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Los modelos de diagndstico cognitivo integran la Psicometria y la Psicologia Cognitiva con el objeti-
vo de realizar mediciones detalladas de los procesos o atributos cognitivos requeridos para resolver los
items de un test. Dentro de este contexto, el método de las distancias minimo-cuadriticas (en inglés,
LSDM) utiliza los parametros de los items, estimados con alguno de los modelos de la Teoria de Res-
puesta al ftem (TRI), para analizar los atributos y proporcionar evidencia sobre la validez de la estruc-
tura cognitiva. La Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econémico (OCDE) define tres
procesos cognitivos subyacentes a la ejecucion de los items de ciencias en PISA-2006: a) identificar
cuestiones cientificas, b) explicar fendmenos cientificamente, y c) utilizar pruebas cientificas. El obje-
tivo del presente trabajo es analizar estos tres procesos y acopiar evidencia sobre la validez de la es-
tructura propuesta por la OCDE, utilizando para ello el LSDM. Un segundo objetivo es comparar las
comunidades auténomas participantes en cuanto al dominio de los tres atributos. Los resultados evi-
dencian que la estructura propuesta explica adecuadamente la ejecucion de los estudiantes en los items
y que existen diferencias significativas entre tres comunidades auténomas en cuanto al dominio de los
mismos.

Analysis of the cognitive structure of scientific competence in PISA-2006 by means of the Least
Squares Distance Method (LSDM): The Spanish case. The cognitive diagnosis approach links
Psychometrics and Cognitive Psychology in order to obtain detailed measurements of the processes
and cognitive attributes required to solve test items. In this context, the Least Squares Distance Method
(LSDM) employs item parameters, calibrated with any Item Response Theory (IRT) model, to analyze
the attributes and provide evidence about the validity of the cognitive structure. The Organization for
Economic Cooperation and Development (OECD) determines three cognitive attributes underlying
students’ performance in the PISA-2006 science items: a) identifying scientific issues, b) explaining
phenomena scientifically and c) using scientific evidence. The aim of the present work is to analyze
these processes and collect evidence of the cognitive structure proposed by the OECD, using the
LSDM. A second aim is to compare the probabilities of mastering the attributes of the Spanish
Communities. The results show that the proposed structure is appropriate to explain students’
proficiency in the science items, and also, significant differences between three Spanish Communities
were found.

En las dltimas décadas ha ocurrido un interés considerable en
el desarrollo de modelos psicométricos que incorporan compo-
nentes (procesos cognitivos, estrategias, operaciones, reglas o atri-
butos) que subyacen a la ejecucion de los items de los test. Algu-
nos modelos como el LLTM (Linear Logistic Test Model; Fisher,
1973), el MLTM (Multicomponent Latent Trait Model; Whitely,
1980), el GLTM (General Latent Trait Model; Embretson, 1984) y
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el GDM (General Diagnostic Model; von Davier y Yamamoto,
2004) buscan integrar la Teorfa de Respuesta al ftem (TRI) con la
teorfa cognitiva mediante la descomposicién de pardmetros de los
items o de la habilidad de los sujetos en componentes cognitivos.

Otro grupo de modelos, conocidos como modelos de diagnds-
tico cognitivo, se centran en la clasificacion de los examinados de
acuerdo al dominio de los atributos. Algunos ejemplos de este ti-
po de modelos son el RSM (Rule Space Model; Tatsuoka, 1985,
1995), los modelos DINA y NIDA (Junker y Sijtsma, 2001; Hen-
son y Douglas, 2005), el UM (Unified Model; Dibello, Stout y
Roussos, 1995), el FM (Fusion Model; Hartz, Roussos y Stout,
2002) y la aproximacién por redes bayesianas (Yan, Almond y
Mislevy, 2004).

Un elemento importante y comtin entre todos los modelos an-
teriormente mencionados es el uso de una matriz de especificacion
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en la que se expresa la estructura cognitiva del test. Dicha matriz,
denominada Q, suele ser binaria: sus elementos asumen un valor
de 1 cuando el item requiere el atributo y O en caso contrario. En
algunas aplicaciones (Fischer, 1973), asi como en el presente tra-
bajo, se ha utilizado una matriz Q no binaria cuyos elementos son
pesos o frecuencias de uso de los atributos. La matriz Q constitu-
ye un vinculo entre items y atributos, parte de concepciones tedri-
cas, debe ser especificada con anterioridad a la aplicacién de la
prueba e idealmente debe ser utilizada en la fase de disefio y cons-
truccioén del test (Embretson y Reise, 2000).

Cuando se emplean este tipo de modelos es fundamental aco-
piar evidencia sobre la validez de la estructura cognitiva expresa-
da en la matriz Q. En concreto, es necesario comprobar que los
atributos especificados sean utilizados por los examinados al re-
solver el test y estudiar si la relacion propuesta entre atributos e
items es correcta. Una mala especificacién de Q podria conducir a
inferencias equivocadas sobre el desempefio de los sujetos en ca-
da uno de los atributos y, por tanto, a un diagndstico erréneo de sus
fortalezas y dificultades.

Se han propuesto varias metodologias para estudiar la validez
de la estructura cognitiva, entre ellas se puede contar el ajuste del
modelo utilizado (Whitely y Schneider, 1981), la regresion lineal
(Whitely, 1980), los estudios correlacionales (Embretson, 1984),
el estudio de las tasas de clasificacion correcta (Tatsuoka, 1985),
la inclusién de parametros que cuantifican el error causado por una
mala especificacion de Q (Dibello, Stout y Roussos, 1995; Junker
y Sijtsma, 2001), el método de asignacién cuadratica (Medina-
Diaz, 1993) y el modelamiento por ecuaciones estructurales (Di-
mitrov y Raykov, 2003; Romero, Ponsoda y Ximénez, 2006).

Todas estas propuestas requieren informacién sobre las puntua-
ciones de los sujetos en cada uno de los items e incluso algunas de
ellas necesitan conocer el desempeifio de los sujetos en cada uno de
los atributos. Un procedimiento desarrollado por Dimitrov (2007),
Ilamado método de las distancias minimo-cuadraticas (LSDM), no
necesita dicha informacién. En su lugar, el LSDM precisa de las
estimaciones de los pardmetros de los items obtenidas mediante
algin modelo de la TRI (Rasch, modelos logisticos de 1, 2 o 3 pa-
rametros) para estimar las probabilidades de dominio de los atri-
butos. Esto permite al investigador utilizar el LSDM aunque no
disponga de los datos de las respuestas de los sujetos.

El LSDM supone que la probabilidad de respuesta correcta a un
item es igual a la probabilidad de que todos los atributos requeri-
dos por dicho item sean correctamente aplicados, esto es:
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Donde:

P;; es la probabilidad de respuesta correcta en el ftem j para una
persona i en el nivel de habilidad 6,.

P(A,= 1]0,) es la probabilidad de ejecutar correctamente el atri-
buto A, para un examinado en el nivel de habilidad 6,.

gy €s €l elemento de la matriz Q que une el item j con el atri-
buto A,.

Tomando el logaritmo natural en ambos lados de la ecuacion
(1) se llega al sistema de ecuaciones L= QX, donde L es un vec-
tor (conocido) de elementos In(P;); Q es la matriz de especifica-
cién (conocida) y X es el vector de incégnitas X,= In(P[A= 1]6,]).
Las soluciones para el vector X buscan minimizar la norma eucli-

diana de ||QX-L|| utilizando el método de las distancias minimo-
cuadréticas. Una vez se ha encontrado la solucién para X, se tie-
ne que P(A,= 1|6,)= exp(X,). Como resultado se obtiene la curva
de probabilidad para cada atributo a través de niveles de habilidad
fijos en la escala logistica.

Dimitrov (2007) propone los siguientes criterios heuristicos pa-
ra la validacion de estructuras cognitivas a través del LSDM:

1. El comportamiento 16gico y monoténico de las curvas de
probabilidad de los atributos. La monotonicidad implica que
a medida que aumenta la habilidad de las personas, aumen-
ta también la probabilidad dominio de los atributos. La fal-
ta de monotonicidad evidencia algin fallo en la especifica-
ci6n de dicho atributo. El comportamiento l6gico se refiere
a que la dificultad relativa de los atributos sea consistente
con la teorfa subyacente que se ha usado para definirlos.

2. La recuperacién de las curvas caracteristicas de los items
(CClIs), mediante el LSDM: permite conocer si cada item es
bien explicado por el producto de las probabilidades de do-
minio de los atributos. La calidad de recuperacion es medi-
da por la diferencia media absoluta (MAD) entre la CCI ob-
tenida por el modelo TRI y la CCI recuperada por el LSDM.
Dimitrov (2007) propone una regla de clasificacién para la
recuperaciéon: a) muy buena (0<MAD<0.02), b) buena
(0.02<sMAD<0.05), c) algo buena (0.05=MAD<0.1), d) al-
go pobre (0.1=MAD<0.15) y f) muy pobre (MAD=0.2).
MAD= 0 indicaria una perfecta recuperacién de la CCI pa-
ra el item en cuestién.

La competencia cientifica en PISA-2006

El programa PISA de la OCDE es una evaluacién internacional
estandarizada aplicada a alumnos de 15 afios, tiene lugar cada 3
afios, ha comenzado en el afio 2000 y se extenderd hasta 2015. En
PISA-2006 han participado 56 paises y por término medio en ca-
da pais solucionaron la prueba entre 4.500 y 10.000 estudiantes
(OECD, 2007). PISA-2006 abarca las areas de competencia lecto-
ra, matematica y cientifica. En 2006 el hincapié se ha realizado en
la competencia cientifica que es definida como la capacidad de
aplicar conocimientos cientificos para identificar problemas, ad-
quirir nuevos conocimientos, explicar fendmenos y extraer con-
clusiones basadas en pruebas (OECD, 2007; y MEC, 2007). Segtn
la OCDE (2007, 2009), la competencia cientifica se descompone
en tres atributos o procesos cognitivos, que se han utilizado en es-
te trabajo para definir la matriz Q: identificar cuestiones cientifi-
cas (A,), explicar fendmenos cientificamente (A,) y utilizar prue-
bas cientificas (A;).

Descripcion de la prueba y especificacion de Q

En PISA-2006 se han incluido {tems de rendimiento y de acti-
tud. Las preguntas de la prueba de rendimiento son de formatos di-
versos: de Eleccién Multiple simple (E.M) y Compleja (E.M.C.),
de Respuesta Abierta (R.A) y de Respuesta Elaborada (R.E) con
criterios objetivos de puntuacion (véase tabla 1). En las preguntas
sobre actitudes se utilizan escalas tipo Likert. Los {tems se agru-
pan de acuerdo a un estimulo comun (texto y figura). Por ejemplo,
del estimulo llamado /luvia dcida se derivan cinco preguntas, tres
de las cuales se refieren a los procesos definidos por la OCDE y
dos a las actitudes de los examinados.
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Para realizar los andlisis del presente estudio se han utilizado
los 53 ftems de rendimiento aplicados a la muestra espafiola en el
cuadernillo 1. Se ha usado dicho cuadernillo porque es el que tie-
ne mayor cantidad de items de ciencia y ademads todos los items
que incluye son de esta drea. Sin embargo, no son tenidos en cuen-
ta los items que se disefiaron para estudiantes con necesidades
educativas especiales. Los items de rendimiento en PISA han sido
disefiados de manera que cada item requiere un solo proceso para
ser resuelto, por este motivo se ha decidido especificar la matriz Q
de acuerdo a los requerimientos cognitivos de cada uno de los 18
item-estimulo (o compuestos). Por ejemplo, el estimulo de efecto
invernadero se compone de tres preguntas: dos de ellas requieren
que el examinado use evidencia cientifica (A,) y una que identifi-
que cuestiones cientificas (A;). Los elementos de la matriz Q son
frecuencias pues el examinado debe aplicar el atributo A, dos ve-
ces y el A; una vez para resolver correctamente este {tem com-
puesto. La matriz Q y las descripciones de los {tems se presentan
en la tabla 1.

Mediante el presente trabajo se pretende acopiar evidencia so-
bre la calidad de la estructura cognitiva de los item-estimulo que
miden la competencia cientifica en PISA-2006 y analizar los tres
procesos propuestos por la OCDE para este tipo de tareas. El se-
gundo objetivo es estudiar las diferencias entre las comunidades
auténomas que componen la muestra espafiola en cuanto al domi-
nio de los atributos.

Meétodo
Muestra

Se ha empleado una submuestra de 1.538 alumnos espaiioles
que resolvieron el cuadernillo 1 de PISA-2006. La distribucién por
comunidades auténomas es: Andalucia (116), Aragén (120), As-
turias (117), Cantabria (119), Castilla y Leén (122), Cataluiia
(117), Galicia (124), La Rioja (113), Navarra (124), Pais Vasco
(302) y resto de Espaiia (164).

Procedimiento

El presente estudio se divide en cinco pasos que se explicardn
enseguida. Los andlisis se han llevado a cabo en el paquete /fm pa-
ra R (Rizopoulos, 2006).

1. Obtencién de la matriz de respuestas a los ftem-estimulo:
partiendo de la ecuacion basica del método LSDM, la res-
puesta correcta del item-estimulo requiere el dominio de to-
dos los atributos implicados (modelo conjuntivo), por lo tan-
to, para obtener las respuestas de los estudiantes a cada uno
de los 18 {tems-estimulo se han multiplicado las respuestas
binarias de los ftems individuales correspondientes.

2. Andlisis de la dimensionalidad de los items: se ha estudiado
la dimensionalidad del conjunto de {tems-estimulo median-
te un andlisis factorial exploratorio, como método el de ejes
principales con rotacién Varimax y utilizando como entrada
al analisis la matriz de correlaciones tetracoricas, indicada
para items binarios. Los resultados indican la presencia de
dos factores, por ello se ha decidido trabajar con un subcon-
junto de 12 items que conforman el primer factor.

3. Calibracién y ajuste al modelo TRI de Rasch y estimacién
de la habilidad de los examinados.

Matriz de especificacion cognitiva para los 18 items-estimulo

Tabla 1

Estimulo PISAID. Formato Aq Ay A3
11 Efecto invernadero S$114Q03 RA 2 0 1
S114Q04 RA
S114Q05 RA
12 Ropa $213Q01 EM.C 0 1 1
$213Q02 EM
I3 Temperatura tierra $269Q01 RA 0 3 0
$269Q03 RA
$269Q04 EM.C
14 Leche $326Q01 RA 3 1 0
$326Q02 RA
$326Q03 EM
$326Q04 EM.C
I5  Césped avena S408Q01 EM 0 3 1
$408Q03 RA
5408Q04 EM.C
$408Q05 EM
16 Paneles solares S415Q02 EM 0 1 2
S415Q07 EM.C
S415Q08 EM.C
17 Laluna S416Q01 RE 1 0 0
I8  Isla Pingiiinos $425Q02 RA 2 1 1
5425Q03 RA
S425Q04 RA
$425Q05 EM
19  Gran Caiién $426Q03 EM 0 2 1
5426Q05 EM
5426Q07 EM.C
110  Extinguiendo fuegos $437Q01 EM 0 4 0
$437Q03 EM
S437Q04 EM
S437Q06 EM
I11 Lluvia dcida $485Q02 RA 1 1 1
5485Q03 EM
S485Q05 RA
112 Ejercicio fisico 5493Q01 EM.C 0 3 0
$493Q03 EM.C
5493Q05 RA
I13 Radioterapia $495Q01 EM.C 3 0 1
$495Q02 EM.C
$495Q03 RA
S495Q04 RA
114 Cultivos modificados S508Q02 EM.C 0 0 2
$508Q03 EM
115 Tren magnético S510Q01 EM.C 0 2 0
S510Q04 RA
116 Desastre y desarrollo $514Q02 RA 2 1 0
$514Q03 RA
S514Q04 EM.C
117 Cocina $521Q02 EM 0 2 0
$521Q06 EM
118 Extincion dinosaurios $527Q01 EM.C 1 2 0
$527Q03 EM.C
$527Q04 EM.C
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4. Aplicacién del método LSDM. Para realizar dicha aplicacién
se han prefijado 13 niveles de habilidad (6) entre -3 y 3 con
una distancia de 0.5. Se incluye el an4lisis de la recuperacién
de las CClIs de cada item mediante los valores MAD y se es-
tudian las curvas de probabilidad de los atributos.

5. Andlisis de las diferencias en el dominio de los procesos en-
tre las comunidades auténomas. Para realizar dicho andlisis
se ha clasificado la habilidad estimada de los sujetos en uno
de los 13 puntos fijos de habilidad (el mds cercano al nivel
de cada alumno); de acuerdo a dicha clasificacién se asigna
a cada examinado la probabilidad de dominio de cada pro-
ceso, correspondiente a los resultados obtenidos en el
LSDM. Posteriormente se realizan andlisis de varianza
(ANOVA) utilizando como variables dependientes las pro-
babilidades de acierto de cada atributo y como factores ca-
da una de las comunidades auténomas participantes. En los
ANOVAs se ha utilizado la correccién de Bonferroni para
controlar el error de tipo 1.

Resultados

Andlisis de la dimensionalidad, calibracion y ajuste del modelo
TRI de Rasch

La tabla 2 presenta las saturaciones factoriales obtenidas tras la
rotacién Varimax y con el método de ejes principales. Se han se-
fialado con negrita los 12 items que conforman el primer factor.
Los andlisis posteriores se han hecho con este subconjunto de
items unidimensionales. En la tabla 2 también se presentan los pa-
rametros de dificultad de los {tems estimados con el modelo de
Rasch, en métrica logistica, y los errores estdndar de cada uno de
ellos. Ademds se incluye el estadistico %2 para valorar su ajuste.

Tabla 2
Dimensionalidad, calibracién, ajuste del modelo de Rasch y valores MAD
de los 18 items-estimulo

Saturaciones Modelo TRI Rasch LSDM
No  Factor1 Factor2 b S.E 2 p(¥)  MAD
11 0.375 0.286 2316 0.086 0.177 0.990 0.017
2 0.373 0.526
13 0.591 0.383 2115 0.081 1.067 0.208 0.017
14 0.721 0218 2732 0.097 1.227 0.366 0.014
5 0.421 0.379 2.888 0.102 0.664 0.604 0.062
16 0.257 0.696
17 0.220 0.398
18 0.425 0.399 3.107 0.110 0.897 0.495 0.057
19 0.462 0.355 0.133 0.062 0.493 0.950 0.244

110 0.307 0.516
111 0.465 0.312 1.225 0.068 0.330 0.990 0.117

112 0.534 0.495 0.733 0.064 0.586 0.535 0.203
113 0.435 0.424 2384 0.087 1.259 0.198 0.038
114 0.496 0.301 -0.289 0.062 0.581 0.901 0.047
115 0.468 0.381 1.386 0.070 0.664 0.564 0.056
116 0.367 0.477

117 0.126 0.241

118 0.516 0.260 2.868 0.101 1.029 0.485 0.062

Los resultados revelan que todos los items presentan muy buen
ajuste al modelo (p>0.05), adicionalmente, los errores estandar
son bajos indicando buena precision en la estimacién de los para-
metros.

Aplicacion del LSDM

La figura 1 representa las curvas de probabilidad de los atribu-
tos (CPAs) en los 13 niveles fijos de habilidad. En dicha figura se
puede observar que las CPAs exhiben el comportamiento l6gico
esperado: a) son mondtonas crecientes, indicando que a medida
que aumenta la habilidad aumenta también la probabilidad de do-
minio de los atributos, y b) el orden de la dificultad de los atribu-
tos coincide con lo esperado de acuerdo a la teorfa. El proceso mas
facil ha resultado ser Aj: utilizar pruebas cientificas, seguido por
A,: explicar fenémenos cientificamente y el més dificil ha sido A :
identificar cuestiones cientificas.

En la columna derecha de la tabla 2 se presentan los valores
MAD para los 12 items que se han incluido en el andlisis. Se han
sefialado con negrita los tres ftems que estdn mal recuperados de
acuerdo al criterio de Dimitrov (2007). El método estaria indican-
do que es necesario reconsiderar los vinculos entre items y atribu-
tos para estos tres {tems o incluso la relacién conjuntiva que se ha
establecido entre ellos. Las CClIs de los nueve items restantes se
encuentran bien o muy bien recuperadas, apoyando la validez de
la estructura cognitiva propuesta.

Diferencias en la ejecucion de los atributos entre comunidades
auténomas

La tabla 3 muestra los promedios y desviaciones estandar de las
probabilidades de dominio de los procesos en cada comunidad au-
ténoma. En la tabla se puede observar que en todas las comunida-
des se mantiene el orden en la dificultad de los procesos ya evi-
denciado en la aplicacién general del LSDM, el més dificil es A;,
con una proporcién media de dominio de 0.26, y el mds facil es A,
con una proporcién media de 0.7.

Por medio del analisis de varianza (ANOVA) se ha analizado la
magnitud de las diferencias en las probabilidades de dominio en-
tre las comunidades. La comprobacién de los supuestos de homo-
geneidad de varianza (prueba de Levene F= 1,92; p>0.01) indican
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Figura 1. Curvas de probabilidad de los atributos estimados con el LSDM
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que es adecuada la utilizacion de ANOVA en esta submuestra.
Tras este andlisis se ha encontrado que en el proceso identificar
cuestiones cientificas (A,) existen diferencias significativas entre
el Pafs Vasco y las Comunidades: Aragén (diferencia= -0.05;
p<0.001) y Navarra (diferencia= -0.06; p<0.001). En el atributo
usar evidencia cientifica (A,) también se han encontrado diferen-
cias significativas entre las medias de estas tres Comunidades con
una magnitud de -0.07 (p<0.001) entre Pais Vasco y Aragén y de

Tabla 3
Valores promedio y desviacion estdndar de las probabilidades de acierto
en cada atributo de la estructura Qg
Comunidad auténoma Aq Az A3
X s.e X s.e X s.e

Andalucia 246 .105 .346 136 .689 150
Aragén .290 135 400 164 741 152
Asturias 275 124 383 154 726 152
Cantabria 255 117 355 .142 703 138
Castilla y Le6n 280 130 387 159 732 .148
Catalufia 254 .104 357 136 706 .146
Galicia 282 144 387 .168 726 151
La Rioja 269 112 376 142 728 143
Navarra 298 .143 409 174 741 164
Pais Vasco 236 .104 .330 132 672 147
Resto de Espaiia 259 136 .356 .166 .684 163
Total 264 124 .366 153 708 152

-0.08 (p<0.001) entre Pais Vasco y Navarra. Finalmente, se han
encontrado también diferencias entre las Comunidades menciona-
das en el proceso utilizar pruebas cientificas (A;) con una magni-
tud de -0.07 (p<0.001) en los dos contrastes.

Discusién

En el presente trabajo se ha llevado a cabo un andlisis de la es-
tructura cognitiva de 18 items compuestos de la escala de ciencias
de PISA-2006 en la muestra espafiola. Los resultados sugieren que
la estructura de tres procesos propuesta por la OCDE para PISA-
2006 explica completa y correctamente la ejecucién de la mayoria
de los items analizados. A pesar de la simplicidad de la matriz Q las
CCls han sido recuperadas con precision, excepto las curvas de los
items 9 (Gran Caién), 11 (Lluvia dcida) y 12 (Ejercicio fisico).

En el presente estudio también se han analizado las diferencias
entre las comunidades auténomas participantes en cuanto al domi-
no de los atributos, encontrando diferencias significativas (en los
tres procesos) entre el Pais Vasco, Navarra y Aragén. Estos resul-
tados merecen ser ampliados a través de la inclusion de otras com-
petencias (por ejemplo, matemédticas y comprension lectora).

Los resultados aqui presentados corresponden tinicamente a los
items del cuadernillo 1 aplicados a la muestra espafiola. Por lo tan-
to, es importante analizar el comportamiento de la estructura cog-
nitiva propuesta por la OCDE en todos los cuadernillos, en la
muestra total de Espafia, asi como en otros paises, ya que éstos
permitirdn, por ejemplo, tener una mejor comprensién del com-
portamiento de los atributos.

El método LSDM ha demostrado ser una herramienta util y
parsimoniosa para este tipo de andlisis.
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