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Resumen

La presente investigacion, dentro del contexto de la Teoria de Respuesta al [tem (TRI),
estudia un modelo multidimensional logistico compensatorio de dos pardmetros (M2PL) para
items dicotémicos. Para ello, se explican tedricamente los métodos de estimacién mas cono-
cidos para los pardmetros de los items y de los rasgos latentes de las personas, priorizando el
método bayesiano mediante Cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC). Estos métodos
de estimacién se exploran mediante implementaciones computacionales con el software R y
R2WinBUGS. La calidad de las respectivas estimaciones de los pardmetros se analiza me-
diante un estudio de simulacién, en el cual se comprueba que el método de estimacién mas
robusto para el modelo propuesto es el bayesiano mediante MCMC. Finalmente, el modelo
y el método de estimacién elegidos se ilustran mediante una aplicacién que usa un conjunto
de datos sobre actitudes hacia la estadistica en estudiantes de una universidad privada de
Colombia.

Palabras-clave: TRI Multidimensional, [tems dicotémicos, Estimacién Bayesiana mediante
MCMC, Actitudes hacia la Estadistica.
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Abstract

The current research, in the context of Item Response Theory (IRT), presents a study
of a multidimensional two parameter logistic compensatory model (M2PL) for dichotomous
items. This model is theoretically explained with well-known methods for estimation item
parameters and latent traits of people, prioritizing the Bayesian method using Markov Chain
Monte Carlo (MCMC). These estimation methods are also explored using computer software
implementations with R and R2WinBUGS. The quality of the respective estimates of the
parameters is analyzed using a simulation study in which is verified that Bayesian estima-
te method by MCMC is the most robust for the proposed model. Finally, the model and
the method of estimation chosen are illustrated by an application using a database about
attitudes in students towards statistics in a private university in Colombia.

Keywords: Multidimensional IRT, Dichotomous items, Bayesian estimation by MCMC,
Attitudes toward Statistics.
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Capitulo 1

Introduccion

En el campo de la psicologia y la educacion, las investigaciones, generalmente se realizan
con personas, lo cual implica desafios para la medicién. Ante estos, los estudios psicométricos,
apoyado en métodos estadisticos, ayudan a ofrecer bases tedricas y técnicas cuantitativas para
construir mejores instrumentos de medicién en estos campos (Montero, 2000).

Tradicionalmente, se ha utilizado en mayor medida la Teoria Clésica de los Tests (TCT)
como principal modelo psicométrico para construir y analizar items de diversas pruebas. Sin
embargo, sus limitaciones justificaron complementar estos andlisis estadisticos con modelos de
Teoria de Respuesta al [tem (TRI), los cuales se centran més en las propiedades individuales
de los items que en las propiedades globales del test, permitiendo de esta manera construir
pruebas méas adecuadas y eficientes (Montero v Jiménez, 2013).

Los modelos méas usados de TRI suponen solo un rasgo latente para explicar la proba-
bilidad de respuesta al item (modelos unidimensionales o TRIU). Estos modelos de TRIU o
Rasch estan teniendo mayor presencia en los tltimos anos en el campo de la medicion edu-
cativa nacional. Por ejemplo, son usados por el Ministerio de Educacién para la Evaluacién
Censal de Estudiantes (ECE) que realizan cada ano. Otra institucién que hace uso de este
tipo de modelos es la Pontificia Universidad Catélica del Perti (PUCP) al momento de aplicar
y analizar la informacién de sus evaluaciones de admisién.

A raiz de esto, se han desarrollado diversos trabajos de investigaciéon en la PUCP, por
ejemplo, el documento elaborado por los profesores Bazan, Valdivieso v Calderdn (2010) sobre
el Enfoque Bayesiano en Modelos de Teoria de Respuesta al [tem. Asimismo, se han desa-
rrollado tesis como la de Chincaro (2010), donde se analiza estadisticamente modelos Rasch
unidimensionales y una aplicacién con este enfoque en una prueba de comprensién lectora.
En anos posteriores se han seguido desarrollando investigaciones estadisticas sobre TRI en la
PUCP, como el de Flores (2012) que hace un estudio de Modelos Testlet Logisticos y Logisti-
co de Exponente Positivo. Por otra parte, Tarazona (2013) estudié Modelos Alternativos de
Respuesta Graduada con aplicaciones en la calidad de servicios.

En la presente investigaciéon se pretende continuar aportando al desarrollo de esta linea
de estudio. Teniendo en cuenta que los modelos mencionados anteriormente asumen unidi-
mensionalidad en la variable latente y que existen varias pruebas psicolégicas y educacionales
que poseen variables que no pueden ser consideradas con una sola dimensién, en el sentido
de no evaluar un tnico rasgo latente para la persona (Embretson y Reise, 2000), surge con

mucho interés de estudio en el campo psicométrico los modelos de Teoria de Respuesta al
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Item Multidimensional (TRIM), los cuales asumen la presencia de mas de un rasgo latente
en la persona para contestar un item de una prueba (Quaresma, 2014).

De esta manera, la presente investigacién aporta al estudio de la TRIM explicando as-
pectos tedricos de los modelos y sus diversas formas de estimacién (cldsico y bayesiano).
Asimismo, se plantea un andlisis de la calidad de las estimaciones de los pardametros median-
te una simulacién. Finalmente, se desarrolla una aplicacion en el campo de la psicologia, para

lo cual se utiliza un enfoque bayesiano y herramientas computacionales.
1.1. Objetivos

El objetivo general de la tesis es estudiar un modelo estadistico de la Teoria de Res-
puesta al [tem Multidimensional con variables dicotémicas en la medicién de una prueba
psicolégica. Se revisa tedricamente sus propiedades y métodos de estimacién, enfatizando
la metodologia bayesiana. Asimismo, se exploran estos métodos de estimacién mediante el
software R y R2ZWinBUGS haciendo un estudio de simulacién, en el cual se analiza la calidad
de las estimaciones de los parametros. Finalmente, se desarrolla una aplicacion mediante
implementaciones computacionales a un conjunto de datos que miden las actitudes hacia la
Estadistica en estudiantes universitarios colombianos (Pérez, Aparicio. Bazan vy Abdounur,

2015). De manera especifica, los objetivos son:

= Revisar la literatura acerca de las propuestas de modelos de TRIU y TRIM mas

comunmente usados.

» Estudiar tedricamente las propiedades y métodos de estimacion del modelo de TRIM

elegido.

= Implementar computacionalmente un método de estimacién bayesiana del modelo de
TRIM propuesto mediante el software R y R2WinBUGS.

= Realizar un estudio de simulacién acerca del modelo propuesto para analizar la calidad

de las estimaciones de los parametros.

= Aplicar el modelo propuesto a un conjunto de datos reales del ambito psicolégico,
especificamente a una prueba que mide actitudes hacia la Estadistica en estudiantes de

una universidad privada de Colombia.

1.2. Organizacion del trabajo

En el Capitulo 2, se presentan las consideraciones preliminares relevantes como la Teoria
de Respuesta al Item Unidimensional (TRIU) y el andlisis de la dimensionalidad mediante el
Andlisis Factorial; estos temas servirdn para entender y explicar mejor el desarrollo del tema
a tratar en la presente investigacion.

En el Capitulo 3, se explican los modelos multidimensionales propuestos de TRI dicotémi-
cos; asimismo, se propone un modelo especifico para el cual se explican algunos métodos de
estimacién y algunas de sus posibles implementaciones computacionales. En el Capitulo 4, se
muestra un estudio de simulacién en el cual se analiza la calidad de las estimaciones de las

variables latentes desde el punto de vista clasico y bayesiano. En el Capitulo 5, se presenta
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una aplicacion del modelo propuesto de TRIM dicotémico en el ambito de la Psicologia,
especificamente en una prueba que mide actitudes hacia la Estadistica en estudiantes univer-
sitarios colombianos (Pérez et al., 2015). Finalmente, en el Capitulo 6 se presentan y discuten
algunas conclusiones (metodoldgicas y de la aplicacién) obtenidas en este trabajo. Se anali-
zan las ventajas y desventajas de los métodos propuestos, y se hacen algunas sugerencias o
recomendaciones para investigaciones futuras.

En el Apéndice A, se presentan los programas y algoritmos en R y R2WinBUGS que
fueron utilizados en la simulacién y en la aplicacién al conjunto de datos real. En el Apéndice

B se muestra los resultados y graficos de convergencia de la aplicacién.
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Capitulo 2

Consideraciones preliminares

La Teorfa de Respuesta al ftem (TRI) ha sido reconocida como una de las principales
contribuciones al desarrollo de la medicién educativa y psicolégica durante el siglo XX (Lee,
2012). La TRI es un marco general para la especificacién de las funciones matematicas que
describen las interacciones de las personas y los items de una prueba. Estos modelos muestran
la relacién entre la habilidad o rasgo latente (simbolizado por #) medido por un instrumento
y una respuesta al item. Esta teoria es muy usada cuando se han cuantificado constructos de
interés a través de cuestionarios que poseen items con respuestas dicotémicas o de mas de
dos categorias de respuesta (Demars, 2010).

Vale resaltar que la Teoria de Respuesta al Item Multidimensional (TRIM) es una con-
secuencia del andlisis de las dimensiones y la Teoria de Respuesta al [tem Unidimensional
(TRIU). Como la forma en que los resultados del anélisis de la TRIM se interpretan son
mucho més parecidos a la TRIU (Reckase, 2009), este capitulo se enfocard més en la intro-
duccién de la TRIU con especial énfasis en los componentes que se pueden generalizar cuando
se desarrollen los modelos TRIM. Asimismo, pero de manera mas breve, se desarrollaran al-
gunos aspectos tedricos relevantes del Andlisis Factorial (AF) que pueden contribuir para el

desarrollo del modelo estadistico elegido.
2.1. Modelos de Teoria de Respuesta al Item Unidimensional

La TRIU comprende varios modelos que tienen la premisa bésica de que las interacciones
de una persona con los items de la prueba pueden ser adecuadamente representados por una
expresiéon matematica que contiene un Unico parametro que describe las caracteristicas de la
persona (Fombretson vy Reise, 2000). La representacién bésica de un modelo TRIU es dada

n (2.1). En esta ecuacion, 0 representa el unico pardmetro que describe las caracteristicas
de la persona, denominado también rasgo latente,  representa un vector de parametros que
describen la caracteristicas de los items de la prueba, Y representa la puntuacién en el {tem
de la prueba, y es un valor posible para la puntuacién, y f es una funcién que describe la

relacién entre los pardmetros y la probabilidad de la respuesta, P(Y = y).

PY =y|0)=[(0mn) (2.1)

El supuesto de unidimensionalidad o de tener una unica aptitud o rasgo 6 para explicar
los resultados de las personas y las relaciones entre los items es una fuerte suposiciéon. Un

considerable nimero de investigaciones se han dedicado a la determinacién de si esta suposi-
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cidn es razonable cuando se modela un conjunto de datos en particular (Reckase, 2009). En la
realidad es complicado que este supuesto se cumpla exactamente debido a los multiples fac-
tores que estdn presentes en el preciso momento de dar respuestas a una prueba; sin embargo,
con este tipo de modelos se puede hablar de una aptitud fundamental o rasgo dominante que
explique las respuestas al test (Martinez, Hernandez v Hernandez, 20006).

Junto con el anterior supuesto, estos modelos también asumen independencia, es decir,
que la respuesta de una persona a un item no influye en la respuesta a un item producido
por otra persona y también la respuesta de una persona a un item no afecta las tendencias
de esa misma persona para responder de una manera particular a otro ftem (Reckase, 2009).
Esto significa que estadisticamente existe independencia local o condicional al rasgo latente
medido. Este supuesto estd muy relacionado con la unidimensionalidad, ya que cuando se
cumple, el espacio latente se define inicamente por un rasgo o aptitud.

La implicacién del supuesto anterior es que para una persona dada o varias con el mismo
parametro 6, la probabilidad conjunta de dar un determinado patrén de respuesta a un
conjunto de items es igual al producto de las probabilidades de respuesta de la persona
a los {tems individuales (Demars, 2010). Asi la probabilidad de la matriz completa de las

respuestas de n personas para I items en una prueba, es dada por lo siguiente:

n I
P(Y =y 10) =[] T] Plus 1) (22)
j=1i=1

Estos dos supuestos son los principales y mas importantes de la TRI; sin embargo, también
existen otros de caracter mas general, como el de monotonicidad, el cual asume que dar una
puntuacién maxima a un item aumenta a medida que se incrementa el nivel de aptitud o

rasgo latente de la persona (Embretson y Reise, 2000).
De esta manera, con los supuestos senalados, se define de manera general los modelos de

TRIU. Este tipo de modelos es comiin usarlos con pruebas que contengan items dicotémicos.
2.1.1. Modelos para pruebas con items dicotémicos

En este contexto, hay solo dos categorias y la probabilidad de una puntuaciéon de 0 viene
a ser igual a 1 menos la probabilidad de una puntuaciéon de 1. En pruebas académicas la
respuesta correcta se codifica usualmente como 1, en pruebas psicolégicas la categoria que
indica los niveles mas altos del constructo suele codificarse con 1. La probabilidad de una
respuesta con maximo puntaje o igual a 1 se expresa como una funcién de #. Cuando la
probabilidad se determina para un determinado valor de 6, esta puede ser interpretada como
la probabilidad de una respuesta con maximo puntaje o igual a 1 para una persona elegida
de manera aleatoria de un grupo de participantes con ese valor de € (Demars, 2010).

Los modelos de TRI més usados para analizar items dicotémicos son los modelos logisti-
cos, los cuales cambian dependiendo del niimero de parametros usados para resumir las

caracteristicas de los items de la prueba:

» El modelo logistico de un pardmetro (1PL)

Uno de los modelos logisticos mas interesantes se debe al matematico G. Rasch que

aproximé el analisis de los datos de pruebas desde la teoria de la probabilidad, aunque
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lo hizo desde un marco tedrico diferente al de otros autores de estos modelos. Wright y
Stone por el ano 1979 introdujeron el modelo como la razén de probabilidades de acierto
a un {tem, dado un nivel de aptitud (Fmbretson v Reise, 2000). De esta manera, este
modelo sugerido tiene un pardmetro para describir las caracteristicas de la persona y un
pardmetro para describir las caracteristicas del item (Martinez, Herndandez v Herndndez,

20006), y se puede representar de la siguiente manera:

P(Yi; = yi; | 05) = [(05,bi,:5) (2.3)

donde y;; es el puntaje para una persona j en el item i (0 6 1), 6; es el parametro que
describe la caracteristica relevante de la persona j y b; es un parametro que describe las
caracteristicas relativas al item i (que suele considerarse como la dificultad del item).
De esta manera, si se basa el modelo en una transformacién logaritmica de las escalas

de los parametros usados, la ecuacion matematica del modelo resulta:

e(oj_bi)

o 24

P(Yi; =110;b;) =
Dado que el modelo usa la funcién de distribucién acumulada logistica y solo tiene un
Unico parametro para los items, este se denomina un modelo logistico de un parametro

de TRI o Modelo de Rasch.

» El modelo logistico de dos pardmetros (2PL)
Birnbaum (1968) propone un modelo ligeramente mas complejo que el anterior anadien-
do un pardmetro de discriminacién en el item (a;). Asi, la ecuacién que expresa este
modelo es la siguiente:

eai(ej—bi)

P(Yvij:1|9jvaiabi):m

(2.5)
Mientras que para el modelo logistico de un parametro no importa qué items contesta
correctamente la persona y la estimacion de € depende solo del nimero de respuestas
correctas, para el modelo logistico de dos parametros, los items particulares de una
prueba contestados correctamente afectan la estimacién de 6 (Reckase, 2009). El mo-
delo logistico de dos parametros se aproxima a una distribucién normal acumulativa,
llamada una ojiva normal. El uso de la funcién ojiva normal tiene la desventaja de
que requiere integracién matematica y suele ser bastante complejo, por lo que es mas

practico trabajar con funciones logisticas (Demars, 2010).

» El modelo logistico de tres pardmetros (3PL)

Birnbaum y Lord (1980) modificaron el modelo de dos parametros para dar cabida a un
tercer parametro que representa la contribucién de la adivinacién a la respuesta correc-
ta. El modelo resultante es una transformacién del modelo logistico de dos parametros.
La expresién matematica del modelo, donde ¢; es el pardmetro de asintota inferior para

el item i, es la siguiente:
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P(Yiyj =1105,a4,b;,¢) = ci + (1 —¢;) (2.6)
El modelo logistico de tres pardmetros con asintotas inferiores uinicas para cada item
puede conducir a problemas de estimacién. Para evitar esto se suele estimar una asintota
inferior comun para todos los items o para un grupo de items similares. Cabe senalar
que la dificultad de los items tiene un significado diferente en este modelo. A pesar
de que la dificultad del item adn ocurre en el punto de inflexién de la gréafica, éste ya
no coincidird con el nivel de rasgo en el que la probabilidad de éxito es 0.5 pues el
punto de inflexién se desplazard por la asintota inferior debido al cambio que produce

el pardmetro ¢; (Embretson v Reise, 2000).

2.1.2. Limitaciones de los modelos de TRIU

Como menciona Reckase (2009), los modelos expuestos anteriormente tienen la ventaja
de tener una interpretacién matemaética menos compleja, de tener diversos ejemplos de apli-
cacion y de tener evidencia de robustez ante las violaciones de los supuestos. Sin embargo, se
sabe que la interaccion actual entre personas y los items de una prueba no son tan simples
como se asume en estos modelos. Es muy probable que las personas tengan mas de un rasgo
latente para explicar las respuestas de los items de una prueba y que los enunciados plan-
teados en los items de la prueba requieran numerosos rasgos latentes para determinar una
respuesta que involucre un puntaje maximo para un item. Por esta razén, aunque los modelos
unidimensionales de TRI han demostrado ser ttiles en determinadas condiciones, existe una
necesidad de modelos de TRI méas complejos que puedan reflejar con mayor precisién esta
complejidad de las interacciones entre las personas y los items de una prueba.

Una forma de aumentar la capacidad de los modelos de TRI para describir mejor las
interacciones de personas con los items de un test es asumir que las personas varian en un
rango amplio de rasgos latentes y que los items requieren de éstos para ser contestados. De
esta manera, esta extensién de modelos de TRIU describira la interaccién de los vectores
de rasgos latentes de las personas con las caracteristicas de los items de la prueba, en lugar
de solo asumir un unico parametro de rasgo latente. Por esta razon, estos modelos con
multiples pardmetros para la persona, se denominan modelos de Teoria de Respuesta al [tem

Multidimensional (Reckase, 2009).

2.2. Analisis de la dimensionalidad

Como lo manifiesta Montenegro (2010), los modelos multidimensionales requieren de la
previa especificacién de la dimensién del espacio de los rasgos latentes para su uso. Cuando
las pruebas estan divididas en subpruebas, cada una de ellas se disena para medir un rasgo
latente, lo cual reflejaria una dimension de la prueba. Sin embargo, es posible que las di-
mensiones tedricas de la prueba no coincidan exactamente con las dimensiones encontradas
mediante los datos observados.

Para estimar las dimensiones se suele usar la técnica del Anélisis Factorial (AF), la cual,
generalmente, es usada para encontrar un conjunto de variables latentes (factores) capaces

de explicar la variabilidad de un niimero mayor de variables observadas; basicamente es un
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procedimiento estadistico para reducir dimensiones y de esta manera encontrar las variables
fundamentales que intervienen en la explicacién de ciertos fenémenos (Levy v Varela, 2003).
A continuacién, se explicard brevemente la parte conceptual del andlisis factorial exploratorio

y las matrices de correlaciones usadas para ello dependiendo del tipo de variables a analizar.
2.2.1. Anadlisis Factorial Exploratorio

El objetivo de este andlisis es explorar los datos para descubrir las dimensiones funda-
mentales subyacentes en las variables medidas sobre estos datos. Spearman por el ano 1904
comenzo a desarrollar esta teoria planteando el modelo matematico de AF y los métodos
de obtencion de factores (Levy v Varela, 2003). Lo que busca este modelo es representar un
grupo de variables observadas (X;) a través de otro conjunto de variables llamadas factores
(variables latentes) por medio de un modelo lineal. Para esto, se asume el supuesto de que las
variables observadas estan estandarizadas y que los factores que representan a las variables
pueden ser factores comunes presentes en todas las variables (f;) o factores especificos que
forman parte de una sola variable (uy). De esta manera, el modelo busca explicar la varianza
comun presente en las variables (partiendo de una matriz de correlaciones) en términos de los
factores f, los factores u solo dan cuenta de la varianza especifica de cada variable (Giaconi,
2012).

El modelo factorial tedrico es el siguiente:

Xi=Xi1-fi+Xia-fo+ -+ Aim-fm + Lisou; (2.7)

donde:

Aij = Coeficientes de la matriz A (matriz de cargas); ésta relaciona a los factores comunes
con las variables observadas.

L;; = Coeficientes de la matriz L, que relacionan a los factores especificos con las variables
observadas.

De esta manera las variables observadas se escriben como combinacién lineal de los fac-
tores comunes y de los factores especificos. Finalmente, si se denota a X = (Xi,...,X)),
f=(ft,---s fm) y u= (u1,...,up), el modelo se puede representar de forma matricial de la

siguiente manera:

X=Af+Lu (2.8)

2.2.1.1. Matriz de correlaciones

El modelo factorial se aplica con mayor frecuencia usando como insumo la matriz de
correlaciones de Pearson, la cual asume que las variables son cuantitativas y por lo general
con distribuciéon normal. Sin embargo, en contextos psicolégicos, las variables manifiestas
suelen tener un caracter cualitativo y en la mayoria de casos suelen ser el producto de la
aplicacién de una prueba en la cual se usaron escalas tipo Likert, por lo cual, se recomienda
el uso de correlaciones policéricas si las variables son de caracter ordinal o tetracdricas en el

caso de variables dicotémicas. (Valdivieso, Bayes v Tarazona, 2014).
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Correlaciéon tetracoérica

La correlacion tetracérica brinda un valor de asociacién entre dos variables latentes dis-
tribuidas normalmente cuando se dicotomizan en funcién a algin punto de corte o umbral.
De esta forma, para obtener estas correlaciones se asume una variable aleatoria X* continua
asociada a la respuesta X dicotémica, siendo 1 (definido arbitrariamente) como la presencia
subyacente de un atributo y 0 como la ausencia de este atributo, de tal manera que:

: *
x, =4 VS <t (2.9)
1si Xp* >t
donde t, es un pardmetro desconocido denominado punto de corte o umbral asociado a un
item p.

Por lo antes senalado, es factible realizar un analisis sobre las variables continuas X* ya
que al aplicar técnicas de andlisis factorial con estas variables no se necesitara conocer sus
valores sino solo la matriz de correlaciones. De esta manera, se estimaran las correlaciones
de las variables X* a través de los datos observados de las variables X; estas correlaciones
estimadas son las correlaciones tetracéricas de las variables X (Giaconi, 2012).

El coeficiente de correlacion tetracorica entre dos variables dicotémicas X e Y es la esti-
macién de la correlacién entre las variables latentes X* e Y*, para las cuales se asume que
tienen una distribucién conjunta normal bivariada. Para explicarlo de manera mas formal,
se asume que X presenta la categoria 0 si X* < aj e Y presenta la categoria 0 si Y* < by,
donde a; y b; son los umbrales. De esta manera, el vector aleatorio (X*, Y*) presenta una
distribucién normal bivariada de vector de medias cero, varianzas unitarias y coeficiente de
correlacion p. Para estimar este ultimo coeficiente se puede aplicar el método de maxima ve-
rosimilitud, donde la funcién de verosimilitud a maximizar viene dada por la correspondiente
a la de la distribucién multinomial de la tabla de contingencia de X e Y (Valdivieso, Bayes

v Tarazona, 2014). El logaritmo de esta funcién estaria dado por:

e—
L=Y"Y" Nylog(p), (2.10)
i=0 j=0
donde, por ejemplo, p11 es la probabilidad de que la distribucién normal multivariada anterior
tome valores en el rectangulo |ai, +00[x]b1, +00[ y N11 denota al nimero de valores de (X,Y)
que toman la categoria 1 en ambas variables. Un esquema de correlacién tetracérica estaria

representado por el siguiente gréfico (Revelle, 2015):
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Figura 2.1: Esquema del coeficiente de correlacién tetracorica
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La tabla de contingencia 2 X 2 esta pensada como una doble dicotomia de una distribucién
normal bivariada como se puede observar en la Figura 2.1, donde la funcién de densidad de la
normal bivariada en forma de campana estd encima de la tabla de contingencia. En funcién
a esto, el coeficiente de correlacion tetracorica seria el valor del pardametro para el cual
los volimenes de esta doble dicotomizacion de la distribucién normal bivariada igualan las

probabilidades conjuntas de la tabla de contingencia (I kstrom, 2011).
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Capitulo 3

Modelos Multidimensionales de Teoria de Respuesta

al Ttem

Los modelos de Teorfa de Respuesta al Item Multidimensional (TRIM) fueron desarro-
llados después de largos anos de estudio e investigacion, en respuesta a las dificultad del
cumplimiento del supuesto de unidimensionalidad del rasgo latente requerido por los mode-
los de la TRI mas usados. Esto es notorio en pruebas psicoldogicas de ejecucion tipica que
al evaluarse no tienden a ser unidimensionales (Abal, Lozzia, Aguerri, Galibert v Atorresi,
2010). Estos modelos multidimensionales estdn basados en el supuesto de que las personas
requieren mas de una habilidad o rasgo latente bésico 8 para contestar un item de una prueba
(Quaresma, 2014).

Esta clase de modelos asumen que las respuestas observadas de las personas a una prueba,
son consecuencia de la interaccion entre el conjunto de parametros de los items de la prueba
y un conjunto de rasgos latentes de las personas (Antonio, 2013). Esto quiere decir, como
mencionan Reckase (2009) y Fragoso v Curi (2013), que estos modelos estan basados en la

premisa de que la funcién matemaética incluye como parametros a dos vectores:

= Uno 6 con las miltiples caracteristicas de la persona que describen las habilidades,

actitudes y/o conocimientos (rasgos latentes) que el individuo aporta a la prueba.

= Otro 7 con las caracteristicas del item que describen generalmente la dificultad del item
de la prueba y la sensibilidad del item para poder diferenciar las caracteristicas de las

personas.

Dimensiones multiples proporcionan mayor ajuste de los datos de respuesta al item cuan-
do las personas difieren sistematicamente de los elementos. En muchos modelos multidimen-
sionales, multiples parametros de discriminacién de los items representan el impacto de las
dimensiones sobre temas especificos (Embretson v Reise, 2000).

En adelante, se exploraran tedricamente los modelos de TRIM de interaccién entre la
persona y el item de la prueba que cumplan con tener dos categorias de puntuacién (varia-
ble dicotémica) en la medicién de la prueba; asimismo, se abordardn algunos métodos de

estimacién clésica y, sobre todo, bayesiana y sus implementaciones computacionales.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




STENEZ,

§ + of ""q?‘ PONTIFICIA
TESIS PUCP = gs g:\l_:_\éliﬁ(s:l‘t\)AD

DEL PERU

3.1. Modelos de TRIM para la interaccion entre una persona y los items
del test

La eleccién de un modelo multidimensional depende esencialmente de la forma como los
items se asocian dentro del test, lo que implica un patrén de interaccién entre las dimensiones
latentes y los rasgos latentes de las personas al contestar los items del test y la relacién entre
las dimensiones latentes y los items (multidimensionalidad entre {tems o multidimensionali-
dad dentro de cada item) (Hasting v Hohler, 2009).

La multidimensionalidad dentro y entre cada item para el caso de dos dimensiones se

puede observar en la Figura 3.1 (Quaresma, 20141):

Figura 3.1: Representacion de la multidimensionalidad entre y dentro de cada item para un caso de
dos dimensiones.

En la subfigura (a) los items se relacionan con ambas dimensiones y en la subfigura (b)
los items se relacionan solo con su respectiva dimension.

Estos tipos de multidimensionalidad son frecuentemente analizados con modelos com-
pensatorios o no compensatorios, dependiendo de la naturaleza de las interacciones entre las
dimensiones (Quaresma, 2014). Como lo manifiesta Fragoso v Curi (2013) y Reckase (2009),
estos son los dos tipos principales de modelos de la TRIM, los cuales se definen por la for-
ma en que el vector 6 de rasgos latentes se combina con las caracteristicas del item para

especificar la probabilidad de respuesta al item:

» Modelos compensatorios: estos que se ilustran en la subfigura (a) de la Figura 3.1 se
basan en una combinacion lineal de las componentes del vector 6. Esta combinacién
lineal se utiliza con una ojiva normal o con una forma logistica para especificar la pro-
babilidad de una respuesta. Esta combinacién puede producir la misma suma con varias
combinaciones de las componentes de 8 . Si una componente es baja, la suma puede
ser la misma si otra componente es lo suficientemente alta. Es importante mencionar
que estos modelos tienen estrecha relacién con el andlisis factorial y son los mas usados
en la literatura de la TRIM.

s Modelos no compensatorios o parcialmente compensatorios: estos que se ilustran en la

subfigura (b) de la Figura 3.1 separan las tareas cognitivas en partes y utilizan un
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modelo unidimensional para analizar cada parte. La probabilidad de respuesta correcta
para el item es el producto de las probabilidades de cada parte. El uso del producto
de probabilidades tiene como resultado caracteristicas no lineales para esta clase de

modelos.

La representacion general de un modelo de TRIM es dada segin la ecuaciéon que se

muestra a continuacion:

(Y =y|0)=[(0,n;y) (3.1)

donde 71 representa un vector de parametros que describen las caracteristicas de los items
de la prueba, Y representa la puntuacién en el item de la prueba, y es un valor posible
para la puntuacién y f es una funcion que describe la relacion entre las caracteristicas de las
personas (0) y la probabilidad de responder obteniendo el méximo puntaje (Reckase, 2009).
Cabe resaltar, que los supuestos asumidos para los modelos de TRIU de independencia local

y monotonicidad también se asumen para los de TRIM.
3.1.1. Modelo de estudio para pruebas con items dicotémicos

Algunas de las motivaciones para desarrollar los modelos de TRIM, segin Reckase (2009),
proceden de los intentos por resolver el problema de realizar un anélisis factorial a un conjunto
de datos dicotémicos. Por esta razén, los modelos de TRIM para items dicotéomicos han
aparecido en diversas investigaciones desde la década de 1980.

El modelo elegido para la siguiente investigacién, debido al interés de analizar datos
de pruebas psicoldgicas de ejecucién tipica (poco estudiadas por modelos de TRI), es el
modelo multidimensional logistico compensatorio de dos pardmetros (M2PL); ya que en estos
contextos las personas evaluadas no deberian tener motivos a priori para responder los items
al azar.

Este modelo propuesto, como manifiestan Fragoso v Curi (2013), Reckase (2009) y Qua-
resma (2014), es una extensién multidimensional del modelo unidimensional 2PL, en el que
el exponente a(f — b), de la forma lineal af + d, tomara ahora la forma a8’ +d, siendo a un
vector de 1 x m del pardmetro vectorial de discriminacién del item y € es un vector de 1 x m
coordenadas de la persona, siendo m el nimero de dimensiones en el espacio de coordenadas.
Asimismo, el intercepto d es una medida escalar asociada a la dificultad del item. La forma
del modelo, con opciones de respuesta dicotémicas, estaria dada por:

eaiG; +d;

Pi(0;) = P(Yi; =1]80j,a4,d;) = (3.2)

/
1 + eai9j+di

El exponente en este modelo puede ser descompuesto para mostrar la manera en que los

elementos de los vectores a y 6 interactuan:

m
azeg +d; = aﬂeﬂ + aigﬁﬂ 4+ 4+ aimﬁjm +d; = Z ailHjl +d; (3.3)
=1
El exponente es una funcién lineal con los elementos del vector 6 con el parametro d

como intercepto y los elementos del vector a como pardmetros de pendiente, de esta manera
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la expresién en el exponente es lineal en una dimensiéon m. Una propiedad interesante e
importante de este modelo es que si el exponente se ajusta a un valor constante k, todos los
vectores @ que satisfacen la expresion k :aiO;- +d; caen a lo largo de una linea recta y todos
ellos tendran la misma probabilidad de respuesta correcta para el modelo (Reckase, 2009).
Para explicar mejor lo expuesto en el parrafo anterior, se asumirdn solo dos dimensiones y
se analizard el caso en que k = 0. De esta forma se encontrara que la probabilidad de acierto
serd siempre 0.5. Si se tiene un vector @ = [a1, az] y el pardmetro d, entonces del exponente

k=0=a101 + a20s + d, se tendria que:

02 = —(1191/&2 — d/CLQ (3.4)

Reckase (2009), manifiesta que si se logra estimar los valores del vector a y el parametro
d, entonces se podria graficar una recta en el plano (6;,62). De esta forma, se encuentra
una propiedad relevante de este modelo de TRIM, que demuestra que todas las personas
con un vector @ que se encuentran en la recta, tendran una probabilidad de 0.5 de contestar
correctamente el {tem. Cuando las coordenadas (1, 62) son interpretadas como habilidades,
entonces la caracteristica antes encontrada indica que una alta capacidad en una dimensién
puede compensarse con una baja capacidad en la otra dimension. Es por esto, que este tipo
de modelos se denominan compensatorios.

Las respuestas de los items se pueden asumir como senales parciales de los rasgos latentes
de las personas. Si una prueba estd formada por I items, el patrén de respuestas de la
persona seré un vector en el espacio {0,1}!. De esta manera, el vector de rasgos latentes de
una persona es una representacion de su patrén de respuesta en un espacio euclidiano de
dimensiones reducidas (Montenegro, 2010).

En este tipo de modelos, como se vio anteriormente, se calcula un pardmetro de inter-
cepto d para cada item, el cual es un escalar. En este caso, éste no seria mas un parametro
de dificultad como suele interpretarse en los modelos de TRIU, ya que éste no da un indi-
cador tnico de la dificultad del {tem. En lugar de esto, el indice de dificultad para el caso

multidimensional se define como:

_di

A/ sy azzl

donde d; es el parametro de intercepto del item ¢, a;; denota el pardametro de discriminacién del

MDIFF; = B; = (3.5)

item ¢ en la dimensién [ y m denota el niimero de dimensiones del espacio de rasgos latentes.
El valor de B; o MDIFF tiene la misma interpretacion que en los modelos unidimensionales
(Reckase, 2009).

El indice de discriminacién multidimensional para el item 4 se define como:

MDISC; = A; =

Esto representaria la norma del vector de discriminacién. Ademaés, como A; tiene la misma

forma matemaética que el denominador de B;, también se podria expresar la dificultad del
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item multidimensional como B; = —d;/A;, el cual es un simil de la TRIU.

La mejor forma para interpretar los parametros de discriminacion segin Fragoso y Curi
(2013) es transformar o estandarizar el coeficiente para obtener un rango posible entre 0 y
1, de tal forma que se pueda interpretar de forma muy parecida a un analisis factorial. El

calculo de estos nuevos coeficientes (a}) estarfa dado por: af = a;/MDISC;

3.2. Estimacion de los parametros del item y los rasgos latentes de la

persona

La estimacion de los parametros en los modelos de TRI han sido una ciencia progresiva
en los ultimos 60 afnos, pasando de técnicas de estimacion heuristica hasta métodos mas
avanzados como el bayesiano mediante Cadenas de Markov de Monte Carlo (Baker v Kim,
2004).

Los modelos de TRI poseen un gran nimero de parametros a ser estimados, por un lado
estdn los que se refieren a los items (parametros estructurales) y los que se refieren a los
rasgos latentes de las personas (pardmetros incidentales), los cuales aumentaran si el tamano
de muestra es mayor (Fragoso, 2010).

Cuando se pretende estimar los pardmetros en los modelos de TRIM la dificultad au-
menta, tanto por la complejidad del modelo como por la mayor cantidad de parametros a
estimar. Asimismo, Bock v Aitkin (1981) senialan que las estimaciones mediante maxima ve-
rosimilitud en estos modelos no necesariamente cumplen con las propiedades de ausencia de
sesgo, consistencia y eficiencia, como si ocurre en los modelos mas simples como los TRIU
(Baker y Kim, 2004).

Para la estimacién de los pardmetros del modelo estadistico elegido (M2PL) se puede
utilizar el método clasico, estimando primero los parametros de los items mediante Maxima
Verosimilitud Marginal (MVM) y el algoritmo de Esperanza - Maximizacién (EM), para
luego estimar los rasgos latentes de la persona, lo cual se puede resolver con métodos de
Méxima Verosimilitud y Esperanza a Posteriori (EAP). Sin embargo, se utilizard el método
bayesiano, ya que andlisis previos e investigaciones anteriores coinciden en concluir que éste
método es més adecuado cuando se estiman pardametros en los modelos de TRI (Gonzalez,
2010). Asimismo, el enfoque bayesiano logra realizar extensiones naturales en los modelos
de TRI y permite una descripcién inicial de los pardmetros mediante la especificacién de la
priori (Fox, 2010).

Un método efectivo para la estimacién bayesiana es considerar métodos de genereracion
de distribuciones a partir de Cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC), la cual logra una
estimacién conjunta de los pardmetros de los items y de los rasgos latentes de las personas
en el contexto de TRI (Fragoso v Curi, 2013).

Con fines ilustrativos, se comenzara explicando brevemente una de las formas de estima-
cién clasica y luego se centrara el andlisis en el método de estimacién bayesiano conjunto

mediante MCMC.
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3.2.1. Estimacién Clasica

3.2.1.1. Estimacion de parametros de los items

Bock v Aitkin (1981) fueron los primeros en proponer un método factible para estimar
los parametros de los items de pruebas mediante un método similar al del algoritmo EM. Sin
embargo, este método suele ser adecuado solo cuando existen pocas o moderadas soluciones
factoriales y el nimero de cuadraturas por dimensién disminuye a medida que el nimero de
factores aumenta (Chalmers, 2012).

Segin Fragoso (2010), si denotamos con j = 1,...,n a las personas que responden a los
ftemsi =1,...,1I, 8; al vector de rasgos latentes del j-ésimo individuo, y; = (y1;,...,yr;) aun
patrén de respuestas dicotémicas del individuo j y P;(8;) al modelo propuesto anteriormente

(en 3.2), se podré establecer la siguiente funcién de verosimilitud para la persona j

I
L;j(6) = P(Y; = y; | 65, a;.di) = [[[P:(6;)*9[1 — Pr(8;))' ¥ (3.7)
i=1
Si se considera que 6; tiene una distribucién normal p-variada, la probabilidad incondi-

cional de que el individuo j presente un patrén de respuestas y; viene dada por:

By = P(Yy =y | ) = [ L;(6)o(6)d6 (38)
Dada la presencia de la densidad normal (g(@)), la dltima integral puede aproximarse
usando el método de cuadratura gaussiana a un P, la cual consiste en un agrupamiento de
muestras en torno a ciertos niveles de rasgos latentes, lo que induce a escribir una funcién de
verosimilitud por una distribucién multinomial (Fragoso, 2010).
Si r; denota la frecuencia de un patrén de respuesta y;, para cada uno de los s patrones

de respuestas distintos, la funcién de verosimilitud del modelo de TRIM se define como:

S
= H b (3.9)
=1

La derivada de la funcién log-verosimilitud con respecto a un pardmetro del item, v; (a;

o d;), es dada por

dlog(L) L (63)

87./2' P Fl a’Ui
— s " L,(0) A[P;(0)]¥i[1 — Py(0)] i
- ; P, /e ([Pi(f))]y“[l — PO 0, g(6)> de
N i — Pi(6) OP;(6)
> Nz/e(Piw)u—P@-(e)])Ll(") 90, 9(0)d6. (3.10)
Definiendo
Fu = lehlel(e) (3.11)
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i = Ay (3.12)

tenemos que la derivada de la funcién log-verosimilitud puede ser re-escrita como

dlog(L) :/ R, —nP;(8) 83(9)9(9)d97 (3.13)
0

Ov; P(0)[1 - P(0)] Ov;

expresion que se podria aproximar con una técnica llamada de cuadratura de Gauss-Hermite,
la cual reemplaza el problema de buscar la suma del area que se encuentra bajo la curva
continua por el simple problema de sumar las areas de un nimero finito de rectangulos que
se aproxima al drea bajo la curva (Baker vy [Kim, 20041).

Las ecuaciones definidas en (3.11) y (3.12) representan la frecuencia esperada de aciertos
del item ¢ y el niimero esperado de personas con el nimero de rasgos latentes determinados.
Estas ecuaciones se logran encontrar con el paso E del algoritmo EM usado en la obtencién
de las estimaciones. Asimismo, el paso M es presentado en la ecuacién (3.13) o en su apro-
ximacion de cuadratura de Gauss-Hermite, en la cual se maximiza utilizando el método de
aceleracion del algoritmo EM (Fragoso, 2010). El proceso de EM se repite hasta que el cambio

entre iteraciones cae por debajo de cierta tolerancia pre-especificada (Chalmers, 2012).

3.2.1.2. Estimacion de los rasgos latentes de las personas

Como menciona Fragoso (2010), suponiendo que se conocen los pardmetros de los items,
la estimacion del vector de rasgos latentes para las personas puede ser encontrada resolviendo

las ecuaciones de verosimilitud para k =1,...,p

ol(0sla, d,Y)
00y, B

donde [(0s]a, b, Y) es la funcién log-verosimilitud del s-ésimo término de respuesta observada,

0 (3.14)

s=1,...,85 es condicionada a una matriz de respuestas observadas Y y los parametros de
los items a = (a1,...,ar) y d = (di,...,ds) se obtienen como en la subseccién anterior.

Sin embargo, la estimacién de rasgos latentes por maxima verosimilitud implica la resolu-
cién de pS ecuaciones no lineales o maximizar S funciones de verosimilitud, lo cual puede ser
demasiado complicado. Una alternativa es la estimacién bayesiana por la EAP. Se aprove-
charfan las estimaciones de cuadratura por maxima verosimilitud marginal y con la premisa
de normalidad multivariada del vector de rasgos latentes se puede estimar el k — ésimo com-
ponente del vector de rasgos latentes, 6 = (01,...,60,...,0,) por el valor esperado de la
distribucién a posteriori del vector de rasgos latentes, dado por:

s fRP 0rLs(0)g(0)do

Ors — , 3.15
k 3 (3.15)

siendo P, la probabilidad marginal del s — ésimo término de respuesta definida en (3.8). La

aproximacién por cuadratura de Gauss-Hermite de (3.15) viene dada por:
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ZmeK KkaS(Km)A(Km)
P

para la cual se usan aproximaciones definidas para un conjunto de puntos de cuadratura

9ks ~ s (3.16)

p-dimensional K.

3.2.2. Estimacion Bayesiana
3.2.2.1. Estimacion conjunta mediante métodos de MCMC

Para estimar los parametros de los items y los rasgos latentes de manera conjunta se
usa una perspectiva bayesiana, lo cual resulta conveniente, ya que refleja mejor el problema
original de la TRIM, el cual es estimar los rasgos latentes de las personas y de los items de
manera simultanea y completa. Asimismo, con esta perspectiva se tratan a todos los pardame-
tros (para items y personas) como variables aleatorias, de esta forma, la no identificabilidad
acerca de sus valores es recogida por una especificacién de una distribucién a priori para ellas
(Bazén, Valdivieso y Calderén, 2010).

En la inferencia bayesiana aplicada a la TRIM se considerara que © es un vector aleatorio
no deterministico (que contiene a 8 y 1) y por lo tanto tiene una distribucién de probabilida-
des asociado. Por lo tanto, se puede asignar informacién preliminar a @, lo cual se sintetiza
proponiendo una distribucién a priori para ®, denominada f(®).

Asimismo, los datos se organizan en la funcién de verosimilitud L(y|®), donde y es un
vector de datos observados del vector aleatorio Y, cuya distribuciéon depende de ®. Usando
el teorema de Bayes se podria obtener la distribucién a posteriori de ® dados los siguientes
datos:

f(©®,y)  Ly|©)f(©)

O ="y =~ 5w (3.17)

Como la distribucién marginal f(y) no depende de ® y la distribucién a posteriori es

proporcional a la verosimilitud y a la priori, la ecuacién se puede simplificar a:

f(®ly) o< L(y|©)f(O) (3.18)

La distribucién a posteriori f(@®|y) contiene toda la informacién relevante del vector
desconocido © dada la data observada y. De esta forma, toda inferencia estadistica puede
deducirse de f(®|y) al considerarse un resumen adecuado. Estos resumenes suelen escribirse

de la siguiente forma integral:

I= / 4(©)(®y)de. (3.19)

El problema con esta ecuacién es que generalmente es muy dificil o imposible encontrar
I y més aun, como es el caso, si © es multidimensional (Bazan et al., 2010).

Por lo antes descrito, el método bayesiano que se suele usar para estimar los parame-
tros es el de simulacién de Cadenas de Markov de Montecarlo (MCMC), este método ha

incrementado su popularidad para la estimacién de los parametros de modelos estadisticos
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complejos debido a la efectividad y disminucién en los costes informaticos. En el paradigma
de esta estimacion se asume una distribucion de probabilidad a priori para el pardmetro que
uno va a estimar y obtener de esta manera posibles valores de dichos pardmetros segin la
distribucién de probabilidad de estos parametros encontrada en la base de datos observa-
da. Esta distribucion es la a posteriori y resume estadisticas de los valores muestreados que
se pueden utilizar para obtener estimaciones puntuales e intervalos de credibilidad para los
pardmetros del modelo estadistico (Fragoso, 2010).

La légica de estos métodos se basa en disenar iterativamente una cadena de Markov para
© de tal manera que f(@®|y) sea su distribucién ergddica estacionaria. Empezando en algin
estado inicial @, la idea es simular un niimero suficientemente grande M de transiciones
bajo la cadena de Markov y registrar los correspondientes estados simulados ®;. Es posible

demostrar, bajo ciertas condiciones de regularidad, que la media muestral ergddica

A= I\
/ & i ;9(@0 (3.20)

converge a la integral deseada anteriormente sefialada, dando de esta forma una buena apro-
ximacién de 1. Por esto, el desafio de los métodos MCMC es precisar una cadena de Markov
adecuada con la distribucién a posteriori f(@®|y) como su distribucién estacionaria y decidir
cuando detener la simulacién (Bazan et al., 2010).

Si se tiene una distribucién conjunta p(@,m) donde € es el vector del rasgo latente y n
el vector de los parametros de los items. El objetivo es encontrar la distribucién a posteriori
conjunta, tal como: p(0,m|Y) x p(Y]|0,1)p(0,n). Con el fin de encontrar una distribucién
conjunta de este tipo, se corre la Cadena de Markov, con un nicleo de transicién, la proba-
bilidad de pasar a un nuevo estado (81, n**1), dado el estado actual de la cadena (6, nt).
Existen dos nicleos de transicién conocidos, el muestreo de Gibbs y el esquema Metropolis-
Hasting, los cuales son por construccién invariantes con respecto a la distribucién a posteriori
buscada (L.ee, 2012).

Fragoso (2010), menciona que para obtener estimaciones de los pardmetros de interés,
se construyen ntcleos de transicién que convenientemente produzcan cadenas teniendo una
distribucién a posteriori de interés como sus distribuciones estacionarias. Asi, a partir de un
cierto momento t*, los elementos de M; pueden ser considerados muestras aleatorias de una
distribucién a posteriori en cuestion.

El valor de t* es elegido a partir de la convergencia de la cadena. Las observaciones
generadas antes de la interaccion t*, es decir, antes de la convergencia, son descartadas de
ese periodo y se denominan “burn in”. Las demas observaciones son usadas para realizar
inferencias y obtener estimaciones de los pardmetros de interés. Existen diferentes métodos
para determinar el nimero de iteraciones a ser descartadas en una convergencia de cadena.

Para obtener las muestras de los parametros se utiliza un método de Muestreador de Gibbs
que obtiene muestras de distribucion estacionaria de cadena utilizando un procedimiento

iterativo:

1. Simulacién de un valor inicial para la cadena (a(®, d®), 6(©)
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2. Simulacion de la observacion de la muestra 0](.,13 de la distribucion condicional completa
7(6]a?, d, 0(9)) obtenida a partir de la distribucién estacionaria 7(.) para todo 7, k

enj::l?"'vNyk:]-a"'?p'

3. Simulacién de d\”) de la distribucién 7(d|a©®, d©,0(0)) para todo i =1,--- , I

4. Simulacién de agli) de la distribucién 7 (a|a(?, d(o),ﬁ(l)) para todo ¢ = 1,--- I, k =

1’...’p

5. Utilizando el punto (a, d®, 0(M)) en el paso 1, repita el procedimiento.

Sin embargo, obtener las distribuciones condicionales de cada pardmetro no es una tarea
sencilla. Frecuentemente, las distribuciones no tienen una forma analitica establecida. Para
eso se utilizara el algoritmo de Metropolis - Hastings para obtener las distribuciones deseadas.

El algoritmo de Metrépolis-Hastings consiste en tomar un nticleo de transicién mas conve-
niente ¢(a®), d® 90 1) gh), 6(M)), generar una observacién de esa distribucién (a*, d*, 6*)
y calcular la probabilidad de aceptacién de un valor generado como un préximo movimiento

de cadena, dada por

ﬂ-(a’(*)v d(*)’ 9(*))(1(0’*7 d*a 0*7 a(O), d(o)a 0(0)) 1
7'{‘(0,(0)’ d(0)7 6(0)>Q(a’(0)7 d(o)a 0(0)7 a(*)a d(*)v 0(*)> ’ ‘
(3.21)

Un valor aleatorio U de una distribucién uniforme de intervalo (0,1), donde U < a, un

a(a®, d9 9O g g gy = min {

valor de observacién actualizado como (a*, d*, 0")

Un problema de estimacién por MCMC es la alta correlacién entre las observaciones,
por esta razén se genera una adecuaciéon modificando los algoritmos de bloques de ciertos
conjuntos de pardmetros como el vector de discriminacién de rasgos latentes.

Se suelen especificar las distribuciones a priori, segin Patz y Junker (1999), de la siguiente
manera: para los rasgos latentes, es usual plantear una distribucién normal estandar, 0; ~
N(0,1,). Para cada componente de los vectores de la discriminacién se asumen distribuciones
log normal (1, 2), a;; ~ lognormal(1,2), y para los pardmetros de dificultad se suele tomar

una distribucién normal estandar, d; ~ N(0,1).
3.2.2.2. Diagnéstico de Convergencia del Método de MCMC

Una parte crucial al usar los métodos de MCMC en la estimacién de pardametros es
evaluar cuan bien se estd desarrollando el algoritmo de MCMC, es decir, evaluar en qué
etapa la distribucién de los valores de los pardametros producidos por la cadena de Markov
pueden ser considerados como los de la distribucién estacionaria de la cadena, la cual es la
distribucién a posteriori de los pardmetros dados los datos (Bartholomew, Knott v Moustaki,
2011). Sin evidencia de haber llegado correctamente a la distribucién de destino (distribucién
estacionaria), las inferencias realizadas a partir de éste método podrian ser cuestionadas (Lce,
2012). Varios estudios sugieren diversas maneras de verificar la convergencia, entre ellas las
més conocidas son la de los criterios de Geweke (1992) y Gelman-Rubin (1992), las cuales

permiten inferir la convergencia basandose solo en las muestras. Se determina un periodo de
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burn — in y de intervalo entre las iteraciones para minimizar las autocorrelaciones segun el
criterio de Raftery-Lewis (1995).

Se simplificard la notacién usando 7y para denotar una muestra de un pardmetro de un
modelo obtenido por alguno de los métodos de MCMC comentados anteriormente.

El criterio de Raftery-Lewis se basa en un proceso de estimacién de un cuantil fijado
q = P(m(n:) < u) de la distribucién a posteriori con un error r de probabilidad de cobertura

s. Se construye la secuencia de variables aleatorias

1, siog<
7, = { » SRS (3.22)
0, c.c.

sobre las cuales se obtienen subsecuencias, para k > 1

Zt(k) = Z14(t-1)k> (3.23)

los cuales no son mas que los valores de secuencia espaciados de k valores.

Raftery y Lewis entonces asumen que la autocorrelacién entre valores Zt(k) decrece a
medida que k aumenta, y que para valores suficientemente grandes de k, la secuencia se
comporta como una cadena de Markov. De esta manera, las variables aleatorias son ajustadas
como el resultado de una cadena de Markov de primer orden (el préximo valor de secuencia
depende apenas de un valor anterior), de una cadena de Markov de segundo orden (el valor
que sigue esta determinado por los dos tltimos valores), y el modelo escogido utilizando algin
método de selecciéon de modelos.

El periodo de burn-in estd determinado por el niimero de iteraciones necesarias para que
se obtengan valores suficientemente préximos a la distribucién estacionaria de la cadena de
Markov construida. Tal niimero acostumbra ser pequeno, siendo utilizada frecuentemente
en la literatura la regla practica de descartar el primer uno por ciento de iteraciones como
burn-in.

Otro criterio para verificar la convergencia de cadenas basado en muestras es el que
desarrolla Geweke. Para esto se dividen las iteraciones en dos partes, la primera es el 10
por ciento o mas (n,) y la dltima parte que es el 50 por ciento o més (np), y se toman las
diferencias de las medias para cada parte y se divide por el error estandar, encontrando de
esta forma los puntajes Z de un test estadistico (Lee, 2012).

Se podria representar de la siguiente forma:

m—+ng

Mo = Z i (3.24)

N*+nb

M = Z ni

i=N*—ny

para los cuales se calcula el valor

ﬁa _ﬁb

20 = —F(m—m——
© T Voo
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donde o, 0, son las varianzas muestrales calculadas para los n, y np elementos de la
muestra.

El valor de 2z tiende a una distribuciéon normal, cuyos valores se utilizan para evaluar la
significancia de zg. Generalmente, se supone una convergencia de cadena para valores de zg
entre -1.96 y 1.96.

Andrew Gelman y Rubin (1992) usan miiltiples secuencias de cadenas para estimar la
varianza, llamada la escala potencial de reduccién de factor (PSRF). Si este valor es alto, la
convergencia de la cadena de Markov no es la adecuada y se necesitan mas iteraciones. Si el
valor de PSRF es cercano a 1, entonces la cadena de Markov es parecida a la distribucion

estacionaria (Fragoso, 2010). La varianza entre cadenas es calculada por

C

C
= 7 — )2
B=5n7 ;(n )%, (3.25)

donde 7° es la medida muestral de los elementos de la cadena ¢, y 77 es la media muestral
de todos los valores muestreados.

También se calcula la varianza entre las muestras de cada cadena por

t=1
1 (©) _ ()2
W=—— (n;” =792, (3.26)
o1 25"
Entonces, se estima la varianza del pardmetro n por
~ 1 1

Si las cadenas convergen, las ecuaciones mencionadas anteriormente seran buenos estima-
dores para la varianza de 7.

Gelman y Rubin plantean un valor de

i = \/—;—IZ, (3.28)

que son mayores que 1, pero que tiende a 1 en la medida que N* — oo. Los autores

sugieren valores menores a 1.2 para detectar convergencia.
3.3. Implementacién computacional

Varios paquetes de R pueden usarse para estimar los pardmetros en diversos modelos de
TRI, sin embargo, un nimero considerable de ellos solo analizan modelos de TRI unidimen-
sionales.

Uno de los paquetes mas usados y creados en R para estimar parametros de TRIM con
un método estadistico clasico, tanto con modelos exploratorio y confirmatorios, usando el
método de maxima verosimilitud, es el mirt, el cual analiza conjuntos de datos dicotémicos
y/o politémicos usando variables latentes bajo el paradigma de la TRI y ajusta modelos
logisticos unidimensionales y multidimensionales de uno o méas parametros usando el algo-
ritmo tradicional de EM. Bock v Aitkin (1981) fueron los primeros en proponer un método

factible de estimacién para los parametros del item usando un método similar al de EM
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(Chalmers, 2012). Otro paquete que puede estimar de forma clésica los parametros de TRIM
pero hasta un méximo de dos dimensiones es el paquete ltm, el método de estimacién que
utiliza es el de MVM usando la regla de cuadratura de Gauss-Hermite (Rizopoulus, 2006).

Se exploraron y analizaron métodos de estimacién clasica disponibles en el programa R
con los paquetes mencionados anteriormente, sin embargo, no se mostraron consistentes con
los resultados obtenidos en funcién a un software comercial usado y validado (IRTPRO). Por
esta razon, se dié mayor énfasis a la inferencia bayesiana por ser més estable.

Se implementd, mediante inferencia bayesiana, el método de estimacién conjunta MCMC
mediante c6digos BUGS para TRI (Curtis, 2010), ya que suele ser mds preciso que estima-
ciones clasicas e incluso bayesianas en este tipo de modelos. Es probable que el software méas
utilizado para la aplicacién de la inferencia Bayesiana sea el software WinBUGS (Bayesian
inference Using Gibbs Sampling), realizado por Spiegelhalter, Thomas, Best, y Lunn (2003)
y distribuido por la MRC Biostatistics Unit at Cambridge. Este paquete es una contribucion
importante y se basa en un conjunto de algoritmos computacionales generales que pueden ser
utilizados para estimar los modelos especificos usando una sintaxis de un modelo definido.
Este software usa el muestreo de Gibbs y el algoritmo de Metropolis Hasting para generar
cadenas de Markov mediante un muestreo de distribuciones condicionales completas (Sturtz,
Ligges y Gelman, 2005).

Existen otras implementaciones en el lenguaje BUGS como JAGS y OpenBUGS, sin
embargo, hay otras interfaces que el software R incluye, entre ellas estan el R2ZWinBUGS,
rjags y BRugs (Curtis, 2010). Para el presente estudio se usard el paquete R2WinBUGS, el
cual resume las inferencias y los diagndsticos de convergencia en tablas y gréaficos, asimismo
guarda las simulaciones en conjunto para facilitar el acceso en R.

Asimismo, el paquete coda realizado por Plummer, Best, Cowles y Vines (2004) es muy
util para el anélisis de los resultados de WinBUGS, este paquete suele proporcionar funciones
para el diagndstico de convergencia, calcular estimaciones de Monte Carlo y realizar diversos
graficos relevantes para un mejor andlisis (Sturtz, Ligges v Gelman, 2005).

Finalmente, cabe resaltar que para poder implementar el uso computacional a través del
R y R2WinBUGS para las estimaciones de los pardametros del modelo de manera mas efectiva
y evitar problemas numéricos en el conjunto de datos usados en la aplicacién (probabilidades
encontradas pueden ser muy cercanas a 1 o muy cercanas a (0 y esto hace que los valores en la
distribucién tiendan a +00 0 —oo respectivamente), se procedié a utilizar un procedimiento
practico (propuesto inicialmente por Ntzoufras (2009) para un caso de regresién en el caso
probit) en el algoritmo del modelo planteado en la funcién logit para evitar probabilidades
extremas. Se propuso truncar las colas entre (—¢,&) del enlace logit usando la siguiente
sintaxis en el WinBUGS:

logit (p[i,j]) <~ mli,j]
m(i,j]<- mali,j]*(1-step(abs(mali,j])-£))-§*step(-§-mali,j] )+ *step (mali,j-§)
y[i, j ]"dbern( p[i, j] )

donde mali, j] es la ecuacién definida por al[j] x thetalli] + a2[j]  theta2[i] — d[j] y £ =5 es

el valor de truncacion.
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Capitulo 4

Estudio de Simulacion

En el presente capitulo, se presentara una simulacién bajo un escenario planteado, en el
cual se analizara la calidad de las estimaciones de las variables latentes desde un enfoque

cldsico y bayesiano.

4.1. Condiciones de la simulacion

Para realizar la siguiente simulacién se tomé como base las estimaciones de los pardmetros
encontrados por Fragoso (2010), en su estudio sobre estudiantes universitarios brasilefios y sus
puntuaciones dicotémicas en el Inventario de Depresién de Beck. De esta forma, se consideran
valores prefijados para los parametros asociados a la discriminacién y dificultad de los I =
21 items en funcién a lo encontrado anteriormente por el autor y se indica que se trata de
un constructo medido de forma bidimensional. Por otro lado, se simul6 una muestra de n
= 1000 valores para el constructo latente bidimensional a partir de una distribucién normal
bivariada, con un vector de medias nulo y una matriz de varianzas igual a la identidad. El
detalle del algoritmo utilizado se puede encontrar en el Apéndice A.

Por otro lado, se utilizé6 un modelo logistico multidimensional compensatorio de dos
pardmetros (M2PL) para ajustar las respuestas de los 1000 estudiantes a los 21 {tems. De
esta forma, los pardmetros del modelo planteado serdan estimados con estas respuestas utili-
zando diferentes métodos para poder encontrar cual de estas técnicas se aproxima mejor en

su estimacion a los valores de los parametros dados.
4.1.1. Criterios para evaluar las estimaciones en la simulacion

Existen varios criterios para medir el ajuste de los pardmetros estimados donde ) repre-
sentard cualquier pardmetro posible prefijado o simulado, Bl su parametro estimado y k el

numero de items, entre ellos se encuentran:

» El error cuadratico medio (MSE)

(4.1)

» La raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE)
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RMSE = \|> ~— (4.2)
=1
» La correlacién entre valores simulados y estimados (CORR)
k S~ =
Z(ﬁl—ﬁl)<l— l)
CORR = = (4.3)
k _ o, [k ~\2
\/ > (B-B)"y /2 (Bi-B)
=1 =1

4.2. Métodos de estimacion a estudiar

Se procedio a estimar los pardmetros de los items y de los rasgos latentes de las personas
del modelo propuesto, para esto se utilizaron métodos de estimacién clasicos y bayesianos.

Para la parte clasica se implementé computacionalmente la estimacién con R mediante los
paquetes ltm y mirt. Estos paquetes estiman los pardmetros usando principalmente MVM y
el algoritmo de EM. Asimismo, se usé un software comercial llamado IRTPRO, el cual suele
utilizar para estimar los pardmetros las técnicas de MVM y EAP. Para la parte bayesiana,
como lo plantea Bazan (2011), se usé el software R y WinBUGS (R2WinBUGS) a fin de
estimar los pardmetros mediante MCMC . Los algoritmos utilizados en R para cada método
de estimacién se encuentran en el Apéndice A.

Con el estudio de simulacién se busca analizar y precisar la calidad del funcionamiento de
los métodos de estimacién sujetos a un contexto similar al que se abordara en la aplicacién

mas adelante.

4.3. Andlisis de la calidad de las estimaciones

Se considera un escenario en el cual la muestra es de n = 1000 estudiantes y la cantidad
de items dicotomicos es de 21, asimismo, se sabe que la prueba tiene dos dimensiones.

Para este escenario planteado se analizaron 4 maneras diferentes de estimar los pardmetros
computacionalmente. Para los métodos de estimacién clédsica se utilizaron los paquetes ltm y
mirt (que se encuentran en R) y el software comercial IRTPRO; para la estimacién bayesiana
se utiliz6 el programa WinBUGS y R.

Para efectos de la comparacién entre las diferentes formas de estimar los parametros de
discriminacién y dificultad de los {tems con sus valores (parametros) prefijados se tomé respec-

tivamente como indicadores los siguientes calculos que representarian distancias: (a3 — 61)2 =
2
da2, (az — G2)? = da2 y (d - d) = dd?
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Itm mirt IRTPRO WinBUGS
ITEM | dai?® dap? dd® | dai® das® dd® | dai? das® dd® | da® das? dd?
1 0.03 1.38 0.00 | 0.04 0.01 0.01|0.00 0.03 0.01]0.02 0.0l 0.00
2 0.14 1.56 0.04 | 0.12 0.00 0.06 | 0.00 0.01 0.05| 0.02 0.00 0.04
3 0.06 4.23 0.01|0.13 0.00 0.00|0.06 0.32 0.00| 0.00 0.18 0.01
4 099 1.8 0.01 | 0.41 0.08 0.00|0.00 0.11 0.00| 0.06 0.09 0.01
5 0.00 840 0.16 | 1.44 0.66 0.20 | 0.86 0.07 0.20 | 0.97 0.01 0.11
6 0.02 096 0.01|0.04 0.00 0.00|0.02 0.10 0.00| 0.00 0.07 0.01
7 0.89 4.01 0.01|0.38 0.04 0.02]040 0.27 0.02]0.10 0.14 0.01
8 0.07 1.89 0.00 | 0.02 0.12 0.00 | 0.01 0.01 0.00| 0.04 0.01 0.00
9 069 1.45 0.07 | 0.13 0.22 0.10 | 0.01 0.41 0.09 | 0.14 0.32 0.06
10 |0.26 0.56 0.00|0.36 0.10 0.00 | 0.04 0.09 0.00| 0.00 0.08 0.00
11 035 0.68 0.00|027 0.01 0.00/|0.02 000 0.00]|0.01 0.01 0.00
12 1049 1.01 002|029 002 0.01]0.01 0.01 0.01]002 0.01 0.02
13 | 0.18 1.11 0.00| 057 0.01 0.00| 0.11 0.01 0.00| 0.01 0.01 0.00
14 | 0.03 0.28 0.00| 027 0.01 0.00|0.08 0.01 0.00]|0.02 0.01 0.00
15 | 0.30 1.86 0.00 | 0.36 0.00 0.00 | 0.03 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00
16 | 059 048 0.01| 042 0.02 0.01|0.03 0.00 0.01]|0.01 0.00 0.00
17 | 0.81 0.83 0.01|0.58 0.05 0.00|0.03 000 0.00]|0.01 001 0.01
18 | 0.10 0.36 0.00|0.17 0.00 0.00 | 0.03 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00
19 |0.16 0.02 0.00| 032 010 0.01| 005 001 0.00]|0.02 0.02 0.00
20 | 0.04 052 0.00|0.02 0.02 0.00|0.00 0.00 0.00]|0.01 0.00 0.00
21 025 011 0.00]| 039 011 0.00|0.06 0.04 0.00| 0.00 0.05 0.00

Cuadro 4.1: Comparacion de las distancias entre valores estimados y valores simulados con-
siderando diferentes software para estimar un modelo logistico bidimensional

Como se puede observar en el cuadro anterior las estimaciones son similares, principal-
mente, entre el software IRTPRO y el WinBUGS, ya que la mayoria de sus distancias de los
parametros estimados son cercanas a cero. El paquete mirt también logra tener distancias
cercanas a cero en los parametros as y d, sin embargo, el niimero crece en la distancia de a;.
Por otro lado, el paquete ltm es el que peor estima ya que presenta valores més alejados del
cero al comparar las estimaciones con los valores simulados.

Para poder resumir mejor esta informacién observada se presenta la siguiente tabla con
medidas estadisticas que facilitan determinar la calidad de las estimaciones definidas en la

seccion 4.1.
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Medida Itm mirt IRTPRO WinBUGS
Estadistica | aj a9 d a as d al as d al as d
MSE 0.31 1.60 0.02|0.32 0.08 0.02{0.09 0.07 0.02]0.07 0.05 0.01
RMSE 0.55 1.26 0.13 | 0.57 0.27 0.14 | 0.30 0.27 0.14 | 0.26 0.22 0.12
CORR 0.81 0.59 0991093 090 099|095 0.8 0.99]|0.96 091 0.99

Cuadro 4.2: Medidas de ajustes de la calidad de las estimaciones de los pardmetros de los
items con diferentes software

En el cuadro anterior, se muestra de forma mas evidente lo senalado anteriormente sobre
la calidad de las estimaciones. Se sabe que mientras las medidas MSE y RMSE sean mas
cercanas a cero y el coeficiente CORR sea mas cercano a uno, la estimacion realizada serd mas
optima. Por esta razén, se puede evidenciar que el WinBUGS es el que mejor estima, seguido
del software IRTPRO. Los paquetes mirt y ltm de R no logran estimar adecuadamente segiin
lo observado en las medidas estadisticas halladas.

Dado que el WinBUGS es el que mejor estima los parametros de los items, se procedio
a estimar los rasgos latentes de cada persona y calcular las respectivas medidas de ajuste,
obteniéndose un MSE de 0.00 y un RMSE de 0.01. De esta forma, se comprueba que con el
uso del R2WinBUGS las estimaciones de los parametros de los items y de las personas son

de buena calidad.

4.3.1. Conclusion del estudio de simulacién

Luego del presente estudio de simulacion realizado, se observa que el método de estima-
cién con mejores indicadores de ajustes y, por lo tanto, mas robusto para el modelo planteado
(M2PL), es el método bayesiano mediante MCMC (implementado computacionalmente con
el WinBUGS). Este método muestra mayor precisién que los otros métodos clasicos en las
estimaciones de los pardmetros de los items y una muy buena estimacion de los rasgos laten-
tes de las personas. Cabe resaltar que las estimaciones realizadas con el software comercial
IRTPRO también son adecuadas y muy similares a las realizadas mediante el WinBUGS,

pero tiene la desventaja de que no es un software de libre uso como el del caso bayesiano.
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Capitulo 5
Aplicacion

En éste capitulo, se presenta la aplicacién del modelo propuesto (M2PL) a un conjunto de
datos reales orientados en el ambito de la psicologia, especificamente se trata de una prueba
que mide actitudes hacia la Estadistica en una muestra de estudiantes de una universidad
privada de Colombia (Pérez et al., 2015). Se realizard un analisis previo clasico de la prueba
de forma breve y, posteriormente, un analisis mediante el enfoque de TRIM. La estimacién
de los pardmetros de los items (“dificultad” y discriminacién) y de los rasgos latentes de las

personas se realizaran mediante inferencia bayesiana con el método de MCMC.

5.1. Instrumento de medicién

La Escala de Actitudes hacia la Estadistica de Cazorla et al - AEC (Cazorla, Silva,
Vendramini y Brito, 1999), fue adaptada a partir de una escala de actitudes en relacién a
las matemadticas creada por Aiken (1974). Es una escala de tipo Likert, compuesta por 20
items, 10 afirmativos y 10 negativos. Inicialmente fue considerada unidimensional, pero luego
de diversos estudios psicométricos, como se muestra en Campos, Bonafe, Dovigo v Maroco
(2013), Estrada (2011) y Campos, Bonafe, Dovigo y Maroco (2010), se encontré que dos
dimensiones representan mejor el constructo.

Este instrumento se aplico en el ano 2013 a una muestra de 545 universitarios colombianos
entre 17 y 25 anos de edad, que cursaban el primer o segundo semestre académico de una
universidad privada de la ciudad de Bogotd, en las siguientes facultades: Internacional de
Administracién y Marketing (EIAM), Ciencias Exactas e Ingenieria, y Economia (todas ellas
cuentan en su plan de estudios con la disciplina de Estadistica en el tercer o cuarto semestre).
Cabe resaltar que los estudiantes de la muestra no habian llevado ni estaban llevando el curso
de Estadistica a nivel universitario (Pcérez et al., 2015).

La prueba aplicada presenté una escala Likert de respuesta de 1 (totalmente en desacuer-
do) hasta 5 (totalmente de acuerdo); sin embargo, para poder aplicar los métodos descritos
en el presente trabajo y analizar las respuestas de los participantes con el modelo propuesto,
estas respuestas se cambiaron a un formato binario o dicotémico. El valor 0 reemplazé las
respuestas 1, 2 y 3, lo cual indica que el participante (estudiante) estd en desacuerdo sobre
ese elemento; asimismo, el valor 1 reemplazé las respuestas 4 y 5, por lo tanto esta puntua-
cién representa un maximo acuerdo del estudiante por el item propuesto. Cabe destacar que
10 items son planteados de manera negativa por lo que se invirtié la puntuacién para ellos.

De esta forma, mientras mas respuestas iguales a 1 en la respuesta de un universitario, se
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interpretaria como que este tiene mejores actitudes hacia la Estadistica.

Los 20 items de la prueba, segin Cazorla et al. (1999), son:

Item | Enunciado

—

Yo quedo terriblemente tenso(a) en la clase de Estadistica

Yo no gusto de Estadistica y me asusta tener que hacer el curso de Estadistica

Yo creo que la Estadistica es muy interesante y gusto de las clases de Estadistica

La Estadistica es fascinante y divertida

La Estadistica me hace sentir seguro(a) y es al mismo tiempo estimulante

Cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no consigo pensar claramente
Yo tengo una sensacién de inseguridad cuando me esfuerzo en Estadistica

La Estadistica me deja inquieto(a), descontento, irritado(a) e impaciente

© 00 N O Ut = W N

El sentimiento que yo tengo con relacion a la Estadistica es bueno

—
@)

La Estadistica me hace sentir como si estuviese perdido(a) en una selva de nimeros y sin
encontrar la salida

11 | La Estadistica es algo que yo aprecio grandemente

12 | Cuando yo escucho la palabra Estadistica, yo tengo un sentimiento de aversién (rechazo)
13 | Yo encaro la Estadistica con un sentimiento de indecisién, que es resultado del miedo de
no ser capaz en Estadistica

14 | Yo gusto realmente de la Estadistica

15 | La Estadistica es una de las materias que yo realmente gusto de estudiar en la universidad
16 | Pensar sobre la obligacién de resolver un problema de Estadistica me deja nervioso(a)
17 | Yo nunca guste de la Estadistica y es la materia que mas me da miedo

18 | Yo quedo mas feliz en la clase de Estadistica que en la clase de cualquier otra materia
19 | Yo me siento tranquilo(a) en Estadistica y gusto mucho de esa materia

20 | Yo tengo una reaccion definitivamente positiva con relacién a la Estadistica: yo gusto y

aprecio esa materia

Cuadro 5.1: ftems de actitudes hacia la Estadistica

5.2. Analisis clasico de la prueba

En la teoria de las variables latentes, la estimacion del puntaje total o score se realiza
a partir de informacién de las variables observadas o manifiestas. La prueba o test es un
instrumento de medicién cuantitativo que se elabora siguiendo ciertos procesos de definicién,
validacion y consistencia. De esta manera se busca conseguir una prueba que recoja informa-
cién precisa para poder estimar un puntaje total adecuado para cada participante (I'lores,
2012).

La validacién es un proceso en el cual se verifica que la medida obtenida se acerca a la
definicién planteada. Asimismo, la confiabilidad se puede definir como la estabilidad de los

resultados y la calidad de la representacién de los puntajes observados al puntaje verdadero.
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Este indicador estadistico, de consistencia interna, puede ser medido a través del calculo del
alfa de Cronbach.

Desde la TCT, el anélisis de los items tiene como primer alcance realizar una descripcién
de las caracteristicas estadisticas de los pardametros de un item de la prueba, sin embargo,
el item individual solo es de interés a través del efecto que tiene sobre el puntaje total de la
prueba. Por esta razén, como en este analisis se asume multidimensionalidad del constructo

dado, este analisis clasico pierde precisién.
e Confiabilidad interna de los items

Esta medida estadistica permite dar informacion sobre el grado de estabilidad, precision
o consistencia que presentan las puntuaciones de la prueba de determinado constructo. Se
puede calcular la confiabilidad interna de los datos mediante el alfa de Cronbach con la

siguiente férmula:

k
> o7

a:KR:L R
k—1 o2

xT

donde k representa el niimero de items, 02-2 la varianza de los puntajes para el ftem i y o2 la
varianza de los puntajes totales.

Al calcular el alfa de Cronbach para la prueba de items dicotémicos se obtiene el coeficien-
te de Kuder-Richardson (KR), con un valor = 0.89, lo cual verifica que la prueba aplicada a
los estudiantes de Colombia tiene una consistencia interna adecuada y por lo tanto sus resul-
tados son confiables. Sin embargo, no se reporta la correlacion item-total pues no se conocen
las dimensiones evaluadas, lo cual deberia ser abordado luego de estudiar la dimensionali-
dad. Por esta razén, hacer un andlisis de correlacion item-total con una dimensién tinica que

incluya a todos los items podria llevar a otras interpretaciones.

5.3. Analisis de la dimensionalidad del constructo actitudes hacia la Es-
tadistica

La prueba de actitudes hacia la Estadistica de Cazorla et al., originalmente se planted
como una prueba unidimensional (Cazorla et al., 1999); sin embargo, a lo largo de los anos
se ha ido estudiando mejor la psicometria de las puntuaciones de la prueba, como se puede
observar en Turik (2010), Campos et al. (2010), Estrada (2011) y Campos et al. (2013), donde
se concluye que el constructo medido por el instrumento usado se ajusta mejor desde una
perspectiva bidimensional .

Anélisis psicométricos previos mediante TCT de la prueba en la muestra usada (sin
dicotomizar las variables de respuesta) determinaron mediante andlisis factorial que esta es
bidimensional (Aparicio, 2015). Por esta razén, se podria asumir la multidimensionalidad
(dos dimensiones) del constructo a medir.

Para verificar que se cumple la multidimensionalidad con la base dicotéomica para el

presente estudio, se calculé un coeficiente de Kaiser - Meyer - Olkin (KMO) = 0.93 y en
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la prueba de Esfericidad de Barlett se encontré un valor de x? = 3796 (p < 0.01); estos
resultados indican que seria pertinente hacer un andlisis factorial exploratorio.

Para analizar la cantidad de dimensiones presentes en esta base de items dicotémicos
se procedié a usar un grafico de sedimentacion, ver Figura 5.1, el cual sugiere el uso de 2

factores para medir el constructo:

Figura 5.1: Gréfico de sedimentacion

Scree plot

Eigen values of facters and components

5 10 15 20

factor or component number

Luego de esto, se procedié a realizar un anadlisis factorial exploratorio con la siguiente

matriz de correlaciones tetracéricas, ver Cuadro 5.2:

ftem 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 1
2 .63 1
3 41 .63 1
4 .37 .40 .68 1
5 .22 .23 .58 .72 1
6 .62 .62 .45 .26 .18 1
7 .50 .53 .38 .29 .10 .63 1
8 .53 .57 .47 .22 .23 .65 .69 1
9 .37 .53 .62 .54 .45 .43 .25 .39 i
10 .53 .51 .46 .31 .21 .66 .61 .62 .46 1
11 .34 .33 .59 .69 .64 .32 .22 .22 .47 .21 1
12 .42 .53 .51 .39 .30 .58 .49 .56 .46 .49 .38 1
13 .56 .52 .46 .33 .28 .62 .63 .56 .34 .59 .31 .61 1
14 .33 .36 .68 .72 .62 .29 .33 .33 .67 .45 .67 .50 .40 1
15 .39 .36 .65 .64 .57 .34 .27 .25 .49 .34 .66 .42 .38 .79 1
16 .54 .55 .37 .30 7 .52 .57 .53 .35 .44 .27 .49 .50 .30 .27 1
17 .56 .58 .46 .43 .25 .57 .52 .61 .43 .57 .32 .62 .56 .45 .34 .63 1
18 .15 .13 .42 .57 .63 .00 .05 11 .32 .01 .59 .16 .00 .51 .53 .10 .00 1
19 .43 .42 .65 .67 .62 .33 .27 .32 .55 .45 .61 .44 .41 .75 .69 .42 .43 .58 1
20 .36 .38 .66 .69 .67 27 .30 .31 .57 .39 .69 .43 .38 .73 .65 .34 .46 .53 .80 1

Cuadro 5.2: Matriz de correlaciones tetracéricas

Esta matriz de correlaciones muestra las asociaciones entre todos los items y es el principal
insumo para proceder con el andlisis factorial, el cual se realizé asumiendo la bidimensiona-
lidad del constructo y con una rotacién oblimin dada la asociacién tedrica que existe entre

ambas dimensiones del constructo. Se encontré lo siguiente:
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MR1 | MR2
ftem 1 | 0.10 | 0.67
[tem 2 | 0.11 | 0.70
[tem 3 | 0.63 | 0.31
[tem 4 | 0.82 | 0.03
[tem 5 | 0.84 | -0.12
[tem 6 | -0.07 | 0.85
[tem 7 | -0.09 | 0.81
[tem 8 | -0.06 | 0.82
[tem 9 | 0.52 | 0.29
[tem 10 | 0.04 | 0.75
[tem 11 | 0.79 | -0.01
[tem 12 | 0.20 | 0.67
[tem 13 | 0.06 | 0.73
Item 14 | 0.81 | 0.11
[tem 15 | 0.77 | 0.07
[tem 16 | 0.04 | 0.67
ftem 17 | 0.10 | 0.72
[tem 18 | 0.82 | -0.31
[tem 19 | 0.79 | 0.13
Item 20 | 0.81 | 0.09

Cuadro 5.3: Matriz de componentes rotados

En este cuadro se logra distinguir la presencia de cada item en cada dimensién en funcién

a las cargas factoriales calculadas.

MR1 | MR2
Varianza 0.31 | 0.30

Varianza acumulada 0.31 | 0.61

Proporcion explicada | 0.51 | 0.49

Cuadro 5.4: Varianza explicada por los factores hallados

Se muestra que el porcentaje de varianza acumulada explicada por ambos factores es de
més de 60 %, lo cual es bastante bueno en el drea de la psicologia; ademds cada dimensién
por separado explica un porcentaje muy similar de la varianza lo cual reforzaria la premisa
de la bidimensionalidad de la prueba. Los gréaficos a continuacién, representan la relacion y

segmentacion de {tems en funcién a los factores propuestos en los analisis anteriores.
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Figura 5.2: Distribucién de items segin los factores encontrados
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5.4. Estimacion de parametros mediante el modelo estudiado

Para seleccionar como se ajusta el modelo planteado a los datos observados se utilizé el
modelo logistico multidimensional compensatorio de dos parametros (M2PL), suponiendo dos
dimensiones para el vector de rasgos latentes. Para este modelo compensatorio se ajustaran
los datos utilizando el Método de estimacién Bayesiano MCMC descrito en el capitulo 3. Asi-
mismo, son utilizados para este modelo las distribuciones a priori especificadas anteriormente
y recomendadas por Patz y Junker (1999): para los parametros asociados a la discriminacién
se usard a;; ~ Lognormal (1,2), para el escalar asociado a la dificultad, se representara
mediante d; ~ N(0,1) y para los rasgos latentes de las personas se usard 6; ~ N (0, I,).

Para la implementacién del modelo elegido se utilizé el software R y R2WinBUGS. El
algoritmo de este modelo es presentado en el Apéndice A. Siguiendo el anélisis de Fragoso v
Curi (2013), se utilizaron 105 000 iteraciones, tomando un “burn in” de 5000 e intervalos de
50 iteraciones entre los valores utilizados para minimizar la autocorrelacién. Adicionalmente,
en el presente estudio, se hizo uso de una sola cadena.

Asimismo, se consideré un andlisis de convergencia usando el criterio de Geweke, el cual
fue expuesto en el capitulo 3. Los resultados, descritos en el Apéndice B, indican que las

estimaciones convergieron adecuadamente.
5.4.1. Estimacion de los parametros usuales del M2PL de TRIM

Las estimaciones de los componentes del vector de discriminacion a del item (a; y ag)
pueden ser interpretadas en términos de la capacidad del item de evaluar especificamente el
rasgo latente. Estos elementos del vector estan relacionados con la pendiente de la super-
ficie de respuesta al item en la direccién de la correspondiente dimensién del rasgo latente
(Reckase, 1996).

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.5) y graficos de cajas (Figura
5.3) del primer elemento (a;) del vector de discriminacién, el cual estd relacionado con la

primera dimension del rasgo latente estudiado:
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Media | D.E. P2.5 P50 P97.5
Item1 | 1.79 | 0.20 | 1.41 | 1.78 | 2.23
Item 2 | 2.09 | 0.23 | 1.68 | 2.07 | 2.57
[tem3 | 1.82 | 0.26 | 1.35 | 1.81 | 2.38
[tem4 | 1.06 | 0.22 | 0.68 | 1.05 | 1.52
[tem 5 | 0.55 | 0.15 | 0.27 | 0.55 | 0.88
[tem 6 | 2.76 | 0.34 | 2.17 | 2.73 | 3.49
[tem 7 | 2.43 | 0.29 | 1.90 | 2.41 | 3.05
[tem 8 | 2.58 | 0.32 | 2.02 | 2.56 | 3.25
ftem9 | 1.22 | 0.19 | 0.88 | 1.20 | 1.62
[tem 10 | 2.17 | 0.25 | 1.69 | 2.16 | 2.70
[tem 11 | 0.81 | 0.18 | 0.48 | 0.80 | 1.19
[tem 12 | 1.84 | 0.21 | 1.46 | 1.83 | 2.27
Ttem 13 | 2.13 | 0.24 | 1.69 | 2.12 | 2.65
Ttem 14 | 1.49 | 0.26 | 1.01 | 1.48 | 2.05
Item 15| 0.99 | 0.20 | 0.61 | 0.98 | 1.41
[tem 16 | 1.77 | 0.20 | 1.39 | 1.75 | 2.18
[tem 17 | 2.15 | 0.25 | 1.71 | 2.14 | 2.65
[tem 18 | 0.28 | 0.09 | 0.13 | 0.27 | 0.49
[tem 19 | 1.42 | 0.25 | 0.97 | 1.40 | 1.97
[tem 20 | 1.30 | 0.25 | 0.86 | 1.29 | 1.82

Cuadro 5.5: Medidas de resumen de la distribucion a posteriori de a; en el modelo M2PL
utilizando el método MCMC

Figura 5.3: Diagrama de cajas de las distribuciones a posteriori de a; en el modelo M2PL utilizando
el método MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Se observa que el item 6 (cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y

no consigo pensar claramente) es el que tiene la mayor pendiente en la primera dimensidn,
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esto quiere decir que este item muestra mas sensibilidad para encontrar diferencias en esta

dimensién del rasgo latente (60;)

Por el contrario, el item 18 (yo quedo més feliz en la clase de Estadistica que en la clase

de cualquier otra materia) es el que tiene menor pendiente en esta dimensién, por lo tanto,

serd el item que muestre menor sensibilidad para encontrar diferencias en 6.

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.6) y graficos de cajas (Figura

5.4) del segundo elemento (ag) del vector de discriminacién, el cual estd relacionado con la

segunda dimensién del rasgo latente estudiado:

Media | D.E. P2_5 P50 P97_5
Item1 | 0.74 | 0.15 | 0.46 | 0.73 | 1.04
Item2 | 1.02 | 0.18 | 0.68 | 1.01 | 1.39
Item3 | 2.53 | 0.31 | 1.97 | 2.52 | 3.18
ftem4 | 2.84 | 0.37 | 220 2.82]| 3.64
ftem 5 | 2.41 | 0.31 | 1.86 | 2.39 | 3.08
[tem 6 | 0.69 | 0.18 | 0.37 | 0.69 | 1.07
Item 7 | 0.49 | 0.14 | 0.24 | 0.47 | 0.79
[tem 8 | 0.62 | 0.17 | 0.30 | 0.61 | 0.98
Item9 | 1.67 | 0.21 | 1.28 | 1.66 | 2.12
[tem 10 | 0.82 | 0.17 | 0.50 | 0.82 | 1.19
[tem 11 | 2.40 | 0.28 | 1.88 | 2.39 | 3.00
[tem 12 | 1.03 | 0.18 | 0.70 | 1.02 | 1.39
[tem 13 | 0.78 | 0.17 | 0.48 | 0.77 | 1.12
[tem 14 | 3.28 | 0.41 | 2.56 | 3.25 | 4.15
[tem 15 | 2.45 | 0.31 | 1.90 | 2.43 | 3.10
[tem 16 | 0.61 | 0.14 | 0.36 | 0.61 | 0.90
[tem 17 | 0.97 | 0.18 | 0.64 | 0.97 | 1.34
[tem 18 | 2.03 | 0.29 | 1.51 | 2.02 | 2.67
[tem 19 | 2.95 | 0.37 | 2.30 | 2.92 | 3.75
[tem 20 | 3.05 | 0.38 | 2.38 | 3.02 | 3.87

Cuadro 5.6: Medidas de resumen de la distribucién a posteriori de

utilizando el método MCMC

as en el modelo M2PL

Figura 5.4: Diagrama de cajas de las distribuciones a posteriori de as en el modelo M2PL utilizando
el método MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Se observa que el item 14 (yo gusto realmente de la Estadistica) es el que tiene la mayor
pendiente en la segunda dimension, esto quiere decir que este item muestra mas sensibilidad
para encontrar diferencias en esta dimensién del rasgo latente (6)

Por el contrario, el item 7 (yo tengo una sensacién de inseguridad cuando me esfuerzo en
Estadistica) es el que tiene menor pendiente en esta dimensién, por lo tanto, serd el item que
muestre menor sensibilidad para encontrar diferencias en 65.

Por otro lado, se tiene al parametro d del modelo planteado, el cual estd relacionado
con la “dificultad” de los items de la prueba. Es importante recordar que el valor de este
pardametro no se puede interpretar directamente de la misma forma como se realiza en los
modelos de TRIU ya que en la forma planteada del modelo multidimensional usado, d seria
el intercepto en la ecuacién del exponente que explica parte del modelo.

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.7) y graficos de cajas (Figura
5.5) del intercepto (d):

Media | D.E. | Pos | Pso | Pors
ftem 1 | 0.07 | 0.13 | -0.19 | 0.06 | 0.31
ftem 2 | -0.27 | 0.15 | -0.55 | -0.27 | 0.01
ftem3 | 021 | 0.18 |-0.13| 0.21 | 0.55
ftem4 | 1.64 | 022 ] 1.23 | 1.62 | 2.12
ftem 5 | 1.62 | 0.20 | 1.26 | 1.60 | 2.02
ftem 6 | -0.89 | 0.18 | -1.27 | -0.88 | -0.54
ftem 7 | -0.28 | 0.16 | -0.59 | -0.28 | 0.03
Item 8 | -0.56 | 0.17 | -0.90 | -0.56 | -0.24
ftem 9 | -0.36 | 0.14 | -0.63 | -0.35 | -0.09
Item 10 | -0.69 | 0.15 | -0.99 | -0.69 | -0.40
ftem 11 | 1.55 | 0.19 | 1.19 | 1.55 | 1.93
ftem 12 | -0.35 | 0.14 | -0.63 | -0.35 | -0.09
ftem 13 | -0.30 | 0.15 | -0.59 | -0.29 | -0.03
ftem 14 | 1.13 | 0.21 | 0.74 | 1.12 | 1.57

ftem 15 | 1.76 | 0.21 | 1.38 | 1.76 | 2.20
[tem 16 | -0.10 | 0.13 | -0.35 | -0.10 | 0.14
Item 17 | -0.59 | 0.15 | -0.91 | -0.59 | -0.30
[tem 18 | 2.46 | 0.24 | 2.04 | 2.44 | 2.97
ftem 19 | 1.32 | 0.21 | 0.93 | 1.31 | 1.75
Item 20 | 0.91 | 0.20 | 0.54 | 0.90 | 1.30

Cuadro 5.7: Medidas de resumen de la ditribucién a posteriori de d en el modelo M2PL
utilizando el método MCMC
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Figura 5.5: Diagrama de cajas de las distribuciones a posteriori de d en el modelo M2PL utilizando
el método MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Se observa que el item 18 (yo quedo mads feliz en la clase de Estadistica que en la clase
de cualquier otra materia) presenta valores més altos. Por el contrario, el item 6 (cuando
estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no consigo pensar claramente) presenta
los valores més bajos. Como se menciond, este parametro (escalar) estd relacionado con la

“dificultad” de los items pero no se puede interpretar directamente.

5.4.2. Andlisis del poder discriminativo (MDISC) y la dificultad (MDIFF) del

item del constructo actitudes hacia la Estadistica

En las estimaciones de los pardmetros de discriminacién mencionados anteriormente (ay
y agz) solo se tienen medidas para una dimensién en particular, sin embargo, si se combinan
las dimensiones se tendra un indice que discrimine de una manera mas global. Esta es la
llamada discriminacién multidimensional o poder discriminativo (MDISC).

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.8) y diagramas de cajas
(Figura 5.6) de MDISC:

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

Media | D.E. | Pos | Pso | Pors
Item1 | 1.94 | 0.21 | 1.56 | 1.93 | 2.39
Item2 | 2.33 | 0.25 | 1.87 | 2.31 | 2.83
Item3 | 3.13 | 0.36 | 2.51 | 3.10 | 3.89
Item4 | 3.04 | 0.38 | 2.37 | 3.02 | 3.88
Item 5 | 248 | 0.31 | 1.94 | 2.46 | 3.14
Item6 | 2.85 | 0.34 | 2.26 | 2.83 | 3.60
Item 7 | 2.48 | 0.29 | 1.96 | 2.46 | 3.09
Item8 | 2.66 | 0.32 | 2.08 | 2.64 | 3.35
Item9 | 2.07 | 0.24 | 1.64 | 2.06 | 2.59
Item 10 | 2.33 | 0.26 | 1.84 | 2.32 | 2.89
Item 11 | 2.54 | 0.29 | 2.00 | 2.53 | 3.15
Item 12 | 2.11 | 0.22 | 1.70 | 2.11 | 2.58
Item 13 | 227 | 0.24 | 1.81 | 2.26 | 2.80
Item 14 | 3.61 | 0.43 | 2.87 | 3.58 | 4.51
Item 15 | 2.65 | 0.32 | 2.08 | 2.62 | 3.34
[tem 16 | 1.88 | 0.20 | 1.49 | 1.87 | 2.30
Item 17 | 2.37 | 0.26 | 1.90 | 2.36 | 2.90
[tem 18 | 2.05 | 0.29 | 1.53 | 2.04 | 2.69
[tem 19 | 3.28 | 0.40 | 2.59 | 3.25 | 4.15
Item 20 | 3.32 | 0.41 | 2.61 | 3.29 | 4.21

Cuadro 5.8: Medidas de resumen de MDISC en el modelo M2PL utilizando el método MCMC
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Figura 5.6: Diagrama de cajas de las distribuciones de MDISC en el modelo M2PL utilizando el
método MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Se observa que el item 14 (yo gusto realmente de la Estadistica) es el que tiene la mayor
medida de tendencia central, esto quiere decir que este item muestra méds sensibilidad para
encontrar diferencias en todo el rasgo latente estudiado.

Por el contrario, el item 16(pensar sobre la obligacién de resolver un problema de Es-
tadistica me deja nervioso(a)) es el que tiene la menor medida, por lo tanto, serd el item que
muestre menor sensibilidad para encontrar diferencias en el constructo estudiado.

Anteriormente, se presentaba el parametro estimado d del modelo planteado, el cual no
se podia interpretar directamente. Por esta razdn, se recurre al indice de dificultad (MDIFF)
que se puede interpretar de una manera equivalente al pardmetro de dificultad estimado de
un modelo de TRIU. Mientras menor sea su valor para un {tem, éste indicard que es mas
importante para tener mejores actitudes hacia la estadistica.

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.9) y graficos de cajas (Figura
5.7) de MDIFF:
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Media | D.E. | Pos | Pso | Pors
ftem 1 | -0.03 | 0.07 | -0.16 | -0.03 | 0.09
ftem 2 | 0.12 | 0.06 | 0.00 | 0.11 | 0.23
ftem 3 | -0.07 | 0.06 | -0.18 | -0.07 | 0.05
ftem4 | -0.54 | 0.06 | -0.67 | -0.54 | -0.42
ftem 5 | -0.66 | 0.08 | -0.82 | -0.65 | -0.52
ftem 6 | 0.31 | 0.06 | 0.19 | 0.31 | 0.44
Item 7 | 0.11 | 0.06 |-0.01| 0.11 | 0.24
ftem 8 | 0.21 | 0.06 | 0.09 | 0.21 | 0.34
ftem9 | 0.17 | 0.07 | 0.05 | 0.17 | 0.31
ftem 10 | 0.30 | 0.06 | 0.17 | 0.30 | 0.42
ftem 11 | -0.61 | 0.07 | -0.76 | -0.61 | -0.47
Item 12 | 0.17 | 0.07 | 0.04 | 0.17 | 0.30
ftem 13 | 0.13 | 0.06 | 0.01 | 0.13 | 0.26
Item 14 | -0.31 | 0.06 | -0.43 | -0.31 | -0.20
ftem 15 | -0.67 | 0.07 | -0.82 | -0.67 | -0.53
Item 16 | 0.05 | 0.07 | -0.08 | 0.06 | 0.18
ftem 17 | 0.25 | 0.06 | 0.13 | 0.25 | 0.37
ftem 18 | -1.21 | 0.12 | -1.47 | -1.21 | -0.99
Item 19 | -0.40 | 0.06 | -0.52 | -0.41 | -0.28
Item 20 | -0.28 | 0.06 | -0.39 | -0.27 | -0.16

Cuadro 5.9: Medidas de resumen de MDIFF en el modelo M2PL utilizando el método MCMC
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Figura 5.7: Diagrama de cajas de las distribuciones de MDIFF en el modelo M2PL utilizando el
método MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Los items 6 (cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no consigo pensar
claramente) y 10 (la Estadistica me hace sentir como si estuviese perdido(a) en una selva
de nimeros y sin encontrar la salida) presentan las medias mds positivas, por lo tanto se
puede afirmar que estos items son los menos valorados para tener una mejor actitud hacia la
estadistica.

Por el contrario, el item 18 (yo quedo més feliz en la clase de Estadistica que en la clase
de cualquier otra materia)presenta la media més baja. Esto representaria que es el item mas
valorado para tener una mejor actitud hacia la estadistica

Si se relacionan ambas medidas en un grafico de dispersién (Figura 5.8) se puede eviden-

ciar mejor lo analizado anteriormente:
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Figura 5.8: Diagrama de dispersion de los items en funciéon a MDISC y MDIFF
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Lo ma3&s resaltante seria que el item 18 se encuentra mas alejado del resto de items y
con puntajes muy bajos en MDIFF y MDISC, también se observa que el item 14 es el que
discrimina mejor de los items y presenta un MDIFF ligeramente por debajo del promedio.
Asimismo, llama la atencién que el grupo de {tems con puntajes positivos en MDIFF tienen

valores muy similares y un MDISC entre 2 y 2.5 en su mayoria.

5.4.3. Importancia de los items en las dimensiones del constructo actitudes

hacia la Estadistica

Para los parametros de discriminacion del item por dimension, la mejor forma de inter-
pretarlos es incluyendo al poder discriminativo MDISC, de esta manera se logra calcular un
nimero entre los valores 0 y 1, los cuales son andlogos a las cargas de un analisis factorial
(Fragoso y Curi, 2013). De manera similar, se usard un puntaje de corte (0.6) para clasificar
los items a determinada dimension.

Estos valores calculados se denominaran aj para la primera dimensién y a3 para la segunda
dimension del constructo estudiado.

A continuacién, se presentan las medidas resumen (Cuadro 5.10) y graficos de cajas

(Figura 5.9) para aj:
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Media | D.E. | Po5 | Psg | Pors
ftem 1 | 0.92 | 0.03 | 0.86 | 0.92 | 0.97
ftem 2 | 0.90 | 0.03 | 0.83 | 0.90 | 0.95
ftem 3 | 0.58 | 0.05 | 0.48 | 0.58 | 0.68
Item4 | 0.35 | 0.06 | 0.23 | 0.35 | 0.47
Item 5 | 0.22 | 0.06 | 0.11 | 0.22 | 0.35
ftem 6 | 0.97 | 0.02 | 0.93 | 0.97 | 0.99
Item 7 | 0.98 | 0.01 | 0.95|0.98 | 1.00
ftem 8 | 0.97 | 0.01 | 0.93 | 0.97 | 0.99
ftem 9 | 0.59 | 0.06 | 0.47 | 0.59 | 0.69
ftem 10 | 0.93 | 0.02 | 0.88 | 0.93 | 0.97
Item 11 | 0.32 | 0.06 | 0.20 | 0.32 | 0.44
Item 12 | 0.87 | 0.04 | 0.80 | 0.87 | 0.94
ftem 13 | 0.94 | 0.02 | 0.88 | 0.94 | 0.98
Item 14 | 0.41 | 0.06 | 0.30 | 0.41 | 0.52
Item 15 | 0.37 | 0.06 | 0.25 | 0.37 | 0.50
Item 16 | 0.94 | 0.02 | 0.89 | 0.94 | 0.98
ftem 17 | 0.91 | 0.03 | 0.85 | 0.91 | 0.96
Item 18 | 0.14 | 0.05 | 0.06 | 0.13 | 0.24
ftem 19 | 0.43 | 0.06 | 0.32 | 0.43 | 0.54
Item 20 | 0.39 | 0.06 | 0.28 | 0.39 | 0.50

Cuadro 5.10: Medidas de resumen de a] en el modelo M2PL utilizando el método MCMC
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Figura 5.9: Diagrama de cajas de las distribuciones de a} en el modelo M2PL utilizando el método
MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Se observa que los {tems 6 (cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y
no consigo pensar claramente), 7(yo tengo una sensacién de inseguridad cuando me esfuerzo
en Estadistica) y 8(la Estadistica me deja inquieto(a), descontento, irritado(a) e impaciente)
presentan valores de tendencia central mas altos y muy cercanos a uno. Esto quiere decir que
estos items representan mejor la primera dimensién 6.

Por el contrario, los items 18 (yo quedo mas feliz en la clase de Estadistica que en la
clase de cualquier otra materia) y 5 (la Estadistica me hace sentir seguro(a) y es al mismo
tiempo estimulante) tienen menores medidas, por lo tanto, representan en menor medida a
la dimensién 6.

De forma similar, se presentaran los estadisticos (Cuadro 5.11) y graficos de cajas (Figura

5.10) para a}:
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Media | D.E. | Pos | Pso | Pors
ftem 1 | 0.38 | 0.07 | 0.25 | 0.38 | 0.51
[tem2 | 0.44 | 0.06 | 0.31 | 0.44 | 0.55
ftem 3 | 0.81 | 0.03 | 0.74 | 0.81 | 0.88
Item4 | 0.93 | 0.02 | 0.88 | 0.94 | 0.97
Item5 | 0.97 | 0.01 | 0.94 | 0.98 | 0.99
Item6 | 0.24 | 0.06 | 0.13 | 0.24 | 0.36
Item 7 | 0.20 | 0.06 | 0.10 | 0.19 | 0.32
Item8 | 0.23 | 0.06 | 0.12 | 0.23 | 0.36
ftem 9 | 0.81 | 0.04 | 0.72 | 0.81 | 0.88
Item 10 | 0.35 | 0.06 | 0.23 | 0.36 | 0.48
Item 11 | 0.95 | 0.02 | 0.90 | 0.95 | 0.98
[tem 12 | 0.49 | 0.06 | 0.35 | 0.49 | 0.61
Item 13 | 0.34 | 0.06 | 0.22 | 0.34 | 0.47
Item 14 | 0.91 | 0.03 | 0.85 | 0.91 | 0.95
Item 15 | 0.92 | 0.03 | 0.87 | 0.93 | 0.97
Item 16 | 0.33 | 0.07 | 0.20 | 0.33 | 0.46
[tem 17 | 0.41 | 0.06 | 0.28 | 0.41 | 0.53
Item 18 | 0.99 | 0.01 | 0.97 | 0.99 | 1.00
Item 19 | 0.90 | 0.03 | 0.84 | 0.90 | 0.95
Item 20 | 0.92 | 0.02 | 0.87 | 0.92 | 0.96

Cuadro 5.11: Medidas de resumen de a3 en el modelo M2PL utilizando el método MCMC
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Figura 5.10: Diagrama de cajas de las distribuciones de a3 en el modelo M2PL utilizando el método
MCMC para los items de la escala de actitudes hacia la Estadistica
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Al analizar los items madas y menos influyentes para esta dimensién se detectaron los
mismos items de la primera dimensién pero influyendo de manera contraria. Por ejemplo, se
observa que los items 18 y 5 presentan promedios mas altos y cercanos a 1; esto quiere decir
que estos items representan mejor la segunda dimension 6. Por el contrario, los items 6, 7 y
8 tienen las menores medias, por lo tanto, representan de forma menos considerable a 05.

Para comparar mejor estos valores y poder interpretar mejor las dimensiones encontradas

se presenta el siguiente cuadro:
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Item Enunciado aj as

1 Yo quedo terriblemente tenso(a) en la clase de Estadistica 0.92 | 0.38

2 Yo no gusto de Estadistica y me asusta tener que hacer el curso de Es- | 0.90 | 0.44
tadistica

3 Yo creo que la Estadistica es muy interesante y gusto de las clases de | 0.58 | 0.81
Estadistica

4 La Estadistica es fascinante y divertida 0.35 | 0.93

5 La Estadistica me hace sentir seguro(a) y es al mismo tiempo estimulante | 0.22 | 0.97

6 Cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no consigo | 0.97 | 0.24
pensar claramente

7 Yo tengo una sensacion de inseguridad cuando me esfuerzo en Estadistica | 0.98 | 0.20

8 La Estadistica me deja inquieto(a), descontento, irritado(a) e impaciente | 0.97 | 0.23

9 El sentimiento que yo tengo con relacién a la Estadistica es bueno 0.59 | 0.81

10 La Estadistica me hace sentir como si estuviese perdido(a) en una selva de | 0.93 | 0.35
nimeros y sin encontrar la salida

11 La Estadistica es algo que yo aprecio grandemente 0.32 | 0.95

12 Cuando yo escucho la palabra Estadistica, yo tengo un sentimiento de | 0.87 | 0.49
aversion (rechazo)

13 Yo encaro la Estadistica con un sentimiento de indecisién, que es resultado | 0.94 | 0.34
del miedo de no ser capaz en Estadistica

14 Yo gusto realmente de la Estadistica 0.41 | 0.91

15 La Estadistica es una de las materias que yo realmente gusto de estudiar | 0.37 | 0.92
en la universidad

16 Pensar sobre la obligaciéon de resolver un problema de Estadistica me deja | 0.94 | 0.33
nervioso(a)

17 Yo nunca guste de la Estadistica y es la materia que mas me da miedo 0.91 | 041

18 Yo quedo maés feliz en la clase de Estadistica que en la clase de cualquier | 0.14 | 0.99
otra materia

19 Yo me siento tranquilo(a) en Estadistica y gusto mucho de esa materia 0.43 | 0.90

20 Yo tengo una reaccién definitivamente positiva con relacién a la Estadisti- | 0.39 | 0.92
ca: yo gusto y aprecio esa materia

Cuadro 5.12: Estimacién de medias para a] y a3 de los items de actitudes hacia la Estadistica
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De esta manera, se confirma la bidimensionalidad del rasgo latente de actitudes hacia
la estadistica porque se evidencia la existencia de items con cargas significativas en por lo
menos una de las dimensiones. Una gran ventaja es que con los modelos de TRIM uno puede
relacionar los items con ambos rasgos latentes asociados, de esta forma es posible encontrar
caracteristicas del item que indiquen aspectos no tan especificos o estudiados del constructo
(Fragoso y Curi, 2013).

Al evaluar los items que explican en mayor medida la primera dimension del rasgo latente,
considerando un punto de corte de 0.6, se puede incluir a los items 1, 2, 6, 7, 8, 10, 12, 13,
16 y 17. Esto indicaria que esta dimension se asocia a una valoracién més negativa de la
Estadistica, con manifestaciones de inseguridad, ansiedad, temor e insatisfaccion, lo cual
puede ir generando cierto rechazo a ésta materia.

Por otro lado, los items 3, 4, 5, 9, 11, 14, 15, 18, 19 y 20 estan ma&s asociados con la
segunda dimensién, la cual manifiesta aspectos mas positivos hacia la Estadistica, como lo
son la felicidad, seguridad, gusto, motivacién y diversion, las cuales generan actitudes mas
favorables hacia la Estadistica.

Una representacion grafica que ayuda a resumir y visualizar mejor la clasificacién de los
items relativa a las dos dimensiones adoptadas, usando los valores de la tabla anterior, seria

la siguiente:

Figura 5.11: Diagrama de distribucién de items en funcién a las dimensiones halladas de actitudes
hacia la Estadistica
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item 6
item 7
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Asimismo, se puede complementar la informacién anterior ordenando los items con mayor

carga en las dimensiones 1 y 2, los cuadros serian los siguientes:
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Item Enunciado aj

7 Yo tengo una sensaciéon de inseguridad cuando me esfuerzo en | 0.98
Estadistica

8 La Estadistica me deja inquieto(a), descontento, irritado(a) e im- | 0.97
paciente

6 Cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no | 0.97
consigo pensar claramente

16 Pensar sobre la obligaciéon de resolver un problema de Estadistica | 0.94
me deja nervioso(a)

13 Yo encaro la Estadistica con un sentimiento de indecisién, que es | 0.94
resultado del miedo de no ser capaz en Estadistica

10 La Estadistica me hace sentir como si estuviese perdido(a) en una | 0.93
selva de niimeros y sin encontrar la salida

1 Yo quedo terriblemente tenso(a) en la clase de Estadistica 0.92

17 Yo nunca guste de la Estadistica y es la materia que mas me da | 0.91
miedo

2 Yo no gusto de Estadistica y me asusta tener que hacer el curso | 0.90
de Estadistica

12 Cuando yo escucho la palabra Estadistica, yo tengo un sentimien- | 0.87
to de aversién (rechazo)

Cuadro 5.13: Ttems més relacionados con la primera dimension hallada de actitudes hacia la
Estadistica

Item Enunciado as

18 Yo quedo mas feliz en la clase de Estadistica que en la clase de | 0.99
cualquier otra materia

5 La Estadistica me hace sentir seguro(a) y es al mismo tiempo | 0.97
estimulante

11 La Estadistica es algo que yo aprecio grandemente 0.95

4 La Estadistica es fascinante y divertida 0.93

15 La Estadistica es una de las materias que yo realmente gusto de | 0.92
estudiar en la universidad

20 Yo tengo una reaccién definitivamente positiva con relacién a la | 0.92
Estadistica: yo gusto y aprecio esa materia

14 Yo gusto realmente de la Estadistica 0.91

19 Yo me siento tranquilo(a) en Estadistica y gusto mucho de esa | 0.90
materia

9 El sentimiento que yo tengo con relacion a la Estadistica es bueno | 0.81

3 Yo creo que la Estadistica es muy interesante y gusto de las clases | 0.81
de Estadistica

Cuadro 5.14: ftems més relacionados con la segunda dimensién hallada de actitudes hacia la

Estadistica
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Dados estos resultados donde se aprecia una segmentacién de los items clara por cada
dimensién, segin los valores de a] y a3, se puede concluir que el constructo estudiado de
actitudes hacia la Estadistica es bidimensional. Asimismo, en funcién a lo hallado y lo encon-
trado por otros autores como Turik (2010) y Campos et al. (2013), se podria definir la primera
dimensién (01) como “Autoconcepto y afectividad negativa hacia la Estadistica” ya que los
principales {tems expresan reacciones emocionales negativas y creencias sobre su incapacidad
para la Estadistica. Por otro lado, la segunda dimensién (f2) se podria denominar “Auto-
concepto y afectividad positiva hacia la Estadistica”, ya que los items estan mas asociados
a estados emocionales positivos hacia la estadistica y su aprendizaje, lo cual contribuye con

una mejor imagen y capacidad de si mismo frente a la estadistica.

5.4.4. Estimacion de las dimensiones del constructo actitudes hacia la Estadisti-

ca

Respecto a los pardmetros estimados de los rasgos latentes de las personas se encontraron
medias cercanas a cero debido a la distribucién a priori dada. Para poder interpretar mejor
estas puntuaciones se realizé6 una conversion lineal para tener resultados con una media
alrededor de 500 y todas las puntuaciones positivas, para esto se multiplicé el rasgo latente
por 100 y se le sumé 500. Luego de esto, se obtuvieron las siguientes medidas resumen para

las dos dimensiones senaladas anteriormente:

Medida 01 )
Media 499.48 | 494.38
Mediana | 501.03 | 489.02
D.E. 85.50 | 83.32
Asimetria | -0.11 0.38
Curtosis -0.84 | -0.78

Cuadro 5.15: Medidas resumen de las estimaciones de los rasgos latentes utilizando el método
MCMC

Las estimaciones de las medias de los rasgos latentes pueden ser interpretadas en términos
de distribuciones de respuestas de las personas dentro de los grupos de items asociados en
mayor medida a cada rasgo latente. Por ejemplo, el vector estimado de rasgos latentes de
la persona nimero 28 es (449.24, 545.64), lo cual indica un valor de la primera componente
de este vector por debajo de la media y un valor por encima de la media en la segunda
componente.

Las distribuciones y dispersién de los puntajes de cada dimension se pueden observar con

mayor detalle en los siguientes gréficos:
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Como se observa, el comportamiento de las medidas de las dimensiones encontradas varia
en la muestra estudiada.

Para relacionar ambas dimensiones se recurrié a un coeficiente de correlacién lineal de
Pearson, sin embargo el coeficiente encontrado fue 0.028 (p > 0.05), lo cual demuestra que
no existe una correlacion lineal significativa entre estas dos dimensiones. Este resultado se

puede complementar con en el siguiente grafico:
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Estos resultados muestran mayor detalle de las puntuaciones en cada dimensién por
parte del grupo participante, también, permiten verificar que el constructo estudiado de
actitudes hacia la Estadistica es bidimensional y no existe una correlacién significativa entre
las dos dimensiones. Asimismo, como se mencioné anteriormente, se puede denominar a la
primera dimension (6;) como “Autoconcepto y afectividad negativa hacia la Estadistica” y a
la segunda dimensién (f3) como “Autoconcepto y afectividad positiva hacia la Estadistica”

para los siguientes anadlisis estadisticos comparativos entre diferentes grupos.

5.4.5. Anadlisis de los rasgos latentes hallados segiin algunas caracteristicas de

los evaluados

Los andlisis comparativos se realizaran con las puntuaciones en las dimensiones encon-
tradas en la prueba de actitudes hacia la Estadistica considerando caracteristicas de interés
como género y facultad. Esto servirad a la vez para comparar los resultados con lo encontrado
por la investigacién de Pérez et al. (2015).

Al realizar un contraste de hipétesis de normalidad de los puntajes de ambas dimensiones
del constructo mediante la prueba de Kolmogorov - Smirnov, se encuentra que las distribu-
ciones no tienden a una curva normal, por tal razén, se usaran pruebas no paramétricas para
las comparaciones. Cabe resaltar que en el estudio de Pérez et al. (2015) se encontré que los

puntajes del constructo unidimensional si tienden a una distribuciéon normal.

e Comparacion actitudes hacia la Estadistica de acuerdo al género de los eva-

luados

Para poder comparar los puntajes de las dimensiones halladas entre hombres y mujeres
se procedié a realizar un contraste U de Mann Whitney y se encontraron los siguientes

resultados:
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Prueba Dimensiones Género n  Mediana R.L U Sig.

Autoc. y afec. Masculino 350  496.31  120.11 30791 .058

negativa Femenino 195  513.33  139.58
AEC

Autoc. y afec.  Masculino 350  494.86  145.38 33262 .624
positiva Femenino 195  480.25  141.04

Cuadro 5.16: Comparacion segin el género usando los puntajes de las dimensiones de las
actitudes hacia la Estadistica

De acuerdo a los resultados observados, los puntajes de las actitudes hacia la Estadistica
no presentan diferencias significativas entre ambos grupos. Sin embargo, hay mas probabilidad
de encontrar diferencias significativas entre hombres y mujeres en la primera dimensién,
siendo las mujeres las que tienen més autoconcepto y afectividad negativa hacia la Estadistica.

Estos resultados son similares de cierta forma con lo encontrado por Pérez et al. (2015)
cuando compararon estos grupos contemplando solo el puntaje total de la prueba (unidi-
mensional). Sin embargo, con el andlisis descrito en el presente estudio se encuentra que
con los modelos de TRIM se logra analizar y explicar de forma maés detallada y precisa las

interacciones entre las personas y los items de una prueba multidimensional.

e Comparacién de actitudes hacia la Estadistica de acuerdo a la facultad de

los evaluados

En este caso se realiz6 una prueba de Kruskal Wallis dado que se deben comparar mas

de dos grupos independientes. Se encontré lo siguiente:

Prueba Dimensiones Facultad n  Mediana R.L x?  Sig.
Autoconcepto EIAM 267  496.03 123.48 3.86 .145
y afectividad  C. Exactas e Ingenierfa 219  511.43  143.29
negativa Economfa 59 501.03  108.48
AEC
Autoconcepto EIAM 267  480.08 129.41 9.03 .011

y afectividad  C. Exactas e Ingenierfa 219  501.63  155.07

positiva Economfa 59 511.29  122.58

Cuadro 5.17: Comparacion segun la facultad usando los puntajes de las dimensiones de las
actitudes hacia la Estadistica
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Del cuadro anterior, se observa que no existen diferencias significativas entre las facultades
en la dimensién de autoconcepto y afectividad negativa hacia la Estadistica; sin embargo, si
se encuentran diferencias significativas entre algunas de las facultades en la dimension de au-
toconcepto y afectividad positiva hacia la Estadistica. Por ello, se realizaron pruebas U Mann
Whitney en esta ultima dimensién para identificar, especificamente, entre qué facultades se
encontraban las diferencias significativas.

Se encontrd que el autoconcepto y afectividad positiva hacia la Estadistica es significati-
vamente menor en la facultad de EIAM (Me = 480.08) respecto a las otras dos facultades.
Con la facultad de Ciencias Exactas e Ingenieria (Me = 501.63) se encuentran las siguientes
estadisticas: U = 25305, Z = -2.55, p = .011; y respecto a la facultad de Economia (Me =
511.29), se encuentra lo siguiente: U = 6388, Z = -2.27, p = .023.

Al aplicar la prueba a posteriori de Bonferroni se encontré que la tnica diferencia signifi-
cativa (p = .04) se encuentra entre las facultades de EIAM e Ingenieria, siendo esta iltima la
que obtiene mayores puntajes en la dimensién de autoconcepto y afectividad positiva hacia
la Estadistica.

Cabe destacar, que Pérez et al. (2015) también encontraron diferencias significativas (de
medias) en el constructo unidimensional entre las facultades; sin embargo, con el anélisis
bidimensional mostrado en esta investigacién se puede precisar mejor donde se presenta en
mayor medida esta diferencia, siendo ésta en la dimensién mas positiva de la actitud hacia

la Estadistica.
5.4.6. Comparacion con puntajes de la Teoria Clasica de los Test
e Comparacién de indices de “dificultad” de los items
El diagrama de dispersién de puntos entre el indice multidimensional de dificultad (MDIFF)

y el indice de dificultad de TCT presenta una relacién lineal alta y significativa (r = .98, p <

.05) como se puede observar a continuacién:

Figura 5.17: Diagrama de dispersién de los indices de dificultad de TRIM (MDIFF) y TCT (Dificultad)
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Como en andlisis anteriores, se evidencia que el item 18 es el que més se aleja del resto
del grupo de items de la prueba, tanto con el enfoque de TRIM como con TCT. Sin embargo,
este {tem igual se ajusta adecuadamente a la asociacién lineal mostrada entre ambos enfoques

en indices de dificultad.
e Comparacién de indices de discriminacién de los items

El diagrama de dispersién de puntos entre el indice multidimensional de discriminacién
(MDISC) y el indice de discriminacién de TCT también presenta una relacién lineal alta y
significativa (r = .86,p < .05). Sin embargo, esta relacién lineal es menor al caso anterior
pues hay algunos items que no se ajustan tan bien a la linealidad percibida, esto se puede

observar a continuacion:

Figura 5.18: Diagrama de dispersién de los indices de discriminacién de TRIM (MDISC) y TCT
(Discriminacion)
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En el grifico mostrado se puede observar que tres {tems se alejan un poco mas del grupo
que se ajusta mejor a una recta. El item mds alejado es nuevamente el item 18 (Yo quedo
més feliz en la clase de Estadistica que en la clase de cualquier otra materia), seguido del
item 19 (Yo me siento tranquilo(a) en Estadistica y gusto mucho de esa materia), asimismo
ambos items presentan puntajes bajos de discriminacién tanto con TRIM como con TCT.
Por otro lado, el item 3 (Yo creo que la Estadistica es muy interesante y gusto de las clases
de Estadistica) posee un puntaje de discriminacién por encima del promedio, pero su puntaje
calculado con TRIM tiende a ser mayor que el calculado con TCT.

Es dificil saber exactamente a qué se deben los cambios identificados en los tres items
mencionados anteriormente, sin embargo, estos tres items mantienen ciertas caracteristicas en
comun: son items positivos, se encuentran en la misma dimensién (actitudes méas favorables
hacia la estadistica) y en los tres casos la TCT subestima sus poderes de discriminacién
respecto a la TRIM.
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Esto ultimo podria estar asociado, en parte, a que el item 18 segin la TRIM es el item
que estd més relacionado con la dimensién #y (Cuadro 5.14)y los items 19 y 3 son los que
puntuaron més en términos de relacién con la dimensién contraria a la que pertenecen (Cua-
dro 5.12). Asimismo, segtin la TCT el poder de discriminacién es un célculo més simple y
depende solo de la correlacién entre el item y el puntaje total de la dimensién, por lo que
el valor de discriminacion de un item serd mas bajo mientras mas diferente sea del grupo de

items de su dimensién.

e Comparacién de puntajes de las dimensiones halladas mediante TRIM vy
TCT

Los puntajes de la primera dimensién mantienen una relacién lineal positiva como se

observa en el siguiente grafico:

Figura 5.19: Diagrama de dispersién de las puntuaciones de 6; y M R1
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Por otro lado, un cuadro de contingencia dividiendo los puntajes hallados con TRIM en

deciles brinda mayor informacién de la coincidencia como se observa a continuacién:
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Cuadro 5.18: Tabla de contingencia de las puntuaciones de ¢, (deciles) y M R1

MR1

0 4 67 s o 10| ot

01 (deciles) 1 | 49 | 7 0 010|000 56
210 |30]19 ololololo|olo]| 53

3ol 12619/ 8 1l0olololo]|o]| 55
alolol s ul1r|als|2]0lo|o]| 5
5100 o|5|1w0|2s/11]6|0]0]o0] 55
6lolololo|3]6|15/15/5 0|0/ 54
710lololo]o 171319 4]0/ 55
slolololo]o 0 |11]20[23| 0| 54
9lololololololo 0 l23]32] 55
wlololololo]olo 0|0 |54] 54

Total 49 | 38 | 50 [ 39 | 38 | 56 | 48 | 47 | 44 | 50 | 86 | 545

Los puntajes de la segunda dimensién también mantienen una relacién lineal positiva

como se observa en el grafico siguiente:

Figura 5.20: Diagrama de dispersién de las puntuaciones de 6 y M R2
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En el cuadro de contingencia dividiendo los puntajes hallados con TRIM en deciles se
evidencia que son pocas las personas que no coinciden en puntajes similares entre el enfoque
de TRIM y TCT.
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Cuadro 5.19: Tabla de contingencia de las puntuaciones de 6, (deciles) y M R2

MR2

0 23 a5 617 slo] 0] o

Oy (deciles) 1 | 53 | 2 | 0[O ] OO | O0O|O]O|O]|O 55
2| 45 ololololo|ololo|o]| 54

3030 |14 2|0lo0ofololololo]|o]| 55

4l 3 l27l19|5|o0olololololo|o]| 54

500 |16/23[13/3[0]o0ololo|o]|o]| 55

6/ 0 | 1]19(15/8]|9]2l0l0]o0]0] 54

710 o653 7|10/4]0]0]0] 55

sl oo o518/ 9| 7400/ 5

91 0 | 0 | 12111980/ 55

0] 0|0 0lo 313 |7 [17|24| 54

Total 140 | 69 | 70 | 49 | 40 | 37 | 36| 25 | 30 | 25 | 24 | 545

Luego del andlisis de comparacién entre la TCT y TRIM se puede evidenciar que los
resultados tienen similitudes, sin embargo, existen diferencias mas evidentes en los indices de

discriminacion de los items y en las puntuaciones obtenidas en las dos dimensiones.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusién

Los modelos unidimensionales de TRI han demostrado ser ttiles en determinadas condi-
ciones, sin embargo, existe una necesidad de modelos de TRI que puedan reflejar con mayor
precision la complejidad de las interacciones entre las personas y los items de una prueba.
Los modelos multidimensionales amplian las limitaciones de aplicacion de TRI con multi-
ples rasgos latentes, con lo cual se puede lograr un poder explicativo superior a los modelos

unidimensionales sin necesidad de requerir de un implemento computacional mas complejo.
Conclusiones metodolégicas

= En el presente trabajo de tesis se desarrollé el modelo de Teorfa de Respuesta al
[tem Multidimensional logistico compensatorio de dos parametros de respuesta binaria
(M2PL).

= Se exploraron y analizaron métodos de estimacion clasica disponibles en el programa
R mediante los paquetes mirt y ltm; sin embargo, no se mostraron consistentes con los
resultados obtenidos en funcién a un software comercial (IRTPRO). Por esta razon,

se di6 mayor énfasis a la inferencia bayesiana por ser més estable y de libre uso.

= La estimacion del modelo se realizé mediante inferencia bayesiana con el método de
MCMC, usando el software R y R2WinBUGS. Cabe resaltar que este tipo de proce-
dimientos computacionales de estimacién para modelos de TRIM suele demorar por
la gran cantidad de parametros a estimar, tanto para los items como para los rasgos

latentes de las personas.

= Para la implementacién computacional mediante MCMC es necesario considerar un
numero elevado de iteraciones (aproximadamente cien mil) aunque los resultados de-
moren mas; esto ayudarda a determinar mejor la estimacién y evaluar de forma mas
precisa la convergencia de los resultados, lo cual es necesario para poder confiar en lo

encontrado.

= Pueden ocurrir ciertos problemas numéricos en la implementacién computacional ya
que las probabilidades encontradas pueden ser muy cercanas a 1 o muy cercanas a 0, lo
que hace que los valores en la distribucion tiendan a 400 0 —oo respectivamente. Por
esta razén, se recurre a un artificio del algoritmo del modelo, el cual asigna un valor de

truncacién fijo (Ntzoufras, 2009).
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= En el estudio de simulacién, para analizar la calidad de las estimaciones de los parame-
tros, se comprobd que el método de estimacién con mejores indicadores de ajustes y,
por lo tanto, més robusto para el modelo planteado, es el bayesiano mediante MCMC.
Asimismo, las estimaciones realizadas con el software comercial I RT'PRO también fue-
ron adecuadas y muy similares a las realizadas mediante el R2ZWinBUGS, sin embargo

tiene la desventaja de que no es un software de libre uso.

Conclusiones de la aplicacién

» La aplicacién fue realizada con datos proporcionados por Pérez et al. (2015) sobre
actitudes hacia la Estadistica en una muestra de 545 estudiantes entre 17 y 25 anos de
edad, que cursaban el primer o segundo semestre académico de una universidad privada
de Colombia en las siguientes facultades: Internacional de Administracién y Marketing
(EIAM), Ciencias Exactas e Ingenieria, y Economia. El instrumento consta de 20 items
con formato de respuesta tipo escala Likert, sin embargo, para fines del presente estudio

se convirtieron a respuestas binarias o dicotémicas.

= Se plante6 el modelo M2PL debido a la bidimensionalidad tedrica y porque el tercer
pardmetro (adivinacién) no seria adecuado incluirlo debido a que la prueba psicolégica
usada implica que las personas evaluadas no tengan motivos a priori para responder

los items al azar.

= La estimacion de los pardmetros mediante el método MCMC permite concluir que los
items que mds discriminan (considerando MDISC) son el 14 (Yo gusto realmente de
la Estadistica) en mayor medida y luego el 20 (Yo tengo una reaccién definitivamente
positiva con relacién a la Estadistica: yo gusto y aprecio esa materia) y 19 (Yo me siento
tranquilo(a) en Estadistica y gusto mucho de esa materia), por el contrario, los que
menos discriminan son el {tem 16 (Pensar sobre la obligacién de resolver un problema
de Estadistica me deja nervioso(a)) y el 1 (Yo quedo terriblemente tenso(a) en la clase
de Estadistica). Asimismo, el item que es considerado como indice de mejores actitudes
hacia la Estadistica (considerando MDIFF) seria principalmente el item 18 (Yo quedo
mas feliz en la clase de Estadistica que en la clase de cualquier otra materia). Por otro
lado, los ftems menos considerados para tener mejores actitudes hacia la estadistica
serfan el 6 (Cuando estudio Estadistica mi cabeza “queda en blanco” y no consigo
pensar claramente) y el 10 (La Estadistica me hace sentir como si estuviese perdido(a)

en una selva de nimeros y sin encontrar la salida).

= Se confirmé la bidimensionalidad de los resultados del constructo medido, cada dimen-
sién estd conformada por 10 items con cargas significativas por dimensién en funcién
a aj o aj. Asimismo, en funcién a lo hallado y lo encontrado por otros autores como
Campos et al. (2013), Estrada (2011), Turik (2010) y Campos et al. (2010), se podria
definir la primera dimensién (6;) como “Autoconcepto y afectividad negativa hacia la
Estadistica” y la segunda dimensién (62) como “Autoconcepto y afectividad positiva

hacia la Estadistica”.
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= En la muestra estudiada no se encontraron diferencias significativas entre hombres y
mujeres en ninguna dimnesién del constructo estudiado. Por otro lado, se encontrd
que la unica diferencia significativa entre facultades se presentaba en la dimensién
de “Autoconcepto y afectividad positiva hacia la Estadistica”, siendo la de Ingenieria
mayor a la de EIAM.

= Sobre la comparacion entre la TCT y TRIM, se puede evidenciar que los resultados
con ambos enfoques tienen similitudes, sin embargo, existen diferencias més evidentes
en los indices de discriminacién de los items y en las puntuaciones obtenidas en las dos

dimensiones.

6.2. Sugerencias para investigaciones futuras

= Si bien el conjunto de datos es dicotomico, se podria analizar también en su estado
original de escala Likert, para lo cual se usarian categorias para los puntajes de los
items. De esta manera, el modelo de TRI sugerido por Kelderman y Rijkes (1994) es el
politémico o modelo para escalas, denominado generalmente como modelos de crédito
parcial, para los cuales también existen extensiones que consideran multiples rasgos
latentes. Estudios relacionados a este enfoque se pueden encontrar en Tarazona (2013),
Ostini y Nering (2006) y Hoskens y De Boeck (2001).

= Los modelos multidimensionales pueden también ser utilizados para estudios longitu-
dinales (te Marvelde. J., Glas, Landeghem y Damme, 2006), por lo cual, el conjunto de

datos presentados puede servir para el inicio de una investigacién como esta.

= Respecto al prolongado tiempo de estimacién bayesiana, seria adecuado buscar alter-

nativas computacionales para superar esta limitacién.

= En el drea de medicion psicoldgica en Perd atn se usa mayoritariamente la TCT), la cual
es una teoria bastante limitada en estos tiempos. Por esta razén, esta tesis pretende
mostrar, evaluar e incentivar andlisis psicométricos mas completos a través de la TRIM
que permitan dar mayor informacién sobre las caracteristicas de los items. Asimismo,
se pretende resaltar la ventaja de usar inferencias mediante métodos bayesianos, los
cuales estan asumiendo un rol importante en el contexto de investigaciones psicolégicas
al lograr solucionar problemas que la inferencia cldsica no logra resolver (Gonzdilez,
2010).

= Es importante seguir analizando tests psicoldgicos de ejecucién tipica mediante la TRI,
ya que existe escasa aplicacién y més ain con modelos de TRIM, los cuales suelen ser
mas representativos para el andlisis psicométrico de este tipo de pruebas psicoldgicas
(Abal et al., 2010).
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Apéndice A

Programas en R y R2WinBUGS

Simulacién

a) Simular pardmetros

set.seed(1234)

require(mirt)

asm = matrix(c( 1.14, .70,
1.06, .97,
2.64, 0.71,
1.09, 1.46,
9.43, .46,
1.31, .34,
3.09, .43,
1.45, .30,
1.22, .96,
.80, .86,
59, 1.03,
.70, 1.17,
99, 1.16,
63, .64,
1.12, 1.30,
32, 1.21,
53, 1.40,
47, 73,
15, .58,
.50, .59,
.36, .74),21,2, byrow=TRUE)

d = matrix(c(.76,-.69,-1.58,.11,-1.40,-.89,.47,.79,-2.49,-1.17,.05,
-73,-.61,-.73-.18,-.02,.58,-1.08,-2.26,-.82,-1.33) ,ncol=1)

datasetf = simdata(asm, d, 1000, itemtype = ’dich’)

write.csv(datasetf, ’datasetf.csv’)
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b) Funcién simdata

function (a, d, N, itemtype, sigma = NULL, mu = NULL, guess = 0,
upper = 1, nominal = NULL, Theta = NULL)

{ fn <- function(p, ns) sample(1L:ns, 1, prob = p)
nfact <- ncol(a)

nitems <- nrow(a

K <- rep(0, nitems)

if (length(guess) == 1L)

guess <- rep(guess, nitems)

if (length(guess) != nitems)

stop(“Guessing parameter is incorrect”)

if (length(upper) == 1L)

upper <- rep(upper, nitems)

if (length(upper) != nitems)

stop(“Upper bound parameter is incorrect”)

if (length(itemtype) == 1L)

itemtype <- rep(itemtype, nitems)

for (i in 1L:length(K)) {

K[i] <- length(na.omit(d[i, ])) + 1L

if (itemtype[i] == “partcomp”)

K[i] <- 2L

if (any(itemtypeli] == c(“gpcm”, “nominal”, “nestlogit”)))
K[i] <- K[i] - 1L

}

K <- as.integer(K)

if (any(guess > 1 || guess < 0))

stop(“guess input must be between 0 and 17)
if (any(upper > 1 || upper < 0))

stop(“upper input must be between 0 and 1”)
guess <- logit(guess)

upper <- logit(upper)

oldguess <- guess

oldupper <- upper

guess[K > 2L <- upper[K > 2L] <- NA
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guess[itemtype == “nestlogit”] <- oldguess|itemtype == “nestlogit”|
upper[itemtype == “nestlogit”]| <- oldupper|itemtype == “nestlogit”|
if (is.null(sigma))

sigma <- diag(nfact)

if (is.null(mu))

mu <- rep(0, nfact)

if (lis.null(Theta))

if (ncol(Theta) != nfact nrow(Theta) != N)

stop(“The input Theta matrix does not have the correct dimensions”)
if (is.null(Theta))

Theta <= mirt rmvnorm(N, mu, sigma, check = TRUE)

if (is.null(nominal))

nominal <- matrix(NA, nitems, max(K))

data <- matrix(0, N, nitems)

afis.na(a)] <= 0

for (i in 1L:nitems) {

if (itemtype[i] == “nestlogit”) {

par <- na.omit(c(a[i, ], d[i, 1], guess[i], upperl|i],
nominalli, -1L], d[i, -1L]))

obj <- new(itemtypeli], par = par, nfact = nfact,
correctcat = 1L) }

else {

if (itemtype[i] == “gpem”) {

par <- na.omit(c(ali, |, 0:(K[i] - 1), d[i, |,

guess[i], upper[i])) }

else {

par <- na.omit(c(a[i, ], nominalli, ], d[i, ],

guessli], upper[i]))

}

obj <- new(itemtypeli], par = par, nfact = nfact)

}

if (any(itemtypeli] == c(“gpcm”, “nominal”, “nestlogit”)))
obj@ncat <- Ki]

P <- ProbTrace(obj, Theta)

data[, i| <= apply(P, 1, fn, ns = ncol(P))

if (any(itemtypeli] == c(“dich”, “gpcm”, “partcomp”)))
data[, i| <- datal, i] - 1L

}

colnames(data) <- paste(“Item”, 1L:nitems, sep = )
return(data) }
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c¢) Estimar pardmetros

#mirt
mod = mirt(datasetf, 2, method = '"EM’)
coef(mod)

summary(mod)

#1tm

require(ltm)

fit2LM =ltm(datasetf zl+z2)
fit2LM

#WinBUGS
y=as.matrix(datasetf)

colnames(y) <- NULL

n=nrow (datasetf)

I=ncol(datasetf)

data<-list(y=y,n=n,I=I)

inits<-function(){list(al=c(rep(1,I)),a2=c(rep(1,I)),
d=c(rep(0,I)),thetal=c(rep(0.5,n)),theta2=c(rep(0.5,n)))}

parameters<-c(“al”,“a2”, “d”,“mdific”, “mdisc”, “alstar”,“a2star”, “thetal”, “theta2”)
n.iter=105000

n.burnin=5000
n.thin=>50

library (R2WinBUGS)
bd=“C:/WinBUGS14/"

bayes2LMW<-bugs(data,inits=inits,parameters.to.save=parameters,
model.file=“Logistic 2LM ModelF.txt” ,working.directory=wd,

n.chains=1,n.iter=n.iter,n.burnin=n.burnin,n.thin=n.thin,bugs.directory=bd)
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Aplicacion

a) Analisis previos

#Cargar la base de datos de actitudes hacia la Estadistica
require(foreign)

wd="“D:\\Users \\martin.malaspina\ \ Desktop”

setwd(wd)

actitud=read.spss(“actitud.sav”)

act=data.frame(actitud)

act

#Consistencia interna (alpha de Cronbach)
require(ltm)

cronbach.alpha(act)

require(psych)
alpha(act)

#Evaluacion de la Multidimensionalidad: Anélisis factorial usando correlaciones

tetracoricas

require(psych)
c=tetrachoric(act)

fap2 <- fa(r=crho,nfactors=2,rotate=“oblimin”)

fap2

par(mfrow=c(1,2))

fa.diagram(fap2,cut=0.4)

factor.plot(fap2, cut=0.4,ylim=c(0,1),xlim=c(0,1))
abline(h=0.4,col=4,lty=2)
abline(v=0.4,col=4,1ty=2)

descri<-paf(as.matrix(act))
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b) Estimacion bayesiana de los parametros

# Modelo propuesto (M2PL)

model{

for iinl:n){

for (jinl:1){

logit(pl[i,j]) <= mli,j]

mali,j]<- al[j]*thetal[i]+a2[j]*theta2[i] - d[j]

mli,j]<- mal[i,j]*(1-step(abs(mali,j])-5))-5*step(-5-mali,j])+5*step(mali,j]-5)
yli, j |"dbern( p[i, j] ) }

}

#prioris para los parametros de los items y medidas adicionales
for (j in 1:I) {

d[j] dnorm(0, 1)

al[j] dlnorm(1, 2)

a2[j]“dlnorm(1, 2)

mdific[j] <= -d[j]/mdisc][j]

alquadlj] <- pow(allj],2)

a2quad|j] <- pow(a2[j],2)

mdisc[j] <- pow(alquad[j] + a2quad[j] ,1/2)

alstar[j|<- al[j]/mdisc]j]

a2star[j]<- a2[j]/mdisclj]

}

##prioris para los rasgos latentes
for (i in 1:n) {

thetal[i] "dnorm(0,1)

theta2[i] dnorm(0,1) }

}
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# Algoritmo para la estimacién bayesiana utilizando MCMC

y=as.matrix(act)
colnames(y) <- NULL

n=nrow(act)

I=ncol(act)
data<-list(y=y,n=n,I=I)

inits<-function(){list(al=c(rep(1,I)),a2=c(rep(1,I)),
d=c(rep(0,I)),thetal=c(rep(0.5,n)),theta2=c(rep(0.5,n)))}

parameters<-c(“al”,“a2”,“d”, “mdific”,“mdisc”, “alstar”, “a2star”, “thetal” , “theta2”)

n.iter=105000
n.burnin=5000
n.thin=>50

#Usando WinBUGS

library(R2WinBUGS)
bd=“C:/WinBUGS14/”

bayes2LMW<-bugs(data,inits=inits,parameters.to.save=parameters,
model.file=“Logistic 2LM Modelc.txt” ,working.directory=wd,

n.chains=1,n.iter=n.iter,n.burnin=n.burnin,n.thin=n.thin,bugs.directory=bd)

colnames(bayes2LMW $sims.matrix)
plot(bayes2LMW)
print(bayes2LMW, digits=2)

#Graficos de cajas

boxplot(bayes2LM W $sims.matrix[,1:20])
boxplot (bayes2LMW $sims.matrix[,21:40])
boxplot (bayes2LM W $sims.matrix[,41:60])
boxplot(bayes2LMW$sims.matrix[,61:80])
boxplot(bayes2LM W $sims.matrix[,81:100])
boxplot (bayes2LMW$sims.matrix[,101:120])
boxplot(bayes2LM W $sims.matrix[,121:140])
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#Algoritmo para el analisis de convergencia

bayes2LMW2<-bugs(data,inits=inits,parameters.to.save=parameters,
model.file=“Logistic 2LM Modelc.txt” ;working.directory=wd,codaPkg = TRUE,

n.chains=1,n.iter=n.iter,n.burnin=n.burnin,n.thin=n.thin,bugs.directory=bd)

library(“coda”)
codaobject <- read.bugs(bayes2LMW2)
summary(codaobject)

effectiveSize(codaobject)
#Pardmetro al

geweke.diag(codaobject],c(1:20)])
plot(codaobject[,c(1:20)])
#densityplot(codaobject[,c(1:20)])
#xyplot(codaobject[,c(1:20)])
#acfplot(codaobject[,c(1:20)])

#Parametro a2
geweke.diag(codaobject],c(41:60)])
plot(codaobject[,c(41:60)])
#densityplot(codaobject[,c(41:60)])
#xyplot(codaobject[,c(41:60)])
#acfplot(codaobject[,c(41:60)])

#Parametro d
geweke.diag(codaobject[,c(81:100)])
plot(codaobject[,c(81:100)])
#densityplot(codaobject[,c(81:100)])
#xyplot(codaobject[,c(81:100)])
#actplot(codaobject[,c(81:100)])

#Para grabar lo estimado y el andlisis de convergencia
save.image(file="“D:\\ Users\ \martin.malaspina\ \ Desktop\ \actitud\ \ TRI.Rdata”)
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Apéndice B

Resultados de convergencia

Criterio de Geweke

Para a;
al[l] al[2] al[3] al[4] al[5] al[6] al[7] al[8] al[9] al[l0]
0.900 0.610 -0.467 0.763 -0.015 1902 -1.045 -1.063 0.413 -0.293
al[ll] al[12] al[13] al[14] al[l5] al[16] al[l7] al[18] al[19] al[20]
-1.156 -0.795 1.704 -1.334 1.274 0.398 0.519 0.912 -0.308 -0.959
Para as
a2[l] a2[2] a2[3] a2[4] a2[5] a2[6] a2[7] a2[8 a2[9] a2[10]
1.174  0.327 0473 0.367 0.092 0471 0482 1.330 0.087 0.253
a2l1] a2[12] a2(13] a2(14] a2[15] a2[16] a2[l7] a2[18] a2[19] a2[20]
1.159 -0.338 0.347 -1.996 0.359 0.188 0.885 0.406 -0.334 -0.643
Para d
d[1] d[2] d[3] d[4] d[5] d[6] d[7] d[g]  d[9]  d[10]
0.310 -0.835 -0.047 0.722 -0.498 -0.232 0.692 -1.203 0.464 -0.936
d[11] d[12] d[13] d[14] d[15] d[16] d[17]  d[18] d[19]  d[20]
1.034 -0.447 -0.367 -0.008 0.761 -1.325 -1.197 0.679 0.279 0.921
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