la escala de @ a partir de la definicion misma de
este tipo de areas: integrando entre —oo e oo con respectoa 6. Si F.(6)y F,(6) son las fun-

ciones de respuesta al item para los grupos focal y de referencia respectivamente, el area exacta
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signada (ESA, por las siglas en inglés) y el area no signada (EUA)'’ entre las respectivas CCl son
ESA = j(FR(e )—F.(6)d(6) y EUA= j\FR(e )—F,(0)d(0), respectivamente. Con

estos puntos de partida Raju, (1988) derivo las férmulas para calcular las medidas de area signa-
das y no signadas para modelos de 1, 2 y 3 parametros, sin embargo cuando se ajustan modelos
3P, el calculo del area es posible siempre y cuando el parametro ¢ sea igual para los dos grupos,
si esta condicién no se cumple, el area es infinita (p. 499). Con esta restriccion, las medidas de
area signada y no signada entre CCl para modelos de tres parametros, son
2(a,—a,)
da.a,

da,a;(b.—b;)

ESA=(1-c)(b,—b,)y EUA:(I—C ln(1+e a,~ay j—(br—bf , respec-

tivamente. Si ademas el item es igualmente discriminativo para los dos grupos (a, = a,=a )

ésta Ultima expresion se reduce a EUA =(1-c)

b, — b/‘ . Las expresiones para modelos de dos
parametros ignoran los términos que dependen de c, y para modelos de Rasch se reducen a la

diferencia entre la dificultad: ESA=5b, —b, y EUA=b, —b

it

Aunque el mismo autor hizo notar que las diferencias entre las CCIl son mas importantes en los
valores de @ con mayor numero de examinados y en consecuencia puede ser apropiado calcular-

las para intervalos cerrados, mostré que la diferencia entre las dos aproximaciones puede ser nu-
méricamente importante y que algunos items detectados con las medidas de area exacta pueden
parecer no sesgados con intervalo cerrado (ver ejemplo en Raju, 1980, p. 501). Dos afos mas
tarde el mismo autor (Raju, 1990) describi6 las distribuciones muestrales de sus medidas de area
y propuso los estadisticos de prueba para ESA y EUA, conocidos como Z(ESA) y Z(H), respecti-
vamente, asintéticamente normales. La primera esta definida para modelos de Rasch y modelos

2P y 3P siempre y cuando tengan la misma discriminacién para los dos grupos’®, y tiene la forma

A A

general Z(ESA) = " 7 donde la varianza se calcula dependiendo del tipo area (signa-

JVar(ESA)

da o no signada) y de modelo especifico. La segunda prueba esta definida para modelos de dos y

17 . o . .
A costa de la pureza en la escritura, en este documento se utilizaran las siglas en inglés ya que su uso

esta bastante generalizado y resultan mas faciles de leer que las respectivas siglas en castellano.

% Silos parametros de discriminacion son iguales para los dos grupos (@, = a ) las CCI no se cruzan,

mientras que si a, # a; estas se cruzan en algun punto de la escala de ¢
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tres parametros con diferente discriminacion y tiene la forma Z(H ) = , donde H vy su

7
Var(H )

varianza se calculan dependiendo del tipo de modelo. Las expresiones para calcular tales valores
pueden consultarse en Raju, (1990) o en Fidalgo, (1996a).

Partiendo del mismo punto pero integrando para un intervalo cerrado entre dos puntos 6, y

6’2, Kim & Cohen (1991) derivaron las expresiones para calcular las medidas de area entre las
CCl, que se conocen como medidas de area cerradas signadas (CSA, por sus siglas en inglés) y
no signada (CUA) para modelos de 1P, 2P y 3P. En este caso no existe la limitacion de las areas de
Raju en los modelos de 3P; puesto que se limita el intervalo de &, el area entre las CCl es finita aiin cuando

los modelos sean de tres parametros con diferente valor de c. Para modelos de tres parametros el area signa-

I-c;

I-c
da 0 —b.))ﬁ( da 0, b ))7
] + r\U 2 r r ] + Vi f / . .
daes CS4 = (c, -c, )(6'2 ~0,)+In ( € € y tiene la misma

I-c, ( )I*Cf
(, . eda,.(Hrb,.))?,. (] + gda o, )T

forma para modelos de 2P y 1P pero se va sintetizando a medida que se excluyen términos ya sea

por el nimero de parametros del modelo o porque alguno de éstos se suponen iguales para los
dos grupos. Para modelos de Rasch, modelos de 2P con igual discriminacién y modelos de 3P con

igual discriminacion y pseudoazar, el area no signada es sencillamente el valor absoluto del area

signada respectiva, es decir CUA = ‘CSA‘. Sin embargo, cuando estas condiciones no se cum-

plen y las dos CCl se cruzan en un punto &_, el calculo del area no signada depende de la locali-

zacion de dicho punto: Si este valor se encuentra fuera del intervalo (6, <8, o 8, > 0,) el area
no signada sigue siendo el valor absoluto de la signada, pero si las CCl se cruzan en un punto que

cae dentro del intervalo de interés (6, < @, < 8,), el calculo del area debe considerar dicho valor.

Las expresiones para obtener el valor Hx y para el célculo de todas estas medidas de area se

encuentran en Kim & Cohen (1991).

En el mismo estudio ya citado, utilizando una prueba verbal de 50 items, en 10 de los cuales el
DIF se indujo experimentalmente, y con grupos iguales de 1000 examinados cada uno, Kim &
Cohen, (1991) encontraron resultados muy similares entre las medidas de area exactas y cerradas
con modelos de 3P y 3P-c; ademas sus hallazgos mostraron que tanto las medidas de area cerra-
das tanto signadas como sin signo, funcionaron satisfactoriamente con ambos tipos de modelos,
este resultado apoyaria su uso en comparacion con las medidas exactas puesto que no hacen la
restriccion de igualdad del parametro ¢, necesaria para el calculo de éstas ultimas. Posteriormente
los mismos autores, Cohen, Kim & Baker (1993) derivaron las expresiones para calcular las medi-
das de area entre las CCIl para modelos de respuesta graduada; ésta ultimas sin embargo, han

sido menos evaluadas.
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A pesar de su sencillez, una revisién de los estudios publicados indican que actualmente las
medidas de area parecen ser mas utilizadas para simular el DIF que para detectarlo; ademas,
algunos resultados de estudios comparativos no favorecen su uso. De acuerdo con los resultados

de Cohen y Kim (1993), aunque las diferencias no son demasiado grandes, tanto el Z(ESA) como
el Z(H) mostraron resultados mas pobres que el ;(2 de Lord. Ajustando modelos de 1p Gémez

Benito & Navas-Ara (2000) evaluaron el funcionamiento de las medidas de area exactas utilizando
el estadistico de prueba (Raju, 1990) y un punto de corte calculado mediante el procedimiento de
linea de base (Rogers & Hambleton, 1989; Hambleton & Rogers, 1989), tanto la tasa de deteccion
en cuatro réplicas como el numero de falsos positivos fueron muy similares para los dos procedi-
mientos pero no alcanzaron los niveles de la RL o del MH. De otra parte, en un estudio ya citado
sobre la efectividad del proceso de purificacion de dos etapas, Nufez Nufiez, Hidalgo Montesinos

& Lépez Pina (2000) encontraron resultados menos satisfactorios para las medidas de area en
comparacién con el ;(2 de Lord; sin embargo, cuando compararon las medidas de area para mo-
delos de respuesta graduada (Cohen, Kim & Baker, 1993), Hidalgo Montesinos & Lépez Pina

(2002) encontraron resultados muy similares a los arrojados por el ;(2 de Lord.

El estudio de Kim & Cohen (1995) mostré que existe un buen acuerdo entre los tres procedi-
mientos basados en la TRI (razén de verosimilitud, ;(2 de Lord y medidas de area Z(ESA) y Z(H)

en la deteccion de DIF inducido por el uso de calculadora en una prueba de matematicas. Este
acuerdo y las similitudes entre los resultados arrojados por los tres procedimientos mejora cuando
se utilizan procedimientos iterativos; a partir de estos resultados los autores recomiendan usar
algun procedimientos de purificaciéon de la escala y no utilizar una técnica sola en las aplicaciones
practicas, sino usar una combinacion de ellas. De acuerdo con (Hambleton, Clauser Mazor y Jo-
nes, 1993) y Goémez Benito & Hidalgo Montesinos (1997b) los métodos basados en la TRI que
estiman un nivel de habilidad o atributo latente gozan hoy de mucha aceptacion, entre sus bonda-
des se destacan generalmente su solidez matematica y su capacidad para detectar DIF uniforme y
no uniforme. Sin embargo, la mayor limitacion en las aplicaciones reales es su exigencia en el
tamano de muestra necesario para obtener estimaciones adecuadas de los parametros de los

modelos y el calculo de las constantes de equiparacion.
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Capitulo 4:
EL EFECTO DEL TAMANO DE MUESTRA Y LA RAZON DE TAMARNOS
SOBRE EL MANTEL-HAENSZEL

Tanto los estudios tedricos como los experimentos con datos simulados han documentado sufi-
cientemente el efecto del tamafo de muestra sobre el poder y el error tipo | de muchos estadisti-
cos, entre ellos el MH. De acuerdo con la revisiéon de Hills (1990), el MH es una opcion adecuada
cuando el tamafio de los grupos esta entre 100 y 300; para Zieky, (1993) se requieren por lo me-
nos 100 examinados en el grupo mas pequefio y 500 en total; mientras que Mazor, Clauser &
Hambleton (1992) y Fidalgo, Mellenbergh & Mufiz (1999) cuestionan su uso con muestras muy
pequefas. En un estudio con datos simulados, los primeros compararon 5 diferentes tamanos de
muestra (2000, 1000, 500, 200 y 100 por grupo), y encontraron que un tamafo de 200 sélo es
recomendable cuando interesa identificar unicamente los items con amplia magnitud de DIF; si se
requiere mayor poder el tamafio de muestra debe incrementarse de manera importante sobre todo
cuando hay impacto y, aun con muestras de 2000 examinados por grupo, los items mas dificiles,
con baja discriminacion o con baja magnitud de DIF pueden no ser identificados por el MH. En
este trabajo solo se evalué DIF uniforme y los tamanos de los dos grupos fueron iguales en todas

las condiciones experimentales. En una direccion similar pero evaluando solamente dos tamafios

de muestra (100 y 200 por grupo), Fidalgo, Mellenbergh & Mufiiz (1999) encontraron que el ;(2MH

es mas sensitivo al tamafio de muestra que el &,,, y recomendaron utilizar ambos estadisticos,

dando prioridad al segundo, cuando se tengan muestran tan pequefias como 200 examinados por
grupo. Nuevamente en este estudio se trabajé con grupos de igual tamafio. En un estudio mas
reciente Fidalgo, Ferreres & Mufiz (2004) encontraron que con grupos de referencia entre 50 y
200 examinados y grupos focales entre 50 y 100, el poder del MH es muy bajo y solamente mejora

si se utiliza un nivel de significacién del 20% en vez del tradicional 5%.

Con tamarfios de muestra grandes (500, 1000 y 3000 por grupo) Roussos & Stout (1996) com-
pararon el comportamiento del error tipo | del MH y SIBTEST de Shealy & Stout (1993a), bajo dife-
rentes valores de los parametros de los items. Ellos encontraron que cuando no hay diferencia en
la distribucion de magnitud de atributo entre los grupos (impacto), ambos estadisticos adhieren
bien al nivel de significancia nominal y no observaron grandes diferencias entre ellos; sin embargo,
cuando hay impacto ambos procedimientos experimentan un aumento en su error tipo | con el
tamafio de muestra; en particular, si los items tienen alta discriminacién y baja dificultad. De otra
parte, con muestras de 250 y 500 examinados por grupo, Rogers & Swaminathan (1993) evalua-
ron las propiedades distribucionales y el poder del MH y la RL para detectar uniforme y no unifor-
me. Aunque los factores que afectan el poder de los estadisticos no son los mismos cuando se
trata de detectar DIF uniforme y no uniforme; como era de esperarse, el tamafio de muestra tuvo

efecto importante sobre el poder del MH para detectar ambos tipos de DIF. Pero ademas, encon-

76
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traron que el MH y RL mostraban poder similar para detectar DIF mixto, simulado variando tanto el
parametro de dificultad como el de discriminacion. Aunque los dos trabajos reportaron resultados
consistentes en cuando al efecto del tamafio de muestra, el primero solamente evalud su efecto
sobre el error tipo | y ambos utilizaron grupos de igual tamario; en consecuencia sus hallazgos no
son directamente generalizables a estudios étnicos en los cuales un grupo puede ser sensible-

mente minoritario.

Miller & Oshima (1992) simularon las dos situaciones: grupos iguales (1000 examinados por
grupo) y un grupo minoritario (1000 y 300 examinados) para explorar el funcionamiento de seis
indices de DIF basados en la TRI y el MH, en funcién del tamafio de muestra, el nimero de items
DIF y la magnitud del mismo. Los resultados mostraron que el poder de todos los estadisticos fue
mas alto con mayor tamafio de muestra y el nUmero de falsos positivos de los seis indices TRI fue
mayor cuando el tamafo de muestra fue menor, mientras que el MH mostré comportamiento mas
estable en los dos tamafos de muestra. Desde una aproximacion similar, Narayanan & Swaminat-
han (1994) compararon el poder y error tipo | del MH y el SIBTEST para detectar DIF no uniforme
bajo condiciones diferentes de tamafio de muestra, entre otros factores. Simulando nueve condi-
ciones diferentes, resultantes de cruzar tres tamafios para el grupo de referencia (300, 500 y 1000)
con tres para el grupo focal (100, 200 y 300), encontraron que el poder de ambos estadisticos se
vio mas afectado por el tamafo del grupo focal que por el de referencia. Dos afios mas tarde los
mismos autores compararon el error tipo | y el poder del MH, la RL y el SIBTEST en la deteccién
de DIF no uniforme manipulando 5 factores, entre ellos tamafio de muestra Narayanan & Swami-
nathan (1996). En este estudio analizaron cuatro tamafos cruzando dos para el grupo de referen-
cia (500 y 1000) y dos para el grupo focal (200 y 500), ademas de observar el efecto del tamano
de muestra sobre el poder de los tres procedimientos, encontraron que la tasa de deteccion del
DIF uniforme es similar para los tres procedimientos mientras que MH tiene poder muy inferior
para detectar el no uniforme. A partir de los resultados de los dos ultimos estudios, los autores
concluyeron que es necesario adelantar trabajos con diferentes tamafios de muestra, tomando en

consideracion la razon de tamafios de los grupos de referencia y focal.

Esta ultima conclusion parece tener apoyo en uno de los resultados del trabajo de y Zwick,
Thayer & Lewis (1999). Evaluando el procedimiento de estimacion de Bayes empl’rico” para pre-
decir la clasificacion de los items, a partir de analisis futuros, en una de las categorias usadas por
el ETS; ellos graficaron los valores del MHD-DIF contra el estimador de Bayes empirico para 76
items de la subprueba verbal del Graduate Record Examinations (GRE). Los resultados mostraron
que cuando los andlisis se hicieron para hombre y mujeres, con tamafios de muestra de 4253 y

6491, respectivamente, los valores coincidian bastante ajustdndose a una recta de 45°; sin em-

P En Zwick, Thayer & Lewis (1997, 1999) y Zwick & Thayer (2002) se pueden encontrar explicaciones deta-

lladas de esta propuesta
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bargo, cuando el andlisis se realizé para 8736 blanco y 220 asiaticos, los resultados fueron menos
estables y se observaron desviaciones importantes con respecto a ese patrén. Aunque su objetivo
no era estudiar el efecto de las diferencias de tamafios de los grupos sobre el MH en las dos si-

tuaciones descritas, una posible hipoétesis para explicar este resultado es el efecto de este factor.

A diferencia de lo ocurrido con el efecto del tamafo de muestra sobre el MH, el efecto de la ra-
z6n de tamafios no ha sido estudiado de manera sistematica, lo cual limita la generalizacién de los
hallazgos a situaciones en las cuales los grupos sean de tamafios similares entre si o similares a

las condiciones estudiadas. Este estudio tuvo como objetivo examinar el efecto del tamafio de

muestra y de la razén de tamafios (7 = ”%f , donde nr es el tamafio del grupo de referencia y

nf es el tamarfio del grupo focal) sobre el error tipo | y el poder del M-H para detectar DIF unifor-

me, no uniforme y mixto en items dicotomos.
Método

Se adelanté un experimento de Monte Carlo en el que se manipularon los dos factores mencio-

nados: tamafo de muestra del grupo de referencia (nr ) y razén de tamafios de muestra de los

grupos (r =17 nf )- Los tamanos del grupo de referencia fueron 500 y 1500; y el numero de exa-

minados en el grupo de referencia por cada uno del grupo focal fueron 1, 2, 2.5, 3, 4 y 5; asi se
obtuvieron 12 condiciones experimentales resultantes de cruzar estos dos factores, como se
muestra en la tabla 4. Los tamanos del grupo de referencia se eligieron para representar dos si-
tuaciones diferentes entre si y que pueden ser frecuentes en la practica. Las razones de tamanos
estan entre 1, que puede encontrarse en estudios que comparan grupos segun género, hasta si-
tuaciones en las que el grupo focal pertenece a una etnia o raza minoritaria (5 examinados del
grupo mayoritario por cada uno del minoritario). También se consideraron el tipo de DIF (uniforme,
no uniforme y mixto), la magnitud de DIF y los parametros de los items, sin embargo, estos se
fijaron dentro de cada condicién experimental y los dos ultimos se limitaron a valores frecuentes en
los analisis aplicados. Ademas, se controlaron otros factores como la longitud de la prueba (una
unica prueba de 100 items) la distribucién de magnitud de atributo en los dos grupos (no se simul6

impacto) y el porcentaje de item DIF en la prueba (12%).
Generacion de datos

Se simuld una unica prueba unidimensional compuesta por 100 items ajustando modelos TRI
de tres parametros con igual probabilidad de acierto por azar (¢; = 0,2 Vi ). Aunque la longitud

de la prueba fue grande comparada con los instrumentos utilizados en la practica, permitié contro-
lar el porcentaje de item DIF dentro de la misma, que, segun Clauser (1993); Narayanan & Swa-
minathan (1994), suele estar entre el 10% y el 15% en pruebas estandarizadas; ademas esta lon-

gitud de prueba permitié evaluar el comportamiento del error tipo | con diferentes tipos de items no
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DIF. Los pardametros TRI de los items para el grupo de referencia se generaron siguiendo una

distribucion normal con media 0 y desviacion estandar / para la dificultad (b = n(0,1) ), una nor-
mal con media 0,5 y desviacion estandar (.2 para la discriminacion (a = n(0.5;0.2)), y un valor

constante, 0.2, para el parametro ¢ (¢ = u(0.2;0)). En el anexo 1 se presentan los valores de los

parametros de los items no DIF de la prueba simulada.

Tabla 4

Descripcion de las condiciones experimentales en los estudios de MH y RL

Condicion ~ Tamafio grupo  Tamafio Razén de
experimental de referencia  grupo focal tamafios

1 500 100 5
2 500 125 4
3 500 167 3
4 500 200 2,5
5 500 250 2
6 500 500 1
7 1500 300 5
8 1500 375 4
9 1500 500 3
10 1500 600 2,5
11 1500 750 2
12 1500 1500 1

Para la evaluacion del poder del MH se estudiaron 12 items DIF: cuatro con DIF uniforme, cua-
tro con no uniforme y cuatro con mixto. El DIF uniforme se simulé aumentando el parametro de
dificultad para el grupo focal; en el no uniforme se aument6 el parametro de discriminacion y para
el DIF mixto se aumentaron los valores de ambos parametros. La tabla 5 muestra los parametros
de los items DIF y el érea entre las CCl, de acuerdo con Raju, (1988); en el caso del DIF uniforme,
el area se fij6 en 0.4 y en el no uniforme ésta esta entre .3 y .43; valores que pueden encontrarse
en andlisis aplicados con pruebas estandarizadas y que corresponden a magnitudes que pueden
ser detectadas por la mayoria procedimientos (Shepard, Camilli & Williams (1985)). En todos los
casos los items DIF tuvieron dificultad moderada (entre —1 y 1) y discriminacién superior a 0,7;
esto permite controlar el efecto diferencial de los valores de los parametros sobre el poder del MH
y ademas, corresponden al tipo de items para los cuales el MH ha mostrado tasas de deteccion

satisfactorias de acuerdo con lo reportado por Rogers & Swaminathan (1993).

Para obtener las matrices de datos se simularon en primer momento los vectores de €, magni-
tud de atributo de los examinados, y posteriormente las respuestas de cada examinado en cada

item. Los primeros se obtuvieron simulando distribuciones normales con media 0 y desviacion /
para ambos grupos (6 = n(0;1))y las respuestas de los examinados se simularon obteniendo las
matrices de probabilidades de acertar en cada items para cada sujeto de acuerdo con un modelo

logistico de tres parametros ( P(u, | @) ); finalmente, los valores 0 (falla en el item) o I (acierto) se
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asignaron simulando para cada item y examinado, una distribucién bernoulli con parédmetro
P(u, | 8). Cada condicion experimental se replicé 100 veces de manera que se analizaron 1200

pares de matrices de respuestas de diferentes grupos de individuos, en una unica prueba con las

caracteristicas antes descritas.

Tabla 5

Parametros de los items con DIF estudiados

Tino de DIF Numictero del Grupo de referencia Grupo focal Area entre
em Ap by c ay bf ¢ cel

4 0860 0587 02 0860 1.087 02 040
, 24 0858 -0.834 02 0858 -0.33% 02 040
Uniforme 43 0761 0395 02 0761 0895 02 040
73 0755 -0428 02 0755 0072 02 040
9 0802 -0413 02 1302 -0413 02  0.31
, 49 0841 -0483 02 1341 -0483 02 030
No uniforme 70 0658 -0564 02 1158 -0.564 02 043
82 0815 0012 02 1315 0012 02 030
18 0701 0480 02 1201 098 02 079
, 42 0704 -0671 02 1204 -0171 02 078
Mixto 53 0861 0474 02 1361 0974 02 068
83 0966 -0404 02 1466 0096 02 063

Andlisis de los datos

Los andlisis se realizaron en dos fases: la primera consistidé en la evaluacion de la calidad de
los datos y en la segunda se identificd el efecto de los factores manipulados sobre el poder y el
error tipo | del MH. Dentro de la primera fase se evalud la recuperacion de los parametros y la

precision de las estimaciones a través de las réplicas. En primer lugar se estimaron por maxima

verosimilitud, utilizando el BILOG 3 de Mislevy & Bock (1990), los parametros de los items (4, , 13,.,
y €, con numero de items i = 1,2,..,100 y numero de réplicas r = 1,2,..,100 ) y de los individuos
(éj,, con numero de individuos j = 1,2,..,n y nimero de réplicas r = 1,2,..,100 ); estos se expre-

saron en una escala de media 0 y desviacion estandar 1, utilizando el comando SCORE del
BILOG 3. Uno de los archivos de de comandos del BILOG, creados en esta fase del analisis, se
muestra en el anexo 2. La recuperacion de los parametros se evalué mediante las estadisticas
descriptivas de las estimaciones a través de las réplicas y su correlaciéon de Pearson con los pa-
rametros originales. Siguiendo a Cohen, Kane & Kim (2001), como indice de precision de las esti-
maciones de los parametros se utilizaron los cuadrados medios del error (CME) de las estimacio-

nes con respecto al respectivo parametro, a través de las réplicas, asi:
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100 5 100 . 5
(Alr _ai) i Z(bir _bl)
CME(a, )= ’:IT y CME(b, ) = ’ZIT son los CME de las estimaciones de

los parametros de discriminacién y dificultad, respectivamente, en la réplica r, y

Z (éjr B HJ )2

CME(0,) =/ son los CME de las estimaciones del parametro de magnitud de
n

atributo de los individuos para la misma réplica.

ST PR . 2 . i .z
La segunda fase del analisis se inicié con el calculo del «,,, , el valor y,,, y su significacion,

mediante el programa EZDIF de Waller (1998), que implementa un procedimiento de dos etapas
para purificar el criterio de equiparacion de los grupos; en el anexo 2 se muestra uno de los archi-

vos de comandos creados para hacer estas estimaciones. El poder del estadistico se calculé me-

diante la tasa de deteccion (7, ) de los items DIF a través de las réplicas utilizando valores de

significacion de 0.05 y 0.01; el error tipo | (£,,, ) se calculé mediante la tasa de falsos positivos

sobre los 88 items sin DIF en las 100 réplicas utilizando los mismos valores de significacién. Pos-

teriormente, mediante analisis de varianza se sometieron a prueba los efectos del tamafio de

muestra del grupo de referencia (nr, con nr, =500 y nr, = 1500), de la razén de tamafios (7,
conr,=1r,=2,r,=25r,=3,r;,=4yr,=5)yde suinteraccién. Los modelos de ana-
lisis de varianza sometidos a prueba fueron E,,, = fB,nr+ f,r+ B,(nr)(r )+ ¢ para la identi-

ficacion de factores que afectan el error tipo |, y T,,, = B,nr+ B,r+ B;(nr)(r)+¢& parala

estimacién de los mismos efectos sobre el poder. El primero de ellos se analizé separadamente
para cada tipo de item en términos de su dificultad y discriminacion y el ultimo para los tres tipos
de DIF (uniforme, no uniforme y mixto). Los items no DIF se clasificaron en seis categorias resul-
tantes de cruzar tres niveles de dificultad y dos de discriminacién. Los tres niveles de dificultad

fueron: a) bajasi b<—1.5,b)mediasi —1.5<b< 1.5 yc)altasi b>1.5;y los dos niveles de

discriminacion fueron: a) baja si @ < 0.5 y b) media si 0.5 < a < /. Dado el procedimiento utiliza-
do para generar los parametros de los items, descrito antes, ninguno de ellos tuvo una discrimina-
cion superior a /. Finalmente, se hallaron las correlaciones bivariadas (producto momento de
Pearson) y parciales entre los valores de los parametros de los items no DIF y sus respectivas

tasas de deteccion como DIF (tasa de FP) a través de las réplicas.
Resultados

Siguiendo las fases cumplidas en el analisis de los datos, los resultados se presentaran en cua-
tro apartes. En primer lugar se presentan los estadisticos descriptivos de las estimaciones de los

parametros TRI, en segundo lugar se muestran los resultados relacionados con la evaluacion de la
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calidad de los datos y de la precision de las tales estimaciones, posteriormente se presentan los
analisis relacionados con la identificacion de los factores que afectaron el error tipo I, las tasas
encontradas en las diferentes condiciones experimentales y las relaciones entre éstas y los para-
metros de los items; finalmente, se muestran los resultados de la identificacion de los factores que
afectan el poder del MH para cada tipo de DIF.

Estadisticas descriptivas de las estimaciones

Las medias y desviaciones estandar de las estimaciones de los pardmetros de los items en los

diferentes grupos mostraron un comportamiento bastante satisfactorio teniendo en cuenta las dis-
tribuciones de a y b ; y considerando que para los grupos focales el parametro de dificultad se

incremento en § items y el de discriminacién en otros §. Como puede verse en la tabla 6, las me-

dias y desviaciones estandar de 4, fueron préximas a 0,5 y 0,2, respectivamente, con ligeros in-

crementos en los grupos focales; las medias de b, giraron alrededor de 0 y las desviaciones tipi-

cas fueron ligeramente inferiores a /. La comparacion de las estimaciones de los mismos parame-

tros entre los grupos de referencia y focal también arrojé resultados bastante satisfactorios. En la

tabla 7 se muestran el promedio de las diferencias de la dificultad (bf —b,) y la discriminacion

(af —ay ) para los diferentes tipos de DIF en cada condicion experimental. Las estimaciones re-

flejan de manera muy precisa las situaciones simuladas puesto que las diferencias en dificultad
son proximas a 0,5 en los items con DIF uniforme y mixto, similar comportamiento se observa en
la discriminacién para los items con DIF no uniforme y mixto; mientras que las diferencias en am-

bos parametros son muy cercanas a 0 para los items sin DIF.

Tabla 6
Media y desviacion tipica de las estimaciones de los parametros de los items en las condiciones

experimentales de los estudios del MH y la RL.

Tamafio Referencia Discriminacién Dificultad
Tamafio focal Media D. Tipica Media D. Tipica
R 500 0.578 0.239 0.074 0.863
F 500 0.586 0.306 0.010 0.923
F 250 0.642 0.312 0.050 0.866
F 200 0.633 0.295 -0.013 0.854
F 167 0.622 0.276 0.110 0.858
F 125 0.660 0.289 0.130 0.823
F 100 0.704 0.298 0.065 0.787
R 1500 0.540 0.231 0.054 0.910
F 1500 0.611 0.330 -0.017 0.872
F 750 0.590 0.314 0.123 0.905
F 600 0.586 0.310 0.046 0.920
F 500 0.586 0.306 0.010 0.923
F 375 0.590 0.299 0.018 0.920

F 300 0.591 0.294 0.039 0.920
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Tabla 7
Media de las diferencias de la estimaciones de dificultad y discriminacion entre el grupo focal y de

referencia, para los estudios del MH y la RL

Condicion Discriminacion Dificultad
experimental

Uniforme NoUniforme Mixto No DIF Uniforme NoUniforme Mixto No DIF

500 y 500 0.027 0.522 0.525 0.005 0.401 -0.132 0.367 -0.070
500 y 250 0.090 0.573 0.589 0.060 0.424 -0.088 0.379 -0.034
500y 200 -0.005 0.454 0.471 0.007 0.358 -0.158 0.332 -0.134
500y 167 -0.036 0.414 0.404 0.007 0.499 -0.019 0.515 -0.005
500y 125 0.012 0.438 0.499 0.040 0.543 0.018 0.480 0.008
500y 100 0.062 0.539 0.543 0.079 0.419 -0.057 0.391 -0.052
1500y 1500  0.051 0.572 0.602 0.025 0.353 -0.117 0.335 -0.110
1500 y 750 0.019 0.520 0.542 0.008 0.513 0.008 0.496 0.030
1500 y 600 0.024 0.514 0.521 0.004 0.437 -0.081 0.404 -0.044
1500 y 500 0.020 0.512 0.514 0.005 0.387 -0.134 0.365 -0.080
1500 y 375 0.013 0.483 0.511 0.010 0.417 -0.117 0.374 -0.073
1500 y 300 0.010 0.511 0.488 0.013 0.443 -0.094 0.406  -0.047

Precisiéon de las estimaciones y recuperacién de los parametros

En la tabla 8 se presentan la media y desviacion tipica de los CME para 4, b y é y las corre-
laciones entre estas estimaciones y los parametros respectivos. Puede observarse que los valores
de CME (Subtabla 8a) de los parametros de los items aumentaron ligeramente a medida que el
tamafio de muestra disminuyé mientras que para el parametro de magnitud de atributo éstos se
mantuvieron alrededor de 0,07 en todas las condiciones experimentales. Ademas, los CME fueron
mayores para la discriminacion en las condiciones con grupo de referencia igual a 500 y compara-
bles con los de la dificultad, cuando el grupo de referencia fue grande (1500); el mayor valor se

observo para la discriminacion en el grupo focal de 100 examinados.

De otra parte, exceptuando dos condiciones experimentales (grupo de referencia de 500 con
grupos focales de 125 o 100), todas las correlaciones entre las estimaciones y los parametros
fueron superiores a 0,9; lo que garantiza una excelente recuperacion de los parametros. De mane-
ra similar a lo observado con los CME, las correlaciones (Subtabla 8b) de los parametros de los
items muestran una tendencia a disminuir ligeramente con el tamafo de muestra, mientras que se
mantienen estables para la magnitud de atributo y son mejores para la dificultad que para la dis-
criminacioén. En sintesis, los resultados de la primera fase del analisis apoyaron la calidad de los
datos simulados y la adecuacién de los procedimientos para generarlos; lo que permitié adelantar

la segunda fase con un nivel de confianza satisfactorio sobre sus hallazgos.
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Tabla 8

Media y desviacion tipica de los CME de 4, b y é y sus correlaciones con los respectivos para-

metros para cada condicion experimental.

8a. Cuadrados medios

Tamafio Referencia Atributo Discriminacién Dificultad
Tamaiio focal Media D. Tipica Media D. Tipica Media D. Tipica

R 500 0.074 0.008 0.127 0.023 0.091 0.019
F 500 0.074 0.012 0.082 0.043 0.086 0.017
F 250 0.069 0.010 0.142 0.024 0.124 0.026
F 200 0.070 0.010 0.157 0.025 0.136  0.029
F 167 0.075 0.011 0.189 0.032 0.153 0.027
F 125 0.076 0.011 0.219 0.041 0.175 0.035
F 100 0.084 0.011 0.254 0.046 0.193 0.032

R 1500 0.071 0.011 0.072 0.013 0.068 0.016
F 1500 0.067 0.010 0.040 0.007 0.062 0.015
F 750 0.076 0.012 0.060 0.011 0.073 0.017
F 600 0.066 0.012 0.067 0.011 0.078 0.016
F 500 0.073 0.014 0.077 0.012 0.084 0.016
F 375 0.068 0.011 0.099 0.019 0.099 0.018
F 300 0.072 0.012 0.118 0.019 0.111 0.019

8b. Correlaciones

Tamafio Referencia Atributo Discriminacién Dificultad
Tamario focal Media D. Tipica Media D. Tipica Media D. Tipica

R 500 0.965 0.002 0.936 0.012 0.954 0.009
F 500 0.965 0.003 0.961 0.007 0.957 0.008
F 250 0.967 0.003 0.928 0.012 0.937 0.013
F 200 0.969 0.004 0.921 0.013 0.931 0.014
F 167 0.967 0.003 0.905 0.016 0.923 0.014
F 125 0.970 0.005 0.889 0.021 0.912 0.018
F 100 0.969 0.005 0.862 0.090 0.903 0.016

R 1500 0.963 0.002 0.963 0.007 0.965 0.008
F 1500 0.970 0.001 0.980 0.003 0.969 0.008
F 750 0.966 0.002 0.970 0.006 0.963 0.008
F 600 0.966 0.002 0.966 0.005 0.960 0.008
F 500 0.965 0.003 0.961 0.006 0.958 0.008
F 375 0.966 0.003 0.950 0.009 0.950 0.009
F 300 0.966 0.003 0.940 0.009 0.944 0.009

Factores que afectan el error tipo | del MH

Los andlisis de varianza para identificar los factores con efecto significativo sobre el error tipo |
mostraron que, con muy pocas excepciones, los factores afectan el error tipo | sobre todo cuando
los items tienen dificultad media. En la tabla 9 se resumen los resultados; tanto el tamafio del gru-
po de referencia como la razén de tamafos afectaron de manera significativa la tasa de falsos
positivos (FP) para items de discriminacién media y dificultad media o baja. Ademas, la razén de

tamafos tuvo efecto significativo para items de alta dificultad y discriminacion media.

Sin embargo, la significacion estadistica de los efectos sdlo tiene interés aplicado si implica una

inflaciéon importante del error tipo | por encima de los valores nominales. En la tabla 10 se mues-
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tran las medias de FP calculadas sobre las 100 réplicas de los 88 items no DIF, y las proporciones

de items que fueron falsamente identificados como DIF entre el 6% y el 10% de las réplicas (tasa
FP ligeramente alta,0.5 < FP<.1) y en mas del 10% de las réplicas (tasa FP alta, FP>.])
para las diferentes condiciones experimentales. Con tamafio del grupo de referencia pequefio
(nr =500) la tasa total de FP se mantuvo igual o inferior al valor nominal; no obstante, con tama-
fios de muestra grandes (nr = 1500 ) se observaron valores ligeramente superiores al valor no-
minal. Ademas, con nr pequefio el porcentaje de item falsamente identificados como DIF en mas
del 10% de las réplicas, no supero el 2%, este porcentaje se incrementé con nr grande y con los
tamafios de muestra maximos (nr =nf = 500), mas del 80% de los items fueron falsamente

identificados como DIF en mas del 5% de las réplicas y 23% de los mismos resultaron FP mas del

10% de las veces.

Tabla 9

Valor F y significacion para los efectos sobre el error tipo | del MH por tipo de item

Tipo de item Factor Valor F Significacién
Tamanfo referencia 2.3 0.135

Dificultad baja y Discri-

minacion baja Razon R/f 0.8 0.543
Interaccion 1.7 0.174
Tamano referencia 11.1 0.002

Dificultad baja y Discri- , '

minacion media Razon R/f 4.9 0.003
Interaccion 0.8 0.520
T A fi i 37.4 0.000

Dificultad media y Dis- oo 0 reterencia

criminacion baja Razon R/ 54 0.000
Interaccion 2.8 0.026
T A fi i 117.7 0.000

Dificultad media y Dis- o o0 feterencia

criminacion media Razoén R/f 154 0.000
Interaccion 5.7 0.000

Dificultad alta y Discrimi- 221 referencia 19 0175

nacion baja Razon R/if 0.7 0.609
Interaccion 3.2 0.028

Dificultad alta y Discrimi- 221 referencia 15 0.228

nacion media Razon R/f 5.7 0.002
Interaccion 2.2 0.098

La tabla 11 muestra las tasas de FP totales y las proporciones de items con tasa FP ligeramen-
te alta y alta, para los diferentes tipos de items segun los valores de dificultad y discriminacion. En
general, la tasa de FP se mantuvo muy cercana al valor nominal; sin embargo, lo supero ligera-
mente para items con discriminacion media y dificultad baja o media. También fueron estas cate-
gorias de items las que en mayor porcentaje resultaron identificados como DIF; casi el 60% de los
que tenian baja dificultad y discriminaciéon media, y similar porcentaje de los de dificultad y discri-
minacién medias, resultaron identificados como DIF en mas del 5% de las réplicas.
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Tabla 10

Tasa de FP total del MH y proporcion de items FP para cada condicion experimental

Tasa FP total Proporciones de items FP

a=0.05 a=0.01 0.5<FP<.1 FP>.1

Tamafios de grupos (razén)

500y 500 (1) 0.05 0.01 0.28 0.01
500y 250 (2) 0.06 0.01 0.50 0.01
500y 200 (2.5) 0.05 0.01 0.36 0.02
500y 167 (3) 0.05 0.01 0.36 0.00
500y 125 (4) 0.04 0.01 0.20 0.00
500y 100 (5) 0.03 0.01 0.16 0.00
1500 y 1500 (1) 0.08 0.02 0.59 0.23
1500y 750 (2) 0.07 0.02 0.52 0.09
1500 y 600 (2.5) 0.06 0.01 0.58 0.08
1500 y 500 (3) 0.06 0.01 0.41 0.08
1500y 375 (4) 0.06 0.02 0.45 0.02
1500 y 300 (5) 0.05 0.01 0.45 0.02
Tabla 11

Tasa de falsos positivos total del MH y proporcién de items FP segun tipos de items

Tasa FP total Proporciones de items FP

a=0.05 a=0.01 0.5<FP<.1 FP> .1

Dificultad y discriminacién

b baja y a baja 0.05 0.01 0.35 0.03
b baja y a media 0.06 0.02 0.54 0.04
b mediay a baja 0.05 0.01 0.36 0.02
b mediay a media 0.06 0.02 0.48 0.09
b altay a baja 0.04 0.01 0.28 0.00
b altay a media 0.05 0.01 0.25 0.03

Las correlaciones entre la tasa de FP del item con « = (.05 y los valores de los parametros
de dificultad y discriminacion fueron de -.127 y .246, respectivamente y similares resultados se
observaron cuando se calcularon las correlaciones parciales controlando el efecto de nr, el de r o
ambos simultdneamente (ver tabla 12). Las correlaciones parciales de la tasa de FP con la discri-
minacion estuvieron entre .25 y .27, mientras que las del parametro de dificultad estuvieron alre-
dedor de -.13; sin embargo, cuando se observaron las correlaciones bivariadas dentro de cada
condiciéon experimental, aparecieron algunas diferencias de interés. En la tabla 12 se puede ob-

servar que para el parametro de discriminacién, éstas son mayores para mayores tamanos de

muestra: son bajas y no significativas cuando nr =500 y nf <nr, modestas cuando vy
nf < nr,y llega a ser alta (.6) con los maximos tamarios de los grupos. Para la dificultad, sin em-

bargo, la mayoria de las correlaciones son inferiores a .2.
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Tabla 12

Correlaciones entre la tasa de FP del MH y los parametros de dificultad y discriminacion de los items

12a. Correlaciones bivariadas

Discriminacion Dificultad

Tamafios de grupos (razén)  Correlacion  Significacion Correlacion Significacion

500 y 500 (1) 0.39 0.00 -0.27 0.01
500 y 250 (2) 0.07 0.55 -0.17 0.12
500 y 200 (2.5) 0.08 0.45 -0.19 0.07
500 y 167 (3) -0.02 0.87 0.08 0.48
500 y 125 (49 0.18 0.09 0.06 0.56
500 y 100 (5) 0.13 0.24 0.00 0.99
1500 y 1500 (1) 0.60 0.00 -0.15 0.16
1500 y 750 (2) 0.37 0.00 -0.19 0.08
1500 y 600 (2,5) 0.23 0.03 -0.32 0.00
1500 y 500 (3) 0.43 0.00 -0.12 0.28
1500 y 375 (4) 0.34 0.00 -0.18 0.09
1500 y 300 (5) 0.24 0.02 -0.14 0.21

12b. Correlaciones parciales

Discriminacion Dificultad

Correlacion  Significacion Correlacion _Significacion

Controlando nr 0.26 0.00 -0.13 0.00
Controlando r 0.25 0.00 -0.13 0.00
Controlando nry r 0.27 0.00 -0.14 0.00
0.10 -
—— Dificuttad Baja nr=1500
nr=500 i i
0.08 —a— Dificuttad Media
—¢— Dificultad Alta
0.06 -
0.04 -
0.02 -
0.00
1.0 20 25 30 40 50 1.0 20 25 30 40 50

Rezon detamerios 7/

Figura 14. Tasa de FP del MH en funcion de la razon de tamafios segun nivel de dificultad y tamafio del grupo

de referencia
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Figura 15. Tasa de falsos positivos del MH en funcién de la razén de tamafios segun nivel de discriminacién y

tamano del grupo de referencia

Finalmente, las figuras 14 y 15 muestran las tasas de FP con o = (.05 en funcion r y nr para

los diferentes niveles de dificultad y discriminacién, respectivamente. Cuando nr = 500 la tasa de
FP se mantiene por debajo o alrededor del valor nominal para todas las razones de tamafios y lo
niveles de dificultad y discriminacion del item. Sin embargo, cuando nr = 1500 estos valores son
mas altos sobre todo cuando se trata de items con dificultad media o discriminacion media; en
general, los items con esta ultima caracteristica son los que tienen mayor probabilidad de ser fal-
samente detectados como DIF y su tasa de FP puede elevarse por encima del 10% cuando los

grupos son grandes.
Factores que afectan la potencia del MH

En la tabla 13 se presenta un resumen de los resultados de los analisis de varianza cuando la
variable dependiente fue la tasa de detecciones correctas. Exceptuando la interaccion entre tama-
fo del grupo de referencia y razén de tamanos para identificar DIF no uniforme, todos los factores
tuvieron efecto significativo; estos resultados permiten afirmar el poder del MH para detectar DIF
en items dicétomos se deja afectar de manera significativa por los tamafios de ambos grupos y por

su interaccion, con la excepcién antes mencionada.

La tabla 14 y la figura 16 muestran las tasas de deteccion del MH en cada condicion experi-
mental para cada tipo de DIF. EI MH mostré tasas bastante altas para detectar DIF uniforme y
mixto con nr = 1500 ; con nr = 500 éstas se mantuvieron por encima de 0.8 (con o = 0.05)
para grupos focales de 200 o mas en el caso de DIF uniforme, y de 125 o0 mas en el caso del DIF
mixto. Por el contrario el poder para detectar DIF no uniforme fue muy bajo con una tasa promedio
del 74% para los tamarnos de muestra maximos y todas las demas inferiores a este valor. Sin em-

bargo, cuando se examind la dispersion de las tasas de deteccién dentro de la misma condicion
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experimental para los grupos de cuatro items que tienen el mismo DIF, se encontré que ésta es
importante cuando el item tiene DIF no uniforme; bajo todas las condiciones experimentales el
item mejor identificado fue el nimero 70 y el peor fue el nimero 82 (los parametros aparecen en la
tabla 2) y la diferencia se incrementé con el tamafio de muestra. Por ejemplo, con grupos de 500
examinados cada uno, las tasas de deteccion fueron .45, .48, .66 y .12 para los items 9, 49, 70 y
82, respectivamente y cuando los grupos tienen 1500 examinados cada uno éstas fueron .87, .86,
.96 y .25 para los mismos items; en el primer caso el rango de las tasas de deteccién es de .54 y
en segundo es igual a .71. La dificultad del item 70, mejor identificado, es la mayor en valor abso-
luto mientras que la del 82, peor identificado, es muy cercana a 0. En el anexo 3 aparece la infor-
macion completa de cada uno de los 12 items DIF, incluyendo la CClI, los valores de los parame-

tros y las tasas de deteccion.

Tabla 13

Valor F y significacion para los efectos sobre las tasas de deteccion del MH por tipo de DIF

Tipo de DIF  Factor Valor F  Significacién
Tamafo referencia 327.2 0.000

Uniforme Razén R/f 541 0.000
Interaccion 42.7 0.000
Tamafo referencia 26.7 0.000

No Uniforme Razén R/f 3.5 0.016
Interaccion 0.1 0.994
Tamafo referencia 26.8 0.000

Mixto Razon R/f 7.9 0.000
Interaccion 5.9 0.001

Tabla 14

Tasa de deteccion del MH para cada condicion experimental, por tipo de DIF

Tamarios de grupos (razon) DIF Uniforme DIF No uniforme DIF Mixto

a=005 a=001 a=005 a=0.01 a=005 a=0.01I
500y 500 (1) 0.96 0.89 0.43 0.24 0.95 0.91
500y 250 (2) 0.88 0.68 0.25 0.07 0.91 0.83
500y 200 (2,5) 0.83 0.65 0.20 0.08 0.89 0.78
500y 167 (3) 0.72 0.51 0.14 0.02 0.89 0.78
500y 125 (4) 0.60 0.32 0.09 0.04 0.80 0.56
500y 100 (5) 0.35 0.14 0.05 0.01 0.44 0.23
1500 y 1500 (1) 1.00 0.99 0.74 0.61 1.00 1.00
1500 y 750 (2) 0.99 0.99 0.54 0.32 1.00 0.99
1500 y 600 (2,5) 0.99 0.98 0.54 0.32 1.00 0.99
1500 y 500 (3) 0.99 0.98 0.53 0.36 0.99 0.97
1500 y 375 (4) 0.99 0.95 0.40 0.21 0.98 0.94

1500 y 300 (5) 0.96 0.88 0.38 0.17 0.96 0.90




Razoén de tamafios de muestra en la deteccion de DIF 90

1.0, 0—0—0—0—.\. 0—0—0—0\‘\.
No Uniforme
0.8 - —— Nr=500
—o— Nr=1500
0.6 1
Uniforme

04 - Mxto
0.2
0.0

1 2 25 3 4 5 1 2 25 3 4 5 1 2 25 3 4 5

Razén de tamarios RF

Figura 16. Tasa de deteccion del MH con & = (.05 en funcién de la razén de tamafios para cada tipo de

DIF.

De otra parte, la prueba de Tukey para comparaciones pareadas post-hot arrojo diferencias
significativas entre grupos iguales (7 = 1) y grupos desiguales para la tasa de deteccién del MH
cuando el DIF es uniforme, y diferencias entre » =5 y las demas, cuando el DIF es mixto. En la
figura 16 puede verse que cuando el tamafo de grupo de referencia es igual a 1500, las tasas de
deteccion se mantienen altas para DIF uniforme y mixto, pero cuando el tamafio del grupo de refe-
rencia es igual a 500, las tasas descienden en funcion del tamafio del grupo focal en todos los
tipos de DIF.

Discusion y conclusiones

En primer lugar los resultados relacionados con la precision de las estimaciones y la recupera-
cion de los parametros a través de las réplicas fueron bastante satisfactorios. EI comportamiento
de los CME vy las correlaciones entre las estimaciones y los pardmetros estuvo dentro de lo espe-
rado puesto que el tamafo de muestra afecta la precisién de las estimaciones de los parametros
de los items, mientras que el nimero de items afecta la precision de las estimaciones del parame-
tro de magnitud de atributo (Cohen, Kane & Kim, 2001). En efecto, los CME de la dificultad y la
discriminacion crecieron y las correlaciones bajaron ligeramente a medida que el tamafio de los
grupos disminuyo; mientras que los CME vy las correlaciones de las estimaciones de & se mantu-
vieron mas o menos estables a través de las diferentes condiciones, todas simuladas con una sola
prueba de 100 items. El procedimiento de generacién de los datos, el nimero de réplicas utilizado
y el numero de items de la prueba permitieron una adecuados recuperacion de los parametros TRI

tanto de los items como de los individuos.

Ademas, las diferencias simuladas entre los grupos en los pardametros de dificultad y discrimi-
nacion para diferentes tipo de DIF se mantuvieron de manera bastante precisa a través de las

réplicas de manera que, desde el marco de la TRI, el DIF que se simulé se mantiene en las dife-
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rentes condiciones experimentales tanto en direccion como en magnitud. Dado que para los items
con DIF uniforme y no uniforme se introdujeron diferencias en un solo parametro; mientras que
para el DIF mixto ésta se introdujo en la misma cantidad para los dos parametros, la magnitud total
de DIF es mayor para este ultimo tipo de DIF (ver anexo 1) y cabe esperar mayores tasas de de-

teccion.

Sin embargo, los resultados satisfactorios en la precision de las estimaciones de los parame-
tros no obvian la limitacidon de este tipo de estudios en cuanto a la generalidad de sus resultados.
Como ocurre con cualquier experimento controlado, los resultados del presente estudio no son
generalizables a situaciones que incluyan items DIF con valores de los parametros mas extremos
de los utilizados aqui, o con diferentes magnitudes de DIF o con grupos que tengan diferentes

distribuciones de la magnitud de atributo.

Tal vez el resultado mas evidente y nada sorprendente, de los ANOVA para la identificacion de
factores que afecta el error tipo |, es el efecto significativo de los tamafnos de los grupos sobre las
tasas de falsos positivos del MH, lo que puede resultar mas interesante es que dicho efecto no fue
igual en las diferentes condiciones experimentales ni para los diferentes tipos de items categoriza-
dos segun los valores de sus parametros de dificultad y de discriminaciéon. Cuando el item tenia
dificultad media, o dificultad baja con discriminacion media, tanto el tamafio del grupo de referen-
cia como la razon de tamafios afecté el error tipo | del MH; aunque la tasa de falsos positivo se
mantuvo por debajo del valor nominal para las condiciones con 500 examinados en el grupo de
referencia, y ligeramente superiores al valor nominal cuando el grupo de referencia tenia 1500
examinados. De acuerdo con Bradley (1978), para a = 0.05 , tasas de falsos positivos entre 0.025
y 0.075 no implicarian una inflacién importante del error tipo |I; solamente la tasa total de falsos
positivos obtenida con los maximos tamafos de grupo (grupos iguales de 1500 examinados) su-
peré ligeramente este limite llegando al 8%; ademas, en esta misma condicion experimental el
23% de los items individuales fueron incorrectamente detectados en mas del 10% de las réplicas
pero en ningun caso, en el 20% de las mismas. Estos resultados permitirian concluir que a pesar
del efecto significativo de los tamafios de ambos grupos, no se observé una inflacion importante

del error como para que no resulte recomendable en la practica.

Sin embargo, el mayor interés aplicado de este tipo de investigacién es la identificacion de las
condiciones bajo las cuales la tasa de falsos positivos experimenta una inflacion importante o se
mantiene controlada. Cuando el grupo de referencia cambié de 500 a 1500, el error del MH creci6
de 3,8% a 6,3% (en promedio) y cuando la razén de tamarnos cambi6 de 1 a 5, la tasa de falsos
positivos bajo de 6,5% a 4%. Ademas, los items con discriminacion media (mayores valores de
discriminacion en este estudio) tuvieron mayor probabilidad de resultar falsamente identificados
como DIF; sin embargo, esta tasa se mantuvo alrededor del valor nominal cuando el tamafio del
grupo mayoritario fue de 500 examinados y se elevo hasta casi el 10% cuando este grupo tuvo

1500 sujetos. Los resultados son menos obvios cuando se trata de ver la relacién del parametro
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de dificultad y el error tipo |, y parecen mostrar una interaccién entre el valor de dicho parametro y
los tamanfos de los grupos: cuando el grupo mayoritario fue de 500 sujetos y la razén de tamafos
estuvo entre 1y 2,5, (grupos focales entre 200 y 500) los items con mayor probabilidad de resultar
FP fueron los mas faciles pero esta relacion cambié cuando la razén de tamafos aumento; ade-
mas, para nr = 1500 los items de dificultad media tuvieron mayor tasa de FP mientras la razon
de tamafios estuvo entre 1 y 3. En el primer caso la tasa de FP se mantuvo controlada pero en el

segundo experimentd una ligera inflacion.

Estos resultados sugieren la existencia de un efecto de los valores de los parametros de los
items que podria evaluarse de manera mas adecuada sin utilizar las categorias construidas para
el presente estudio. De hecho, un resultado interesante fue la asociacion entre los parametros de
los items y las tasas de falsos positivos. El error tipo | del MH mostré correlacion positiva y signifi-
cativa con la discriminacién del item en grupos de 500 examinados cada uno y en todas las condi-
ciones con grupo de referencia de 1500; tales correlaciones estuvieron entre 0,6 (para grupos
iguales de 1500) y 0,24 (para Nr =1500y r=5) y, en general, disminuyeron a medida que la razén
de tamafos aumentd. Aunque los valores de estas correlaciones fueron en general, modestos,
parecen sugerir no solo una relacion directa entre los parametros de los items y la tasa de FP,
sino una interaccion entre éstos y los tamanos de los grupos. Esta hipétesis, sin embargo, amerita
un analisis mas sistematico observando valores de dificultad y discriminacion mas extremos que

los utilizados en este estudio.

En sintesis, los resultados de esta parte del estudio permiten concluir que los psicélogos inte-
resados en el uso del MH para el analisis de sus pruebas deben tener en cuenta que con un grupo
de referencia de 500 examinados y un grupo focal que puede variar entre 100 y 500, tendran con-
trolado el error tipo I; si el grupo de referencia es de 1500 examinados, un grupo focal de hasta
300 no implicara inflaciéon importante del error tipo | y con grupos de igual tamafio, éste puede
exceder ligeramente el valor deseado. Sin embargo, no todos los items de la prueba tienen igual
probabilidad de ser falsamente detectados como DIF; para los items mas discriminativos esta pro-
babilidad puede exceder ligeramente el valor nominal cuando el grupo mayoritario tiene 1500

examinados y el grupo minoritario tiene mas de 500.

De otra parte, los resultados del segundo grupo de ANOVA mostraron que todos los factores
considerados tuvieron efecto significativo sobre el poder del MH para detectar cualquier tipo de
DIF; exceptuando la interacciéon r X n, para detectar DIF no uniforme. Nuevamente, el efecto del
tamafo de muestra del grupo de referencia no resulta sorprendente y esta bastante sustentado en
la literatura especializada; ademas, las tasas totales de deteccion de DIF no uniforme resultaron
tan bajas (entre 9% y 43% para n,=500, y entre 38% y 74% para n,=1500) que la identificacion de
los efectos significativos parece tener poco interés aplicado. Algunos resultados parcialmente
comparables habian sido reportados por Swaminathan & Rogers (1990), Rogers & Swaminathan

(1993), Uttaro & Millsap (1994) y Narayanan & Swaminathan (1996); en la tabla 15 se muestran las tasas de
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deteccién encontradas en dichos estudios y en el actual, con & = (.05 para diferentes tamarfios de gru-
pos. Los resultados mas disimiles son los del primer estudio con tasas de deteccién nulas; sin
embargo, a diferencia de las demas, estas tasas fueron calculadas como el numero de items de-
tectados de 4 items DIF en una Unica réplica, y todos los items con DIF no uniforme tenian dificul-
tad de 0. Los demas resultados son numéricamente comparables, pero ameritan algunos comen-
tarios sobre las condiciones experimentales de cada uno de los estudios en particular sobre las
magnitudes de DIF (areas entre las CCl) y los parametros de los items. En el estudio de Rogers &
Swaminathan (1993) se simularon magnitudes de DIF entre .2 y .8, en Narayanan & Swaminathan
(1996) estas estuvieron entre .4 y 1, y en el presente estudio estuvieron entre .3 y .43; asi, los
resultados encontrados permiten concluir que para magnitudes de DIF entre .2 y 1, medidas como
el area entre las CCI, pueden esperarse tasas de deteccion del MH entre el 40% y el 46% para el
DIF no uniforme con grupos iguales de 500 examinados, y pueden se mayores a medida que los

tamanos de los grupos aumentan.

Tabla 15

Tasas de deteccion del MH para DIF no uniforme reportadas en diferentes estudios

Tamarios de grupos  Swaminathan & Rogers & Swaminat- Narayanan & Swami-

(razén) Rogers (1990) han (1993) nathan (1996) Estudio actual

250y 250 (1) .0 .35

500 y 500 (1) .0 46 41 43
1500 y 1500 (1) 74
500y 250 (2) .25
1000 y 500 (2) 49

1500 y 750 (2) 54
500y 200 (2,5) .31 .20
1500 y 600 (2,5) .54
500y 125 (4) .09
1000 y 200 (4) .35

1500y 375 (4) 40

En cuanto a los parametros de los items, los mismos estudios han reportado un efecto impor-
tante de los valores de dificultad y discriminacidon sobre el poder del MH. Rogers & Swaminathan

(1993) encontraron 56% de deteccion para items con baja dificultad y baja discriminacion

(b, =b, =-1.5; 42<a, <.6; .74<a, <.89), 46% para items de alta dificultad y alta dis-
criminacion (b, =b, = 1.5 ylos mismos valores de discriminacion) y solo 5% para items de dificultad

media (b, = b/- =0; 42<a,<11; .74< a, < 1.7). Utilizando los mismos valores de dificultad y

valores de discriminacion mas diversos, Narayanan & Swaminathan (1996) encontraron tasas se deteccion

de 66% y 53% para items con baja y alta dificultad, respectivamente; y entre 15% y 22% para items de difi-
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cultad media. Con base en estos resultados los autores habian notado que con items muy faciles o muy
dificiles, el MH podia presentar resultados satisfactorios para detectar DIF no uniforme. De otra
parte, Uttaro & Millsap (1994) con grupos iguales de 500 por grupo encontraron tasas de error tipo Il altas
(mayor de .2) para DIF no uniforme cuando las CCl se cruzaban hacia & = (), con o sin impacto y para dos
longitudes de prueba diferentes. En el presente estudio con 1500 examinados en el grupo de referencia,

la tasa de deteccion estuvo entre 60% (con r=5) y 96% (con r=I) para un item con

b=-0.56, a, =0.66 vy a,=1.16, estuvo entre 50% vy 86% para uno con

b=—-048, a. =084by a, =1.34; mientras que sélo alcanzé un maximo de 25% para un

item con b=0.012 (Ver anexo 3). Este resultado consistente con los anteriores, permite concluir
que con tamanos de muestra grande el MH podria detectar de manera satisfactoria el DIF no uni-
forme de aquellos items que tengan dificultad tan baja como -0,4 y discriminacion moderada;
ademas, esta tasa crece a medida que la razén de tamarfios disminuye y llega a ser bastante alta
con grupos de igual tamafo. Sin embargo, dado que en este estudio se controlaron los valores de
los parametros de los items DIF, no es posible observar la tasa de deteccion para items con dife-
rentes valores de dificultad y discriminacion, de manera que se puedan identificar unos rangos de
valores de los parametros y de tamafios de grupo para los cuales el MH resulte una técnica ade-

cuada en la detecciéon de DIF no uniforme.

Cuando se traté de detectar DIF uniforme o mixto con un grupo de referencia de 1500 exami-
nados, las tasas de deteccién del MH se mantuvieron satisfactoriamente altas independientemente
de la razén de tamarios. Sin embargo, cuando el tamafio del grupo de referencia fue de 500 exa-
minados, la razén de tamaros tuvo efecto importante sobre el poder del estadistico. Una tasa de
deteccion de al menos 90% (con « = 0.05) sélo se obtuvo con grupos iguales para DIF uniforme
0 con una razoén de tamafos de maximo 2, para DIF mixto. La tasa de deteccion de DIF uniforme
descendio un 8% cuando la razén de tamafios cambié de 1 a 2 examinados del grupo de referen-
cia por cada uno del grupo focal. De acuerdo con estos hallazgos el psicélogo aplicado puede
tener la tranquilidad de que con 1500 examinados en el grupo de referencia y un grupo focal hasta
cinco veces menor, el MH puede detectar satisfactoriamente los items con DIF uniforme o mixto si
la magnitud del mismo es al menos de .4, definida como area entre las CCI (Raju, (1988) y no hay
impacto o diferencias reales en la distribucion de atributo entre los grupos. Pero, si el grupo de
referencia es de solo 500 examinados debe tener un grupo focal de igual tamafio para tener resul-
tados similares, y de minimo 200 para tener tasas de deteccion superiores al 80%. De otra parte,
sin considerar el tamafo de los grupos y a pesar de la poca variabilidad de los valores de los pa-
rametros de los items DIF, pudo observarse que la tasa de deteccién del DIF uniforme aumenté
con la discriminacién del item (Ver anexo 3). Mazor, Clauser & Hambleton (1992) y Fidalgo, Me-
llenbergh & Mufiiz (1999), simulando solamente DIF uniforme habian reportado hallazgos en el

mismo sentido.



Capitulo 5:
EL EFECTO DEL TAMANO DE MUESTRA Y LA RAZON DE TAMARNOS
SOBRE LA REGRESION LOGISTICA

Aunque ya es bien sabido desde la estadistica que el tamafio de muestra suele tener algun
efecto sobre los procedimientos como la regresion logistica, sigue siendo de interés aplicado eva-
luar la magnitud de tal efecto y estimar los tamafios de muestra 6ptimos, si existen, que brinden un
poder adecuado y mantengan controlado el error tipo |, cuando se utilizan para objetivos particula-
res. Asi, desde que Swaminathan & Rogers (1990) propusieron formalmente el uso de la regresion
logistica y el estadistico de prueba para la deteccion de items DIF, evaluaron el efecto del tamafio
de muestra sobre su poder y error tipo | para detectar DIF uniforme y no uniforme, comparandolo
con el MH. Utilizando grupos iguales de 250 y 500 examinados cada uno, ellos encontraron tasas
muy bajas de FP (alrededor del 1%), calculadas a partir del numero de items falsamente identifi-
cados en un unica réplica, con respecto al total de items no DIF; ademas, con grupos de 500 ob-
tuvieron precisiones del 100% y del 75% en la deteccion de DIF uniforme y no uniforme, respecti-
vamente; mientras que con grupos de 250, la precision fue de 75% para el DIF uniforme y 50%
para el no uniforme. En este trabajo, sin embargo, solamente se realizaron réplicas de una condi-
cion experimental para comparar el poder relativo de la RL con el MH pero las tasas de FP y de
detecciones correctas de cada procedimiento se calcularon como porcentaje de item detectados
sobre los totales respectivos: 4 items DIF y 36 no DIF en una condicién experimental, 6 DIF y 48

no-DIF en otra, y 8 DIF con 64 no-DIF en la ultima.

En los siguientes estudios, como en la mayoria de investigaciones sobre el tema, tanto el error
tipo | poder como el poder se calculan como la proporcién de detecciones falsas o correctas, en un
numero de réplicas mayor de 1. En un estudio reportado en el capitulo anterior, los mismos auto-
res (Rogers & Swaminathan, 1993) utilizando los mismos tamafios de grupos (250 y 500 por gru-
po), encontraron un incremento en las tasas de deteccion de DIF tanto uniforme como no unifor-
me, cuando el tamafio de los grupos aumenté de 250 a 500 examinados en cada uno; en este
estudio, sin embargo, no se evalu6 el efecto sobre el error tipo I. Nuevamente con grupos iguales
de 250, 500 y 1000 examinados, Jodoin & Huff (2001) encontraron un importante incremento del

error tipo | de la RL con el aumento del tamafio de muestra, usando como estadistico de prueba el
;(;L de dos grados de libertad propuesto por Swaminathan & Rogers (1990), presentado en el
capitulo 2. Con los grupos mas pequenos, el minimo porcentaje de items DIF en la prueba (10%) y
sin impacto, ellos encontraron un error tipo | de 5.6 para a = (.05 ; sin embargo, esta tasa crecio
de manera importante a medida que se incrementaron los tamanos de los grupos y el porcentaje
items DIF, sobre todo con diferencias en la distribucion de magnitud de atributo entre los grupos.

La tasa de FP alcanz6 a ser de 17.7, 28.5 y 49.2 para grupos de 250, 500 y 1000, respectivamen-

te, cuando el porcentaje de items DIF fue de 20% vy las distribuciones de magnitud de atributo de

95
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los grupos diferian tanto en media como en varianza. Ademas, con el incremento del tamafio de
los grupos también aumentaron las tasas de deteccion de DIF uniforme y no uniforme; por ejem-
plo, con grupos iguales de 250 examinados cada uno y sin impacto, ellos encontraron tasas de
76.3% y 30% para DIF uniforme y no uniforme respectivamente, mientras que para grupos de 500

examinados éstas llegaron a 97% y 36% y con grupos de 1000 ascendieron a 100% y 80%.

Aunque los trabajos presentados hasta ahora reportaron resultados consistentes en cuando al

efecto del tamafo de muestra sobre el poder y el error tipo | de la RL cuando se usa como estadis-
tico de prueba el ;(éL, han utilizado grupos de igual tamafio y no se han ocupado del posible efec-

to de las diferencias de tamanos de los grupos. Narayanan & Swaminathan (1996) analizaron cua-
tro combinaciones de tamafios cruzando dos para el grupo de referencia (500 y 1000) y dos para
el grupo focal (200 y 500), ademas de observar el efecto del tamafio de muestra sobre el poder de
los tres procedimientos que estudiaron (MH, RL y SIBTEST), encontraron que los resultados pare-
cian sugerir un efecto de la razén de tamarfios y concluyeron que es necesario investigar esta hip6-
tesis.

En un estudio similar Jodoin & Gierl (2001) analizaron el comportamiento del error tipo | y el

poder de la RL con seis combinaciones de tamafios de grupo resultantes de cruzar n’s de 250,
500 y 1000, con n, < n, . Utilizando como estadistico de prueba el ;(;L ellos encontraron una

tasa de falsos positivos de 5.3% para grupos iguales de 250 examinados sin impacto y con el 10%
de items DIF en la prueba. Este valor se incrementd con el tamafo de muestra llegando a 13.1%
para grupos de 1000 examinados con media de magnitud de atributo diferente, y a 15.8% con
estos mismos grupos cuando el porcentaje de item DIF fue de 20%. Ademas, los autores encon-
traron incrementos de las tasas de deteccion de los items DIF con el aumento de los tamafios de
los grupos, pero dichos incrementos no fueron regulares. En la figura 17 se han graficado las tasas
de deteccion reportadas por Jodoin & Gierl (2001, pag. 341 y 343) para los diferentes tamaros de
los grupos con idéntica distribucién de la magnitud de atributo, no se reporté el poder para grupos
de 1000 examinados con 20% de items DIF en la prueba puesto que en esta condicion se presen-
té una inflacién importante del error tipo I. Los resultados de la gréafica permiten observar que el
poder aumenta con los tamanos del grupo focal cuando el grupo de referencia es igual a 500 pero
se presenta un descenso cuando el tamario del grupo de referencia crece y la diferencia entre los
dos grupos es mayor (tamafios de 1000 y 250); esta tendencia parece mantenerse cuando las
distribuciones de magnitud de atributo son diferentes, sin embargo, en estas condiciones la infla-
cion del error tipo | fue importante y por tanto los autores no reportaron las tasas de detecciones
correctas. Este comportamiento y los hallazgos reportados antes por Narayanan & Swaminathan

(1996) parece apoyar la hipotesis de que la razén de tamafos de los grupos puede tener algun

efecto sobre el comportamiento del ;(éL en la deteccion de DIF.
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Figura 17. Tasa de deteccion del ;(é ;. reportadas por Jodoin & Gierl (2001) para diferentes tamarios de los grupos

Debe anotarse sin embargo, que el principal interés de Jodoin & Huff (2001) y Jodoin & Gierl
(2001) era el comportamiento del poder y en error tipo | del ;(;L en comparacion con otros dos

procedimientos que consideran el tamano del efecto, y bajo diferentes condiciones especialmente

de diferencias en las distribuciones de magnitud de atributo entre los grupos. Ellos utilizaron tres

estadisticos de prueba para la RL: el ;(éL tradicional y dos que combinan el ;(éL conel R°A de

Zumbo, (1999); el primero de ellos (;(ijA) con dos grados de libertad, prueba la hipotesis de
ausencia de DIF tanto uniforme como no uniforme simultdneamente, mientras que el otro
()(fRzA ), con 1 grado de libertad, prueba las hipétesis separadamente para cada tipo de DIF.

Aunque los hallazgos de los dos estudios han sido consistentes en mostrar que en diferentes con-

diciones experimentales, los estadisticos que consideran el tamano del efecto, especialmente el
2p2 . . 2 ) .
2 R°A, resultan mas efectivos que el y, en el control del error tipo | manteniendo tasas de

deteccion comparables, éste ultimo sigue siendo mas utilizado en los estudios aplicados. Siguien-
do el procedimiento del estudio presentado en el capitulo anterior, esta investigacion buscé eva-

luar el efecto del tamafio de muestra y de la razén de tamafios de los grupos, sobre el poder y el

error tipo | de la RL utilizando como estadistico de prueba el )(fu .

Método

En este estudio se siguid el mismo procedimiento descrito en el capitulo anterior con los mis-
mos datos simulados en las mismas condiciones experimentales. En sintesis, se realizé un expe-

rimento de Monte Carlo con doce condiciones experimentales (ver tabla 4) resultantes de cruzar

dos tamaiios de muestra del grupo de referencia (nr = 500, 1500) y seis niveles de razon de
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tamafios de los grupos (r:’%le, 2, 2.5, 3,4, 5). Se simul6 una Gnica prueba unidimen-

sional compuesta por 100 items siguiendo modelos TRI de tres parametros con b~ n(0,1),

~n(0.5;0.2) y ¢c=0.2, con los pardmetros que aparecen en el anexo 1. Dentro de esta se

incluyeron 12 items DIF, 4 para cada clase de DIF, con los parametros que aparecen en la tabla 5.
Estos ultimos items tuvieron dificultad entre —1 y 1 y discriminacion entre 0,7 y 1. Los parametros
de los individuos se obtuvieron simulando distribuciones normales con media 0 y desviacién / para

ambos grupos (@ = n(0,1) ), posteriormente se calcularon las probabilidades de acierto de cada

examinado en cada item siguiendo el modelo logistico de tres parametros y; finalmente, se obtu-

vieron las matrices de respuestas de los individuos en los items simulando distribuciones bernoulli
con parametro P(ul. | & ). Cada condicion experimental se replicé 100 veces de manera que se

analizaron 1200 pares de matrices de respuestas de diferentes grupos de individuos en la prueba.

La primera fase del analisis de datos, consistente en la estimacion de los parametros tanto de los
individuos como de los items y en la evaluacion de la calidad de los datos y de la estimacion de los
parametros TRI, se habia adelantado ya en el primer estudio. Las estimaciones se realizaron por
maxima verosimilitud utilizando el BILOG 3 (Mislevy & Bock, 1990) y, después de expresarlos en
una escala comun, se obtuvieron sus descriptivos, las correlaciones de Pearson entre las estima-
ciones y los parametros, y los cuadrados medios del error de éstas con respecto a los parametros

siguiendo los procedimientos de Cohen, Kane & Kim (2001).

La segunda fase del analisis, especifica para este estudio, se inicié con las estimaciones de los

parametros de la regresion logistica 7,,7,,7, y 7; y el calculo del valor p para 7, y 7, (valores

que se notaran como p, y p;) siguiendo un procedimiento de dos etapas para eliminar del crite-

rio de equiparacion de los grupos, los items identificados como DIF; este procedimiento se adelan-

té mediante el programa EZDIF Waller, (1998). Con base en estos resultados se identificaron los

items DIF con dos valores de significacion (o =0.05 y a = 0.01), en ambos casos se declard el

item DIF cuando p, <a o p; <a en larespectiva réplica. Para cada condicion experimental se
calcul6 el poder y el error tipo | de la RL mediante la tasa de detecciones correctas (7;,) de los

items DIF a través de las réplicas, y la tasa de FP ( £}, ) sobre los 88 items no DIF en las 100 ré-
plicas, respectivamente. Posteriormente, siguiendo el mismo procedimiento descrito en el capitulo
anterior, se llevaron a cabo los analisis de varianza para la identificacion de los factores que afec-
taron el poder y el error tipo | de la RL, sometiendo a prueba los modelos
Ty = Binr+ Bort+ Py(nr)(rt)+& y Ey = pnr+ Brt+ fy(nr)(rt)+¢&, respectivamente. El
primer analisis se realiz6 para cada tipo de DIF y el segundo para las diferentes categorias de item
segun su dificultad y discriminacion; estas categorias fueron las mismas del primer estudio, resul-

tantes de cruzar tres niveles de dificultad (baja si b<—1.5, media si —1.5<b< 1.5 y alta si
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b>1.5)y dos de discriminacion (baja si a < (0.5 y media si 0.5 < a < 1). Finalmente se hallaron
las correlaciones bivariadas (producto momento de Pearson) y parciales entre los valores de los
parametros de los items no DIF y la tasa de FP, calculada como el porcentaje de falsas deteccio-

nes través de las réplicas.
Resultados

Dado que los datos utilizados en este estudio fueron los mismos que habian sido evaluados en
el primero, la calidad de los datos y de las estimaciones de los parametros ya estaba garantizada.
Los resultados de las estadisticas descriptivas, las correlaciones y los CME se mostraron en las
tablas 6 a 8. Aqui se presentaran los resultados especificos de este estudio: los factores que afec-

tan el error tipo | y el poder de la RL.

Tabla 16

Valor F y significacion de los efectos sobre el error tipo | de la RL por tipo de item

Tipo de item Factor F Significacién
Dificultad bai Tamario referencia 0.2 0.686
ificultad baja y )
Discriminacion baja Razon Rf 2.7 0.043
Interaccion 1.2 0.312
Dificultad b Tamano referencia 0.3 0.560
ificultad baja y .
Discriminacion media Razon R/ 1.2 0.348
Interaccion 1.0 0.433
Dificultad medi Tamario referencia 0.2 0.619
ificultad media y .
Discriminacion baja Razon R/f 26 0.036
Interaccion 0.7 0.593
Dificultad medi Tamario referencia 2.0 0.161
ificultad media y .
Discriminaciéon media Razon Rif 06 0.637
Interaccion 0.7 0.590
Dificultad al Tamano referencia 1.3 0.269
ificultad alta 'y .
Discriminacion baja Razon R/ 06 0.670
Interacciéon 2.7 0.051
Dificultad alt Tamario referencia 0.8 0.370
ificultad alta y .
Discriminacion media Razén R/f 1.2 0.352
Interaccion 3.4 0.023

Factores que afectan el error tipo I de la RL

En la tabla 16 se muestran el valor F y su significacion de los analisis de varianza para identifi-
car los factores con efecto significativo sobre el error tipo | de la RL, por tipo de item. De acuerdo
con estos resultados el tamafio del grupo de referencia no afecté de manera significativa el error
tipo | de la RL, la razén de tamanos tuvo efecto significativo para items con baja discriminacién y

hubo interaccion significativa entre los dos factores, para items con alta dificultad. Con grupos de

referencia de 500 examinados 'y « = (.05, las tasas de FP estuvieron entre 0 y 15% con media
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de 6.13%; cuando el grupo de referencia aumentd a 1500 sujetos, estas tasas estuvieron en el
mismo rango con promedio de 6.26%. El comportamiento fue bastante similar para o = (0.01: con

nr = 500 las tasas de FP estuvieron entre 0 y 5% con media de 1.26%, y con nr = 1500 el ran-

go de variacién fue de 0 a 7% con media de 1.46%.

En las tablas 17 se muestran las medias de error (porcentaje promedio de FP de los items no
DIF) para las diferentes condiciones experimentales. En todas ellas se observaron tasas promedio
de FP ligeramente superiores al valor nominal pero sin exceder los intervalos de Bradley (1978).
Ademas, dentro de cada tamafo del grupo de referencia, las tasas de FP se mantuvieron mas o
menos estables a lo largo de las diferentes razones de tamafos. En la misma tabla aparece el
porcentaje de items con tasas de FP entre el 6% y el 10% y superiores al 10%, con o =0.05,
para cada condicion experimental. En cada condicién resultaron falsamente detectados en mas de
5 de las 100 réplicas, entre el 49% vy el 74% de los items; aunque el mayor porcentaje se presentd
con los maximos tamanos de grupos (1500 examinados por grupo), y el menor se presentd con
tamafios pequefios (500 y 125 examinados), no se observd un incremento sistematico de dicho
porcentaje con el aumento del tamafo del grupo de referencia o con la disminucién de la razén de

tamanos.

Los resultados del mismo analisis para cada una de las seis categorias de tipos de items segun
los valores de dificultad y discriminacion aparecen en la tabla 18. Nuevamente se observan tasas
promedio de FP ligeramente superiores al valor nominal con maximos de 6.8% para o =0.05 y
2.3% para a = 0.01. Ademas, los porcentajes de items con tasas de FP ligeramente altas (entre
6% y 10%) y altas (superiores a 10%) tendieron a disminuir a medida que la dificultad del item

aumento.

Tabla 17
Tasa promedio de FP (%) de la RL y porcentaje de item falsamente detectados para cada condi-

cion experimental

Tasas promedio (%) de FP % de items FP con o = 0.05
Razoén de nr =500 nr=1500 nr =500 nr=1500
tamafos  , _ 095 a=00/ =005 a=00I 6<FP<10 FP>10 6<FP<10 FP>10
1 6.4 1.4 6.8 2.3 58 3 68 6
2 6.5 14 6.0 1.4 67 2 46 3
2.5 6.2 1.2 6.2 1.2 47 9 48 5
3 6.2 1.3 6.3 1.2 55 5 68 5
5.7 1.2 59 1.2 47 2 53 2
5 5.8 1.1 6.5 1.4 51 1 62 3
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Tabla 18
Tasa de FP (%) de la RL y porcentaje de items falsamente detectados para los tipos de item se-

gun dificultad y discriminacion

Tasas promedio (%) de FP % de items FP con o = 0.05

Dificultad y discriminacion

a=0.05 a=0.01 6 <FP<10 FP>10
b baja y a baja 6.5 1.3 60 03
b baja'y a media 6.4 1.4 65 02
b mediay a baja 6.3 1.4 58 04
b media y a media 6.1 1.4 52 04
b altay a baja 5.4 1.0 36 06
b altay a media 6.6 1.4 58 03

Dado que la razén de tamanos tuvo efecto significativo sobre el error tipo | para dos categorias
de items y ademas hubo un efecto de interaccion entre ésta y el tamafio del grupo de referencia
para otras dos, en la figura 18 se presentan las tasas de FP con a = (0.05 en funcion de r y nr
para cada una de dichas categorias y en el anexo 4 se presentan las mismas tasas para los dos
valores de significacion utilizados. En general con « = 0.05 los valores variaron entre 2% y 9%;
cuando los items tuvieron dificultad media, estos estuvieron entre 5.5% y 9.0% y no se observaron
variaciones importantes para los tamafios de grupo de referencia o las razones de tamafo. Los
items con baja dificultad tuvieron tasas de FP entre 4.4% y 8.8% con valores maximos cuando los
grupos fueron de igual tamafo (#=1), una notable disminucién cuando la razén de tamafnos au-
ment6 de 1 a 2 y ligeros incrementos cuando ésta pas6 de 4 a 5. La mayor variabilidad en las ta-
sas de falsos positivos se observaron para items con alta dificultad, los valores variaron entre 2% y
9% y se observo una clara interaccion entre los dos efectos. Ademas, entre estos items se obser-
varon mayores diferencias segun la categoria de la discriminacion: la tasa de FP para items con
baja discriminacion estuvo entre 2.0% y 7.3% (media de 5.4%) con los minimos valores para razo-
nes entre 1y 2.5; mientras que para items con discriminacion media estas tasas estuvieron entre
5.0% y 9.0% (media de 6.6%) con maximos valores cuando nr= 500y r= 2 y cuando nr=1500y
r=1 o r=5. En el anexo 5 se muestran las tasas de deteccion y valores de los parametros para los

items de esta ultima categoria.

Las correlaciones bivariadas y parciales entre los valores de los parametros y la tasa de FP con
a = 0.05 fueron despreciables en todas las condiciones con diferente tamario de grupo (7 > 1)
tanto para el parametros de dificultad como para el de discriminacion; sin embargo la correlacion
de Pearson entre la dificultad del item y la tasa de FP resulté modesta y significativa en las dos
condiciones con grupos focal y de referencia de igual tamafo: con grupos de 500 examinados
cada uno, ésta fue -.22 (p<.05) y con grupos iguales de 1500 examinados, fue de -.254 (p<.05).
De igual manera, las correlaciones parciales controlando el tamafio del grupo de referencia, la

razon de tamanos o ambos simultaneamente, fueron todas muy cercanas a 0 y no significativas;
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sin embargo, la correlacion parcial entre la dificultad y tasa de FP controlando el tamafio de mues-
tra del grupo referencia, fue de -0.24 (p<.005) cuando la razon fue igual a 1, y nula en las demas
condiciones. En el anexo 6 aparecen las correlaciones tanto bivariadas como parciales entre los

parametros y las tasas de FP de la RL.
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Figura 18. Tasa de FP del ;(;L segun tamafo del grupo de referencia y razén de tamarios para las diferentes

categorias de items
Factores que afectan las tasas de detecciones correctas de la RL

En la tabla 19 se presentan el valor F y su significacién para los analisis de varianza cuando la

variable dependiente fue la tasa de detecciones correctas de la RL para los tres tipos de DIF. A
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diferencia de lo observado en los resultados relacionados con el error tipo |, todos los factores
tuvieron efecto significativo sobre el poder de la RL calculado como el porcentaje de detecciones

correctas a través de las réplicas.

Tabla 19

F y significacion para los efectos sobre las tasas de deteccién de la RL por tipo de DIF

Tipo de DIF  Factor Valor F  Significacion

Uniforme Tamafo referencia 197.6 0.000
Razoén R/f 39.5 0.000
Interaccion 9.2 0.000

No Uniforme  Tamafio referencia 397.4 0.000
Razoén R/f 31.9 0.000
Interaccion 13.6 0.000

Mixto Tamafio referencia 199.7 0.000
Razén R/f 244 0.000
Interaccion 18.1 0.000

Tabla 20

Tasa de deteccion de la RL para cada condicion experimental, por tipo de DIF

Tamafio de grupos (razén) Uniforme No uniforme Mixto
a=005 a=0.01 a=0.05 a=0.01 a=005 a=001
500y 500 (1) 0.17 0.04 0.91 0.74 0.97 0.89
500y 250 (2) 0.13 0.05 0.72 0.41 0.91 0.72
500y 200 (2,5) 0.12 0.02 0.58 0.24 0.87 0.59
500y 167 (3) 0.06 0.02 0.55 0.21 0.76 0.44
500y 125 (4) 0.10 0.02 0.42 0.15 0.73 0.37
500y 100 (5) 0.07 0.01 0.44 0.13 0.62 0.23
1500 y 1500 (1) 0.40 0.16 1.00 0.99 1.00 1.00
1500 y 750 (2) 0.24 0.08 0.99 0.95 1.00 0.99
1500 y 600 (2,5) 0.22 0.09 0.98 0.91 1.00 0.99
1500 y 500 (3) 0.21 0.06 0.98 0.88 1.00 0.99
1500y 375 (4) 0.19 0.04 0.91 0.74 0.99 0.96
1500 y 300 (5) 0.14 0.04 0.89 0.69 0.97 0.90

La tabla 20 y la figura 19 muestran las tasas de deteccién de la RL en cada condicion para ca-
da tipo de DIF. Cuando se traté de detectar DIF uniforme con grupos iguales del maximo tamafio y
a = 0.05 solo se alcanzé una tasa de deteccion del 40%, ésta disminuy6 un 16% cuando la razén
de tamafios aumentd de 1 a 2, y en todas las demas condiciones se encontraron tasas inferiores a
esta ultima. Con estos resultados la identificacion de los factores que afectan el poder para la de-
teccién de DIF uniforme carece de interés aplicado. El panorama fue muy diferente con los otros
dos tipos de DIF. Con grupo de referencia de 1500 examinados las tasas de deteccién de DIF no
uniforme y mixto fueron satisfactoriamente altas (73.>9) independientemente de la razén de ta-

manos, solamente se observé un pequeno descenso con grupos focales menores de 500 para DIF
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no uniforme. Sin embargo, con 500 examinados en el grupo de referencia estas tasas disminuye-
ron con el tamafio del grupo focal, para DIF no uniforme solamente se alcanzé una tasa por enci-
ma del 90%, con grupos iguales, ésta descendid casi un 20% (con « = 0.05) cuando la razén de
tamafios aumentd de 1 a 2 y llegd a 42% y 44% con razones de tamafios de 4 y 5, respectivamen-
te. El descenso en la tasa de deteccion del DIF mixto fue mas paulatino pero sistematico con el
aumento de la razon de tamanos; dicha tasa disminuy6 casi un 30% cuando el grupo focal pasoé de

250 a 100 examinados llegando a un 62% en este ultimo caso.

ey .\"‘——‘\'\‘
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04 - Mxto
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Figura 19. Tasa de deteccion de la RL con & = ().05 en funcién de la razén de tamarios para cada tipo de
DIF

El examen de las tasas de deteccion de los diferentes items DIF no mostré una relacién apa-
rente entre ésta y los valores de los parametros de dificultad y discriminacion. En el anexo 7 apa-
recen las tasas de deteccién para cada item DIF en cada condicion experimental (anexo 7.1) y un
resumen de las mismas junto con la informacién sobre los parametros del item y la magnitud de
DIF (anexo 7.2). Puede observarse que el comportamiento de la tasa de deteccidon es muy similar
para los diferentes items: altas (mayores de .85) para todos los valores de la razén de tamafos
cuando el DIF es no uniforme o mixto y nr = 1500, con descensos importantes para estos mis-
mos tipos de DIF (de 92% a 35% para DIF no uniforme y de 100% a 55% para DIF mixto) a medi-
da que crece la razén de tamafos cuando nr = 500 ; y bajas (entre 2% y 42%) y con descensos

importantes pero menos regulares a través de la razén de tamanios, para DIF uniforme.
Discusion y conclusiones

Un primer resultado un tanto sorprendente fue el efecto nulo del tamafo del grupo de referen-
cia sobre la tasa de FP, como estimador del error tipo | de la RL; ésta aumenté apenas un .13% en
promedio, cuando el tamafio del grupo de referencia pasé de 500 a 1500 examinados. Este resul-
tado es aparentemente contradictorio con los hallazgos de Jodoin & Huff (2001) y Jodoin & Gierl
(2001), quienes encontraron una importante inflacion del error tipo | por encima de limites admisi-

bles, con el aumento del tamafio de los grupos, sobretodo cuando habia diferencias en la distribu-
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cion de la magnitud de atributo. Sin embargo, esa aparente contradiccién puede explicarse ya que
los estudios reportados no utilizaron un procedimiento de purificacion del criterio de igualacion de
los grupos. Los hallazgos de Narayanan & Swaminathan (1996) son mas coherentes con los resul-
tados encontrados aqui; aunque ellos no reportaron prueba de significacion del efecto del tamafio
de grupo sobre el error tipo |, las tasas de FP fueron similares o apenas ligeramente superiores
alcanzando un maximo valor de 8.9%; ademas en el estudio de Narayanan & Swaminathan (1996)
la tasa de FP aumenté apenas un .75% en promedio, cuando el tamafo del grupo de referencia
paso6 de 500 a 1000 examinados. De otra parte, con grupos iguales de 1000 examinados Navas-
Ara & Gomez Benito (2002a) encontraron que la tasa de FP en la deteccion de DIF uniforme dis-
minuyo de .22 a .02 cuando se utilizé un procedimiento de dos etapas para purificar la medida de
magnitud de atributo. Aunque en este ultimo estudio las autoras calcularon la tasa de FP como la
proporcién de items incorrectamente identificados como DIF sobre el total de item no DIF prome-
diadas para tres réplicas, sus resultados apoyan el uso del procedimiento de dos etapas para
mantener controlado el error tipo | aun con tamafios de muestra grandes, haciendo que este factor
resulte sin efecto significativo. De esta manera estos hallazgos de la presente investigacién permi-
ten concluir que el usuario de la RL para la identificacion de DIF mantendra bastante controlado el
error tipo | incluso con grupos de 1500 examinados y grupos focales iguales o hasta 5 veces me-
nores, cuando utilice un procedimiento de dos etapas para purificar el criterio de equiparacion y en

condiciones similares a los simuladas aqui.

De otra parte, aunque la razén de tamafos tuvo efecto significativo sobre la tasa de FP para
items con baja discriminacién y b<1.5, y hubo efecto de interaccién entre los dos factores analiza-
dos (r y nr) para items con alta dificultad, no se observaron inflaciones tan importantes del error
tipo | como para cuestionar el uso de la RL con algun items. De acuerdo con los intervalos pro-
puestos por Bradley, (1978) para « = (.05 las tasas de falsos positivos admisibles deberian estar
entre 2.5% y 7.5%, y para a = (.01 se espera (0.5% < FP < 1.5% . Solamente en dos casos se
superaron ligeramente estos limites: a) en items con dificultad baja y grupos de igual tamario (r=1)
las tasas de FP estuvieron alrededor de 8% con maximo de 8.8% y b) en items con alta dificultad y
discriminacién media cuando nr= 500y r= 2 y cuando nr=1500 y r=1 o r=3; en este caso las
tasas de FP estuvieron entre 8.3% y 9.0%. Utilizando valores de discriminacion mas extremos que
los simulados en el presente estudio pero con puntos de corte similares, Narayanan & Swaminat-
han (1996) habian encontrado un resultado similar puesto que en su estudio las mayores tasas de
FP se presentaron para items con alta discriminacion: con o = 0.05 ellos encontraron una tasa
promedio de 9.9% para items con baja dificultad y alta discriminacion, 8.8% para items con dificul-
tad media y alta discriminacioén, y entre 6.4 y 7.5 para items con baja discriminacion. Puesto que

los valores de discriminacion categorizados por Narayanan & Swaminathan (1996) como altos



Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 106

corresponden a los que en el presente estudio hemos denominado medios pero ellos utilizaron un
rango de valores mas altos”, estos resultados parecen apoyar la conclusion de que los items mas
discriminativos tienen mayor probabilidad de resultar falsamente identificados como DIF cuando se

utiliza la RL, aunque tal probabilidad es apenas ligeramente superior al valor nominal.

Sin embargo, algunos resultados interesantes del presente estudio parecen sugerir que el pa-
rametro de dificultad también puede estar relacionado con la tasa de falsos positivos pero en inter-
accion con otros factores. En primer lugar, para las dos categorias de items con dificultad alta
hubo efecto de interaccion entre la razén de tamafios y el nimero de examinados en el grupo de
referencia pero la tasa de FP supero los limites de Bradley (1978) solamente para items de discri-
minacion media y para algunos valores de r (ver anexos 4 y 5). Este resultado sugiere algun efec-
to del parametro de dificultad en interaccion con el de discriminacion y la razén de tamanos de los
grupos, sin embargo, dado el procedimiento utilizado para la generacion de los parametros de los
items en el presente estudio, la categoria de items con alta dificultad y discriminacién media sola-
mente queddé conformada por 3 items con similares valores de parametros asi que esta hipétesis y
la identificacion de las condiciones en las cuales el error tipo | puede resultar alto, si es que exis-
ten, requieren mas investigacién. También resulta interesante en este grupo de items que todos
presentaron un incremento en las tasas de FP con grupo de referencia de 1500 examinados cuan-
do la razén de tamafios aumentd de 4 a 5 (ver anexo 5.3), aunque no se trata de un resultado
concluyente puede sugerir un aumento del error tipo | con grupos de referencia y razones de ta-
manos grandes. Para verificar esta hipdtesis es necesario planear estudios con valores mayores

de r y valores mas heterogéneos de los parametros de los items.

En segundo lugar, las correlaciones entre las tasas FP y los valores de los pardametros soélo re-
sultaron significativas para el parametro de dificultad con grupos de igual tamafio y tomaron valo-
res negativos; la unica correlacién parcial significativa también se encontré con el parametro de
dificultad para razén de tamanios igual a 1 controlando el efecto del tamafio del grupo de referencia
y ademas, las tasas de FP superaron los limites de Bradley (1978) para items con baja dificultad y
grupos de igual tamafio. Aunque las tasas promedio solo superaron ligeramente estos limites lle-
gando a un maximo de 8.8%, algunos items individuales con dificultad negativa, como el 5, 11, 25,
52, 69, 72, 84, 89, 98 y 99 (ver valores de los parametros en el anexo 1) tuvieron tasas entre 10%

y 15% con grupos de igual tamafno. Este resultado muestra la existencia de un efecto de la razén
de tamanos sobre el error tipo | del ;(fu para items con baja dificultad y discriminacion entre O y 1.

Para efectos aplicados estos hallazgos permiten concluir que los items muy faciles pueden tener

una probabilidad mayor (hasta del 15% con a = 0.05) de resultar falsamente identificados como

20 Elintervalo de valores de discriminacién de los items sin DIF fue .29 < a < 1.4 en el estudio de Nara-

yanan & Swaminathan (1996), y 0 < a < .92 en el presente trabajo.
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DIF utilizando la RL si se tienen grupos iguales tan pequefios como de 500 examinados cada uno
o tan grandes como 1500 por grupo; esta probabilidad sin embargo, se mantendra muy cercana a
los valores nominales para estos mismos items si de tienen grupos de diferente tamafio y condi-

ciones similares a las del presente estudio.

Los resultados del segundo grupo de andlisis tendientes a la identificacion de los factores que
afectan el poder de la RL, estimado a partir de la tasa de detecciones correctas de cada items DIF
sobre 100 réplicas, mostraron que tanto el tamafio del grupo de referencia como la razén de tama-
fos y su interaccién, tuvieron efecto significativo para todos los tipos de DIF. Este resultado, sin
embargo, tiene interés aplicado si la significacion estadistica del efecto implica un cambio impor-
tante en la tasa de detecciones como para recomendar o cuestionar el uso del estadistico en los
trabajos aplicados. El examen de las tasas de deteccion de DIF uniforme mostré resultados muy
poco alentadores: tasas de deteccion entre 2% y 42% con valores maximos para grupos iguales
de 1500 examinados cada uno, y valores inferiores al 20% para todas las condiciones e items

cuando el grupo de referencia tenia 500 examinados. Rogers & Swaminathan (1993) habian ad-
vertido la posible debilidad del ;(,iL con 2 grados de libertad para detectar DIF uniforme y Navas-

Ara & Goémez Benito (1994) habian mostrado que efectivamente las tasas de deteccion de DIF
uniforme de la RL sin purificar la variable de equiparacion de los grupos eran inferiores a las del
MH. Sin embargo, varios estudios han reportado tasas superiores a las halladas aqui para la de-
teccién de DIF uniforme: Rogers & Swaminathan (1993) encontraron tasas promedio de 66% y
80% para grupos iguales de 250 y 500, respectivamente; los valores medios hallados por Jodoin &
Huff (2001) fueron superiores a 71% con grupos iguales de 250, 500 y 1000 examinados; Jodoin &
Gierl (2001) encontraron tasas medias entre 60% y 92% para grupos entre 250 y 1000 examina-
dos; y en el estudio de Gémez Benito & Navas-Ara (1996) la RL logistica identificé mas del 90%
de items DIF en cada una de cuatro réplicas con grupos iguales de 1000 examinados. En todos
estos estudios sin embargo, se simularon magnitudes de DIF promedio superiores al valor fijado

en el presente estudio para el DIF uniforme: .4. En conclusion, estos resultados del presente estu-
dio no apoyan el uso de la RL con el y;, para la deteccién de DIF uniforme cuando la magnitud

de DIF sea tan pequefia como un area entre CCl de .4 y en condiciones similares a las simuladas

aqui.

A diferencia de lo observado con DIF uniforme, los resultados fueron bastante satisfactorios
cuando se traté de detectar los otros dos tipos de DIF. Con grupo de referencia de 1500 examina-
dos las tasas de deteccién de DIF no uniforme y mixto se mantuvieron por encima de .89 para
todas las razones de tamafios. Sin embargo, con grupo de referencia de 500 examinados las tasas
de deteccion disminuyeron con el tamafio del grupo focal para ambos tipos de DIF; este descenso
fue considerable cuando la razén de tamafios cambid de 1 a 2 y se traté de detectar DIF no uni-
forme, mientras que para DIF mixto los decrementos fueron mas regulares a medida que aumento

la razén de tamanos. De hecho, la prueba Tukey para comparaciones pareadas post-hot arrojé
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diferencias significativas entre grupos iguales (¥=1) y grupos diferentes para detectar DIF no uni-
forme con nr=500, mientras que para DIF mixto las diferencias estuvieron entre las tres condicio-
nes con /<r <25 ylas demas. De acuerdo con estos resultados se puede concluir que con
grupos de referencia grandes la RL tendra un poder muy satisfactorio en la deteccién de DIF no
uniforme y mixto aun cuando el grupo focal sea 5 veces menor; sin embargo, cuando el grupo de
referencia sea tan pequefio como de 500 examinados, sera necesario un grupo focal de igual ta-
mafio y uno de al menos 200 examinados para detectar DIF no uniforme y mixto respectivamente,
con un poder superior al 85% (con a=.05). Debe anotarse, sin embargo, que las diferencias entre
las tasas de deteccién de DIF no uniforme y mixto pueden deberse a la magnitud de DIF empleada
en cada tipo: en el primer caso las areas entre CCI estuvieron entre .3 y .43 mientras que en el
segundo estuvieron entre .63 y .79. Si se tiene en cuenta que en pruebas estandarizadas las mag-
nitudes de DIF suelen ser moderada (entre .4 y .6 aproximadamente) y que los items con mayor
area entre las CCIl mostraron mejores tasas de deteccion para ambos tipos de DIF (ver anexo 7),
puede esperarse que en condiciones similares, el comportamiento de la RL sea comparable para

ambos tipos de DIF.

Finalmente, a diferencia de lo reportado en varios estudios (Rogers & Swaminathan, 1993; Na-
rayanan & Swaminathan, 1996) no se encontraron asociaciones importantes entre los valores de
los parametros de los items DIF y las tasas de deteccion en ningun tipo de DIF. Debe anotarse, sin
embargo, que los valores de los parametros de los items DIF fueron muy similares entre si y mas

homogéneos que los utilizados en otros estudios. Para el grupo de referencia todos los items con
DIF tuvieron .66 <a, <.97 y —.83<b, <.59 con incrementos para el grupo focal en la dificul-

tad o en la discriminacion, dependiendo del tipo de DIF. En estas condiciones los cambios en las
tasas de deteccion no son atribuibles a los valores de los parametros sino al tipo de DIF, el tamafio

del grupo focal y la razén de tamanos, factores de interés en el presente estudio.



Capitulo 6:

2
EVALUACION DEL EFECTO DE TRES FACTORES SOBREEL X DE LORD
EN LA DETECCION DE DIF

A diferencia de ocurrido con la produccion investigativa sobre los procedimientos que no se ba-
san en la TRI, como el MH, los estudios sobre el y° de Lord no han hecho énfasis en la evalua-

cion del efecto del tamafio de muestra; sino que se han ocupado de aspectos como el algoritmo de
estimacion de los parametros, el tipo de modelo TRI, el procedimiento de purificacion de la escala
o el procedimiento de equiparacion. Sin embargo, para efectos del presente estudio resulta de
interés la revision de los reportes de las tasas de FP y de detecciones correctas en los diferentes

tamafos de grupos utilizados.

Algunos de los estudios que reportan resultados referentes al comportamiento del error tipo |
son los de Candell & Drasgow (1988), Lim & Drasgow (1990), Cohen & Kim (1993), Kim y Cohen,
1994 y Hidalgo Montesinos & Lopez Pina (2002). En primer lugar,Candell & Drasgow (1988) com-
pararon los resultados del Ji cuadrado de Lord con y sin purificacion de la escala para la equipara-
cion de los parametros, con grupos iguales de 300 y 500 examinados; estimando los parametros
por MVM, utilizando un procedimiento iterativo para purificacion de la escala y con a=.005 encon-
traron tasas de FP entre 0 y 4%, muy similares para los dos tamafios de muestra. Por su parte,
Lim & Drasgow (1990) evaluaron la efectividad del Ji cuadrado de Lord utilizando dos algoritmos
diferentes de estimacion (MVM y MB) en modelos de un parametro uni y multidimensionales con
grupos iguales de 750 y 250 examinados; los resultados mostraron que en general, el error tipo |,
calculado como la proporcién de detecciones incorrectas sobre 50 réplicas, se mantuvo bastante
controlado alrededor de los valores nominales para ambos tamafios de muestra; por ejemplo, con
datos unidimensionales y a=.05 los porcentajes de FP estuvieron entre 2.9% y 4.6% para n=250y
entre 4.8% y 7.4% para n=750. De manera similar, comparando la efectividad del estadistico con
dos medidas de area (Z(ESA) y Z(H)) Cohen & Kim (1993) utilizaron tamafios de muestra de 100 y
500 examinados por grupo y encontraron que, con muy pocas y pequefas excepciones, el error
tipo |, calculado como el promedio de FP en cinco réplicas, se mantuvo dentro de los niveles no-
minales. Los mismos autores (Kim y Cohen, 1994) estudiaron el error tipo | utilizando MVM y MB
para la estimacion de los parametros y ajustando diferentes modelos TRI (3p, 3p-c y 2p) con gru-
pos de 1000 y 250 examinados. Los resultados mostraron que, a diferencia de lo reportado por
McLaughlin & Drasgow (1987) estimando los parametros por MVC, para modelos 3p-c y 2p el error
tipo I, evaluado como el porcentaje de FP a través de 100 réplicas, se mantuvo por debajo de los
niveles nominales para ambos tamafios de muestra (entre 3% y 4.2% para n=1000y entre 2% y

3.2% para n=250, con a=.05); sin embargo para modelos de tres parametros se presentaron im-

portantes inflaciones, por ejemplo con a=.05 éste llegd al 45% para n=1000y a 37% para n=250
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cuando los pardametros de estimaron por MVM. Finalmente, en un estudio mas reciente Hidalgo
Montesinos & Lopez Pina (2002) han evaluado el estadistico de Lord para detectar DIF en items
de respuesta graduada; utilizando diferentes porcentajes de items con DIF y diferentes magnitu-
des de DIF y con grupos de 250, 500 y 1000 examinados, encontraron porcentajes de falsos posi-
tivos entre 0.68% y 6.34% para n=250, entre 0.03% y 15.25% para n=500y entre 0.92% y 37.88%
con n=1000 cuando no se utilizd un procedimiento de purificaciéon; con un procedimiento de dos
etapas, estas tasas fueron menores de 1.5 para n=250 y n=500 y menores a 2.1% con los mayo-

res tamafnos de muestra.

En lo que tiene que ver con la potencia del estadistico, en el primer estudio citado (Candell &
Drasgow, 1988) con a=.005 se encontraron tasas de detecciones correctas entre 50% y 80% para

n=300y entre 70% y 90% para n=500. Con el mismo nivel de significacién, Lim & Drasgow (1990)
encontraron que el poder del estadistico, calculado a partir de las detecciones de los items DIF, se
mantuvo por encima del 72% con tamanos de grupo de 750 examinados y estuvo entre 12% vy
68% con n=250. Por otra parte, a juzgar por los resultados reportados, las tasas de deteccion
encontradas en el estudio de Cohen & Kim (1993) no fueron muy altas con grupos pequefios; para
las diferentes condiciones con grupos de 100 examinados los porcentajes de falsos negativos
fueron superiores al 75% mientras que con grupos de 500 examinados éstos se mantuvieron por
debajo del 40%*!. Finalmente, Hidalgo Montesinos & Lépez Pina (2002) encontraron porcentajes
de detecciones correctas entre 2.5% y 95.3% para n=250, entre 11% y 100% para n=500 y supe-
riores al 31.5% para grupos de 1000 examinados, cuando no se utilizé purificacion de la escala de
equiparacion; estos porcentajes fueron muy similares utilizando un procedimiento de dos etapas
para purificar la escala: entre 2.5% y 97.9% para los grupos mas pequefios, superiores a 11.5%

para n=500 y mayores del 32% para los grupos de mayor tamario.

Aunque los resultados de estos estudios no son comparables entre si puesto que se han obte-
nido en condiciones diferentes y con objetivos también diferentes, parecen sustentar un efecto del
tamafio de los grupos sobre las tasas de FP y de detecciones correctas del Ji cuadrado de Lord.
Ademas, a la luz de los mismos resultados parece razonable esperar tasas de error tipo | alrede-
dor de los valores nominales cuando los parametros se estiman con MVM o con MB vy se tienen
grupos de hasta 1000 examinados; sin embargo, las tasas de detecciones correctas parecen va-
riar de manera importante dentro de un mismo tamafio de muestra. Debe anotarse ademas, que
todos los estudios simularon grupos de igual tamafo y ninguno de ellos evalué el efecto del tama-

fio de grupo ni, obviamente, la razén de tamafos; ademds, aunque en algunos de los estudios se

21 L . . . -
En el trabajo citado los autores reportan nimero medio de falsos negativos y falsos positivos para las

diferentes condiciones estudiadas, los porcentajes que se presentan aqui se han calculado considerando
la longitud de la prueba y el porcentaje de items con DIF en cada condicién experimental.
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simularon diferentes tipos de DIF, en ninguno de ellos se reportaron resultados diferenciales para
los diferentes tipos. Este estudio tiene como objetivo evaluar el efecto de tres factores: tamafio de
muestra, razon de tamanos y longitud de las prueba, sobre el estadistico de Lord en la deteccion

de DIF uniforme, no uniforme y mixto.
Método

Siguiendo un procedimiento similar al de los estudios anteriores se realizd un experimento de
Monte Carlo con datos simulados manipulando tres factores. Ademas de los factores analizados
en los dos estudios anteriores: tamafio del grupo de referencia (nr = 500, 1000) y la razén de
tamafios (r= 1, 2, 2.5, 3, 4 y 5 examinados en el grupo de referencia por cada uno del focal), se
simularon dos longitudes de prueba (k= 50, 100 items). Al cruzar completamente estos tres facto-
res resultaron 24 condiciones experimentales como se muestra en la tabla 21. Las razones para la
seleccion de los niveles de los dos primeros factores se presentaron en el capitulo 4; ademas te-
niendo en cuenta que la longitud de la prueba afecta la precision de la estimacion de & (Cohen &
Kim, 2001) en este estudio se simularon dos tamafios diferentes para evaluar su posible efecto
sobre la estimacion de los parametros de magnitud de atributo y por consiguiente, sobre el funcio-
namiento del estadistico. Dentro de cada condicion se consideraron el tipo de DIF (uniforme, no
uniforme y mixto), los valores de los parametros de los items y el porcentaje de items con DIF;
éste ultimo sin embargo, se anidé dentro de la longitud de la prueba. Finalmente, para examinar la
relacidon entre los valores de los parametros de los items y las variables dependientes, se crearon

tres categorias de dificultad y tres de discriminacion. Los niveles de dificultad fueron baja cuando

b, <—1.5, mediacuando — /.5 < b, < 1.5 yaltacuanto b, > 1.5; para la discriminacion se crea-

ron los mismos niveles para a; <.2, .2<a, <.8 y a, > .8, respectivamente.

Generacion de los datos

Para garantizar la comparabilidad de los resultados, en este estudio se utilizaron los mismos
datos de los dos estudios anteriores pero a diferencia de los mismos, aqui se ajustaron modelos
de dos parametros. Conocidas las limitaciones que presenta este estadistico con modelos de tres
parametros (Lord, 1980, Kim y Cohen, 1994), esta estrategia metodolégica permiti6 comparar la
eficiencia del Ji cuadrado con los procedimientos estudiados en los dos capitulos anteriores y, a la
vez, observar el funcionamiento de éste, en condiciones poco 6ptimas de ajuste de los modelos.

Los parametros de los 100 items para el grupo de referencia se generaron siguiendo distribucio-

nes normales para la dificultad y la discriminacion (b = n(0,1)y a = n(0.5;0.2)) y una constante

para el parametro de pseudoazar (¢ = (0.2 ). Para simular el DIF, el valor del parametro de dificul-
tad se aumenté en cuatro items para el grupo focal (DIF uniforme), el parametro de discriminacion
se aumentd en otros cuatro (DIF no uniforme) y en otros tantos se aumentaron los valores de am-

bos parametros (DIF mixto). La prueba corta se conformé con los 50 primeros items, los valores
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de los parametros se encuentran en el anexo 1. En sintesis, se simularon dos pruebas unidimen-

sionales de longitud 100 y 50 items con 12% y 14% de items con DIF, respectivamente.

Tabla 21

Descripcion de las condiciones experimentales en el estudio del Ji cuadrado de Lord

Condicion Tamaﬁo_ Tamanfo Razérl de Numero Condicion Tamaﬁq Tamario Razérl de Numero

referencia focal tamafios  de items referencia focal tamafios  de items
1 500 100 5 50 13 1500 300 5 50
2 500 100 5 100 14 1500 300 5 100
3 500 125 4 50 15 1500 375 4 50
4 500 125 4 100 16 1500 375 4 100
5 500 167 3 50 17 1500 500 3 50
6 500 167 3 100 18 1500 500 3 100
7 500 200 25 50 19 1500 600 2.5 50
8 500 200 2.5 100 20 1500 600 2.5 100
9 500 250 2 50 21 1500 750 2 50
10 500 250 2 100 22 1500 750 2 100
11 500 500 1 50 23 1500 1500 1 50
12 500 500 1 100 24 1500 1500 1 100

Para generar las bases de datos de los individuos se utilizaron también los vectores de para-
metros que se habian obtenido en los estudios anteriores, es decir igual distribucién de magnitud

de atributo para los grupos focal y de referencia distribuidos normalmente con media 0 y desvia-
cion tipica de 1 (6 = n(0,1) ). Para cada condicion experimental se generaron las dos matrices de

probabilidades de acierto de cada individuo en cada item de la prueba siguiendo un modelo logis-
a;(0;-b;)

tico de tres parametros, (F(6,)=c, +(]—cl.)ﬁ
I+e“™

con i=12ky j=12.n, o

Jj =1,2..n); a partir de estas matrices se generaron las de respuestas simulando, para cada cel-
da, una distribucion Bernouilli con probabilidad igual a Pl(ﬁl) Estas bases de datos se replicaron

50 veces para un total de 2400 bases de datos, 1200 pares focal-referencia.
Analisis de datos

En los anadlisis de los datos se siguié la misma estrategia de los anteriores estudios: una primera
fase de evaluacion de la precision de las estimaciones y recuperacion de los parametros, y una
segunda fase dedicada a la identificacion de los factores con efecto sobre el poder y el error tipo |
del estadistico. En primer lugar se estimaron los parametros de los items y de los individuos y se
expresaron en la misma métrica, utilizando el BILOG 3 de Mislevy & Bock (1990). En el anexo 8 se
muestra un archivo de comandos utilizados en esta fase del estudio, puede verse que se trata
fundamentalmente del mismo tipo de analisis de los estudios anteriores, con tres diferencias: se
ajustaron modelos de 2 parametros, se grabo la matriz de varianzas y covarianzas, y se vario el

numero de items de la prueba de acuerdo con la condicién experimental. Posteriormente se obtu-
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vieron las estadisticas descriptivas de las estimaciones a través de las réplicas, su correlacién de
Pearson con los parametros originales y los cuadrados medios del error (CME) de las estimacio-
nes con respecto al respectivo parametro, siguiendo el procedimiento de Cohen, Kane & Kim

(2001), como se describié en el capitulo 4.

TP . 2 . e .y ’
En la segunda fase del andlisis se calculd el y~ de Lord y su significacion para cada item en

cada réplica, para lo cual se construyeron macros en Visual Basic utilizando las matrices de va-
rianzas y covarianzas estimadas por el BILOG en la fase anterior. La Unica funcién de las macros
fue leer las estimaciones obtenidas previamente y hacer los productos matriciales necesarios para
obtener el valor del estadistico, no se utilizé procedimiento de purificaciéon alguno. Para cada item

se calculd su tasa de deteccion a través de las 50 réplicas con valores de significacion de .05, .01

y .1. La potencia de la prueba se calculé como la tasa promedio de deteccién (T/ ) de los items

con DIF y su error tipo tipo | (E/ ) se calculé mediante la tasa promedio de deteccion de los items

sin DIF. Mediante analisis de varianza se sometieron a prueba los efectos de los tres factores de

interés y sus interacciones de segundo orden; los modelos de analisis de varianza sometidos a

prueba fueron entonces E;/ =Bnr+ Por+ Bk + B,(nr)(r)+ Bs(nr)(k)+ B,(r)(k)+¢& para

identificar los factores que afectan el error tipo I, y el mismo con variable dependiente TZ_, para la

estimacion de los mismos efectos sobre la potencia. Los analisis de varianza para evaluar los
efectos sobre el error tipo | se realizaron para cada tipo de item segun su nivel de dificultad y dis-
criminacién, mientras que los analisis de los factores que afectan la potencia del estadistico, se
realizé para cada tipo de DIF. Finalmente, se hallaron las correlaciones entre los valores de los
parametros de los items sin DIF y sus respectivas tasas de deteccion como DIF (tasa de FP) a
través de las réplicas.

Resultados

En la tabla 22 se presentan las estadisticas descriptivas de las estimaciones de los parametros
de dificultad y discriminacién sobre las réplicas para los diferentes tamafios de los grupos de refe-

rencia y focal y en la tabla 23 aparecen las diferencias medias entre las estimaciones de los mis-
mos parametros para el grupo focal y de referencia (bf -byy df —dy ) calculadas sobre las

réplicas dentro de cada condicion experimental. Las medias de las estimaciones de discriminacion
estuvieron entre 0.5 y 0.65 con desviaciones estandar entre 0.22 y 0.32 mientras que las estima-
ciones del parametro de dificultad tuvieron medias entre -0.12 y 0.02 con desviaciones estandar
entre 0.81 y 0.94. Ademas cuando se calcularon las diferencias entre las estimaciones de los pa-
rametros para los grupos focal y de referencia, se encontraron valores bastante cercanos a 0 para
ambos parametros para items con DIF, para el parametro de discriminacién cuando los items teni-
an DIF uniforme, y para la dificultad cuando los items tenian DIF no uniforme; en los demas casos

las diferencias medias estuvieron cerca al 0.5, con valores entre 0.364 y 0.575 para las diferencias
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en dificultad y entre 0.389 y 0.596 para las de discriminacion. Teniendo en cuenta las distribucio-
nes seguidas para simular los parametros de los items (b= n(0,1)y a~n(0.5;0.2)), y los in-

crementos en los valores de los mismos para simular los diferentes tipos de DIF, estos resultados

indican un excelente comportamiento de los datos simulados.

Tabla 22
Descriptivos de las estimaciones de los parametros de los items segun tamafio de los grupos en el

estudio del Ji cuadrado de Lord

Discriminacioén Dificultad
Tamafo de grupo Promedio Desviacion Promedio Desviacion
Referencia 500 0.53 0.23 -0.07 0.85
1500 0.50 0.22 -0.07 0.91
Focal 100 0.65 0.28 -0.08 0.81
125 0.61 0.27 0.02 0.85
167 0.59 0.27 0.02 0.88
200 0.60 0.28 -0.11 0.88
250 0.59 0.29 -0.12 0.88
300 0.56 0.28 -0.08 0.94
375 0.55 0.28 -0.12 0.94
500 0.55 0.29 -0.12 0.94
600 0.55 0.30 -0.08 0.94
750 0.56 0.30 0.00 0.93
1500 0.59 0.32 -0.10 0.88
Total 0.58 0.29 -0.07 0.90

La tabla 24 presenta los CME de las estimaciones y las correlaciones de Pearson entre éstas y
los parametros respectivos, para las estimaciones de los parametros de los items. Tanto los CME
como las correlaciones mostraron mayor precision de las estimaciones del parametro de discrimi-
nacion que del de dificultad; sin embargo, todos los resultados fueron satisfactorios: en el primer
caso los CME estuvieron por debajo de 0.05 y las correlaciones fueron superiores a 0.86, mientras
que para las estimaciones de dificultad los CME estuvieron entre 0.39 y 0.496 y las correlaciones
entre 0.79 y 0.84. De otra parte, en ambos casos las correlaciones aumentaron y los CME dismi-

nuyeron con el aumento del tamario del grupo.

Los resultados son aun mas satisfactorios para las estimaciones del parametro de los indivi-
duos, que se presentan en la tabla 25. Los CME estuvieron entre 0.068 y 0,131 y las correlaciones
entre 0.934 y 0.97. Ademas, los CME fueron consistentemente menores y las correlaciones con-
sistentemente mayores en las condiciones experimentales con longitud de prueba mayor (100
items). El promedio de correlacion entre theta y sus estimaciones fue de 0.938 en las condiciones
con k= 50y de 0.967 con k=100; similarmente, los promedios de los CME fueron 0.13 y 0.07 para

los dos tamafios de prueba, respectivamente.
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Tabla 23

Diferencias promedio entre los grupos en las estimaciones de los parametros de los items dentro

del estudio del Ji cuadrado de Lord

Condicion Sin DIF DIF uniforme DIF no uniforme DIF Mixto

experimental  as- a; bs - b, as - ar bs - b, as - ay b - by as - a, b - by
1 0.077 -0.058 0.038 0.425 0.493 -0.016 0.520 0.418

2 0.079 -0.042 0.059 0.430 0.539 -0.026 0.521 0.419

3 0.052 0.039 0.021 0.566 0.389 0.055 0.453 0.535

4 0.050 0.058 0.007 0.575 0.436 0.061 0.461 0.541

5 0.027 0.060 -0.028 0.515 0.422 -0.007 0.410 0.548

6 0.026 0.055 -0.025 0.519 0.426 0.013 0.426 0.568

7 0.028 -0.070 0.027 0.403 0.453 -0.107 0.476 0.371

8 0.028 -0.081 0.023 0.409 0.454 -0.114 0.463 0.386

9 0.019 -0.087 -0.002 0.383 0.528 -0.107 0.489 0.411
10 0.017 -0.094 0.002 0.393 0.501 -0.111 0.474 0.409
11 -0.019 -0.084 -0.044 0.416 0.489 -0.117 0.455 0.370
12 -0.020 -0.099 -0.049 0.416 0.468 -0.127 0.421 0.396
13 0.019 -0.045 -0.004 0.410 0.523 -0.086 0.488 0.427
14 0.015 -0.052 -0.005 0.427 0.503 -0.090 0.449 0.444
15 0.011 -0.085 0.009 0.407 0.463 -0.114 0.473 0.392
16 0.014 -0.090 -0.001 0.423 0.470 -0.116 0.468 0.408
17 0.011 0.032 -0.005 0.407 0.482 0.063 0.446 0.419
18 0.015 0.041 0.006 0.507 0.513 -0.050 0.439 0.399
19 0.012 -0.041 0.009 0.432 0.527 -0.073 0.506 0.424
20 0.011 -0.050 0.017 0.449 0.514 -0.068 0.491 0.440
21 0.015 0.034 0.006 0.507 0.523 0.020 0.522 0.521
22 0.015 0.032 0.018 0.524 0.513 0.028 0.511 0.537
23 0.040 -0.065 0.049 0.364 0.573 -0.080 0.593 0.379
24 0.040 -0.073 0.053 0.385 0.573 -0.081 0.596 0.384
Total 0.023 -0.035 0.008 0.408 0.449 -0.053 0.443 0.407

Tabla 24

CME y correlaciones de las estimaciones de los parametros de los items segun tamafio de grupo,

en el estudio del Ji cuadrado de Lord

Tamafio Discriminacion _ Dificultad _
del CME Correlacién CME Correlacion
grupo Media D.S. Media D.S. Media D.S. Media D.S.
100 0.049 0.004 0.86 0.001 0.496 0.112 0.79 0.032
125 0.037 0.004 0.86 0.002 0.460 0.104 0.80 0.034
167 0.028 0.003 0.88 0.000 0.447 0.109 0.80 0.037
200 0.027 0.003 0.90 0.001 0.452 0.112 0.81 0.033
250 0.026 0.004 0.91 0.002 0.440 0.114 0.82 0.034
300 0.018 0.003 0.91 0.002 0.421 0.107 0.83 0.034
375 0.016 0.002 0.92 0.001 0.424 0.111 0.83 0.034
500 0.015 0.003 0.93 0.001 0.414 0.113 0.83 0.035
600 0.014 0.002 0.94 0.001 0.399 0.112 0.84 0.036
750 0.014 0.002 0.94 0.000 0.390 0.108 0.83 0.037
1500 0.019 0.002 0.95 0.001 0.398 0.116 0.84 0.037
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Tabla 25
CME vy correlaciones de las estimaciones del parametro de los individuos dentro de cada condicién

experimental en el estudio del Ji cuadrado de Lord

Condicién CME Correlacion
experimental Media Desviacion Media Desviacion
1 0.131 0.017 0.943 0.008
2 0.073 0.007 0.970 0.003
3 0.130 0.016 0.942 0.007
4 0.072 0.007 0.969 0.003
5 0.130 0.014 0.939 0.007
6 0.071 0.005 0.967 0.003
7 0.127 0.013 0.940 0.006
8 0.068 0.006 0.969 0.003
9 0.127 0.014 0.940 0.007
10 0.068 0.005 0.968 0.002
11 0.129 0.012 0.937 0.006
12 0.069 0.005 0.967 0.002
13 0.130 0.011 0.934 0.006
14 0.069 0.004 0.966 0.002
15 0.129 0.010 0.935 0.005
16 0.070 0.003 0.966 0.002
17 0.130 0.011 0.935 0.006
18 0.071 0.004 0.966 0.002
19 0.126 0.011 0.936 0.005
20 0.068 0.003 0.966 0.002
21 0.129 0.010 0.936 0.005
22 0.070 0.003 0.966 0.001
23 0.125 0.009 0.939 0.005
24 0.068 0.002 0.968 0.001

Factores que afectan el error tipo | del Ji cuadrado de Lord

La tabla 26 muestra los resultados del analisis de varianza para identificar los factores que
afectan la tasa de falsos positivos del Ji cuadrado de Lord, para las diferentes categorias de items
segun su dificultad y discriminacion. En todos los casos resultaron significativos los efectos princi-
pales del tamafio del grupo de referencia y la razén de tamanos y su interacciéon, mientras que la
longitud de la prueba y su interaccion con los otros factores no mostré efecto significativo. Los
estadisticos descriptivos de las tasas de detecciones incorrectas con a=0.05 para las dos longitu-
des de prueba fueron muy similares; con la prueba de 50 items éstas estuvieron entre 0y 32%
con media de 2.6% y desviacién estandar de 3.6% y para la prueba de 100 items estuvieron entre
0 y 44% con media de 2.9% y desviacion estandar de 3.9%. Por el contrario, en las condiciones
experimentales con 500 examinados en el grupo de referencia el promedio de detecciones inco-
rrectas estuvo entre 0 y 14% con media de 1.8% (D.E= 2.2%) y esta media se increment6 a 3.8
(D.E.=4.7%) con un maximo de 44%, cuando el tamafio del grupo de referencia aumenté a 1500

examinados. Por otra parte, las mayores tasas de detecciones incorrectas se observaron con gru-
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pos de igual tamafio (»=1) y las minimas con »=2. Con grupos iguales el porcentaje promedio de
detecciones incorrectas fue de 5.5% (D:E=6.5%) con un maximo de 44% mientras que para r=2 el
promedio fue de 1.4 (D.E= 1.8%) con maximo de 8% y en los demas valores de r se observaron

tasas entre 0 y 20% con medias entre 2.3% y 2.6%.

Tabla 26

F y significacion del efecto de los diferentes factores sobre el error tipo | del Ji cuadrado de Lord

Factor Dificultad baja Dificultad media Dificultad alta

F  Significacion F Significacion F  Significacion
Tamario referencia 30.52 0.00 104.45 0.00 10.89 0.001
Razén de tamafios  6.77 0.00 33.15 0.00 4.80 0.001
Longitud de prueba 2.06 0.153 1.36 0.244 2.81 0.097
r¥k 1.12 0.354 0.31 0.910 0.70 0.624
r¥nr 10.92 0.00 34.46 0.00 4.03 0.00
k*nr 2.06 0.15 0.59 0.44 2.17 0.14
Factor Discriminacién baja Discriminacién media Discriminacién alta

F  Significacion F Significacion F  Significacion
Tamaro referencia 15.91 0.000 171.56 0.000 34.79 0.000
Razén de tamarfios 20.06 0.000 50.34 0.000 8.45 0.000
Longitud de prueba 2.80 0.095 0.05 0.819 0.02 0.896
r¥k 0.21 0.960 0.34 0.891 0.37 0.870
r*nr 4.54 0.00 4521 0.00 10.02 0.00
k*nr 0.53 0.47 0.00 0.96 0.04 0.85

En el anexo 9 se muestran los promedios de FP del Ji cuadrado en cada condicién experimen-
tal para los tres valores de « (0.01, 0.05 y 0.1) y en la figura 20 se presentan las tasa medias con

a = 0.05 segun el tamafio del grupo de referencia y la razon de tamafios. Cuando el grupo mayo-
ritario tenia 500 examinados las tasas medias de FP se mantuvieron dentro de los intervalos de
Bradley, (1978) (entre 2.5% y 7.5%) independientemente de la razén de tamafios; el incremento
del grupo de referencia a 1500 examinados representd una inflaciéon del error tipo | solamente
cuando los dos grupos eran iguales, y ademas, independientemente del tamafio del grupo mayori-
tario, las menores medias de detecciones falsas se presentaron cuando la razén de tamarios era
igual a 2. De otra parte, cuando se calcularon los porcentajes de items sin DIF con tasas de detec-
cion por encima del intervalo de Bradley, (1978) para o = (.05 se observo un comportamiento
similar. En las dos condiciones con grupos iguales de 1500 examinados mas del 55% de los items
sin DIF fueron falsamente detectados en mas del 7.5% de las réplicas, mientras que en las condi-
ciones con la razén de tamafos igual a 2, no se observaron tasas fuera del intervalo para la prue-

ba de 50 items y menos de un 3% para la prueba de 100 items (ver tabla 27).
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Figura 20. Medias de FP del Ji cuadrado de Lord con & = (.05 segun tamafio del grupo de referencia y

razén de tamarnos.

Tabla 27
Porcentaje de items sin DIF con tasas de deteccion por encima de 7.5% con a = (.05 en cada

condicién experimental

Razén de Longitud

tamafios de Prueba nr=500 nr=1500

1 50 2.3 55.8
100 4.5 55.7

50 0.0 0.0

2 100 2.3 1.1
o5 50 7.0 7.0
100 34 10.2

3 50 0.0 16.3
100 1.1 18.2

50 2.3 11.6

4 100 2.3 11.4
5 50 2.3 2.3
100 6.8 4.5

De ofra parte se encontré una correlacion de 0.26 (p<0.01) entre la discriminacion del item y la
tasa de deteccion con a = 0.05 y de -0.17 (p<0.01) entre ésta y la dificultad. Sin embargo, como
puede verse en el anexo 10, para todas las categorias de dificultad el error tipo | se mantuvo de-
ntro de los limites esperados con grupos de referencia de 500 examinados y solo se presenté una
pequefa elevacion con grupos iguales de 1500 examinados. Sin embargo, cuando se compararon
los promedios de detecciones incorrectas por categoria de discriminacion los resultados fueron
diferentes: Para los items con baja discriminacion todas los promedios estuvieron dentro del inter-
valo esperado, para los items con discriminacién media el Unico valor fuera del intervalo se pre-
sent6 con grupos iguales de 1500 personas mientras que para los items con alta discriminacién se
presentaron elevaciones con r=1, r=3 y r=4, llegando al casi el 25% con grupos iguales. En todo

caso, las tasas mas bajas se observaron con r=2.
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Figura 21. Intervalos del 95% de confianza para las medias de FP del Ji cuadrado de Lord en las diferentes

categorias de items segun su discriminacion.

Finalmente, la figura 21 presenta los intervalos del 95% de confianza para el promedio de de-
tecciones incorrectas en las diferentes categorias de discriminacion de los items. Aunque dentro
de cada categoria los promedios son significativamente diferentes para los dos tamarfos del grupo
de referencia, las tasas de detecciones incorrectas presentaron una elevacion importante sola-

mente cuando con items de alta discriminacion y grupo de referencia de 1500 examinados.
Factores que afectan la potencia del Ji cuadrado de Lord

Los resultados de los analisis de varianza para identificar los factores que afectan el poder del
Ji cuadrado de Lord (tabla 28) mostraron que tanto el tamafio del grupo de referencia como la
razén de tamafos y su interaccion tuvieron efecto significativo sobre la tasa de deteccion en todos
los tipos de DIF, mientras que la longitud de la prueba afecto significativamente la tasa de detec-
cion de DIF no uniforme y mixto. En la tabla 29 puede verse que para todos los tipos de DIF el
promedio de la tasa de deteccion fue mayor para mayor tamano del grupo de referencia, disminu-
yo sistematicamente con el aumento de la razén de tamafos para DIF uniforme y no uniforme, y
presenté ligeras variaciones con la razén de tamafios para DIF mixto. Sin embargo, la tasa prome-
dio de deteccién de DIF uniforme fue igual para las dos longitudes de prueba, aumenté un 3% con
el numero de items para DIF mixto, y un 6% para DIF no uniforme, y tuvo efecto significativo para

estos ultimos tipos de DIF.

En el anexo 9 se muestran los promedios de las tasas de deteccion de los tres tipos de DIF en

cada una de las condiciones experimentales con los tres niveles de significacion y ademas, en la

figura 22 se presentan los promedios de las tasas de deteccion con « = (.05 de los tres tipos de
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DIF en funcién de las variables manipuladas en el estudio. Estos resultados mostraron diferencias
en el poder del estadistico para detectar los tres tipos de DIF. Las tasas de deteccion de DIF uni-
forme con grupo de referencia de 500 examinados estuvieron entre 31%, con =3, y 79% con gru-
pos iguales; cuando el tamafio del grupo de referencia crecié a 1500, las tasas promedio se man-
tuvieron por encima de 90% para r<3 y estuvieron entre 65% y 74% en las demas condiciones. De
otra parte, las tasas de deteccidon mas bajas se encontraron para DIF no uniforme con 500 exami-
nados en el grupo de referencia, éste promedio fue inferior al 10% cuando »>2.5 y aunque tuvo un
crecimiento importante con los demas valores de r, solo llegdé a 83% con grupos iguales. Final-
mente, las tasas medias de deteccién de DIF mixto fueron bastante altas (entre 97% y 100%) en
todas las condiciones con grupo de referencia de 1500 examinados y cuando el grupo de referen-
cia tenia 500 personas siempre y cuando la razén de tamafos fuera menor de 5, los minimos valo-

res (61% y 69%) se encontraron en las dos condiciones con el maximo valor de r.

Tabla 28

F y significacién del efecto de los diferentes factores sobre la potencia del Ji cuadrado de Lord

Factor DIF uniforme DIF no uniforme DIF mixto
F Significacion F Significacion F Significacion
Tamafio referencia (nr) 125.27 0.000 1041.55 0.000 75.63 0.000
Razén de tamanios () 19.58 0.000 55.40 0.000 13.49 0.000
Longitud de prueba (k) 0.02 0.902 9.99 0.003 7.06 0.010
r*k 0.05 0.998 0.10 0.992 0.38 0.857
r*nr 11.26 0.00 34.95 0.00 11.72 0.00
k*nr 0.02 0.89 0.10 0.75 4.22 0.04
Tabla 29
Estadisticos descriptivos de la tasa de deteccion del Ji cuadrado de Lord segun los factores mani-
pulados.
Uniforme No uniforme Mixto
Minimo Media Maximo Minimo  Media Maximo Minimo Media Maximo
nr=500 12 58 90 0 29 92 58 89 100
nr=1500 52 83 100 62 91 100 94 100 100
r=I 72 85 96 68 89 100 90 98 100
r=2 48 79 100 32 69 98 82 97 100
r=25 38 71 100 22 63 100 62 93 100
r=3 52 71 88 0 52 100 84 97 100
r=4 52 70 84 4 45 94 82 97 100
r=5 12 49 86 0 42 98 58 82 100
k=50 16 71 100 0 56 100 58 92 100
k=100 12 71 100 0 62 100 64 95 100
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Figura 22. Tasas medias de deteccién del Ji cuadrado de Lord con & = (.05 para los diferentes tipos de

DIF en funcion de nr, ry k.

Finalmente, no se encontraron asociaciones ni variaciones importantes de las tasas de detec-
cion del estadistico relacionadas con los valores de los parametros de los items. En el anexo 11
aparecen las tasas de deteccion de cada uno de los items con DIF, en funcién de los tamanos de
los grupos; se puede observar que el comportamiento del poder del estadistico es similar entre los

items con el mismo tipo de DIF sin importar los valores de sus parametros.
Discusion y Conclusiones

En primer lugar, las estadisticas descriptivas de las estimaciones de los parametros, las dife-
rencias en dichas estimaciones entre los grupos de referencia y focal, sus correlaciones con los
respectivos parametros y los CME, mostraron una satisfactoria recuperacion de los parametros
tanto de los items como de los individuos. Este resultado no solamente constituye una base ade-
cuada para la investigacion sino que resulta interesante teniendo en cuenta el desajuste de los

modelos de dos parametros utilizados aqui.

De otra parte, la longitud de prueba no tuvo efecto significativo sobre el error tipo | calculado
como la media de falsas detecciones a través de las 50 réplicas; en promedio, el porcentaje de FP
s6lo aumento 0,3% cuando la prueba cambié de 50 a 100 items. La longitud de prueba se incluy6
como factor dentro del presente estudio por cuanto algunos resultados previos (Cohen, Kane, &
Kim, 2001) han mostrado que ésta puede afectar la precision de las estimaciones de los parame-
tros de los individuos; sin embargo, aunque en efecto parece haber algun cambio en la calidad de
las estimaciones de theta con el numero de items (el promedio de correlacion entre theta y sus
estimaciones fue ligeramente mayor y el de los CME ligeramente inferior para k=100), los resulta-
dos fueron satisfactorios para ambas longitudes de prueba y este factor no afecté el funcionamien-

to del CHI cuadrado de Lord en la deteccion de DIF.
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Por el contrario, el tamafo del grupo de referencia, la razén de tamanos y su interaccion afecta-
ron significativamente la tasa de error tipo | del Ji cuadrado. Sin embargo, las tasas medias de
falsas detecciones se mantuvieron dentro de los intervalos de Bradley, (1978)22 y por debajo de los
limites nominales en la mayoria de condiciones experimentales; solamente se presentaron impor-
tantes inflaciones con grupos iguales de 1500 examinados (nr=1500y r=1). Aunque los resulta-
dos no son directamente comparables, Kim y Cohen, 1994 y Hidalgo Montesinos & Lopez Pina
(2002) habian reportado hallazgos consistentes por cuanto encontraron tasas de error tipo | por
debajo de los limites nominales con tamarios hasta de 1000 por grupo; sin embargo, en ninguno
de estos estudios se incluyeron tamafios mas grandes. Este resultado tiene interés aplicado por
cuanto la mayor preocupacion del usuario cuando se enfrenta a la opcion de utilizar los procedi-
mientos basados en la TRI, es el tamafo de muestra minimo necesario para obtener estimaciones
adecuadas de los parametros, prestando menos atencion a los tamafios de muestra grandes que
pueden conllevar a inflaciones importantes del error tipo | con los consecuentes costos que ellos
implica en la construccion de pruebas. De acuerdo con los hallazgos de la presente investigacion
con tamafios de muestra de 125 examinados ya se podrian tener estimaciones aceptables
(CME<0.5 y r,>0.8) de los parametros de los items, y el error tipo | del Ji cuadrado para la detec-
cion de DIF se puede mantener controlado con un grupo hasta de 1500 personas si el otro tiene la

mitad de examinados; con tamafios mayores se pueden esperar inflaciones importantes.

De otra parte, un resultado que puede resultar interesante dada la carencia de estudios sobre
el topico, lo constituyen las correlaciones estadisticamente significativas entre la tasa de falsa de-
teccién y los parametros de dificultad y discriminacién de los items. Sin embargo, tales correlacio-
nes fueron de baja magnitud y, con excepcion de dos valores ligeramente altos con grupos iguales
de 1500 examinados, no se encontraron inflaciones importantes del error tipo | para diferentes
niveles de dificultad (ver anexo 10.1). Por el contrario, con los items mas discriminativos y los gru-
pos de mayor tamanio, el error tipo | llegd a 24.3%, en esta misma condicién experimental la tasa
de FP fue elevada para los items con discriminacion media, y con razones de tamafio de 3y 4 se
presentaron tasas ligeramente altas (ver anexo 10.2). Aunque los valores de los parametros de los
items utilizados aqu{i no fueron son muy heterogéneos y el propésito de la presente investigacion
no se centré en el efecto de los mismos, este resultado llama la atencion sobre la necesidad de
estudiar el comportamiento del error tipo | del Ji cuadrado, en funcion de los parametros de los

items.

Los resultados sobre el comportamiento del poder del estadistico en funcién de los factores
manipulados fueron bastante similares a los reportados hasta ahora. En primer lugar, la longitud

de la prueba no tuvo efecto importante sobre el funcionamiento del estadistico; su poder para de-

2 Entre 2.5% y 7.5% para a = 0.05 y entre 0.5% y 1.5% para « = 0.01
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tectar DIF uniforme se mantuvo inmodificable cuando cambié la longitud de la prueba y, aunque
este factor si resulté significativo para detectar DIF no uniforme y mixto, las diferencias en las ta-
sas de detecciodn resultan despreciables en la practica. Debe hacerse notar, sin embargo, que las
longitudes de prueba utilizadas en el presente estudio pueden estar un poco por encima de las
utilizadas frecuentemente en la practica y que con 50 items ya se pueden obtener estimaciones
bastante satisfactorias del parametro de habilidad. Es necesario realizar mayor investigacion sobre
este particular, utilizando longitudes de prueba mas pequefias con el fin de establecer los valores

por debajo de los cuales el funcionamiento del Ji cuadrado de Lord pueda resultar afectado.

De otra parte, aunque en la literatura no abundan los reportes de investigacion sobre el efecto
del tamafio de los grupos sobre el Ji cuadrado de Lord, no resulta sorprendente que tanto el tama-
fo del grupo de referencia como la razén de tamafos y su interaccion hayan mostrado efecto sig-
nificativo sobre la tasa de deteccion de los diferentes tipos de DIF. Lo que si resulta interesante es
el comportamiento de las tasas de deteccion de los diferentes tipos de DIF en las diferentes condi-
ciones experimentales. En primer lugar, con un grupo de referencia de 1500 examinados pueden
obtenerse resultados satisfactorios independientemente del tipo de DIF, las tasas de deteccion se
mantuvieron por encima del 80% con ligeros descensos para DIF uniforme con razén de tamafios
mayor de 2.5. Sin embargo, cuando el grupo de referencia desciende a 500 examinados, el poder

del estadistico cambia en funcién del tipo de DIF y la razén de tamafos: Para DIF uniforme las
tasas de deteccidon se mantuvieron altas (por encima del 60% con a=.05) con grupos iguales o
razoén de tamarios de 3 o 4; la tasa de deteccion de DIF no uniforme fue alta para grupos iguales,

descendio drasticamente con r=2 y continué descendiendo regularmente hasta llegar a niveles
muy bajos (entre 1% y 3% con a=.05 ) con r=5; y para DIF mixto solamente se observé un des-

censo cuando »=3.

En principio estos resultados permitirian concluir que el Ji cuadrado de Lord parece mas efecti-
vo para detectar DIF mixto; sin embargo, debe anotarse que la superioridad del estadistico para
detectar este tipo de DIF en comparacion con el uniforme y el no uniforme puede explicarse por la
magnitud, mas que por el tipo de DIF. Aunque este factor no se manipul6 sistematicamente en el
presente estudio, la estrategia utilizada para simular el DIF tuvo como resultado que el DIF mixto
se asociara con mayor magnitud del mismo (ver anexo 1). En consecuencia, estos resultados no
admiten este tipo de comparacién y la atencién debe centrarse en las variaciones en funcion de

los tamafios de los grupos dentro del mismo tipo de DIF.

Para efectos practicos puede concluirse que con un grupo de 1500 examinados pueden espe-
rarse tasas bastante adecuadas de deteccién de cualquier tipo de DIF aun si el otro grupo es has-
ta cinco veces menor (300 examinados). Si el grupo mayoritario tiene 500 examinados, se podran
esperar tasas modestas de deteccidon de DIF uniforme cuando el grupo minoritario sea 2, 2.5 0 5
veces menor; e igualmente la tasa de deteccion de DIF mixto sera moderada cuando la razén de

tamafios sea igual a 5; con tamanos de grupo mas grandes se pueden esperar tasas de deteccion
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satisfactorias para estos dos tipos de DIF. Con este mismo tamafio del grupo mayoritario, el Ji
cuadrado de Lord solamente tendra una tasa de deteccion alta de DIF no uniforme si los grupos
son iguales, con grupos minoritarios entre 200 y 250 la efectividad del estadistico es bastante mo-

desta y su uso no resulta recomendable con grupos de menor tamano.

Obviamente, estos resultados son generalizables a situaciones en las que se tengan condicio-
nes similares a las simuladas aqui en términos de longitudes de prueba, porcentaje de items con
DIF en la misma, distribucién de magnitud de atributo de los grupos, valores de los parametros de
los items y magnitudes de DIF. Ademas, teniendo en cuenta la carencia de investigacion cuyos
resultados sean comparables, al menos aproximadamente, con los hallazgos del presente estudio,

hace falta mayor evidencia para evaluar la generalidad de los mismos.

Finalmente, vale la pena mencionar dos lineas de accién que, de acuerdo con los resultados
del presente estudio, quedan abiertas para futuras investigaciones. En primer lugar, teniendo en
cuenta que las magnitudes de DIF uniforme y no uniforme son similares, resulta interesante el bajo
desempefo del estadistico para detectar éste ultimo con grupos pequefios, en comparacion con
su poder para detectar DIF uniforme. Las estimaciones del parametro de discriminacién fueron
bastante precisas a juzgar por los CME, y con grupos de 200 individuos ya se obtuvieron prome-
dios de correlaciones de .9 entre las mismas y los pardmetros; sin embargo, las tasas de detec-
cion de DIF no uniforme simulado incrementando la discriminacion para el grupo de menor tama-
fo, fueron muy bajas para las condiciones con 500 examinados en el grupo de referencia y 200 o
menos en el grupo focal, y la tasa promedio no alcanzé el 50% con grupo minoritario de 250 indi-
viduos. Ademas, las estimaciones del parametro de dificultad, aunque aceptables, fueron de me-
nor calidad y sin embargo, las tasas de deteccion de DIF uniforme fueron en general, superiores a
las de no uniforme, aun con grupos pequefios. Aunque este resultado no permite atribuir el pobre
desempefio del estadistico a posibles deficiencias en las estimaciones de los parametros y parece
respaldar el efecto de la razon de tamafios, es necesaria mayor investigacion que manipule y eva-

Ibe el efecto de ambos factores.

El segundo tépico que vale la pena investigar es el posible efecto del desajuste de los modelos
TRI en la efectividad del Ji cuadrado de Lord para detectar DIF. Lim & Drasgow (1990) encontra-
ron un aceptable funcionamiento del estadistico tanto en sus tasas de FP como de detecciones
correctas, cuando se introduce un desajuste en los modelos simulando datos no unidimensionales;
Sin embargo, no se ha estudiado el desajuste de los modelos en términos del nimero de parame-
tros de los mismos como el que se introdujo en el presente estudio, y la robustez del estadistico
para detectar los diferentes tipos de DIF. Vale la pena disefiar estudios que permitan estimar en

qué medida los actuales resultados pueden atribuirse a tal desajuste.



DISCUSION, CONCLUSIONES E IMPLICACIONES

”

Desde que en la jerga psicométrica se adoptaran términos como “sesgo”, “funcionamiento dife-
rencial de los items” (popularizado como DIF) y “funcionamiento diferencial de los tests” (DTF), la
produccion académica sobre el tema ha ido en permanente ascenso. En un estudio bibliométrico
que cubrio la produccion de articulos cientificos publicados en el ultimo cuarto del siglo XX, Gémez
Benito, Hidalgo Montesinos, Guilera Ferré & Moreno Torrente (2005) encontraron que mas del
80% de tales publicaciones se hicieron en la ultima década (1991 a 2000) y dentro de éstos casi
las tres cuartas partes se publicaron en el ultimo quinquenio. Este ascenso no resulta sorprenden-
te si se entiende desde una perspectiva no sélo académica sino también social y politica: la pre-
ocupacion cada vez mas generalizada por garantizar la igualdad de oportunidades y el tratamiento
equitativo de los individuos y grupos sociales, dentro de las diferencias individuales y culturales. Lo
que puede resultar sorprendente es que todavia algunas entidades responsables de procesos de
evaluacion, cuyos resultados puedan tener implicaciones en la asignacion de cupos u oportunida-
des educativas o laborales, no hayan incorporado dentro de sus procesos una estrategia para
detectar el posible sesgo en los instrumentos que disefia o utiliza. La revisién bibliografica dentro
del presente estudio reveld que ademas de las condiciones practicas como el costo computacional
y el acceso a la tecnologia (equipos y programas) necesaria para tal incorporacién, una de las
posibles dificultades que debe afrontar el usuario de los métodos es la poca claridad sobre el fun-
cionamiento de algunos de los muchos procedimiento disponibles hoy, en determinadas condicio-
nes de tamafio de grupos, longitud de prueba o distribucion de magnitud de atributo, entre otras.
Los resultados de los estudios realizados dentro del presente trabajo pueden ser de utilidad a la
hora de decidir sobre el uso de estos procedimientos o de elegir alguno de ellos dadas unas con-

diciones practicas concretas.

La presente investigacion tuvo como objetivo general analizar, a través de tres estudios empiri-
cos, el posible efecto del tamafio del grupo de referencia y la razén de tamaros de los grupos en
el funcionamiento de tres procedimientos actualmente utilizados para detectar DIF de items dico-
tomos: el MH, la RL y el Ji cuadrado de Lord. Aunque se pueden identificar algunas limitaciones de
los estudios empiricos y por tanto de los hallazgos reportados, una primera conclusién es que el
objetivo general se ha cumplido en los términos en que se planted. Se disefaron tres estudios en
los que se manipularon sistematicamente los factores de interés, se simularon bases de datos que
permitieron ver el efecto de tales factores, se identificaron y midieron las variables respuesta y se
adelantaron los analisis de datos que permitieron evaluar la calidad de los mismos, el efecto de los
factores de interés y el comportamiento de las tasas de deteccion correctas (para evaluar la po-
tencia de cada estadistico) y falsas (para evaluar su error tipo 1) en diferentes condiciones que se
pueden presentar en la practica profesional. Ademas, la estrategia metodologica que se siguid a

través de los diferentes estudios facilita la comparacién entre los métodos evaluados en cada uno
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de los estudios, lo que permite extraer conclusiones de utilidad para el potencial usuario de los
mismos. Sin embargo, antes de entrar en la discusion de los hallazgos propiamente dichos es
necesario enmarcar el ambito de generalizacion de los mismos, dadas las estrategias metodologi-
cas utilizadas, el procedimiento de simulacién de los datos, el disefio de investigacion, las varia-

bles manipuladas y los valores o niveles de las mismas.

En primer lugar, la decisién de abordar el problema mediante experimentos de Monte Carlo re-
porta ventajas pero también impone algunas restricciones. El principal acierto de esta eleccién,
coherente con lo planteado por Gentle, (2003), Ross, (1999) y Spence, (1983), es que esta aproxi-
macion metodolégica permitié evaluar experimentalmente el efecto de los factores de interés sobre
la potencia de los estadisticos y su error tipo |, medidas a través del porcentaje de detecciones
ocurridas para cada uno de los items a través de 100 réplicas en diferentes condiciones de tama-
fos de grupos. La manipulacion de los valores de los parametros de los items para los dos grupos
comparados permitié simular el DIF en un nimero de items previamente identificados a la vez que
se ejercia control sobre el tipo de DIF, la magnitud del mismo y el porcentaje de éstos dentro de la
prueba; manipulacion y control imposibles en estudios con datos empiricos en los que el sesgo se
induce experimentalmente. Sin embargo, esta ganancia en control experimental dentro de situa-
ciones simuladas partiendo de procesos aleatorios tiene algunos costos que estan representados
en las exigencias de recursos, el caracter aproximado de las soluciones encontradas y la limitada
validez externa de los estudios, entre otros (Cohen, Kane & Kim, 2001; Serlin, 2000; Skrondal,
2000; Spence, 1983 y Dorn & Greenberg, 1970). Aunque, como se discutira mas adelante, los
resultados de los estudios empiricos aqui reportados evidencian un adecuado manejo técnico de
los procedimientos de generacion de los vectores aleatorios y de reduccion de varianza, no puede
dejar de mencionarse que los hallazgos solamente tienen generalidad a ambitos en los cuales las
condiciones reales sean similares a las aqui simuladas. Las condiciones que pueden resultar mas
relevantes a la hora de juzgar la utilidad practica de estos resultados son las distribuciones de los
parametros de los items (sobretodo de a y b), la igualdad en la distribucion de la magnitud de atri-
buto entre los grupos focal y de referencia, y la longitud de la prueba, sobretodo en los dos prime-
ros estudios.

De ofra parte, aunque algunos analisis se llevaron a cabo separadamente para diferentes tipos
de DIF o valores de los parametros, utilizando, en este Ultimo caso, unas categorizaciones arbitra-
rias, el disefio experimental en todos los estudios fue factorial completamente cruzado con dos
factores sistematicamente manipulados y analizados: tamafio del grupo de referencia y razén de

tamanios de los grupos definida como el nimero de examinados del grupo de referencia por cada

uno del grupo focal (r:’%f); en el tercer estudio se manipuld, ademas, la longitud de la prueba.

Los analisis en los que se consideraron algunas de las variables como los valores de los parame-

tros de los items y el tipo o magnitud de DIF, tuvo como unico propdsito controlar su potencial



Razoén de tamarfios de muestra en la deteccion de DIF 127

efecto considerando los resultados de estudios previos sobre el tema, a la vez que permitieron
analizar relaciones entre las mismas y las variables dependientes y, en algunos casos, formular
hipétesis sobre su posible efecto. En consecuencia, sin desconocer la potencial importancia de
muchos otros factores, como bien puede evidenciarse a partir de la revisién bibliografica, y res-
pondiendo a los objetivos del presente trabajo, los hallazgos de los estudios empiricos permiten
dos tipos de conclusiones: a) evaluar el efecto de los factores manipulados en cada estudio sobre
el comportamiento del estadistico correspondiente comparando las tasas de deteccién en las dife-
rentes condiciones experimentales, y b) comparar el efecto de los dos factores (nr y r) y el com-
portamiento de las tasas de deteccion entre los diferentes estadisticos estudiados. La mayoria de
conclusiones del primer tipo se presentaron en el capitulo correspondiente a cada estudio empirico

y aqui se hace énfasis en las del segundo tipo.

Finalmente, los valores fijados para las variables manipuladas también imponen ciertas limita-
ciones a la hora de generalizar los resultados de los estudios realizados. Se fijaron dos tamanos
para el grupo de referencia (500 y 1500) y seis para la razén de tamafos (1, 2, 2.5, 3, 4, y 5); esta
eleccién tuvo dos ventajas y una limitacion. El cruce de los dos factores resulté en 12 condiciones
experimentales que permitieron analizar una amplia gama de tamafios del grupo focal, desde un
grupo tan pequefio como 100 examinados hasta uno de tamafio considerable como el de 1500, al
tiempo que se analizaban situaciones también diversas en cuanto a la razén de tamafos: desde
grupos iguales (r=1) hasta un grupo focal considerablemente minoritario (»=35). Todas estas con-
diciones pueden presentarse en la practica y en ese sentido los hallazgos reportan utilidad aplica-
da. Sin embargo, como consecuencia de este mismo disefio la razén de tamafos quedd confundi-
da con el tamario del grupo focal, lo que hace necesario que los hallazgos de los estudios se repli-

quen independizando los dos factores y evaluando separadamente sus efectos.

Dentro de este marco general, un primer resultado de interés esta en la evaluacién de la cali-
dad de las estimaciones de los pardametros a través de sus CME y correlaciones con los parame-
tros. Los datos fueron simulados siguiendo un modelo TRI de tres parametros con ¢=0.2 pero las
estimaciones se realizaron ajustando un modelo 3P, en los dos primeros estudios, y un modelo 2P
en el tercero (ver anexos 2.1 y 8). La decision de elegir esta estrategia se justifico en el capitulo
anterior y representd algunas ventajas importantes pero introdujo un desajuste en los datos anali-
zados en el tercer estudio, factor que debe tenerse en cuenta a la hora de analizar los resultados.
Y es en este contexto que resultan interesantes los resultados de la evaluacion de la calidad de los
datos. Aunque todos fueron suficientemente satisfactorios para justificar el uso de las bases de
datos generadas dentro de los estudios, cuando se ajustaron modelos 2P los CME de las estima-
ciones de dificultad crecieron y las correlaciones disminuyeron en comparacion con los de las es-
timaciones ajustando modelos 3P. En el anexo 12 se muestran las medias de los CME y de las

correlaciones en funcion del tamafio del grupo para los dos tipos de modelos ajustados; como es
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de esperarse a la luz de estudios anteriores (Cervantes-Botero & Herrera, 2005; Tejada, 2002;
Cohen & Kim, 2001) en todos los casos se observé una pérdida de precision de las estimaciones
con la disminucién del tamafo del grupo, sin que afectara el potencial uso de los datos en la prac-
tica. Ademas, la calidad de las estimaciones del parametro de discriminacion y de habilidad fue
comparable cuando se ajustaron los dos tipos de modelos; aunque se observaron diferencias en
los CME vy las correlaciones, éstas fueron muy pequefas en el caso de a y practicamente despre-
ciables para el parametro 6. Sin embargo, tales diferencias fueron de mayor magnitud para el pa-
rametro de dificultad; como puede verse en el anexo 12, el desajuste introducido al suponer falsa-
mente ¢=0 parece tener mayor impacto en la estimacion del parametro de dificultad en compara-
cion con los otros dos parametros y en comparaciéon con la situaciéon en la cual no se supone un

valor ¢ constante.

En segundo lugar, los resultados referentes al comportamiento del error tipo | de los tres esta-
disticos evaluados mostraron que el tamafio del grupo de referencia, al menos en los niveles estu-
diados aqui, afect6 significativamente el error tipo | del MH y el Ji cuadrado, y no lo hizo con la RL.
Para el primer estadistico este efecto resultd significativo con items de dificultad baja o media y
para el segundo, en todas las categorias de items. El efecto de la razén de tamafios, sin embargo,
resulté significativo para los tres estadisticos y en casi todas las categorias de items, exceptuando
dos categorias de items con baja discriminacion en el MH y los items con discriminacion media en
la RL. Resultados similares se observaron en relacion con el efecto de interaccion entre estos dos
factores, éste resultd significativo para los items con dificultad media en el MH, las categorias de

items de alta dificultad para la RL y todas las categorias para el Ji cuadrado de Lord.

Esta significacion estadistica debe analizarse, sin embargo, teniendo en cuenta su impacto en
la practica (Rudas & Zwick, 1997; Stark, Chernyshenko & Drasgow, 2004). En el anexo 13 se pre-
sentan las tasas de deteccion falsas (anexo 13.1) y correctas (anexos 13.2 a 13.4) con a=0.05 de
los tres estadisticos para los diferentes tamafios de muestra y razones de tamanfos. Si se acepta el
limite superior de los intervalos propuestos por Bradley, (1978) como el valor maximo admisible
para identificar condiciones en las cuales puede haber una inflaciéon importante del error tipo I, se
puede concluir que solamente cuando los grupos son iguales a 1500 (nr=1500 y r=1) examinados
el MH vy el Ji cuadrado pueden presentar alguna inflaciéon, mientras que para la RL el error tipo | se
mantiene controlado aunque ligeramente superior a los valores nominales. Con 500 examinados
en el grupo de referencia las mayores tasas de FP se observaron para la RL y las menores para el
Ji’, en todas las razones de tamafios. Sin embargo, cuando el grupo de referencia tenia 1500
examinados las tasas de FP fueron similares para el MH y la RL con valores ligeramente superio-
res a los nominales, mientras que para el Ji’ las tasas se mantuvieron por debajo de los valores

nominales para todas las razones y presentaron un drastico incremento con grupos de igual tama-
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fo, llegando a 8.8% con a = 0.05. De acuerdo con estos resultados si el usuario de los métodos
tiene un grupo mayoritario de hasta 1500 examinados y un grupo minoritario de tamano similar a
los estudiados aqui, puede tener la tranquilidad de que cualquiera de los tres estadisticos manten-
dra controlado el error tipo I, sin embargo si los grupos comparados son de igual de tamario (1500

examinados), resulta preferible la RL.

Pero no todos los items tienen similar probabilidad de resultar falsamente detectados como
sesgados. Para todos los estadisticos se observaron algunas relaciones entre las tasas de FP y
los valores de los parametros de los items. La tasa de FP del MH se asoci6 positivamente con la
discriminacion y la fuerza de tal asociacion aumentd con el tamafio de los grupos; sin embargo
sblo se presentaron tasas ligeramente superiores a 7.5 para los items mas discriminativos y gru-
pos de maximo tamafio (1500 y 1500 o 1500 y 750). En lo que se refiere a la RL, su tasa de FP se
asocio significativamente con la dificultad del item; tal correlaciéon fue inversa y modesta, y solo
ocurrié con grupos de igual tamafio; en estas condiciones experimentales (grupos iguales de 1500
y grupos iguales de 500) se presentaron ligeras elevaciones por encima de los limites de Bradley
(1978) para items con baja dificultad. Finalmente, la tasa de FP del Ji’ se asocio positivamente con
la discriminacion y negativamente con la dificultad de los items, a pesar de su significacion esta-
distica, ambas correlaciones fueron modestas; sin embargo, en el caso de la dificultad sélo se
observo una ligera elevacion para los items mas faciles y con grupos de maximo tamano, mientras
que en los items de mayor discriminacién se observo la inflacién importante con grupos iguales de
1500 examinados. Aunque en general estas correlaciones fueron modestas o bajas apoyan la
hipétesis del posible efecto de los valores de los parametros de los items sobre el error tipo | de
los estadisticos, que ya ha sido formulada a partir de los hallazgos de estudios anteriores como los
de Rogers & Swaminathan (1993), Uttaro & Millsap (1994), Narayanan & Swaminathan (1994),
Clauser, Mazor & Hambleton (1994) y Narayanan & Swaminathan (1996) entre otros. Pero ade-
mas, el hecho de que las asociaciones solo se presenten para algunas condiciones experimenta-
les sugiere una posible interaccion entre los valores de los parametros y los factores manipulados

en los estudios; interaccion que no se ha explorado aun y que debe evaluarse en futuros estudios.

De ofra parte, los resultados referentes al comportamiento de la potencia de los estadisticos
para detectar diferentes tipos de DIF mostraron que en todos los casos tanto el tamafio del grupo
mayoritario como la razén de tamanos y su interaccion, tienen efecto significativo sobre la tasa de
detecciones correctas; la Unica excepcion se presentd para el efecto de interaccion sobre la po-
tencia de MH con DIF no uniforme (ver tablas 13, 19 y 28). Nuevamente, este resultado exige un
examen de las tasas de deteccion en las diferentes condiciones experimentales para cada estadis-
tico y tipo de DIF, con el fin de establecer la importancia practica de esta significacion estadistica.
En los anexos 13.2 a 13.4 se muestran las tasas medias de detecciones correctas con a=.05, de

los tres estadisticos estudiados para los tres tipos de DIF.
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Un primer resultado de implicaciones practicas esta en la diferencia en el comportamiento de
los tres estadisticos para detectar DIF uniforme. Mientras la potencia del MH y del Ji’ se mantuvo
en valores altos o aceptables, las tasas de deteccion de la RL estuvieron por debajo del 25% y
solo llegd al 40% con grupos iguales de 1500 examinados cada uno. Pero ademas, también se
observaron diferencias entre los dos primeros estadisticos. La potencia del MH descendi6 sistema-
ticamente con el aumento de la razén de tamafios y este descenso fue mas importante con
nr=500, mientras que las variaciones de la potencia del Ji cuadrado en funcién de r fueron mas
drasticas y menos sistematicas. Cuando el grupo de referencia tenia 1500 examinados la potencia
del MH se mantuvo por encima del 95% independientemente de 7, y la del Ji cuadrado presenté un
descenso por debajo de este limite cuando la razén de tamanos paso de 2.5 a 3, manteniéndose
entre el 67% y el 76 en las condiciones con »>3. Con 500 examinados en el grupo mayoritario la
potencia del MH cay6 de 96% al 35% cuando » pasé de 1 a 5 y sélo se mantuvo por encima de
80% cuando r<3; el Ji cuadrado por su parte tuvo tasas de deteccion inferiores a las del MH en
estas Ultimas condiciones experimentales, y muy similares cuando »>3. Esta comparacion favo-
rece ampliamente el uso del MH sobre la RL cuando las condiciones practicas sean similares a las
simuladas aqui, y sobre el Ji cuadrado en algunas condiciones. Si el grupo de referencia tiene
alrededor de 1500 examinados y la razén de tamaros es menor de 3, cualquiera de los dos esta-
disticos (MH o Ji cuadrado) resulta recomendable, con grupos de tamafo pequefio (nr alrededor
de 500 y  de 3 0 mas) los dos estadisticos muestran potencia bastante modesta, en las demas

condiciones resulta preferible usar el MH.

Por el contrario las tasas de deteccion de DIF no uniforme desfavorecen el uso del MH en
comparacioén con los otros dos métodos en casi todas las condiciones experimentales. Con grupos
grandes (nr=1500) tanto la RL como el Ji cuadrado mantuvieron tasas de deteccion satisfactoria-
mente altas (80% o mas) mientras que las del MH estuvieron entre 38% y 74%. Con menores ta-
marfios de grupo de referencia la RL mostré las mayores tasas de deteccion pero solo fueron mo-
deradas cuando »>2; el Ji cuadrado tuvo tasas de deteccién mayores que las del MH con >3 y
muy similares en las demas condiciones. De acuerdo con estos resultados la RL es el procedi-
miento mas recomendable para detectar DIF no uniforme en comparacion con los otros dos pro-
cedimientos, sin embargo, con grupo mayoritario de 500 y razén de tamafios mayores de 2, solo

cabe esperar tasas de deteccion moderadas.

El comportamiento mas similar entre los tres estadisticos se observé en las tasas de deteccion
de DIF mixto. En general la potencia de los procedimientos fue bastante satisfactoria en la mayoria
de condiciones experimentales. Con 1500 examinados en el grupo de referencia las tasas de de-
teccion fueron mayores al 80% con excepcion del Ji cuadrado en las condiciones con »=35; aun

con grupos de menor tamario (n¥=500) estas tasas se mantuvieron bastante altas y solo descen-
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dieron a niveles apenas aceptables con r=35. Estos resultados no son sorprendentes teniendo en
cuenta que la magnitud de DIF mixto se simulé aumentando por igual los parametros de dificultad
y de discriminacion y en consecuencia el area entre las CCI es considerablemente mayor que la
de los items con DIF uniforme y no uniforme. Asi, cuando la magnitud de DIF sea tan alta como la
simulada aqui para el DIF mixto (areas entre 0.63 y 0.79, ver anexo 1) cualquiera de los tres pro-
cedimientos mostrara tasas bastante satisfactorias incluso con un grupo mayoritario de 500 exa-

minados y una razon de tamafios menor de 5.

En sintesis, tanto el tamafio del grupo de referencia como la razén de tamafio tuvieron efecto
importante sobre el error tipo | y la potencia de los tres estadisticos estudiados; sin embargo, so-
lamente se presentaron inflaciones de las tasas de FP con grupos iguales de maximo tamafio para
el MH y el Ji cuadrado. Ademas, la RL fue practicamente incapaz de detectar DIF uniforme mien-
tras que el MH mostré muy bajo poder para detectar el no uniforme y no se observaron diferencias
en la potencia de los estadisticos para detectar DIF mixto. La diferencia entre la RL y el MH habia
sido reportada y explicada por Swaminathan & Rogers (1990). “La RL esta disefiada para detectar
DIF no uniforme y en consecuencia puede no ser efectiva para detectar DIF uniforme. Inversamen-
te, el MH es disefiado para detectar DIF uniforme y puede no ser efectivo para detectar el No Uni-
forme” (pag. 366). Si se acepta que en la practica “el DIF no uniforme se presenta con mucho me-
nos frecuencia que el uniforme” (Jodoin & Gierl, 2001, p. 332), estos resultados parecen favorecer
el uso del MH sobre los otros dos estadisticos en la mayoria de condiciones similares a las simu-
ladas aqui. Aunque el comportamiento del Ji cuadrado fue también satisfactorio en la mayoria de
las condiciones, tiene un comportamiento mas inconsistente a lo largo de los diferentes valores de

r'y sus costos computacionales son mayores que los del MH.

Finalmente, los analisis de los efectos de los factores sistematicamente manipulados en los di-
ferentes trabajos permiten concluir que la razén de tamafios tiene un efecto importante que puede
tener implicaciones practicas sobretodo cuando ésta es mayor de 3, lo que hace suponer que con
valores mas extremos éste efecto puede ser dramatico. Los diferentes hallazgos han permitido
identificar condiciones en las cuales los estadisticos estudiados tienen un mejor desempefio vy,
desde este punto de vista se espera aportar en el cuerpo de conocimientos sobre el comporta-
miento de tales procedimientos a la vez que se sientan las bases para formular nuevas hipotesis
de trabajo sobre todo en lo referente a condiciones mas extremas y a la interaccion entre los ta-

manos de los grupos y los valores de los parametros de los items.
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ANEXO 1:

Parametros de los items de la prueba simulada

Item a, b, c, as by cr Dif! Area

1 0.629 1.18 0.2 0.629 1.18 0.2 0

2 0.535 1.468 0.2 0.535 1.468 0.2 0

3 0.672 -1.165 0.2 0.672 -1.165 0.2 0 0

4 0.86 0.587 0.2 0.86 1.087 0.2 1 0.40

5 0.32 -0.663 0.2 0.32 -0.663 0.2 0 0

6 0.813 1.229 0.2 0.813 1.229 0.2 0 0

7 0.119 0.697 0.2 0.119 0.697 0.2 0 0

8 0.448 -0.422 0.2 0.448 -0.422 0.2 0 0

9 0.802 -0.413 0.2 1.302  -0.413 0.2 2 0.31
10 0.00 0.999 0.2 0.00 0.999 0.2 0 0
11 0499 -1.529 0.2 0499  -1.529 0.2 0 0
12 0.588  -1.192 0.2 0.588  -1.192 0.2 0 0
13 0.427 0.007 0.2 0.427 0.007 0.2 0 0
14 0.601 -1.118 0.2 0.601 -1.118 0.2 0 0
15 0.27 0.297 0.2 0.27 0.297 0.2 0 0
16 0.113 0.928 0.2 0.113 0.928 0.2 0 0
17 0.618 0.244 0.2 0.618 0.244 0.2 0 0
18 0.701 0.48 0.2 1.201 0.98 0.2 3 0.79
19 0.798 1.885 0.2 0.798 1.885 0.2 0 0
20 0.579 0.297 0.2 0.579 0.297 0.2 0 0
21 0.079 0.527 0.2 0.079 0.527 0.2 0 0
22 0.424  -0.386 0.2 0424  -0.386 0.2 0 0
23 0.786 0.828 0.2 0.786 0.828 0.2 0 0
24 0.858 -0.834 0.2 0.858 -0.334 0.2 1 0.40
25 0.782  -1.158 0.2 0.782  -1.158 0.2 0 0
26 0.461 -1.456 0.2 0.461 -1.456 0.2 0 0
27 0.541 -0.09 0.2 0.541 -0.09 0.2 0 0
28 0.525 -0.025 0.2 0.525 -0.025 0.2 0 0
29 0.253 -0.56 0.2 0.253 -0.56 0.2 0 0
30 0.119  -0.696 0.2 0.119  -0.696 0.2 0 0
31 0.022 0.362 0.2 0.022 0.362 0.2 0 0
32 0.287 -0.614 0.2 0.287 -0.614 0.2 0 0
33 0.225  -1.087 0.2 0.225  -1.087 0.2 0 0
34 0.081 1.725 0.2 0.081 1.725 0.2 0 0
35 0.887  -0.788 0.2 0.887  -0.788 0.2 0 0
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Item a, b, c, as by cr Dif! Area
36 0.095 2.294 0.2 0.095 2.294 0.2 0 0
37 0.568  -0.467 0.2 0.568  -0.467 0.2 0 0
38 0.726  -1.621 0.2 0.726  -1.621 0.2 0 0
39 0.369 2.795 0.2 0.369 2.795 0.2 0 0
40 0.597  -1.529 0.2 0.597  -1.529 0.2 0 0

41 0.428 1.498 0.2 0.428 1.498 0.2 0 0

42 0.704 -0.671 0.2 1.204 -0.171 0.2 3 0.78
43 0.761 0.395 0.2 0.761 0.895 0.2 1 0.40
44 0.47 0.526 0.2 0.47 0.526 0.2 0 0
45 0.107 0.481 0.2 0.107 0.481 0.2 0 0
46 0.632 -0.315 0.2 0.632 -0.315 0.2 0 0
47 0.555 0.2 0.2 0.555 0.2 0.2 0 0
48 0.291 -0.599 0.2 0.291 -0.599 0.2 0 0
49 0.841 -0.483 0.2 1.341 -0.483 0.2 2 0.30
50 0.442 0.61 0.2 0.442 0.61 0.2 0 0

51 0.374 -0.877 0.2 0.374 -0.877 0.2 0 0
52 0.824  -0.967 0.2 0.824  -0.967 0.2 0 0
53 0.861 0.474 0.2 1.361 0.974 0.2 3 0.68
54 0.402 -1.771 0.2 0.402 -1.771 0.2 0 0
55 0.261 0.367 0.2 0.261 0.367 0.2 0 0
56 0.245 -0.181 0.2 0.245 -0.181 0.2 0 0
57 0.339 1.435 0.2 0.339 1.435 0.2 0 0

58 0.339 1.102 0.2 0.339 1.102 0.2 0 0
59 0.537 -0.992 0.2 0.537 -0.992 0.2 0 0
60 0.622 0.458 0.2 0.622 0.458 0.2 0 0

61 0512  -0.843 0.2 0.512  -0.843 0.2 0 0
62 0.806 1.667 0.2 0.806 1.667 0.2 0 0

63 0.189  -0.495 0.2 0.189  -0.495 0.2 0 0
64 0.588  -0.793 0.2 0.588  -0.793 0.2 0 0
65 0.429 -0.06 0.2 0.429 -0.06 0.2 0 0
66 0.608  -0.749 0.2 0.608  -0.749 0.2 0 0
67 0.576 -0.92 0.2 0.576 -0.92 0.2 0 0
68 0.433 0.265 0.2 0.433 0.265 0.2 0 0
69 0.466 -1.517 0.2 0.466 -1.517 0.2 0 0
70 0.658 -0.564 0.2 1.158 -0.564 0.2 2 0.43
71 0.562  -0.147 0.2 0.562  -0.147 0.2 0 0
72 0.417 -1.348 0.2 0.417 -1.348 0.2 0 0

73 0.755  -0.428 0.2 0.755 0.072 0.2 1 0.40
74 0512  -2.078 0.2 0.512  -2.078 0.2 0 0
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Item a, b, c, as by cr Dif! Area
75 0.292 -0.165 0.2 0.292 -0.165 0.2 0 0
76 0.096  -1.751 0.2 0.096  -1.751 0.2 0 0
77 0.736 -1.95 0.2 0.736 -1.95 0.2 0 0
78 0.579 -1.18 0.2 0.579 -1.18 0.2 0 0
79 0.625 0.629 0.2 0.625 0.629 0.2 0 0
80 0.612 0.59 0.2 0.612 0.59 0.2 0 0
81 0.338 0.54 0.2 0.338 0.54 0.2 0 0
82 0.815 0.012 0.2 1.315 0.012 0.2 2 0.30
83 0.966 -0.404 0.2 1.466 0.096 0.2 3 0.63
84 0.112  -0.358 0.2 0.112  -0.358 0.2 0 0
85 0.33 -0.634 0.2 0.33 -0.634 0.2 0 0
86 0.506 -0.116 0.2 0.506 -0.116 0.2 0 0
87 0575 -0.235 0.2 0.575 -0.235 0.2 0 0
88 0.385 0.032 0.2 0.385 0.032 0.2 0 0
89 0.682  -0.859 0.2 0.682  -0.859 0.2 0 0
90 0.601 1.703 0.2 0.601 1.703 0.2 0 0
91 0.387 -1.56 0.2 0.387  -1.56 0.2 0 0
92 0.362  -0.885 0.2 0.362  -0.885 0.2 0 0
93 0.274 0.06 0.2 0.274 0.06 0.2 0 0
94 0.923 1.045 0.2 0.923 1.045 0.2 0 0
95 0.468 0.686 0.2 0.468 0.686 0.2 0 0
96 0.401 0.425 0.2 0.401 0.425 0.2 0 0
97 0.32 0.906 0.2 0.32 0.906 0.2 0 0
98 0.148 -0.69 0.2 0.148 -0.69 0.2 0 0
99 0.51 -0.376 0.2 0.51 -0.376 0.2 0 0
100 0.407 0.605 0.2 0.407 0.605 0.2 0 0

' 0:NoDIF 1:Uniforme, 2: no uniforme; 3: Mixto



ANEXO 2:

Muestra de los archivos de comandos utilizados en el estudio sobre MH

2.1. Archivo de comandos del BILOG, para estimacion de los parametros

Disefio factorial completamente cruzado MH en funcién de tamafio muestral (2 niveles) »// (5 niveles) con
datos simulados

>COMMENTS Este es el programa maestro para hacer las estimaciones de los parametros en la primera
condicion experimental del estudio MH en DIF;

>GLOBAL NPArm=3, DFName='c:\bilog\datos\grF1si00.dat’, SAVe;

>SAVe PARm='c:\bilog\datos\grF1si00.PAR', score='c:\bilog\datos\grF1si00.scr’";
>LENGTH NITems= 100;

>INPUT NTOtal=100, NALt=5, NIDch=4, CODe="10";

(104A1)

>TEST TNAme=FOCAL;

>CALIB float, Tprior, Case=2, cycles=50, Plot=0.1;

>SCORE Method=1, RSCtype=3;

2.2. Archivo de comandos del EZDIF para identificacién de items DIF

STITLE: DIF analisis 4unmsin 500 y 100 replica 100
>MODEL.: 2
>REFERENCE: c:\progdos\difidatos\grr1si00.dat 500 100
(4X, 100F1.0)
>FOCAL: c:\progdos\difidatos\grf1si00.dat 100 100
(4X, 100F1.0)
>OUTPUT: c:\progdos\dif\datos\resdif00.OUT
>LEVELS: 10

0 28 35 42 46 51 56 61 67 74

27 34 41 45 50 55 60 66 73 100
>LABELS: N
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ANEXO 3:

Tasas de deteccion del Mantel-Haenszel

3.1. CClI, parametros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF uniforme

Gr.Focal
—=— Gr.Referencia

1.00 -

0.80 4

0.60 4

0.40 4

0.20 4

0.00

—=— Gr.Referencia

Gr.Focal

10 20 30 40
item 24

a, = 0.858

ar=0.858

b,= -0.834

b= -0.334

Max(Tyy) = 1.000

Min(Tym) = 0.380

Media(Tyy) = 0.877

item 4

a.= 0.860
ar=0.860
b= 0587
b= 1.087
Max(TMH) = 1.000
Min(Ty) = 0.400
Media(TMH) = 0.880

1.00 4

0.80 4

0.60 -

0.40 -

0.20

0.00 7

-4.0 -3.0
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3.1 CCl, parametros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF uniforme (Continuacién)
1.00 -
0.80 -
Gr.Focal
Iltem 43 ———Gr.Referencia
a.= 0.761 060 1
ar= 0.761
b,= 0395 040 1
br= 0.895
Max(Tyr) = 1.000 0.20
Min(Tyz) = 0.320
Media(Tyy) = 0.818 0.00 e ‘ ‘ ‘ S
40 -30 20 -10 00 20 30 40
1.00 -
0.80 -
Gr.Focal -
——— Gr.Referencia ltem 73
0.60 - a,= 0.755
ar= 0.755
0.40 - b= -0.428
br= 0.072
0.20 4 Max(Tyy) = 1.000
Min(Tyw) = 0.280
0.00 e | | | | | Media(Tyy) = 0.843
40 30 20 -10 00 10 20 30 40
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3.2. CCl, pardmetros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF no uniforme

1.00 4
0.80 4
Gr.Focal
Iltem 9 —— Gr.Referencia
a.= 0.802 0.60 1
ar= 1302
b.= -0413 0.40 1
br= -0413
Max(Tyy) = 0.870 0.20 ~
Min(Tyg) = 0.050
Media(Tyy) = 0.371 0.00 — e
-4.0 -3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0
1.00 4
0.80 4
Gr.Focal ’
—— Gr.Referencia [tem 49
0.60 - a-= 0.841
ar= 1.341
0.40 - b, = -0.483
br= -0.483
0.20 1 Max(Tyy) = 0.860
Min(Ty) = 0.030
0.00 e - Media(Tyn) = 0.441
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3.2. CCl, parametros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF no uniforme (Continuacion)

1.00 4
0.80 -
Gr.Focal
item 70 —— Gr.Referencia
a, = 0.658 0601
ar= 1.158
b, = -0.564 040 1
br= -0.564
Max(Tyy) = 0.960 0.20 4
Min(Tyy) = 0.080
Media(Tyy) = 0.533 0.00 - —
-4.0 -3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0
1.00 4
0.80 4
Gr.Focal .
—=— Gr.Referencia Iltem 82
0.60 7 a,= 0815
ar= 1315
0.40 1 b= 0.012
br= 0012
0.20 4 Max(Tyy) = 0.250
Min(Ty) = 0.010
0.00 — - Media(Tyy) = 0.081
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3.3. CCl, parametros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF mixto

1.00 -
0.80 A
Gr.Focal
Item 18 —— Gr.Referencia
a,= 0.701 0.60 1
ar= 1201
b= 0.480 0.40 1
br= 0980
Max(Tyr) = 1.000 0.20 -
Min(Tyy) = 0.510
Media(Tyr) = 0.948 0.00 ‘ .
4.0 30 40
1.00 4
0.80 4
Gr.Focal _
——— Gr.Referencia ltem 42
0.60 a. = 0.704
ar= 1204
040 b, = -0.671
br= -0.171
0.20 Max(Tyy) = 1.000
Min(Tyy) = 0.200
0.00 e Media(Tyy) = 0.768
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3.3. CCl, parametros y tasas de deteccion de los cuatro items con DIF mixto (Continuacion)

1.00 -
0.80 A
- Gr.Focal
ltem 53 —— Gr.Referencia
a, = 0.861 0.60
ar= 1361
b,= 0474 040 -
br= 0974
Max(Tyy) = 1.000 0.20 -
Min(Tyy) = 0.650
Media(Tyy) = 0.961 0.00 | o
-4.0 3.0 4.0
1.00 -
0.80 -
Gr.Focal .
—— Gr.Referencia Item 83
0.60 - a.= 0966
ar= 1466
0.40 1 b, = -0.404
br= 0.096
0.20 1 Max(Tyy) = 1.000
Min(Ty) = 0.390
0.00 ‘ e Media(Tyy) = 0.923




3.4 Tasas de deteccion (%) del MH con & = .05 para cada item DIF en cada condicién experimental

Nr=500 Nr=1500
Lo de Razon 1 2 25 3 4 5  Total 1 2 25 3 4 5  Total o
N° Item genera
4 9% 91 9 79 66 40 77 9 99 99 99 100 97 99 88
oy 24 94 91 8 74 73 38 76 100 99 100 100 100 97 99 88
43 97 8 73 63 46 32 66 100 99 99 100 98 93 98 82
73 97 8 8 72 55 28 70 100 100 99 98 98 9 99 84
Total 9% 8 8 72 60 35 72 100 99 99 99 99 95 99 85
9 45 20 19 14 5 8 19 87 57 6 57 35 33 56 37
w o % 48 32 26 18 11 3 23 86 71 68 63 53 50 65 44
forme 70 66 41 20 22 16 8 30 % 80 79 81 62 60 76 53
82 12 5 7 1 3 2 5 25 6 5 12 10 9 1 8
Total 43 25 20 14 9 5 19 74 54 54 53 40 38 52 36
18 9 100 99 99 90 51 90 100 99 100 100 100 100 100 95
42 83 67 59 64 58 20 59 100 100 98 9 92 8 95 77
Mixto 53 100 100 100 99 8 65 92 100 100 100 100 100 100 100 9
83 9 98 97 95 8 39 85 9 99 100 100 100 99 100 92
Total 95 91 80 80 80 44 81 100 100 100 99 98 965 99 90
Totalgeneral 78 68 64 58 50 28 58 o1 84 8 8 79 77 8 70
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ANEXO 4:
Tasas de FP (%) de la RL para cada condicién experimental y cada categoria de

items

4.1. Tasas de falsos positivos con a = .05

Cateqoria de it Tamafio Razon de tamarios Total
ategoria ae item nr 1 9 95 3 4 5 general
500 8.2 7.2 7.0 6.0 46 6.8 6.6
a baja b baja 1500 8.8 4.4 5.6 5.4 6.2 7.8 6.4
(5 items)
Total 8.5 5.8 6.3 5.7 5.4 7.3 6.5
500 8.0 53 6.3 6.5 6.8 45 6.2
a media b baja 1500 8.0 6.0 55 6.0 63 8.0 6.6
(4 items)
Total 8.0 56 5.9 6.3 6.5 6.3 6.4
500 6.3 6.9 6.7 6.5 5.7 5.9 6.3
a baja b media 1500 6.6 6.4 6.0 65 55 6.1 6.2
(41 items)
Total 6.5 6.7 6.3 6.5 5.6 6.0 6.3
500 6.5 6.0 5.8 5.8 55 5.8 5.9
amedia b media 5, 6.3 56 6.3 63 6.2 6.7 6.2
(32 items)
Total 6.4 5.8 6.1 6.0 5.9 6.2 6.1
500 3.7 47 2.0 7.3 7.0 5.0 4.9
a baja b alta 1500 7.3 6.7 7.3 47 5.7 3.7 5.9
(3 items)
Total 55 5.7 4.7 6.0 6.3 43 5.4
500 5.0 9.0 7.3 5.0 6.7 5.0 6.3
a media b alta 1500 8.3 6.3 6.3 5.7 6.0 8.7 6.9
(3 items)
Total 6.7 7.7 6.8 5.3 6.3 6.8 6.6
Total general 6.6 6.2 6.2 6.2 5.8 6.1 6.2
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4.2. Tasas de falsos positivos con a = .01

Razoén de tamainos de muestra en la deteccion de DIF

Razon de tamafios

Categoriade  Tamaifio Total
item nr 1 2 25 3 4 5 general
500 1.4 2.0 0.2 1.0 0.6 0.6 1.0
a baja b baja 1500 28 14 12 06 18 14 15
(5 items)
Total 2.1 17 0.7 0.8 1.2 1.0 1.3
500 23 15 1.3 0.8 1.0 0.8 1.3
amediabbaja 5, 28 25 13 03 13 18 16
(4 items)
Total 25 2.0 13 0.5 1.1 13 1.4
500 15 14 1.1 1.4 1.2 1.2 1.3
abajabmedia 54, 2.2 1.4 1.1 1.4 13 1.4 15
(41 items)
Total 1.9 1.4 1.1 1.4 13 1.3 1.4
500 1.2 14 1.6 1.3 13 12 1.3
a media b media
(32 ftems) 1500 2.3 1.4 1.1 1.2 1.1 1.2 1.4
Total 1.8 14 1.3 1.3 1.2 1.2 13
500 0.3 17 0.0 0.3 13 0.7 0.7
a baja b alta 1500 2.0 17 1.3 0.7 1.0 13 1.3
(3 items)
Total 1.2 17 0.7 0.5 1.2 1.0 1.0
500 1.0 0.7 1.7 0.7 13 0.7 1.0
a media b alta 1500 2.3 1.3 2.3 1.3 1.0 3.0 1.9
(3 items)
Total 1.7 1.0 2.0 1.0 1.2 18 1.4
Total general 1.8% 1.4 1.2 1.2 1.2 1.3 1.4
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ANEXO 5:

Tasas de FP de laRL con a = .05 para las categorias de items que presentaron

alguna elevacién del error tipo | por encima del intervalo de Bradley (1978)
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1 2
item 54
a= 0.402
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c= 0.2
Tr= 6.33
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item 11
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5.1. items de baja dificultad y baja discriminacion (Continuacion)
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2
item 76
a= 0.096
b= -1.751
c= 02
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item 69
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5.1. items de baja dificultad y baja discriminacion (Continuacion)
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5.2. items de baja dificultad y discriminacion media

item 38
a= 0.726
b= -1.621
c= 0.2
Tri= 6.5
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5.2. items de baja dificultad y discriminacién media (Continuacion)
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item 74
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Razoén de tamainos de muestra en la deteccion de DIF

5.2. items de baja dificultad y discriminacién media (Continuacion)
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5.3. items de alta dificultad y discriminacién media (Continuacion)
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ANEXO 6:
Correlaciones bivariadas y parciales entre los parametros de los items y las

tasas de FP de la regresion logistica

6.1. Correlacién de Pearson entre los parametros de dificultad y discriminacion con la

tasa de FP de la RL dentro de cada condicion experimental

Discriminacion Dificultad
Tamafios de grupos (razén) r Significacion r Significacion
500 y 500 (1) 0.06 0.56 -0.22 0.04
500y 250 (2) -0.03 0.78 0.09 0.43
500 y 200 (2.5) -0.05 0.67 -0.19 0.07
500y 167 (3) -0.12 0.25 0.12 0.25
500 y 125 (49 -0.11 0.33 0.11 0.32
500y 100 (5) -0.10 0.33 -0.06 0.56
1500 y 1500 (1) -0.16 0.13 -0.25 0.02
1500y 750 (2) -0.11 0.29 0.20 0.06
1500 y 600 (2,5) 0.08 0.47 0.03 0.75
1500 y 500 (3) 0.03 0.79 0.03 0.76
1500 y 375 (4) 0.08 0.48 -0.09 0.39
1500 y 300 (5) 0.21 0.05 0.04 0.74

6.2. Correlacién parcial entre los pardmetros de dificultad y discriminacion con la tasa

de FP de laRL
Discriminacién Dificultad
r Significacion r Significacién

Para todas las condiciones experimentales

Controlando nr -0.02 0.57 -0.02 0.49
Controlando r -0.02 0.57 -0.02 0.49
Controlando nry r -0.02 0.57 -0.02 0.49
Para cada I controlando Nr

r=I1 -0.04 0.61 -0.24 0.00
r=2 -0.07 0.35 0.14 0.06
r=2.5 0.01 0.92 -0.09 0.23
r=3 -0.05 0.50 0.08 0.29
r=4 -0.01 0.87 0.00 0.96
r=35 0.05 0.51 -0.01 0.86
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7.1. Tasas de deteccion (%) con & = .05 para cada item DIF en cada condicion experimental

ANEXO 7:

Tasas de detecciones correctas de la Regresion Logistica

Nr=500 Nr=1500

EinFO de _ Razon 1 2 2.5 3 4 5  Total 1 2 25 3 4 5  Total Total |
N° Item genera

4 17 14 16 6 8 8 12 40 19 19 21 17 9 21 16

ntorme 2 18 12 7 7 12 9 11 42 26 22 21 20 21 25 18

17 9 8 9 9 3 9 39 21 27 21 19 12 23 16

73 14 15 15 2 11 7 11 40 30 19 21 21 12 24 17

Total 17 13 12 6 10 7 11 40 24 22 21 19 14 23 17

9 92 69 49 52 35 41 56 100 98 97 99 87 89 95 76

won % 84 69 51 59 38 39 57 99 100 97 %6 86 85 94 75

forme 93 77 72 66 48 51 68 100 99 99 100 97 91 08 83

82 93 72 61 41 45 44 59 100 97 98 98 92 89 96 78

Total 91 72 58 55 42 44 60 100 99 98 98 91 89 96 78

18 100 95 97 84 79 65 87 100 100 100 100 99 99 100 93

42 96 9 9 77 74 69 83 100 100 100 100 98 99 100 91

Mixto 53 96 91 90 72 71 55 79 99 99 100 100 100 95 99 89

83 97 87 72 69 66 60 75 100 100 100 100 99 94 99 87

Total o7 91 87 76 73 62 81 100 100 100 100 99 o7 99 90

Total general 68 58 52 45 41 38 51 80 74 73 73 70 66 73 62
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7.2. Tasas de deteccion (%) con & = .01 para cada item DIF en cada condicién experimental

Nr=500 Nr=1500
[pode  Razon 4 2 25 3 4 5  Total 1 2 25 3 4 5  Total 0@
N° Item genera
4 4 4 0 2 1 0o 2 5 6 8 4 6 2 7 4
e 2 5 6 4 4 2 0 4 5 7 10 8 3 5 8 6
43 4 2 1 2 2 2 2 5 8 8 6 2 4 71 5
73 2 7 41 1 1 3 19 11 o 6 4 4 9 6
Total 4 5 2 2 2 1 3 6 8 9 6 4 4 8 5
9 72 39 21 17 17 11 30 o7 9 91 8 6 73 8 57
| 49 67 31 24 27 8 12 28 9 @ 87 8 6 6 8 55
fome. 70 838 51 24 28 19 13 36 9 9 9% 93 8 77 o 64
82 74 44 21 13 17 14 32 9 e 8 8 78 62 84 58
Total 74 41 24 21 15 13 31 9 95 91 88 74 69 86 59
18 4 78 74 58 41 20 6 99 100 100 100 98 95 99 80
42 93 78 55 44 42 35 58 10 9 99 100 94 90 97 77
Mixto 53 9 67 6 46 38 9 53 99 99 99 98 98 8 9 75
83 g0 66 40 28 26 28 45 10 9 98 98 9% 8 9 70
Total 89 72 59 44 37 23 54 10 99 99 9 9 90 o7 76

Total general 56 39 29 23 18 12 29 71 67 66 64 58 54 63 46
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7.3. Parametros de los items y estadisticas descriptivas de las tasas de deteccion por tipo de DIF
Parametros de los items* Tasa de deteccion de la RL
Tipo de Ne del Grupo Referencia Grupo focal Aregglntre a=.05 a=.01
DIF Item a, b, as by Méximo Minimo Media ~ Méaximo Minimo  Media
4 0.86 0.587 0.86 1.087 0.4 40 6 16 15 0 4
Uniforme 24 0.858  -0.834 0.858  -0.334 0.4 42 7 18 15 0 6
43 0.761 0.395 0.761 0.895 04 39 3 16 15 1 5
73 0.755 -0.428 0.755 0.072 0.4 40 2 17 19 1 6
9 0.802 -0.413 1.302 -0.413 0.31 100 35 76 97 11 57
No uni-
forme 49 0.841  -0.483 1.341  -0.483 0.30 100 38 75 99 08 55
70 0.658 -0.564 1.158 -0.564 0.43 100 48 83 99 13 64
82 0.815 0.012 1.315 0.012 0.30 100 41 78 99 13 58
18 0.701 0.48 1.201 0.98 0.79 100 65 93 100 20 80
Mixto 42 0.704 -0.671 1.204 -0.171 0.78 100 69 91 100 35 77
53 0.861 0.474 1.361 0.974 0.68 100 55 89 99 9 75
83 0.966 -0.404 1.466 0.096 0.63 100 60 87 100 26 70

* Para todos los items ¢=0.2



ANEXO 8:
Muestra de los archivos de comando de BILOG creados para el estudio de Ji

cuadrado de Lord.

Factorial completamente cruzado JI en funcion de Tamano muestral (2 niveles) r/f (5 niveles)

y longitud de prueba (2 niveles) con datos simulados

>COMMENTS

Este es el programa maestro para hacer las estimacines de los parametros en la primera condicién
experimental del estudio JI en DIF con float, Case=2 y Plot=0.1. Replica 01

>GLOBAL NPArm=2, DFName='c:\bilog\datos\1F5001.dat’,
SAVe;

>SAVe PARm='c:\bilog\datos\1F5001.PAR’, score="c:\bilog\datos\1F5001.scr",
COvariance='c:\bilog\datos\1F5001.cov';

>LENGTH NITems= 50;

>INPUT NTOtal=50, NALt=5, NIDch=4, CODe="10";
(54A1)

>TEST TNAme=FOCAL,;

>CALIB float, Tprior, Case=2, cycles=50, Plot=0.1;
>SCORE Method=1, RSCtype=3;

166



ANEXO 9:

Tasas (en %) de FP y de detecciones correctas del Ji cuadrado en cada condicién experimental por tipo de DIF

Tamafio Razén Tasa de falsos positivos DIF uniforme DIF no uniforme DIF mixto
grupo de ta- N de
Condicién  referencia  maios items a=.01 a=.05 a=.1 a=.01 a=.05 a=.] a=.01 a=.05 a=.1 a=.01 a=.05 a=.1
1 500 5 50 0.3 21 5.2 17 31 40 1 4 11 39 61 76
2 500 5 100 0.3 2.2 4.8 13 32 43 0 2 10 44 69 78
3 500 4 50 0.2 1.8 3.7 43 69 79 0 5 9 74 90 96
4 500 4 100 0.3 1.9 4.0 36 66 77 2 6 12 85 96 99
5 500 3 50 0.2 1.3 3.3 39 63 74 0 1 7 78 91 93
6 500 3 100 0.2 1.5 3.5 40 69 78 3 9 15 92 96 98
7 500 2.5 50 0.3 2.0 4.0 22 49 59 8 25 35 58 77 87
8 500 2.5 100 0.2 1.8 3.9 24 48 64 14 35 47 73 91 94
9 500 2 50 0.4 1.3 3.3 26 57 7 13 39 59 76 91 93
10 500 2 100 0.3 1.5 3.3 32 59 73 20 52 67 86 95 99
11 500 1 50 0.4 2.0 4.0 65 79 83 52 71 87 87 95 98
12 500 1 100 0.4 1.9 4.3 62 78 85 60 83 90 94 98 99
13 1500 5 50 0.6 2.2 5.6 44 65 74 38 73 89 89 97 97
14 1500 5 100 0.6 3.0 6.1 44 68 75 60 85 90 96 99 99
15 1500 4 50 0.5 3.3 7.3 51 71 83 49 76 83 89 97 99
16 1500 4 100 0.7 3.2 7.0 53 74 86 70 88 92 96 100 100
17 1500 3 50 0.5 3.7 7.5 57 77 85 90 96 100 98 100 100
18 1500 3 100 0.8 3.9 7.8 54 74 86 92 98 99 99 100 100
19 1500 2.5 50 0.4 23 54 88 95 98 80 93 95 100 100 100
20 1500 2.5 100 0.4 29 5.7 86 95 97 89 96 97 100 100 100
21 1500 2 50 0.2 1.5 3.3 99 100 100 71 87 94 100 100 100
22 1500 2 100 0.1 1.3 3.3 99 100 100 78 92 96 100 100 100
23 1500 1 50 2.0 8.3 14.3 82 93 95 98 99 99 100 100 100
24 1500 1 100 2.3 9.3 15.2 82 91 95 99 100 100 100 100 100
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ANEXO 10:
Detecciones incorrectas del Ji cuadrado de Lord segun los parametros de los

items

10.1. Promedio de detecciones incorrectas (%)con « =0.05 segun la dificultad del item

Dificultad Tamafo del Razén de tamafios
. grupo de
del item referencia 1 2 2.5 3 4 5 Total
Baja 500 0.3 0.3 1.5 1.5 1.2 1.2 1.0
(b<-1.5) 1500 6.7 1.0 1.8 1.7 2.0 25 2.6
Total 3.5 0.7 1.7 1.6 1.6 1.8 1.8
Media 500 2.2 1.7 2.0 1.5 2.0 2.3 2.0
(-1.5<b; <1.5) 1500 9.3 1.4 2.8 4.2 3.4 29 4.0
Total 5.7 1.6 2.4 2.9 2.7 2.6 3.0
Alta 500 14 0.2 1.0 0.4 0.8 1.6 0.9
(b>1.5) 1500 8.4 0.8 2.2 1.8 3.0 1.0 29
Total 4.9 0.5 1.6 1.1 1.9 1.3 1.9
Total 55 1.4 2.3 2.6 2.5 25 2.8
10.0% -
nr=500 nr=1500
8.0% -
S —a— Dificultad baja
§ 6.0% - —e— Dfficultad media
3 —e— Dificultad alta
[0}
© 4.0% -
®
[
2.0% -
0.0%

1 2 25 3 4 5 1 2 25 3 4 5
Razo6n de tamafios
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10.2. Promedio de detecciones incorrectas (%) con a =0.05 segun la discriminacion del

item
Discriminacion Tamafio del Razén de tamafios
del item  9rYPO de
referencia 1 2 2.5 3 4 5 Total
Baja 500 0.5 0.5 0.8 1.6 3.0 4.5 1.8
(@<.2) 1500 1.2 04 0.5 0.6 1.2 2.4 1.0
Total 0.9 0.4 0.6 1.1 2.1 34 1.4
Media 500 2.2 1.6 1.9 1.4 1.6 1.7 1.7
(2<a; <8) 1500 9.6 1.6 2.8 4.1 3.4 2.7 4.0
Total 5.9 1.6 2.4 2.8 2.5 2.2 2.9
Alta 500 3.1 2.6 4.0 0.6 1.4 2.0 2.3
(@>.8) 1500 24.3 0.9 7.4 9.7 8.3 4.0 9.1
Total 13.7 1.7 5.7 5.1 4.9 3.0 5.7
Total 55 1.4 2.3 2.6 2.5 2.5 2.8
25% +
nr=500
20% | nr=1500
c 1 —&— Discriminacion baja
215% - —e— Discriminacion media
§ | —8— Discriminacion alta
3
3
[
810% -
'_
5% |
0% 7
1 2 25 3 4 5 1 2 25 3 4 5

Razén de tamafios



ANEXO 11:
Tasas de detecciones correctas del Ji cuadrado de Lord

11.1. Tasas de detecciéon de DIF uniforme con a =.05 en funcion de los tamafos de los

grupos
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11.2. Tasas de deteccion de DIF no uniforme con e =.05 en funcién de los tamarfios de

100%
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11.3. Tasas de deteccidn de DIF mixto con @ =.05 en funcién de los tamafos de los

grupos

100%; O——e—AT+——{=——"1—11 m O O O—p
80% 1
tem 18
5 ltem 42
‘O 60%
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Q
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2 40%
X
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ANEXO 12:

Calidad de las estimaciones de los parametros IRT cuando se ajustaron modelos

12.1. Medias de los CME y las correlaciones de las estimaciones del parametro de

de 2y 3 parametros

discriminacién en funcién del tamafio del grupo

Modelo de 3 parametros

Modelo de 2 parametros

Tamarno
del grupo CME Correlacion CME Correlacion
100 0.254 0.862 0.049 0.860
125 0.219 0.889 0.037 0.860
167 0.189 0.905 0.028 0.880
200 0.157 0.921 0.027 0.900
250 0.142 0.928 0.026 0.910
300 0.118 0.940 0.018 0.910
375 0.099 0.950 0.016 0.920
500 0.095 0.953 0.015 0.930
600 0.067 0.966 0.014 0.940
750 0.060 0.970 0.014 0.940
1500 0.056 0.972 0.019 0.950
1.0
"o W
0.8 -
0.7 -
Discriminacion
0.6 - —e— CME 3P
—m— Corr 3P
0.5 1 ——CME2P
04 | —8— Corr 2P
0.3
0.2
0.1 -
00 S—n D¢

100 125 167 200 250 300 375 500 600 750 1500

Tamanio del grupo
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12.2. Medias de los CME y las correlaciones de las estimaciones del parametro de

dificultad en funcién del tamafio del grupo

Tamafio Modelo de 3 parametros Modelo de 2 parametros

del grupo CME Correlacion CME Correlacion
100 0.193 0.903 0.496 0.790
125 0.175 0.912 0.460 0.800
167 0.153 0.923 0.447 0.800
200 0.136 0.931 0.452 0.810
250 0.124 0.937 0.440 0.820
300 0.111 0.944 0.421 0.830
375 0.099 0.950 0.424 0.830
500 0.087 0.956 0.414 0.830
600 0.078 0.960 0.399 0.840
750 0.073 0.963 0.390 0.830
1500 0.065 0.967 0.398 0.840

1.0

0.9 - -’—""—’_'—_.——_.—_.—_.—_H—.
0.8 - W

Dificultad
07 1 — e CME3P
06 | —a— Corr 3P
—o— CME 2P

05 | —8— Corr 2P
0.4 - M
0.3 -
0.2

0.1

0.0 ‘ ‘ ‘ ‘
100 125 167 200 250 300 375
Tamano del grupo

500 600 750 1500
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12.3. Medias de los CME y las correlaciones de las estimaciones del parametro de

habilidad en funcidon del tamafio del grupo

Tamafio Modelo de 3 parametros Modelo de 2 parametros
del grupo CME Correlacion CME Correlacion
100 0.084 0.969 0.102 0.957
125 0.076 0.970 0.101 0.956
167 0.075 0.967 0.101 0.953
200 0.070 0.969 0.098 0.955
250 0.069 0.967 0.098 0.954
300 0.072 0.966 0.100 0.950
375 0.068 0.966 0.100 0.951
500 0.074 0.965 0.099 0.952
600 0.066 0.966 0.097 0.951
750 0.076 0.966 0.100 0.951
1500 0.069 0.967 0.097 0.954
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ANEXO 13:
Tasas de deteccion de los tres estadisticos estudiados

13.1. Medias de las tasas de FP con a=0.05 para los tres estadisticos

Razon de n=500 n=1500

tamafios MH RL Ji? MH RL Ji?
i 5.0 6.4 2.0 8.0 6.8 8.8
2 6.0 6.5 14 7.0 6.0 1.4
2.5 5.0 6.2 1.9 6.0 6.2 2.6
3 5.0 6.2 14 6.0 6.3 3.8
4 4.0 5.7 1.9 6.0 5.9 3.3
5 3.0 5.8 2.2 5.0 6.5 2.6
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Razoén de tamarfios de muestra en la deteccion de DIF 177

13.2. Medias de las tasas de deteccion de DIF uniforme con a = 0.05 para los tres

% de deteccion

estadisticos

Razén do n =500 n=1500
tamafios MH RL Ji2 MH RL Ji?
I 96 17 79 100 40 92
2 88 13 58 99 24 100
2.5 83 12 49 99 22 95
3 72 6 66 99 21 76
4 60 10 68 99 19 73
5 35 7 32 96 14 67
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Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 178

13.3. Medias de las tasas de deteccién de DIF no uniforme con = 0.05 para los tres

estadisticos

Razén do n =500 n=1500

tamafios MH RL Ji2 MH RL Ji?
I 43 91 77 74 100 100
2 25 72 46 54 99 90
25 20 58 30 54 98 95
3 14 55 5 53 98 97
4 9 42 6 40 91 82
5 5 44 3 38 89 79
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% de deteccion

Razoén de tamarios de muestra en la deteccion de DIF 179

13.4. Medias de las tasas de deteccion de DIF mixto con « = 0.05 para los tres

estadisticos

n =500 n=1500
Razén de
tamarios MH RL Ji2 MH RL Ji
1 95 97 97 100 100 97
2 91 91 93 100 100 93
25 89 87 84 100 100 84
3 89 76 94 99 100 94
4 80 73 93 98 99 93
5 44 62 65 96 97 65
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