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El presente estudio compara varias estrategias analiticas para la deteccién del Funcionamiento Dife-
rencial del item (DIF) mediante regresion logistica. Las distintas alternativas de andlisis se comparan
sometiendo a contrastacion distintos tipos de items en los que se han simulado diferentes condiciones
de DIF. En todos los casos se ha trabajado con tests de 75 items dicotdmicos. Se simularon tres tipos
de DIF (uniforme, no-uniforme simétrico y no-uniforme asimétrico) con diferentes condiciones de
cantidad de DIF (0.0, 0.3 y 1.0 para el parametro de dificultad, y 0.0, 0.25 y 1.0 para el parametro de
discriminacién). En términos generales, si atendemos tanto al criterio de mayor potencia en la detec-
cion del DIF como de menor costo computacional se recomienda el uso del analisis de regresion lo-
gistica implementando la estrategia que somete a comprobacion la presencia conjunta de DIF unifor-
me y no-uniforme, complementandola con la significacion estadistica de la interaccion para distinguir
entre los dos tipos de DIF.

Logistic regression: analytic strategies in differential item functioning detecfiba.present study
compares several analytic strategies, whose relative efficacy has yet to be evaluated, for detecting Dif-
ferential Item Functioning (DIF) by means of logistic regression. The strategies are compared by chec-
king different item types in which various DIF conditions are simulated. In all cases 75-item, dichoto-
mous response tests were used. Three types of DIF (uniform, symmetric non-uniform and asymmetric
non-uniform) were simulated with three conditions for the amount of DIF (0.0, 0.3 and 1.0 for the dif-
ficulty parameter, and 0.0, 0.25 and 1.0 for the discrimination parameter). In general, and according to
the criteria of greatest power in detecting DIF and low computational cost, it is recommended that
applied psychologists and educators who analyse, translate and adapt tests, use logistic regression
analysis with the strategy that checks for the presence of both uniform and non-uniform DIF; this
should be complemented by calculating interaction significance in order to distinguish between the two
types of DIF.

Uno de los indicadores de calidad de los instrumentos de me-unctioning, DIF) cuando presenta propiedades psicométricas di-
dida psicolégica es que presenten las mismas propiedades psiderentes en funcién del grupo en el que ha sido administrado, des-
métricas, independientemente de los grupos que se estan sonperés que los grupos han sido igualados en el rasgo o habilidad me-
tiendo a evaluacion; en otras palabras, que sus caracteristicas nada por el test (Angoff, 1993). Asi, en el caso de los items de ren-
tricas sean invariantes a través de los distintos grupos sobre cuganiento o aptitud se considera que un item presenta DIF cuando
ejecucion en el test o cuestionario se pretenden hacer interpretia probabilidad de obtener una respuesta correcta es diferente pa-
ciones comparativas. En este contexto, se dice que un item mues-grupos de personas igualados en la variable medida por el test.
tra «Funcionamiento Diferencial del item» (Differential Iltem  Normalmente los grupos bajo estudio suelen ser dos, que tradi-
cionalmente se denominan focal y referencia, para hacer la distin-
cion entre el grupo cuyas respuestas han sido utilizadas para ana-
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me, es decir, la diferencia en la probabilidad de acertar el itertoras. En el andlisis del DIF, el modelo de regresion logistica se
siempre favorece a uno de los grupos a lo largo del continuo de hparametriza en los siguientes términos:

bilidad medido por el test, también se han identificado otros tipos:

DIF no-uniforme simétrico y DIF no-uniforme asimétrico (Me- _

llenbergh, 1982; De Ayala, Kim, Stapleton y Dayton, 1999). En 2= Po + B X+ B,G+ BsXG

estos ultimos, la diferencia entre la probabilidad de dar una res-

puesta correcta al item del grupo de referencia y la del grupo fadondeX es la puntuacion observada de un sujeto en un @y

cal, no es constante a lo largo del continuo de habilidad. variable de grupo de pertenencia de los sujetos (cultura, idioma,

El andlisis de regresion logistica (Swaminathan y Rogersraza, sexo, edad,...); ademBgses la intercepcions, es el coefi-

1990; Rogers y Swaminathan, 1993) es uno de los métodos dgente para la habilidad o puntuacion total observada en eBtest,
comprobada eficacia para su uso en la deteccion tanto del DIF ungs el coeficiente para la variable grupo de pertenencia (referencia
forme como no-uniforme (Clauser y Mazor, 1998). Trabajos pre-o focal), y3; es la interaccién entre la puntuacion observada en el
vios en este campo han demostrado que este procedimiento prest y el grupo.

duce resultados similares a los obtenidos con el estadistico Man- Bajo esta formulacién, un item muestra DIF uniforme si el efec-
tel-Haenszel cuando se trata de detectar DIF uniforme y una mae del grupo @) resulta estadisticamente significativo, mientras
yor potencia estadistica para detectar items con DIF no-uniformgue la interaccion habilidad por grupdQ) no ejerce ningun efec-
(Clauser, Nungester, Mazor y Ripkey, 1996; Ferreres, Fidalgo yo sobre el item. Por el contrario, si la interacéi@resulta esta-
Mufiiz, 2000; Hidalgo y Gomez, 2000; Hidalgo y Lopez, 2004; disticamente significativa, el item presentaria DIF no-uniforme.
Narayanan y Swaminathan, 1996; Rogers y Swaminathan, 1993). La aplicacion de la regresion logistica para la deteccion del DIF

Swaminathan y Rogers (1990) y Rogers y Swaminathan (1993)uede realizarse con distintas estrategias. La primera estrategia se
propusieron el analisis de regresion logistica para la deteccion dbhsa en la comparacién de modelos anidados. Se ajustan tres mo-
DIF uniforme y no-uniforme en items dicotdmicos. Esta utilizaciondelos en distintas etapas. En la primera etapa, se ajusta el modelo
de la regresion logistica se basa en el modelado estadistico detase de ausencia de DIF (Modelo 1), donde se introduce en la
probabilidad de obtener una respuesta correcta al item que se catuacion la puntuacion total del sujeto en el t€stEn la segun-
sidera funcion de dos variables: la pertenencia al grupo (referencida etapa, se afiade a la ecuacion la variable de agrupan@gnto (

o focal) y el nivel de habilidad de los sujetos (puntuacion empiricajustandose el modelo de DIF uniforme (Modelo 2). Por dltimo, en

u observada en el test o bien el nivel de habilidad estimado bajo dh tercera etapa se introduce en la ecuacion la interaccion entre el
gun modelo de respuesta al item). La puntuacion total observada gnupo y la puntuacion total en el test, valorandose el ajuste del mo-
el test se utiliza para igualar a los sujetos respecto de la habilidatelo de DIF no-uniforme o modelo completo (Modelo 3). En el
medida por el test y, a diferencia de otros procedimientos como losuadro 1 se presentan los distintos modelos a ajustar en la detec-
modelos loglineales o el estadistico Mantel-Haenszel, el analisis dgdn y evaluacién del DIF y su correspondiente parametrizacion.
regresion logistica trata dicha puntuacién total de forma continua. En esta estrategia de andlisis la evaluacion del DIF se efectia
El modelo estadistico de regresion logistica para la deteccion debmprobando la significacién del efecto de las sucesivas variables
DIF considera la respuesta al item como la variable dependientgue se van introduciendo en el modelo. Asi, mediante la compara-
mientras que las variables explicativas son la puntuacion observaién entre el valor de la razén de verosimilitdeél Modelo 1 (que

da del sujeto en el test, la pertenencia al grupo y la interaccion eexpresa ausencia de DIF ya que la respuesta al item s6lo depende
tre puntuacion observada y pertenencia a grupo. El efecto de las vdel nivel de la habilidad del sujeto) con el del Modelo 2 (que intro-
riables explicativas sobre la variable dependiente puede evaluarskeice ademas el efecto de grupo), se obtiene una prueba para el DIF
utilizando distintas pruebas de significacion y estrategias analiticagniforme; el estadistico de comparacién representa el cambio en el
(Clauser y Mazor, 1998; Gémez e Hidalgo, 1997; Hosmer y Le-ajuste desde una ecuacion a la otra, sigue una distril?abdm 1
meshow, 1989; Rogers y Swaminathan, 1993). grado de libertad, y se suele denominad&diferencia (Bishop,

El presente estudio compara el comportamiento de tres estratEienberg y Holland, 1975). Por su parte, si se compara el valor de
gias analiticas posibles cuando se utiliza el andlisis de regresiarerosimilitud del Modelo 2 con el del Modelo 3, se puede probar la
logistica para la deteccién del DIF en items dicotomicos, cuya efiexistencia de DIF no uniforme; este estadistico de diferencia sigue
cacia relativa ain no ha sido evaluada. Se presenta un estudio ésmbién una distribuciog? con 1 grado de libertad. Asi pues, en
pecifico que pone a prueba la capacidad de deteccion del DIF diste proceso de comparacion de modelos lo que se evalla es la me-
cada estrategia y su nivel de errores de clasificacion en distintgera explicativa al introducir un nuevo término al modelo.

condiciones de DIF. La segunda estrategia para la deteccion del DIF mediante el
analisis de regresion logistica consiste en realizar una prueba si-
Analisis de regresion logistica multanea de la presencia de DIF uniforme y no-uniforme. Esta hi-

potesis conjunta se puede someter a comprobacion comparando el
La ecuacién general para el analisis de regresion logistica

adopta la forma:
Cuadro 1
e’ Modelos de regresion logistica a analizar en el estudio del DIF
P(y=1/X)=——
1+e Etapa 1 (Modelo 1) 7= By+BiX
dondeP(y= 1/X) es la probabilidad de obtener una respuesta co{ Etapa 2 (Modelo 2) z= Byt BiX+B,G
rrecta condicionado a X (puntuacién observada del sujeto en ¢
. o . . | Etapa 3 (Modelo 3) 7= Bt B X+B,G+BXG

test) yz representa la combinacion lineal de las variables predic
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valor de verosimilitud del modelo sin DIF (Modelo 1) con el del pocas diferencias (s6lo un 4%) en las tasas de identificacion co-
modelo completo (Modelo 3); en este caso el estadistice @i- rrecta de DIF usando regresion logistica en tests en los que existia
ferencia sigue una distribucid@ con 2 grados de libertad. El uso DIF, respectivamente, en un 10% y 20% de los items.
de esta estrategia de analisis no permite evaluar el tipo de DIF que Para el andlisis del DIF, un total de 140 items con DIF, asigna-
presenta el item. dos aleatoriamente a cada uno de los 10 tests, fueron sometidos a
Las dos estrategias anteriores obligan a ajustar mas de un mestudio. Esos 140 items fueron elegidos variando sus niveles de di-
delo de regresion logistica. La tercera estrategia consiste en ajufscultad y discriminacion, de este modo se seleccionaron cinco ni-
tar solamente el modelo completo, incluyendo todos los términoseles de dificultad para el grupo de referencia, representando res-
(X, Gy X G), y comprobar la significacién de los coeficientes del pectivamente items muy faciles, faciles, de dificultad media, difi-
modelo asociados a cada término, usando el estadistico d& Waldiles y muy dificiles. En concreto los valores para el parametro de
gue, siempre que la variable de agrupamiento tenga dos niveles, ddicultad fueron de —-1.5, -1.0, 0, 1, y 1.5. Ademas estos valores se
distribuye segun una distribucig@con 1 grado de libertad (sélo cruzaron con cuatro niveles del pardmetro de discriminacion 0.25,
bajo la hipdtesis nula y en muestras grandes). Si Gnicamente el c8:60, 0.90 y 1.25. Para los 140 items bajo estudio se simularon tres
eficiente de la variable grupg,) es significativo, el item muestra tipos de DIF: uniforme, no-uniforme simétrico y no-uniforme asi-
DIF uniforme; si sélo es significativo el coeficiente de la interac-métrico. El DIF fue generado como diferencias entre los parame-
cién (3,), el DIF detectado es no-uniforme simétrico; finalmente, tros del item para el grupo de referencia y para el grupo focal. Los
si ambos coeficientes son significativos, el item esta afectado pdres niveles de cantidad de DIF fueron para el parametro de difi-

DIF no-uniforme asimétrico. cultad: 0.0, 0.3 y 1.0; y para el parametro de discriminacion: 0.0,
En el cuadro 2 se presenta un resumen de las tres estrategiastde5 y 1.0. Se simulé el DIF uniforme variando el parametro de di-
deteccién del DIF usando regresion logistica. ficultad para los dos grupos. El DIF no uniforme fue simulado va-
riando los pardmetros de dificultad y discriminacién para los dos

Método grupos (no-uniforme asimétrico), 0 manteniendo el mismo para-

metro de dificultad y variando el parametro de discriminacion pa-
En este estudio se utilizaron datos simulados para ejemplificara los dos grupos (no-uniforme simétrico). El DIF se simulé siem-
el funcionamiento de las distintas estrategias de deteccion del DIfre en el mismo sentido, favoreciendo al grupo de referencia.
con el analisis de regresion logistica. El uso de datos simulados En la tabla 1 aparece, para cada condicién de DIF, una estima-
nos permite definir de partida diferentes condiciones experimentaeion del tamafio del DIF; este tamafio del efecto fue calculado
les de DIF y comprobar el efecto en la identificacién del mismousando las medidas de area propuestas por Raju (1988) que nos

usando como técnica de analisis la regresion logistica. permite conocer el area entre las funciones de respuesta al item pa-
ra los dos grupos. Las diferencias fueron generadas para represen-
Generacion del DIF y factores manipulados tar distintos tamafios del DIF, desde un tamafio del efecto peque-

fio (0.3) a un tamafio del efecto alto (1.0 y 1.50) (Narayanan y
Se simularon 10 tests de respuesta dicotémica, estando form&waminathan, 1996).
dos cada uno de ellos por 14 items con DIF y 61 items sin DIF; en La habilidad de los sujetos se generé aleatoriamente segun una
total, cada test constaba de 75 items de los cuales aproximadameilistribucion normal tipificada N(0,1) para un intervalo@desde
te un 20% de los items contienen DIF. Este porcentaje represert® a +3. Las investigaciones sobre la eficacia de la regresion lo-
una situacion adversa para la identificacion del DIF, sin embargggistica en la deteccion del DIF sefialan que, al igual que otras téc-
mientras que Narayanan y Swaminathan (1994) sefialan que, poicas de analisis, la potencia de la misma se ve incrementada con
ejemplo, en tests de rendimiento no es habitual encontrar mas de eh aumento del tamafio muestral (Narayanan y Swaminathan,
10% 6 15% de los items con DIF, Miller y Linn (1988) apuntan quel996; Mazor, Clauser y Hambleton, 1992). En este trabajo, se ha
también se encuentran tests con un 20% y un 40% de items sesgiitizado un tamafio muestral grande de 1000 sujetos tanto para el
dos. Ademas, Gierl, Gotzmann y Boughton (2004) sefialan que egrupo focal como para el grupo de referencia.
situaciones de traduccion y adaptacion de tests, el porcentaje de
items con DIF en el test suele ser bastante elevado, superior al 20@eneracion de las matrices de respuestas a los items
De todos modos, Narayanan y Swaminathan (1996) encontraron
En la generacion de las matrices de respuestas a los items se

Cundro 2 utilizé un programa informéatico construido para tal fin. Estas ma-
uadro
Estrategias de deteccion del DIF con regresion logistica
Estrategia 1: DIF uniforme Comparacion del modelo L Tabla 1
conel?2 Magnitud del DIF generado
DIF no-uniforme Comparacion del modelo 2|
conel 3 a-dife b-dife a=.25 .60 .90 1.25 Promedi
Estrategia 2: DIF uniforme y no-uniforme Comparacion del modelo|1 1.0 1.0 2.74 1.22 1.04 1.00 150
conel3 1.0 0.0 2.61 0.85 0.48 0.29 1.00
2 . 1. A4 . . .
Estrategia 3: DIF uniforme Significacion del coeficienfe 5 03 €5 048 033 030 069
B, en el modelo 3 25 0.0 1.63 0.40 0.20 0.11 058
DIF no-uniforme Significacion del coeficient 0 10 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
B; en el modelo 3 0 0.3 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30
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trices de respuestas fueron generadas bajo el modelo de TRI de Por ultimo, en el analisis del DIF, independientemente de la es-
tres parametros (3-p) modificado, fijando a 0.20 el parametro dérategia utilizada, el nivel de confianza se estableci6 al 95%.
pseudo-azar. El procedimiento de obtencion de las respuestas fue
del siguiente modo: partiendo de los parametros verdaderos de
discriminacion, dificultad y pseudo-azar de los items y de los pa-
rametros verdaderos de habilidad de los sujetos, se obtienen los En general, el nUmero de items con DIF correctamente identi-
distintos valores de probabilidad de acertar cada uno de los itenfisados fue mayor cuando se utilizé la estrategia 2 que cuando se
del test en cada valor de habilidad. Cada valor de probabilidad sgilizaron la estrategia 1 o la 3.
compara con un nimero pseudo aleatorio obtenido de una distri- En las tablas 2 a la 4 se presentan los resultados de identifica-
bucién uniforme con valores comprendidos entre 0 y 1. Si el valocién del DIF, detallados para cada uno de los 140 items del test,
de probabilidad obtenido por el sujeto es menor que el generadmara cada una de las estrategias de andlisis sometidas a estudio.
por la distribucion uniforme, se considera que el sujeto ha falladdé\si, podemos observar que cuando las diferencias en el parametro
el item. Por el contrario, si el valor de probabilidad obtenido egle discriminaciéon son mayores el nimero de items correctamente
mayor o igual al generado, se considera que el sujeto ha acertaitentificado también es mayor. Del mismo modo, cuando las dife-
el item y se le asigna un valor de 1. rencias entre el grupo focal y el de referencia en el parametro de
dificultad fueron mayores, un mayor niumero de items con DIF
fueron identificados correctamente (IC). De hecho, las tasas de IC
fueron mas altas cuando se dieron diferencias elevadas teeto en
Cada uno de los 140 items fue analizado con el programa SP$80.25) como e (=0.30).
(v. 10) utilizando el procedimiento de andlisis de regresion logis- Ademas, los resultados muestran que los items con DIF mas
tica binaria ejecutandolo para cada una de las estrategias bajo elscriminativos, en general, fueron ligeramente peor detectados
tudio. Ademas, se utilizd6 como variable de equiparacion (criterioque los items menos discriminativos, aunque este resultado pa-
de comparacion de los grupos) la puntuacién observada en el testce depender también de la dificultad del item. Esto puede ser

Resultados

Analisis del DIF

) Tabla 2
Items identificados como DIF para la estrategia 1
b=-1.5 b=-1.0 b=0.0 b=1.0 b=15
a-dife b-dife a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 .90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125
1.0 10 / X X * X * * * X * * X * X X X X X X X
1.0 00 X X X * X X X X X / / X X X / * * *
25 03 X / X / * * * * * * *
25 00 X X * * X * X * / X *
0 1.0 * * * * * * * X * X X X * * / / * X X X
0 03 * * * * *
0 0.0
Nota: X= identificado por ambas pruebas; *= identificado sélo por comparacién modelo 1 con 2; /= identificado s6lo pordeiéompadelo 2 con el 3
’ Tabla 3
Items identificados como DIF para la estrategia 2
b=-15 b=-1.0 b=0.0 b=1.0 b=15
a-dife b-dife a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 .90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125
1.0 1.0 X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
1.0 0.0 X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
.25 0.3 X X X X X X X X X X
.25 0.0 X X X X X X X X X X X
0 1.0 X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
0 0.3
0 0.0
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debido a que conforme el parametro de discriminacion es mas Si consideramos los resultados obtenidos en funcién del tipo
elevado, el area entre las curvas asociada a la diferencia entde DIF manipulado, encontramos que cuando el DIF manipula-
el grupo de referencia y el grupo focal es menor. Asi, cuando ldo fue no-uniforme (simétrico y asimétrico) la estrategia 2 de
diferencia manipulada en el paramedrfue de 1 generando un andlisis, es decir, la prueba conjunta de DIF uniforme y no-uni-
item con DIF no-uniforme simétrico (a-dife= 1 y b-dife= 0), en- forme presenté en promedio un mayor porcentaje de items con
contramos que el area entre las CCls del grupo de referenciaDIF correctamente identificados (70%) frente al resto de estra-
del grupo focal, calculada mediante las medidas de area de Reegias analiticas. Asi, la prueba de DIF no uniforme de la estra-
ju (1988), fue de 2.606 cuando el parametro de discriminaciornegia 1 y de la estrategia 3, detectaron un 33.75% de los items
del grupo de referencia fue de 0.25, de 0.848 cuando el par&on DIF.

metroa fue de 0.6, 0.476 cuando fue de 0.9 y de 0.290 cuando Cuando el DIF manipulado fue no-uniforme simétrico (dife-
az=1.25. Esta pauta también se encontrd cuando las diferenciasncias solo en el pardmetro de discriminacion) en promedio en-
entreag y a: fueron mas pequenfas, independientemente de traeontramos que tanto la estrategia 1 como la 3 identificaron co-
bajar con items de mayor o menor dificultad. Cuando el DIFrrectamente un 55% de los items con este tipo de DIF, frente al
generado fue no-uniforme asimétrico, es decir, diferencias en65% de la estrategia 2. Ademas, se observd que en la situacion de
tre pardmetros de discriminacion pero también entre pardmewayor cantidad de DIF las distintas estrategias analiticas presen-
tros de dificultad, encontramos una pauta similar a la encontrataron porcentajes de IC similares (ver Figura 1), tanto si la prueba
da cuando el DIF manipulado fue no-uniforme simétrico; séloestadistica comprobaba la presencia de DIF uniforme como de
cuando las diferencias en el parametro de dificultad fueron pebIF no-uniforme. Cuando la cantidad de DIF fue menor, la prue-
quefas (b-dife=0.3), el area entre las CCls era menor en ldsa de DIF no-uniforme de Wald-XG sobre el modelo completo
items mas discriminativos. Asi cuando a-dife=0.25 y b-di- (Estrategia 3-DIF no-uniforme) detecté un porcentaje de items con
fe=0.3, el &rea entre las CCls fue de 1.648 cuapd0.25 y DIF (IC= 35%) menor al detectado por la prueba conjunta (Estra-
0.303 cuand@z=1.25. tegia 2) de DIF (IC= 55%).

Tabla 4
items identificados como DIF para la estrategia 3

b=-15 b=-1.0 b=0.0 b=1.0 b=15
a-dife b-dife a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125 a=.25 .60 90 125

1.0 1.0 X X X * X * * X * * X * / X X X / X X
1.0 0.0 X X X X X X X X X X X X * X X *

.25 0.3 X X X X * *

.25 0.0 / / / / / X * *

0 1.0 * / / / X X / X X
0 0.3

0 0.0

Nota: X= significacion estadistica de ambos coeficientes; *= significacién estadistica sélo DIF uniforme; /= significaigiit@stélo DIF no-uniforme

Tabla 5 Cuando el DIF simulado fue no-uniforme asimétrico (diferen-
Resumen del porcentaje de deteccion correcta del DIF cias entre el grupo focal y el de referencia, tanto en el pardmetro
. : L 2 2 de discriminacion como en el de dificultad), fueron mas eficaces
a-dife b-dife G*-Unif. G"-NoU G-C Wald(G)  Wald(XG) .z .
tanto las pruebas de deteccion del DIF uniforme como la prueba
1.00 0.00 75% 75% 750 75% 75% conjunta de DIF uniforme y no-uniforme, con porcentajes de iden-
0.25 0.00 50% 350 550 15% 35% tificacion del 100% o muy cercanos a este valor, en la cor_1d|C|on
1.00 1.00 95% 5% 100% 5% 65% dlté m(a%oo/r czénttldad dte DIF (1.0t), fre_ntg a Iasd_deItDIF nto-lénlflorme
025 0.30 5% 0% 0% 0% 0% (_ = 6). Es a pauta se mantuvo independientemente de la can-
0.00 100 100% . o5 250 1500 tidad de DIF simulada, aunque por supuesto cuando el DIF fue
' : ’ ’ ’ ’ ’ menor el nimero de items detectados con DIF fue también menor.
0, 0, 0, 0, 0, P . .
0.00 0.30 10% 0% 5% 0% 0% Por (ltimo, cuando el DIF simulado fue uniforme, la prueba de
0.00 0.00 0% 0% 0% 0% 0%

DIF uniforme mediante la comparacion de modelos (Estrategia 1-
DIF uniforme) y la prueba conjunta de DIF uniforme y no-unifor-

G- Unif: Estrategia 1 de andlisis DIF uniforme.

G%NoU: Estrategia 1 de andlisis DIF no-uniforme. me (Estrategia 2) mostraron las mayores tasas de IC; por contra el
G%C: Estrategia 2 de analisis DIF uniforme y no-uniforme conjunto. estadistico de Wald-G (Estrategia 3-DIF uniforme) detecté correc-
Wald (G): Estrategia 3 de analisis DIF uniforme. tamente un menor ndmero de items con DIF. Asi, en promedio un

WaldXG): Estrategia 3 de andlisis DIF no-uniforme. 55% de los items fueron detectados correctamente por la prueba de
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Figura 1. Porcentaje de IC en las distintas estrategias de analisis de la regresion logistica

DIF uniforme de la estrategia 1, un 50% por la prueba conjunta dgrado de eficacia por la prueba conjunta de DIF uniforme y no-
DIF (estrategia 2) y un 12.5% por la prueba de DIF uniforme de lainiforme.
estrategia 3. Por otro lado, tal y como era de esperar, las distintas Tal y como era de esperar, las distintas estrategias analiticas re-
estrategias analiticas presentaron tasas de IC mas altas cuandsUdtaron mas efectivas en la deteccion del DIF cuando la cantidad
cantidad de DIF simulado fue mayor, siendo del 100% cuando sée DIF fue mayor, en linea con los estudios previos (Hidalgo y
utilizé la prueba de DIF uniforme de la estrategia 1, y del 95%Go6mez, 2000; Narayanan y Swaminathan, 1996; Rogers y Swa-
cuando se evalud el DIF con la prueba conjunta de DIF (estrategiinathan, 1993) sobre el efecto de esta variable en la capacidad de
2), estas tasas de IC fueron muy bajas, hasta del 0%, cuandodateccion del DIF con regresion logistica.
cantidad de DIF uniforme fue menor (ver Tabla 5). Por ultimo, ninguno de los procedimientos utilizados detecto
En cuanto a los items de no-DIF los tres procedimientos contrd®IF en los items simulados sin DIF, presentando un buen control
laron las identificaciones incorrectas, siendo este porcentaje de ceme la tasa de error tipo I.
En términos generales, si atendemos tanto al criterio de ma-
Discusién y conclusiones yor potencia en la deteccién del DIF como de menor costo com-
putacional, se recomienda a los psicélogos y educadores practi-
Los resultados encontrados en este estudio apuntan a quEs que analizan, traducen y adaptan tests, el uso del analisis de
cuando el DIF simulado fue no-uniforme simétrico, las tres estraregresion logistica implementando la estrategia 2, que somete a
tegias de andlisis presentaron un nivel de eficacia similar, siendocomprobacion la presencia conjunta de DIF uniforme y no-uni-
menos costoso computacionalmente ajustar el modelo completofprme. Esta estrategia de analisis, resultd ser relativamente la
comprobar la significacion o no de la interaccidon habilidad x gru-més eficaz en la identificacién de items con DIF, requiriendo el
po mediante el estadistico de Wald. Cuando el DIF simulado fuajuste de dos modelos, el de ausencia de DIF y el modelo com-
no-uniforme asimétrico, la prueba conjunta de DIF uniforme y no-pleto. Sin embargo, la limitacién mas importante de esta alterna-
uniforme aparece como la estrategia mas eficaz, ya que presertiga de andlisis, es que no permite conocer el tipo de DIF que
las tasas de IC mas altas, frente a la prueba individual de DIF n@resenta el item, y requiere de un estudio posterior del mismo.
uniforme. La prueba de DIF uniforme también resulté efectiva erEn estos casos la representacion gréafica de las probabilidades de
la identificacion de este tipo de DIF. respuesta al item para los grupos bajo estudio suele ser una al-
Por otro lado, cuando el DIF simulado fue uniforme, probar elternativa que permite diagnosticar el tipo de DIF para un item
efecto de la variable de agrupamiento mediante la comparacién ddeterminado. Otra posibilidad es comprobar en el modelo com-
modelo que la incluye con el modelo que implica s6lo a la habili-pleto, mediante el estadistico de Wald, la significacion estadisti-
dad de los sujetos, resulto ser la estrategia mas efectiva, seguida@nde la interaccion (estrategia 3-DIF no-uniforme): si este tér-
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mino resultase estadisticamente significativo se podria presup@- G2= D (modelo con la variable) — D (modelo sin la variable)=

ner la existencia de DIF no-uniforme. -2 log (verosimilitud modelo con la variable / verosimilitud
En cualquier caso, es necesario mas investigacion para ampliar modelo sin la variable).

la capacidad de generalizacion de los resultados encontrados acg@ii, El estadistico de Wald es igual al cuadrado del cociente entre el

por ejemplo, analizando la eficiencia de estas estrategias en otras coeficiente y su error estandar.

condiciones tales como un mayor porcentaje de items con DIF en

el test, asi como conocer el correspondiente efecto de emplear pro- Agradecimientos
cedimientos de purificacion del test (Hidalgo y Gomez, 2003) en
cada una de las estrategias de analisis. Este trabajo ha sido financiado por el Ministerio de Ciencia y
Tecnologia y los Fondos FEDER (Proyecto n.°: BSO2001-3751-
Notas C02-02).

Parte de este trabajo fue presentado al VIl Congreso de Meto-
1 Elvalor de la verosimilitud es -2 veces el logaritmo de la vero-dologia de las Ciencias del Comportamiento, Madrid, septiembre.
similitud, y se suele representar por -2LL o por D (desvianza)del 2001.
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