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ESTIMACION DE PARAMETROS EN LA TRI: UNA
EVALUACION DE BILOG EN MUESTRAS PEQUENAS

José A. Lopez Pina

Universidad de Murcia

En este informe presentamos un estudio de simulacién para probar la exactitud
de la estimacion de pardmetros de BILOG (V. 3.04) con muestras pequefas (50, 100,
250 y 500) y tests cortos (10, 20, 30 y 40) en grupos donde el test fué considerado difi-
cil (, = -1), neutro (i, = 0) o fdcil (4, = +1). La exactitud de las estimaciones de los
pardmetros de los items mejord sustancialmente con el aumento del tamaio mues-
tral. También, la exactitud de las estimaciones de los pardmetros de habilidad mejoro
sustancialmente conforme se incrementé la longitud del test. Ademds, la estimacién
del pardmetro de discriminacién fué independiente del grado de dificultad del test.
No ocurrié igual con respecto al pardmetro de dificultad o de habilidad, donde
BILOG fué considerablemente mds exacto en sus estimaciones cuando la dificultad
media del test estuvo centrada sobre la habilidad media del grupo.

Parameter estimation in IRT: an evaluation of bilog in small datasets. In this
report, we present a study of simulation to prove the bias of the parameter
estimation in BILOG (V. 3.04) with small groups (50, 100, 250 and 500) and short
tests (10, 20, 30 and 40) in groups where the test was difficult (u, = -1%), ncutral (y,
= 0) or easy (i, = +1). The bias of the item parameter estimations improve with the
increase of the sample size. Also, the bias of the ability parameter estimations
improve with the increase of the length test. Furthemore, the estimation of the
discrimination parameter was independent of the test difficulty. It not happen the
same in the difficulty or ability parameter. In these parameters, BILOG was more

accurace when the test difficulty mean coincided with the group ability mean.

Introduccion

La Teoria de la Respuesta al Item
(TRI) es uno de los campos de investiga-
cién con mayor proyeccién en el ambito
de la medida psicoldgica y educativa. Sin
embargo, a pesar de sus indudables venta-
jas, el proceso que emplea para estimar
los pardmetros de los items y de la habili-
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dad ha dificultado una rdpida implanta-
cién de la misma.

La TRI representa a un conjunto de
modelos que establecen una relacién no li-
neal entre el rasgo psicoldgico y la habili-
dad. Este tipo de relaciéon se plasma en
una funcién matemadtica, usualmente la
funcion logistica, que permite calcular la
probabilidad de que un sujeto pueda acer-

(1) Parte de este informe ha sido presentado al
III SIMPOSIUM DE METODOLOGIA DE LAS
CIENCIAS SOCIALES Y DEL COMPORTA-
MIENTO celebrado en Santiago de Compostela del
12 al 16 de Julio de 1993.
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tar un item conocida su habilidad. Sin em-
bargo, la naturaleza no lineal de la funcién
logistica es uno de los obstdculos mas im-
portantes ya que dificulta enormemente el
proceso de estimacion de pardmetros. Es
decir, en la TRI, cuando queremos calibrar
por primera vez un test, desconocemos
tanto los pardmetros de los items como los
pardmetros de habilidad. Por ello, es preci-
$O recurrir a un algoritmo que nos permita
obtener conjuntamente unos y otros.
Birnbaum (1968) fué uno de los prime-
ros en proponer un método para resolver
este problema. Este método se conoce
como método de mdxima verosimilitud
conjunta y ha sido implementado en diver-
sos programas de ordenador, tales como
LOGIST (Wingersky, 1983) y ASCAL
(Assessment System Corporation, 1989).
El método se basa en la funcién de verosi-
militud y su ecuacién fundamental es:

log(u!6,a,b,c)= ﬁl ﬁl [t log P(u;1 0))
j=li=
+(1-uy)log Q(u; 1 6))]
(1)

donde u es la respuesta dada por el suje-
to j al item . Plu, | 8) es la probabilidad
de acertar el item i por el sujeto j y Q(u !
0)=1-P(u,6).

Aquéllos valores de los items y de la ha-
bilidad que maximizen esta funcién serdn
los verdaderos estimadores de los pardme-
tros correspondientes. Sin embargo, resol-
ver esta funcién se convierte en un enorme
problema computacional ya que es preciso
evaluar una ecuacién de verosimilitud para
cada item y habilidad. Por ejemplo, si ajus-
tamos un modelo logistico de tres pardme-
tros (3-p) a un grupo de tamafio N, con este
método es preciso resolver simultdineamen-
te N + 3n — 2 ecuaciones. Para aliviar este
problema, el método de méxima verosimili-
tud conjunta explota la posibilidad de que
los pardmetros de los items y los pardme-
tros de habilidad se puedan estimar inde-
pendientemente. El proceso de estimacién
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se realiza en ciclos. Cada ciclo se divide en
dos etapas independientes. En la primera
etapa se estiman los pardmetros de habili-
dad, manteniendo fijados los pardmetros de
los items. En la segunda etapa se estiman
los parametros de los items, manteniendo
fijados los parametros de habilidad en sus
valores actuales. Dentro de cada etapa, la
estimacién de pardmetros opera individual-
mente en cada sujeto (o en cada item) y se
obtienen las estimaciones a través de un al-
goritmo numérico que opera iterativamen-
te conocido con el nombre de método de
Newton-Raphson (Isaacson y Keller, 1966;
Baker, 1992; Bunday, 1984).

El método de maxima verosimilitud no
presenta problemas de convergencia cuan-
do se conocen los pardmetros de los items
o los parametros de habilidad. Sin embar-
go, cuando se trata de realizar una estima-
cién conjunta de pardmetros de items (pa-
rdmetros estructurales) y de parametros de
habilidad (parametros incidentales), la con-
sistencia de las estimaciones de los pardme-
tros estructurales se vé seriamente afectada
por la presencia de los pardmetros inciden-
tales (Neyman y Scott, 1948), ya que las es-
timaciones de los pardmetros estructurales
no convergen a sus verdaderos pardmetros
conforme aumenta el ndmero de parame-
tros incidentales (Andersen, 1980; Lord,
1980; Hambleton y Swaminathan, 1985).
Para evitar este problema se han sugerido
diversas soluciones. Una de ellas consiste
en la utilizacién de procedimientos bayesia-
nos (Swaminathan y Gifford, 1982, 1985,
1986; Hambleton y Swaminathan, 1985;
Lord, 1986). Los procedimientos bayesia-
nos permiten especificar distribuciones a
priori de los pardmetros que se van a esti-
mar, con lo cual se reduce la ambigiiedad
de las estimaciones y se asegura la conver-
gencia del algoritmo numérico.

Una segunda alternativa a este proble-
ma fué propuesta por Bock y Lieberman
(1970). Estos investigadores separaron
por completo la estimacién de pardmetros
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de los items de la estimacién de los paré-
metros de habilidad. Esta separacién se
hard efectiva a través de resolver la fun-
cién de verosimilitud integrando sobre la
distribucién marginal de la habilidad. Una
vez lograda la convergencia de los para-
metros de los items se pueden obtener los
pardmetros de habilidad. Sin embargo, el
principal inconveniente de esta aproxima-
cién reside en su cardcter no ciclico. Es
decir, con este método es preciso estimar
todos los parametros de una sola vez. Por
ello, el proceso de estimacidn se restringe
a tests con pocos items.

Bock y Aitkin (1981) reformularon la
aproximacioén original utilizando una mo-
dificacién del algoritmo E-M (Dempster,
Laird y Rubin, 1977). Este algoritmo utili-
za un conjunto de puntos cuadratura para
evaluar la integral sobre la habilidad, ope-
rando, posteriormente, de forma ciclica
sobre ellos. En el paso E se reemplazan
los valores reales de los puntos cuadratu-
ra por valores esperados. En el paso M se
resuelven las funciones de verosimilitud
marginales de los parametros de los items
con los valores esperados del paso E. El
conjunto E-M forma un ciclo. El proceso
se interrumpe cuando no se producen
cambios significativos en las estimaciones
de los parametros de los items de un ciclo
a otro. Una vez que se han estimado los
pardmetros de los items, se estiman los
parametros de habilidad de forma inde-
pendiente. En definitiva, el conjunto de
parametros que resulten de aplicar este
método seran aquéllos que maximizen el
logaritmo de la funcién de verosimilitud
marginal que se define como

P
log Ly = 2 C,,log P(3,)

2)
donde ¢, es la frecuencia con que se pre-
senta el patrén y_. R es el conjunto de pa-
trones observados y P(y ) es la férmula
de cuadratura gaussiana
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P)= £ PUYI¥) A

3)
donde P(y | Y,) es la probabilidad margi-
nal sobre el punto de cuadratura Y,, y
A(Y,) es la ponderacion positiva que co-
rresponde a la funcién de densidad g(Y)
(Mislevy y Bock, 1990).

Este procedimiento ha sido implemen-
tado en el programa de ordenador
BILOG (Mislevy y Bock, 1982, 1984,
1986, 1990). Desde su presentacion, este
programa, y por ende el método de esti-
macién que propone, ha sido sometido a
diversos estudios de simulacién. Asi, Yen
(1987) realizé un estudio donde comparé
BILOG vs LOGIST con el modelo logis-
tico de 3-p. Yen empled tests de distinta
longitud (10, 20, 30 y 40 items) con un ta-
mafio muestral fijo de 1000 sujetos y utili-
z6 diferentes distribuciones previas para
la escala de habilidad (una distribucién
normal y tres no normales: una distribu-
cion sesgada negativamente, otra sesgada
postivamente y la tercera centrada pero
platicirtica). Yen asumid, ademds, distri-
buciones previas tanto en el parametro de
dificultad como en el parametro de discri-
minacion. De los resultados experimenta-
les, Yen dedujo que BILOG casi siempre
produce estimaciones mds exactas en los
pardmetros de los items que LOGIST.

Drasgow (1989) utilizé el modelo logis-
tico de 2-p en un estudio de simulacién
cuya finalidad fué comprobar cual de dos
métodos de estimacién (maxima verosimi-
litud conjunta o mdxima verosimilitud
marginal) produce estimaciones mas exac-
tas de los pardametros. Drasgow empled
tests y grupos de distinto tamafio. Los
tests fueron de 5, 10, 15 y 25 items. Los
grupos fueron de 200, 300, 500 y 1000 su-
jetos. Drasgow encontré que las estima-
ciones obtenidas con el método de maxi-
ma verosimilitud marginal fueron mds
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exactas que las estimaciones obtenidas
con el método de maxima verosimilitud
conjunta.

Seong (1990) realizé un estudio de si-
mulacién con el modelo logistico de 2-p
para investigar el rol de la distribucion
previa de la habilidad en la estimacién
de pardmetros. Seong empled cuatro
condiciones: el tipo de distribucién pre-
via de la habilidad (normal, positivamen-
te sesgada, negativamente sesgada), el
nimero de puntos cuadratura (10, 20), el
tipo de distribuciéon de 6 subyacente
(normal, positivamente y negativamente
sesgada) y el ndimero de sujetos (10,
1000). Seong encontré que las estimacio-
nes de los pardmetros de los items (difi-
cultad y discriminacién) fueron mds
exactas cuando la distribucién previa de
la habilidad coincidié con la distribucion
subyacente de 6 y el tamano muestral
fué elevado. Sin embargo, el aumento de
los puntos cuadratura solo mejord sus-
tancialmente la exactitud de la estima-
ciéon cuando el tamafo muestral fué
grande y ambas distribuciones de habili-
dad (previa y subyacente) coincidieron.
Por dltimo, la estimacion de los pardme-
tros de los items mejoro sustancialmente
con el aumento del tamafio muestral.

Harwell y Janosky (1991) realizaron un
estudio de simulacién para investigar la
exactitud con que BILOG estima los pa-
rametros de los items bajo diversas condi-
ciones. Estos investigadores emplearon
tres condiciones: la longitud del test (15 y
25 items), el tamafio muestral (75, 100,
150, 250, 500 y 1000 sujetos) y la distribu-
cioén previa del parametro de discrimina-
cién (distribucién previa ausente, .72% .57,
25%, .12 en métrica lognormal). Harwell y
Janosky (1991) encontraron que el efecto
de la varianza previa asumida por el paré-
metro de discriminacién mejoré sustan-
cialmente la exactitud de las estimaciones
cuando el test fué breve (15 items) y el ta-
mafio muestral estuvo por debajo de 150
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sujetos. Para tamarfios muestrales mayores,
el efecto de la varianza previa no mejoré
significativamente las estimaciones de los
pardmetros de los items.

Aunque estos estudios han empleado
diversas condiciones para evaluar la exac-
titud de los pardmetros en BILOG, ningu-
no de ellos ha intentado evaluar esta
exactitud en condiciones donde el test
puede ser considerado fécil o dificil. El
presente estudio de simulacidn, entonces,
pretende evaluar el comportamiento de
BILOG en condiciones extremas: tests
breves y/o grupos pequeflos, y tests consi-
derados como faciles o dificiles en un
grupo determinado. El modelo logistico
elegido para realizar el estudio ha sido el
modelo de 2-p, ya que el modelo de 3-p
requiere un elevado tamafio muestral
para obtener estimaciones estables del pa-
rametro de pseudo-azar.

Método

Condiciones experimentales

Para realizar este estudio de simula-
cién hemos seleccionado cuatro tamafios
muestrales (50, 100, 250 y 500) y cuatro
longitudes de tests (10, 20, 30 y 40). Para
cada uno de los cuatro tamafnos muestra-
les se generaron tres distribuciones de ha-
bilidad normales e independientes. Una
distribucién tuvo p, =0y 6, = 1, otra p, =
-1y®e,=1,yladltima p, =+1y 6 =1
Los parametros de dificultad se simularon
a partir de una distribucién uniforme en
el intervalo [-2, +2], donde (u, = 0) La
comparacion de cada una de las distribu-
ciones de habilidad con el correspondien-
te conjunto de pardmetros de dificultad
produjo los resultados equivalentes a un
test fcil (p, = +1) un test dificil (n, = -1)
o un test cuya dificultad se adapta perfec-
tamente a la habilidad del grupo (u, = 0).
Los parametros de discriminacién se ge-
neraron a partir de una distribucién uni-
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forme en el intervalo [0.3, 1.6]. Todos los
valores fueron generados a partir de ruti-
nas aleatorias incluidas en SYSTAT (Wil-
kinson, 1990). Las distribuciones normales
se generaron con la rutina ZRN vy las dis-
tribuciones uniformes con la rutina URN.
Los valores generados con estas rutinas se
tomaron como valores verdaderos a la
hora de evaluar la calidad de las estima-
ciones de BILOG. Estos mismos valores
se utilizaron para generar las matrices si-
muladas de respuestas.

Simulacion de matrices

Los cuatro tamafos muestrales, las
cuatro longitudes del test y los tres tipos
de distribucién de habilidad producen
una tabla de 48 celdillas. Cada una de
estas celdillas corresponde a una matriz
de datos resultante de combinar un ta-
maifio muestral con la longitud del test y
con un tipo de distribucién de habilidad.
Esta matriz se simulé a partir de un pro-
grama en TurboC siguiendo las pautas
marcadas por Hambleton y Cook (1983).
El programa funciona del siguiente
modo. A partir de la funcién logistica
del modelo de dos pardmetros, se calcula
la probabilidad de acertar un item para
un sujeto de habilidad 6. A continua-
cion, esta probabilidad se compara con
un numero generado aleatoriamente
dentro del programa. Si la probabilidad
de acertar el item es mayor que el nu-
mero aleatorio se considera que la res-
puesta del sujeto a ese item es incorrec-
ta y, por tanto, se codifica como 0. Si, por
el contrario, la probabilidad de acertar
el item es menor o igual que el nimero
aleatorio generado se considera que la
respuesta es correcta y se codifica como
1. Por 1ltimo, se realizaron 15 replicacio-
nes de cada una de las celdillas, con la fi-
nalidad de obtener estimaciones estables
de las medidas que permiten evaluar la
exactitud de las estimaciones de BILOG.
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En total se analizaron 720 matrices de
respuestas.

Estadisticos para evaluar el ajuste de las
estimaciones obtenidas por BILOG

La exactitud de las estimaciones obte-
nidas con BILOG se evaluaron con tres
estadisticos. El primero de ellos se conoce
como error cuadritico medio (RMSE)
(Hulin, Lissak y Drasgow, 1982; Skaggs y
Stevenson, 1989):

201 -
RMSE = \/ o1 Z[R(6) - B©)]

4)

Este estadistico evalia el 4rea entre
dos CCIs generadas a partir de los paré-
metros verdaderos y pardmetros estima-
dos por el programa. Cuanto menor es su
cuantia, mds se acercan los parametros es-
timados a los verdaderos.

El segundo estadistico es una medida
absoluta de sesgo. Este estadistico se cal-
cula a partir de promediar, a través de las
replicaciones, las diferencias, sin tener en
cuenta el signo, entre los pardmetros ver-
daderos y los estimados.

Asi, para el pardmetro de discrimina-
cion, la medida absoluta de sesgo sera

Z;’illd,—ail

sesgo, =
80, -

a

®)
donde 4 es el parametro estimado y 4, es
el pardmetro verdadero del item i. Para el
parametro de dificultad b, el estadistico
de sesgo sin signo sera:

n6-b)

sesgo, = ’lb

(6)
y para el pardmetro de habilidad, el esta-
distico de sesgo sin signo sera:
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2716,-6;1
Sesg0y = —————

(7
El tercer estadistico corresponde a una
medida de sesgo equivalente a las ecuacio-
nes 5, 6 y 7, pero teniendo en cuenta el
signo. Esta nueva medida permite valorar
si el programa ha sobrevalorado o infrava-
lorado los valores verdaderos en funcién
de que el promedio encontrado dé como
resultado un valor positivo o negativo. No
obstante, antes de aplicar estos estadisti-
cos, fu€ necesario igualar los parametros
estimados a los pardmetros verdaderos.
Para ello, se utilizé el programa EQUATE
descrito por Baker, Al-Karni y Al-Dosary
(1991). Este programa implementa el mé-
todo de curvas caracteristicas de items de
Stocking y Lord (1983) para obtener las
constantes de igualacidn. Estas constantes
de igualacién permitirdn igualar los para-
metros obtenidos en BILOG a los para-
metros verdaderos. Los pardmetros resul-
tantes del proceso de igualacién se em-
plearon para obtener las medidas de
RMSE vy sesgo (sin signo y con signo).
Una vez obtenidas estas medidas se rea-
liz6 un ANOVA para cada uno de los para-
metros y medidas de sesgo con la intencién

de evaluar la magnitud de los efectos expe-
rimentales de las distintas condiciones em-
pleadas. Dado que BILOG estima separa-
damente los pardmetros de los items y los
parametros de habilidad, la estimacién de
los pardmetros de un item no depende de
la longitud del test donde esté incluido ni la
estimacién del parametro de habilidad de-
pende del tamafio del grupo donde se en-
cuentre. Por ello, tanto en el pardmetro de
discriminacién como en el de dificultad se
realizd un ANOVA en dos sentidos de 4
(tamarfios muestrales) x 3 (Distribuciones
de habilidad). En el caso del parametro de
habilidad, se realiz6 un ANOVA en dos
sentidos de 4 (longitudes de tests) x 3 (Dis-
tribuciones de habilidad). Los andlisis esta-
disticos se realizaron con el moédulo
MGLH de SYSTAT (Version 5.0).

Los resultados se exponen en una sec-
cién posterior.

Especificaciones del programa

Para realizar este estudio de simulacién
hemos empleado la version 3.04 de
BILOG (Mislevy y Bock, 1990). Una de
las caracteristicas principales de este pro-
grama es su flexibilidad. Es decir, BILOG
incorpora un lenguaje de comandos que
permite especificar las condiciones que se

FILE N50
MODELO DE 2-P
>LENGTH NITEMS=10;

>TEST TNAME=N50-10;
>CALIB;

Figura 1
Grupo de comandos empleado en un replicacién con BILOG

>GLOBAL DEF="C:\SIMULA\N50\DA5.DAT’, NPARM=2,SAVE;
>SAVE PARM="DASP.DAT’,SCORE="DA5SH.DAT’;

>INPUT NTOT=10,NALT-1000,INOPT=1,NTD=2;

>SCORE METHOD=3,NOPRINT;
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utilizardn en la estimacién de pardmetros
(el funcionamiento de algunos comandos
ha cambiado con respecto a versiones an-
teriores del programa). La figura 1 presen-
ta un ejemplo de un fichero de comandos
empleado en este estudio de simulacién.

Aunque no se especifica directamente
en esta figura BILOG asume, por defecto,
una distribucién previa log-normal para la
pendiente (pardmetro de discriminacién)
conp =0y86 =.5y una distribucién nor-
mal con u, =0y o, =1 en el parametro de
habilidad. BILOG, sin embargo, no asume
ninguna distribucién previa en el pardme-
tro de dificultad aunque puede hacerlo si
asf lo precisa ¢l investigador. Por dltimo,
para obtener las estimaciones de la habili-
dad se empled un estimador modal baye-
siano a posteriori (MAP).

Resultados

Recubrimiento de las CCls

El error cuadrético medio es una medi-
da de drea que incluye todos los parame-
tros estimados por BILOG. Por ello, para

esta medida hemos realizado un ANOVA
utilizando las tres condiciones del estudio:
Tamafio muestral, longitud del test y dis-
tribucién de habilidad. La tabla 1 recoge
los promedios de las 15 réplicas en las
tres condiciones experimentales. Entre
paréntesis aparece la desviacién tipica
promedio de las 15 réplicas.

La medida de drea propuesta en esta
ecuacidon examina en qué medida la CCI
obtenida a partir de las estimaciones de
los parametros de BILOG (CCI empirica)
reproduce con exactitud la CCI generada
a partir de los parametros verdaderos
(CCI teodrica). En este sentido, cuanto
menor sea esta medida, mas se acercardn
los pardmetros estimados por BILOG a
los pardmetros verdaderos.

A partir de los resultados presentados
en la tabla 1 y del ANOVA realizado sobre
los promedios de las tres condiciones expe-
rimentales podemos afirmar que el ajuste
de la CCI empirica a la CCI tedrica mejo-
ro sustancialmente con el aumento del ta-
mano muestral (F,, = 992.0877, p < .0000).
Aunque menos apreciable, también mejord
el ajuste entre ambas curvas con el aumen-

Tabla 1
Area entre las CCls de los pardmetros verdaderos y estimados por BILOG
(Media y desviacion tipica)

Tamaiio muestral

Longitud Media de
del test  la habilidad 50
-1 0771(0447)
10 0 0726(0397)
+1 0881(0461)
-1 0762(0470)
20 0 0682(0404)
+1 0747(0495)
-1 0728(0487)
30 0 0677(0392)
+1 0745(0481)
-1 0748(0482)
40 0 0692(0421)
+1 0727(0466)

100 250 500
0578(0381)  0503(0320)  0406(0246)
0499(0267)  0358(0197)  0292(0161)
0630(0443)  0519(0410)  0430(0299)
0580(0397)  0457(0376)  0297(0221)
0489(0300)  0341(0212)  0245(0156)
0550(0357)  0396(0328)  0331(0248)
0587(0423)  0423(0367)  0306(0235)
0509(0311)  0367(0221)  0245(0139)
0595(0440)  0418(0350)  0301(0255)
0588(0421)  0404(0291)  0300(0244)
0498(0306)  0341(0215)  0240(0158)
0602(0414)  0399(0331)  0302(0238)
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to del tamafio del test (F,,, = 80.5144,p <
.0000). Por dltimo, también el grado de di-
ficultad del test influyé decisivamente en
las estimaciones de los pardmetros
(F, =21.3023,p < .0000) ya que el ajuste
entre CCls (tedrica y empirica) fué mejor
cuando la dificultad de! test coincidié con
la habilidad media del grupo que en los
dos casos restantes (test facil o dificil). Es
precisamente en estas dos condiciones
donde BILOG tuvo mayores problemas
para obtener estimaciones exactas de los
pardmetros. No obstante, esta situacion no
se mantuvo constante a través de todas las
condiciones experimentales ya que la inte-
raccién tamafio muestral y longitud del
test resultd significativa (F,,, = 2.4854;
p < .0085). Asi, de la tabla 1 se deduce que
el ajuste entre las CCls fué apreciablemen-
te peor cuando el tamafio muestral fu¢ de
50 sujetos y la longitud del test de 10 items
que en tamafnos muestrales mayores.

Sin embargo, cuando la longitud del
test fué de 30 items o mds y el test facil o
dificil, no se encontraron diferencias apre-
ciables entre las CCls, ya que los RMSE
obtenidos en cada condicién se solapan.
Esto es un indicador de que BILOG tiene
problemas a la hora de estimar parame-
tros en tests no centrados sobre la escala
de habilidad. No obstante, no parece que
haya un efecto diferencial en funcién del
grado de dificultad del test cuando éste
tiene 30 6 mas items.

Sesgo en las estimaciones de los parame-
tros.

Parametro de discriminacién

La tabla 2 recoge los resultados corres-
pondientes a la medidas de sesgo en el
parametro de discriminacion.

Como se aprecia en esta tabla, BILOG
estimé con mayor exactitud los pardmetros
de discriminacién conforme aumento el ta-
mafio muestral (F, = 303.944, p < .000).
También, se encontraron diferencias
(F,,; = 6.655.p < .001) en las estimaciones
de este pardmetro en funcién de la distribu-
cién del rasgo latente. La interaccion entre
tamafio muestral y tipo de distribucion de
habilidad, sin embargo, no fué significativa.
Parece, pués, que BILOG fué mads exacto a
la hora de estimar los parametros de discri-
minacién en distribuciones centradas sobre
la dificultad del test que en distribuciones
no centradas, confirmando con ello que el
grado de dificultad del test afecta directa-
mente a las estimaciones de los pardmetros
en la TRI. Ademds, estos problemas de esti-
macién en el parametro de discriminacion
se presentaron por igual en todos los tama-
fios muestrales e independientemente del
grado de dificultad del test.

La tabla 2 recoge también los resulta-
dos correspondientes a los promedios
sobre las 15 replicaciones del estadistico
de sesgo con signo. Esta medida nos per-

Tabla 2
Medidas de sesgo en el parametro de discriminacion

Distribucién de habilidad

Tamafio Sesgo sin signo

muestral -1 0 +1
50 241 234 241
100 195 189 191
250 160 138 151
500 128 111 125

Sesgo con signo

-1 0 +1
008 009 005
003 017 009
009 001 015
005 015 012
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mite comprobar si BILOG present6 al-
guna tendencia a sobrevalorar o infrava-
lorar las estimaciones de los parametros
verdaderos. Realizado el ANOVA perti-
nente ninguno de los dos efectos princi-
pales (tamaio muestral y distribucién de
habilidad) resultaron significativos, indi-
cando que BILOG tiende a estimar con-
sistentemente los pardmetros de discri-
minacion ya sea con pocos 0 muchos su-
jetos y en tests faciles, dificiles o neutros.
No obstante, de los resultados de esta
tabla podemos deducir cierta tendencia
de BILOG a infraestimar los parametros
de discriminacion.

Parametro de dificultad

La tabla 3 recoge los resultados de los
estadisticos de sesgo en el pardametro de
dificultad.

Como se aprecia en la misma, la exacti-
tud de las estimaciones del pardmetro de
dificultad mejoré (F,,. = 430.230, p < .000)
conforme aumentd el tamafio muestral.
También BILOG fué mds exacto a la hora
de estimar los pardmetros de dificultad
cuando la habilidad media del grupo coin-
cidié con la dificultad media del test que
cuando no coincidieron (F,, = 72.702,
p < .000). Sin embargo, del mismo modo
que en el pardmetro de discriminacion, la
interaccién de estos dos factores no resul-
to significativa, indicando los problemas

de estimacion de BILOG se presentan por
igual en un tamafio muestral bajo que
alto, en un test fécil, dificil o neutro. En
cuanto a la posibilidad de que BILOG so-
breestimara o infraestimara los pardame-
tros de dificultad, s6lo la condicion de dis-
tribucién de habilidad centrada o no ha
resultado estadisticamente significativa
(F,,s = 22.844, p < .000). Examinando los
promedios de la medida de sesgo con
signo de la tabla 3 podemos deducir que
BILOG tendié a sobrestimar los pardme-
tros cuando el test fué dificil mientras que
tendié a infraestimarlos cuando el test fué
facil. Sin embargo, cuando el test estuvo
centrado sobre la distribucién de habili-
dad, en tamafios muestrales bajos presento
cierta tendencia a infraestimar los para-
metros mientras que en tamanos muestra-
les elevados presentd cierta tendencia a
sobreestimarlos.

En definitiva, parece que BILOG es-
tima mejor los pardmetros de dificultad
cuando la dificultad media del test estd
centrada sobre la habilidad media del
grupo. Cualquier desviacion de este pa-
tréon general parece incidir en un em-
peoramiento de las estimaciones del pa-
rametro de dificultad de los items. En
cuanto a la direccién del sesgo no pare-
ce que el tamafio muestral haya sido
una condicién determinante ya que la
direccion del sesgo fué practicamente
igual en todas los niveles mientras que

Tabla 3
Medidas de sesgo en el parametro de dificultad

Distribucién de habilidad

Sesgo con signo

Tamafio Sesgo sin signo

muestral -1 0 +1
50 308 281 323
100 242 192 251
250 188 139 188
500 144 099 147

-1 0 +1
008 004 020
001 002 013
008 002 005
022 003 020
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si fué una condicién determinante que
la distribucién de habilidad estuviera
centrada o no sobre la dificultad del
test.

Parametro de habilidad.

En la tabla 4 aparecen las medias y
desviaciones tipicas de las escalas de habi-
lidad utilizadas en el estudio.

En términos generales, la media y
desviacion tipica de las estimaciones de
la habilidad obtenidas por BILOG se
acercan bastante a la media y desviacién
tipica de los pardmetros verdaderos. N6-
tese, sin embargo, que las medias de las
estimaciones de habilidad cuando la difi-
cultad del test no estuvo centrada sobre
la habilidad del grupo difieren en mayor
cuantia que cuando test y habilidad
media estuvieron centrados. Este es un
claro ejemplo del efecto de regresién
hacia la media que provoca la inclusion
de una distribucién previa informada en
la funcion de verosimilitud marginal em-
pleada por BILOG. Es un hecho ya am-

Gifford, 1982; Baker, 1987) que la inclu-
sién de una distribucién previa produce
el efecto de regresar las estimaciones de
los parametros en curso hacia la media
de la distribucién a posteriori, con lo
cual es previsible que las estimaciones
de los pardmetros estén mds concentra-
das alrededor de la media a posteriori
de las estimaciones que si no se hubiera
empleado una distribucién previa para
obtener las estimaciones. N6tese que las
desviaciones tipicas de las estimaciones,
en la mayor parte de las condiciones ex-
perimentales, fueron menores que las
desviaciones tipicas de los pardmetros
verdaderos de partida.

La tabla 5 recoge los resultados de las
medidas de sesgo para el parametro de
habilidad en las distintas condiciones em-
pleadas en este estudio.

A partir de los resultados de esta tabla
y del andlisis estadistico pertinente se de-
duce que la estimacién del pardmetro de
habilidad mejoré conforme aumenté la
longitud del test (F,, = 2257.851, p
<.0000) (Stone, 1992). También, la exacti-

pliamente documentado (Swaminathany  tud (F,,, = 157.862, p <.0000) de las esti-
Tabla 4
Media y desviacion tipica de los pardmetros de habilidad obtenidos por BILOG en
cada condicion experimental
Tamafio Media de Longitud del test
muestral la habilidad 10 20 30 40
-1 -930(706)  -956(814) -1.018(916) -1.002(949)
50 0 029(719) 006(874) -013(918)  -018(957)
+1 891(646) 918(843) 987(884) 999(932)
-1 -898(671)  -837(807) -829(862)  -979(902)
100 -0 051(730)  -004(863) 002(894) -001(1.137)
+1 895(763) 935(783) 1.000(855) 995(876)
-1 -633(664)  -920(779) -845(834)  -984(883)
250 0 021(713) 004(840) 000(884) 021(905)
+1 899(578) 925(755) 981(828) 971(853)
-1 -839(654)  -802(766) -962(829) 835(849)
500 0 006(697) 011(812) 003(1.070) 003(888)
+1 827(598) 927(756) 954(820) 968(854)
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maciones de los pardmetros de habilidad
dependi6 de que la distribucion de habili-
dad estuviera centrada o no sobre la difi-
cultad del test. Ademds, ambos factores
interactuaron significativamente (F,
11.337, p <.0000).

Efectivamente, como es esperable, si
aumenta la longitud del test también au-
menta la informacién que disponemos
sobre la habilidad latente del individuo v,
por tanto, en BILOG obtenemos una
mejor estimacién del parametro corres-
pondiente. También es esperable que la
estimacion de la habilidad sea mds exacta
cuando la distribucion de la habilidad esté
centrada sobre la dificultad del test
(Seong, 1990) que cuando no lo estd, ya
que ese mismo resultado se obtuvo con el
pardametro de dificultad y como sabemos
ambos pardmetros se encuentran sobre el
mismo continuo. No estd tan clara, sin
embargo, la interacciéon ya que las dife-
rencias entre los promedios en las distin-
tas longitudes de test parecen mds un
efecto debido al error de muestreo por el
bajo nimero de replicaciones que a dife-
rencias reales entre esas longitudes.

En cuanto a la direccién de las estima-
ciones, no se han encontrado diferencias
significativas entre las longitudes de test
empleadas, aunque si entre los distintos
tipos de distribucién de habilidad (F,,, =
235.575, p < .000). También resulté signifi-
cativa la interaccién entre ambos efectos

03

(F,,,, = 235575, p < .000) como resultado
de las diferencias en sesgo tan elevadas en
el segundo factor (Distribucién de habili-
dad). Es decir, BILOG sobreestima € in-
fraestima los pardmetros tanto mas seve-
ramente cuanto mds breve es el test. Sin
embargo, conforme aumenta su longitud,
las estimaciones de los pardmetros de ha-
bilidad se hacen mds exactas. Este mismo
patrén se repite ya sea el test facil o dificil.
Sin embargo, si la distribucion de la habili-
dad esta centrada sobre la media de difi-
cultad del test, BILOG sdlo infraestima
los pardmetros de habilidad cuando el test
es muy breve (10 items). En los tres casos
restantes, la exactitud de las estimaciones
es muy elevada.

Conclusiones

En principio, la generalizaciéon de los
resultados de un estudio de simulacion a
la realidad estd muy limitada. Sin embar-
go, una ventaja importante de estos estu-
dios reside en que permiten poner a prue-
ba cualquier procedimiento o programa
de ordenador en situaciones extremas que
no siempre encuentran una contrapartida
real. Teniendo ésto en mente, presenta-
mos las siguientes conclusiones.

De los resultados obtenidos en este es-
tudio se deduce que BILOG permite ob-
tener estimaciones exactas de los parame-
tros de los items y de habilidad atn cuan-

Tabla 5
Medidas de sesgo en el pardmetro de habilidad

Distribucioén de habilidad

Sesgo con signo

Longitud Sesgo sin signo
del test -1 0 +1
10 447 413 473
20 346 297 334
30 275 260 280
40 240 216 256

-1 0 +1
-115 -025 122
-043 -003 071
-021 001 021
-018 006 017

Psicothema, 1995

183



BILOG Y MUESTRAS PEQUENAS

do el tamafio muestral sea bajo y la longi-
tud del test breve. No obstante, bajo estas
dos condiciones, las estimaciones de los
parametros de discriminacion y dificultad
mejoran sustancialmente conforme au-
menta el tamafio muestral y las estimacio-
nes de los pardmetros de habilidad tam-
bién mejoran sustancialmente conforme
aumenta la longitud del test.

Sin embargo, cuando se trata de esti-
mar parametros y utilizamos un grupo de
sujetos cuya habilidad media no esta cen-
trado sobre la dificultad media del test,
BILOG presenta algunos problemas. Asi,
las estimaciones de los pardmetros de dis-
criminacién y dificultad de los items fue-
ron mejores cuando la distribucién de ha-
bilidad estuvo centrada que cuando no la
estuvo. BILOG, ademds, tendié a infraes-
timar los pardametros de discriminacion en
todos los tamafos muestrales e indepen-
dientemente de si la distribucién de habi-
lidad estuvo centrada o no, mientras que
en el parametro de dificultad, BILOG
tendié a infraestimar los pardametros
cuando la habilidad media fué¢ mayor que

la dificultad media del test y viceversa.
En cuanto a los pardmetros de habili-
dad, BILOG también obtuvo las mejores
estimaciones cuando la distribucién de ha-
bilidad estuvo centrada sobre la dificultad
media del test. Sin embargo, en las dos con-
diciones restantes, BILOG tuvo mayores
problemas para obtener estimaciones exac-
tas, sobreestimando e infraestimando los
parametros correspondientes. Nétese, ade-
mds, que la direccién de las estimaciones de
los parametros de habilidad en cada una de
estas dos condiciones fué justamente la
contraria a la obtenida con respecto al pa-
rametro de dificultad. Asi, cuando la habili-
dad del grupo fué menor que la dificultad
media del test (test dificil), BILOG tendio
a sobreestimar los pardmetros de habilidad
¢ infraestimar los pardmetros de dificultad
mientras que en la condicion opuesta ocu-
rrié justamente lo contrario. Es decir, en un
test facil, BILOG tendi6 a infraestimar los
parametros de habilidad y sobreestimar los
parametros de dificultad de los items.
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