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El estudio tuvo como objetivos aplicar y comparar los resultados de los modelos: a)
multidimensional logistico multinomial de coeficientes aleatorios, b) Rasch de testlets y
¢) diagnostico cognitivo, los datos generados a partir de la aplicacion de las pruebas
de comprension lectora y matematica en la Evaluacion Censal de Estudiantes 2015.

El estudio se realizo con 5 000 000 evaluaciones censales aplicadas a los estudiantes
de segundo grado de primaria que asisten a instituciones educativas del programa de
educacion basica regular (Minedu, 2009). Los resultados indicaron que: 1. el modelo
multidimensional, tanto en el caso de la prueba de lectura como la de matemdtica, las
dimensiones modeladas estan altamente correlacionadas, 2. es pertinente aplicar un
modelo unidimensional a los datos derivados de aplicar las pruebas ECE, y 3. existe cierta
consistencia entre los modelos Rasch y el Modelo de diagnostico cognitivo.
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Adjustment of the Rasch Multidimensional Model, the Rasch Testlet Model and
the Cognitive Diagnosis Model to the 2015 Student Census Evaluation Tests

This study aimed at applying the results of three models: a) the Multidimensional Random
Coefficients Multinomial Logit Model, b) the Rasch Testlet Model, and c) the Cognitive
Diagnosis Model, and comparing those results to the data generated from the math and
reading comprehension tests conducted in the 2015 Student Census Evaluation (ECE). The
sample consisted of 5,000,000 evaluations of students attending second grade of primary
school in educational institutions belonging to the regular basic education program
(Minedu, 2009). The results showed that: 1. there is a high correlation between modeled
dimensions in the multidimensional model both in the math and reading comprehension
tests, 2. it is convenient to apply a one-dimensional model to the data derived from the
application of the ECE tests, and 3. there is some consistency between the Rasch Testlet
Model and the Cognitive Diagnosis Model.
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Desde el ano 2007 se aplica en nuestro
pais la Evaluacion Censal de Estudiantes
(ECE), orientada a evaluar, en segundo
grado de primaria, la lectoescritura ba-
sica y el dominio de algunos conceptos
matematicos fundamentales, como la
estructura aditiva y la comprension del
sistema decimal de numeracion (Minedu,
2009). Para ello, se aplican pruebas es-
tandarizadas a casi medio millon de
estudiantes (Minedu, 2014). El andlisis
psicométrico de esas pruebas se basa en
el modelo Rasch unidimensional para
items dicotomicos. Este modelo se cen-
tra en el analisis de la interaccion entre
una persona y un item. Asimismo, esta-
blece la probabilidad de respuesta de una
persona ante un item en términos de la
diferencia entre la medida de rasgo laten-
te de la persona y la dificultad del item
(Bond y Fox, 2007).

A pesar de las ventajas que suponen
los modelos Rasch tradicionales, en los
ultimos veinte afios han aparecido un
gran nimero de modelos psicométricos
que superan algunos de los problemas
de los modelos unidimensionales, la
presencia de dependencia local entre
items que comparten un mismo estimulo
o la multidimensionalidad (Reckase,
2009. Los modelos Rasch o los de teoria
de respuesta al item (TRI) tampoco
estan libres de criticas. Por ejemplo,
De la Torre (2009) sefiala que dichos
modelos son Ttiles para establecer un
orden relativo de estudiantes a lo largo
de un continuo dado por un rasgo latente,
pero la informacion que contienen estos
puntajes no permite la evaluacion de las
fortalezas y debilidades especificas de los

estudiantes y no pueden ser usados como
un mecanismo de retroalimentacion
que permita a los profesores identificar
métodos efectivos en clase y practicas
que pueden ayudar a los estudiantes a
aprender mejor.

Considerando la gran diversidad de
modelos psicométricos disponibles y la
estructura sobre la que se elaboran las
pruebas ECE (Minedu, 2009), en el pre-
sente estudio se plantea como objetivo
general aplicar y comparar los resultados
de distintos modelos psicométricos a los
datos generados a partir de la aplicacion
de las pruebas de comprension lectora y
matematicas en la Evaluacion Censal de
Estudiantes 2015. Dicho objetivo general
puede ser desagregado en los siguientes
objetivos especificos:

*  Aplicar el modelo multidimensional
logistico multinomial de coeficientes
aleatorios a los datos generados a
partir de las pruebas de comprension
lectora y matematicas.

*  Aplicar el modelo Rasch de testlets
a los datos generados a partir de la
prueba de comprension lectora.

*  Aplicar el modelo de diagnostico
cognitivo a los datos generados a
partir de las pruebas de comprension
lectora y matematicas.

e Comparar los resultados de los dis-
tintos modelos aplicados.

Aplicar modelos Rasch de anélisis
multidimensionales, de testlets y de
diagnostico cognitivo permitiran una
mejor desagregacion y comprension de
las distintas habilidades y capacidades
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vinculadas al desempefio en las pruebas
de comprension lectora y matematicas.
Se pueden generar, a partir de los resul-
tados de estos modelos psicométricos,
nuevas propuestas para presentar los
resultados de las ECE a los distintos acto-
res vinculados al quehacer educativo, de
tal manera que puedan canalizar mejor
sus esfuerzos por mejorar los aprendiza-
jes basicos de los estudiantes.

Modelo multidimensional Logit
multinomial de coeficientes
aleatorios

Un item puede requerir distintos tipos de
conocimientos y un numero distinto de
habilidades para su correcta resolucion.
Es decir, en muchas situaciones puede ser
mas realista hipotetizar que las respues-
tas de una persona a un item se deben a su
localizacion en diferentes variables laten-
tes, con lo cual se tiene un espacio latente
multidimensional para describir la inte-
raccion entre personas e items (De Ayala,
2009). De esta manera, surgen los mode-
los multidimensionales que postulan, tal
y como lo sefiala Reckease (2009), que la
relacion entre la localizacion en el espa-
cio multidimensional y la probabilidad de
responder correctamente a un item puede
ser representada mediante una funcion
matematica continua, en la que la pro-
babilidad de una respuesta correcta a un
item aumenta conforme aumenta la loca-
lizacion de una persona en cualquiera de
las coordenadas multidimensionales.

Regresando a los modelos unidi-
mensionales, desde que George Rasch
introduce su modelo psicométrico en

1960 ha habido una gran proliferacion
de trabajos que extienden esa propuesta
original (Adams, Wilson y Wang, 1997;
Adams y Wu, 2007). En ese contexto,
marcado por la aparicion de distintos
modelos Rasch, Adams y Wilson (1996)
presentan el modelo Logit multinomial
de coeficientes aleatorios (RCML, por
sus siglas en inglés) que pretende inte-
grar, bajo un unico marco de referencia,
varios modelos Rasch preexistentes y
proveer un mecanismo flexible para gene-
ral y ajustar nuevos modelos. El modelo
RCML fue extendido luego por Wang,
Wilson y Adams (1997) al contexto mul-
tidimensional, dando origen al modelo
multidimensional Logit multinomial de
coeficientes aleatorios (MRCML, por sus
siglas en inglés). Este modelo generalizado
permite, a través de las matrices de disefio
y de puntuacion, representar la parame-
trizacion de los distintos modelos Rasch.
Para ello, los patrones de respuesta a un
conjunto de items son considerados una
variable dependiente. Las variables inde-
pendientes son la dificultad de los items
y la habilidad de las personas, que se
relacionan con la variable dependiente a
través de la regresion logistica. Ademas,
se asume que los items son descritos a
partir de un conjunto fijo y desconocido
de parametros &, mientras que la habilidad
de los estudiantes (la variable latente 6) es
un efecto aleatorio (Adams y Wu, 2007).

Wang, Wilson y Adams (1997) sefia-
lan que para formular matematicamente el
MRCLM se asume que hay dimensiones
subyacentes al conjunto de respuestas que
un grupo de personas da a un conjunto
de items. La posicion de esas personas en
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el espacio latente es recogida mediante 0
= (. 6,,.., 8,). En la mayoria de casos se
asume una distribucion normal multiva-
riada como modelo poblacional para 6,
sin embargo, estos autores sefialan que es
posible utilizar otras formas de distribu-
cién poblacional.

Ademas se suponen / items, indexados
como i =1, .., 1, cada uno con K +1 alter-
nativas de respuesta, indexadas como
K=0,1,...,Ki. Una respuesta en la catego-
ria K, de la dimension d, en un item i, es
calificada como b, . Las puntuaciones en
las Ddimensiones se recogen en un vec-
tor columna, b, = (b, ..., b,)’, y luego
pueden conformar la submatriz del item
i, B, = (b,,..,b,), las cuales finalmente
se integran en la matriz de puntuaciones
B=(B’...B’).

Siguiendo con la propuesta de estos
autores, para describir las propiedades de
los items se utiliza un vector de p para-
metros § = (§1,...,§p)’. Las combinaciones
lineales de esos parametros son utilizadas
en los modelos de respuesta probabilistica
para describir las caracteristicas empi-
ricas de las categorias de respuesta de
cada item. Esas combinaciones lineales
se definen por un conjunto de vectores de
disefio a , (i = 1,..,[;,K=1,K) cada uno de
largo p. Esos vectores, también, pueden
ser recogidos en la matriz de disefio A =
(@552, Ay penes Ay o, )" Ademas, se
debe definir una variable indicador X,
de tal manera que:

X,.= ) 1, silarespuesta del item i esté en la categoria
K 0, en cualquier otro caso

A partir de todo lo anterior, se define
el modelo (Adams, Wilson y Wang, 1997,
Wang, Wilson y Adams, 1997):

exp (b’ K@ +a' §)

fX, =LA B;§0)=
Y u=1exp(b’, 0+a’ %)

Modelo Rasch de testlets

Algunos de los test que se aplican en el
contexto de la evaluacion psicologica o
educativa pueden estar estructurados a
modo de testlets. Tanto Wainer y Lewis
(1990) como Lee, Brennan y Frisbie
(2000) sefialan que el concepto de test-
let fue presentado por primera vez en el
contexto de los test adaptativos informa-
tizados (TAI) por Wainer y Kiely en 1987.
Sin embargo, Wilson y Adams (1995)
identifican un antecedente mas antiguo,
al sefialar que Cureton, en 1965, introdu-
jo el término superitem —que parece no
haber ganado tanta difusion— para refe-
rirse a la manera de estructurar los items
dentro de un test, que actualmente suelen
denominarse testlets.

Mas alla del origen del término, es
importante considerar su significado.
Especificamente, se usa para referirse a
aquellas situaciones en las cuales algu-
nos items no son independientes entre
si, pues comparten algo en comuin, mas
alla del constructo o rasgo latente que
se pretende medir con ellos. Jiao, Wang
y He (2013) sefialan que la respuesta de
una persona a un item en un testlet puede
afectar la probabilidad de respuesta de
ese mismo evaluado a otro item en el test-
let, violando de esta manera el supuesto
de independencia local. Por ejemplo,



Ajuste de modelos Rasch multidimensionales, de testlets y de diagndstico cognitivo a las pruebas ECE 2015

algunos tests consisten en pasajes, parra-
fos, mapas u otros materiales de estimulo
que tienen un conjunto de items asocia-
dos, de tal manera que dicho conjunto
es dependiente de ese estimulo comun
(Lee, Brennan y Frisbie, 2000; Wilson y
Adams, 1995).

Los modelos basicos de la TRI
asumen la independencia local y la esti-
macion de la confiabilidad de las medidas
es realizada bajo dicho supuesto (Sireci,
Thissen y Wainer, 1991). Sin embargo, en
el caso de los testlets hay fuentes obvias
de dependencia local. Por ejemplo,
en un test de comprension lectora el
conocimiento previo del topico tratado
en el texto, las habilidades especificas
requeridas para comprender ese pasaje
de lectura, el nivel de interés u otros fac-
tores motivacionales especificos generan
dependencia entre los items derivados del
mismo texto (De Mars, 2006).

Dadas estas consideraciones, el ana-
lisis psicométrico es mas adecuado si se
modela explicitamente dicha dependencia
local. A pesar de la diversidad de mode-
los disponibles para ello, autores como
Paek, Yon, Wilson y Kang (2009) consi-
deran que, comparado con otros modelos
de testlets como el bayesiano, que nece-
sita supuestos de distribucion para todos
los parametros del modelo, el modelo
testlet de Rasch requiere solo supuestos
de distribucion para la habilidad de las
personas y el efecto de los testlets (y).
Dicho modelo puede ser considerado un
submodelo del Modelo Multidimensional
Logistico Multinomial de Coeficientes
Aleatorios (MRCMLM; Adams, Wilson

y Wang, 1997) y, por lo tanto, ser cali-
brado y estimado dentro de dicho marco
de referencia, aplicando el método de
maxima verosimilitud marginal para esti-
mar sus parametros (Wilson y Adams,
1995). Por ello, ese sera el modelo que se
tomard para analizar los datos provenien-
tes de la prueba de comprension lectora
aplicada a los estudiantes de segundo
grado de primaria en la Evaluacion
Censal de Estudiantes del afio 2015 (ECE
2015). Wang y Wilson (2005) formulan el
modelo Rasch de testlets para items dico-
tomicos de la siguiente manera:

P = 2 (en —b+ Ynd(i))

nil
I+exp On —b,+ Y,

d(i)

Estos mismos autores indican que
la ecuacién anterior también puede ser
expresada asi:

log(P /P )=6n—b+7Y

nd(i)

donde P y P son las probabilidades de
puntuar 1 y 0 en el item 7 para la perso-
na n, respectivamente. Si Ynd(1)=0 (sin
efectos testlet), la ecuacion se reduce al
modelo Rasch para items dicotomicos.
Ademas, dicha ecuacion puede ser ex-
tendida a items politomicos y expresada
como:

log(p,,;/ (pni(j-l)): On —b, +v,46)

donde P ¥ P -1 Son las probabilida-
des de puntuar j y j-/ para el item i en la
persona n, respectivamente, y es el paso
Jj-ésimo de dificultad en el item i.
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Wang y Wilson (2005) sefialan que en
este modelo los items son tratados como
efectos fijos; el rasgo latente 0 y el efecto
del testlet ys, asumidos como variables
aleatorias distribuidas normal e indepen-
dientemente, y no se realizan suposiciones
distribucionales sobre c%d@). Dado que 6
y v son asumidos como independientes y
distribuidos normalmente bajo el modelo
testlet, 0° = [O,y1,...,y2,...,yp], tiene una dis-
tribucion normal multivariada N(u,2) y, por
necesidad de identificacion del modelo, p
es fijado en cero y X restringido a ser una
matriz diagonal. Ademas, Jiao, Wang y
He (2013) sefialan que la magnitud del
efecto de un testlet esta representada
por o%id(i), que es la varianza del para-
metro y%d(). Si esta varianza es cero, los
items en el testlet son condicionalmente
independientes; mientras mayor es la
varianza, también lo es la dependencia
local (Wainer y Wang, 2000).

Modelos de diagnéstico cognitivo

Segun De la Torre (2009), los modelos
de diagndstico cognitivo (en adelante,
MDC) tienen como objetivo diagnosticar
la competencia de los evaluados a lo largo
de un conjunto de multiples habilidades
discretas/dicotomicas; especificamente
predicen la probabilidad de una respues-
ta categorica observable (acertar o fallar
un item) a partir de variables categd-
ricas inobservables (es decir, latentes),
que han sido denominadas de diferentes
maneras: habilidad, subhabilidad, atri-
buto, conocimiento, capacidad, procesos
y estrategias. A partir de ello, el perfil
individual de dominio de atributos de

cada estudiante puede ser producido y
comunicado usando métodos escritos y
graficos; con ello se busca incluir infor-
macién de retroalimentacion diagndstica
sobre la fortalezas y debilidades del es-
tudiante; ademas, pueden recomendarse
estrategias remediales que buscan su-
perar dichas debilidades (Lee y Sawaki,
2009). Otra caracteristica importante es
que a diferencia de los modelos Rasch o
TRI, los cuales se basan en las expecta-
tivas que tienen los investigadores sobre
qué procesos cognitivos siguen los eva-
luados para resolver los problemas en los
test, los MDC buscan recolectar eviden-
cia empirica de los procesos y estrategias
realmente seguidos en estas situaciones
(Junker y Sijtsma, 2001). En esta linea,
Lee y Sawaki (2009) sefalan que, de
forma general, los MDC suelen tener dos
componentes principales: a) el analisis de
contenido de items del test para identificar
sus relaciones con los atributos cognitivos
de interés, y b) el modelado psicométrico de
estos atributos e items.

En cuanto a la identificacion de los
atributos cognitivos, es importante consi-
derar que estos son definidos a priori por
una matriz Q que representa la estructura
de cargas de las habilidades requeridas
para resolver los items (Tatsuoka, 1985;
Chiu, 2013). La especificacion de una
matriz Q se hace usando un esquema
binario 0 / 1 para indicar si una habilidad
esta o no presente en la solucion de un
item. Integrando las propuestas de diver-
sos autores (Chiu, 2013; Lee y Sawaki,
2009; Liu, Xu y Ying, 2012; Ravand y
Robitzsch, 2015), sus principales caracte-
risticas son:
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*  Tiene tantas filas como la cantidad de
items (J) del test y tantas columnas
como la cantidad de atributos (K)
subyacentes al desempefio en el test.

e La matriz binaria de J x K dimen-
siones indica si el item j (7=I,...,J)
requiere que un examinado posea un
atributo k (k=1,...K) para responder
correctamente a ese item.

+ Cada celda ¢, de la matriz O es
codificada como 0 (habilidad no re-
querida) o / (habilidad requerida).

* Una fila o vector q, especifica todos
los atributos que un examinado debe
poseer para responder correctamente
al item j.

e Para un test que mide K atributos,
hay 2K clases de competencia (perfil
de atributos) posibles.

Si  bien existen diversos MDC,
las pruebas ECE 2015 seran trabaja-
das a partir del modelo generalizado
G-DINA, cuya formulacion matema-
tica es la siguiente:

k

k

Con P(X_jj |x_1,...,x_k ) se presenta la
probabilidad de responder correctamente
un item, dadas k£ habilidades cognitivas
(x). El parametro Sjo representa la difi-
cultad general de un item; Y= 8, a,
los efectos principales de las habili-
dades cognitivas consideradas en el
modelo,yY, _ .. ¥ 8, o, &, ..+8 ..k
[1,_,«, resume los efectos de las inte-
racciones entre dichas habilidades

cognitivas.

METobo

Tipo de investigacién

La presente investigacion sigue un dise-
filo no experimental, de tipo psicométrico.
Dicho tipo de investigacion es definido,
por Alarcon (2008), como el que se fo-
caliza en el andlisis y estandarizacion de
test psicologicos o educativos. En este
caso, se trata de probar y comparar el
ajuste de distintos modelos psicométricos
al mismo conjunto de datos.

K K
P(Xy] o<y, ey ) = 8jg + Z 8ok + Z Z i ey -+ 812 HGM-J
=1 k'=k+1 k=1 =1

PARTICIPANTES

Las evaluaciones censales estan dirigidas
a todos los estudiantes de segundo gra-
do de primaria que asisten a instituciones
educativas del programa de educacion
basica regular; las cuales, a su vez, atien-
den a cinco o mas estudiantes (Minedu,

2009). En el caso de la ECE 2015, se pla-
nifico evaluar a un poco mas de 500 000
estudiantes a nivel nacional.

Del conjunto total de estudiantes
evaluados, se tom6 una muestra aleato-
ria de 5000 estudiantes, con la finalidad
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de que las calibraciones de los items
con los diferentes modelos psicométri-
cos no demanden demasiados recursos
computacionales.

Instrumentos

Las pruebas aplicadas en una evaluacion
censal corresponden a las areas de com-
prension lectora y matematica (Minedu,
2009). Esos instrumentos tienen 46
y 42 items respectivamente y poseen
evidencias de validez vinculadas al con-
tenido dadas por el juicio de expertos
de la Direccién de Educacion Primaria
y del Instituto Peruano de Evaluacion,
Acreditacion y Certificacion de la Calidad
de la Educacion Basica:

Ellos evaluan aspectos como la ca-
lidad, actualidad y veracidad de la
informacion segin cada disciplina
cientifica, la correspondencia con la ta-
bla de especificaciones, la adecuacion
de la complejidad del item a la poblacion
evaluada, y la construccion del enunciado
y las alternativas, tanto en sus aspectos
formales como en su eficacia para la me-
dicion del constructo. También se toman
en cuenta posibles sesgos socioeco-
némicos, culturales y de género en la
construccion”. (Minedu, 2014, p. 48)

Asimismo, cuentan con evidencias
de validez vinculadas a la estructura
interna, dadas por el ajuste de los datos
a un modelo Rasch unidimensional, tal
y como lo muestra el resultado del ana-
lisis de componentes principales de los
residuos del modelo, cuyo primer auto-
valor es de 2.3 o menor, y representa

menos del 3.5 % de la varianza (Minedu,
2014). Finalmente, la confiabilidad de las
medidas es estimada mediante el indice
de separacion de personas, que tiene un
valor de .85 para comprension lectora y .88
en matematicas.

Resultados

Todos los analisis psicométricos pro-
puestos se realizaron mediante software
libre, ya que se encuentran disponibles
diferentes paquetes de R (https:/cran.r-
project.org/) para aplicarlos, como el
caso de TAM v.1.15 (https:/cran.r-pro-
ject.org/web/packages/TAM/index.html),
SIRT v.1.9 (https://cran.r-project.org/web/
packages/sirt/index.html) y CDM v.4.6
(https://cran.r-project.org/web/packa-
ges/CDM/index.html). Se mostraran los
resultados de cada una de las pruebas
analizadas. En primer lugar, se presen-
tardn los resultados de lectura y, luego,
los de matematicas.

Prueba de lectura

Es posible modelar de distintas maneras
la multidimensionalidad que podria estar
contenida en un instrumento de medicion.
En la tabla 1 se muestra la confiabilidad
estimada para las distintas dimensiones
consideradas en la prueba de lectura, al
aplicar la estrategia secuencial, que im-
plica modelar cada dimension de forma
independiente, y la del modelo mul-
tidimensional. En el caso del modelo
secuencial, los coeficientes fluctiian en-
tre .27 y .84; mientras que en el modelo
multidimensional, entre .67 y .87.
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Tabla 1

Confiabilidad de las dimensiones de la prueba de lectura

Dimension Secuencial Multidimensional
1. Obtiene informacién .63 .87
2. Hace inferencias .84 .84
3. Reflexién .27 .67

Nota: La estimacion de la confiabilidad para el modelo unidimensional fue .88.

De igual modo, en la tabla 2 se pueden de aplicar los items que conforman cada
apreciar los coeficientes de correlacion una de las dimensiones de la prueba de lec-
de Pearson entre las medidas derivadas tura. Esas correlaciones varian entre .80y .95.
Tabla 2

Correlacién entre las dimensiones de la prueba de lectura

Dimension 1 2 3
1. Obtiene informacion 1.205

2. Hace inferencias .95 1.589

3. Reflexion .83 .80 1.007

Nota: la diagonal muestra la desviacion estandar de las medidas de cada dimensién, cuya media
aritmética es 0 en todos los casos.

Otro de los objetivos de esta investi- Concretamente, existen doce textos y
gacion fue aplicar un modelo Rasch de cuarentaiséis preguntas. La cantidad
testlets a la prueba de lectura. Ello se de dependencia local fue analizada
debe a que esta organizada de tal manera mediante el estadistico 03, cuyos resul-
que de un texto se desprenden varias pre- tados aparecen en las tablas 3 y 4:
guntas, lo cual genera dependencia local.

Tabla 3

Andlisis de dependencia local con el método Q3 de la prueba de lectura

Estadistico Valor
M -0.019
DE 0.050
minimo -0.110

maximo 0.401




90

Andrés Burga Ledn

Tabla 4

Analisis de dependencia local con el método Q3 de la prueba de lectura

Testlet N.items

Q3 promedio

A 3

r X« —TITGOGTMmMmOoOOo
g OO A N W W N OaODN N B>

.28
<.01
.02
18
.01
A7
.33
.05
A2
.04
.04
.04

Por ultimo, la tabla 5 presenta el coefi-
ciente de confiabilidad estimado mediante

Tabla 5

el modelo unidimensional y el estimado
con el modelo de testlets.

Confiabilidad de los modelos aplicados a la prueba de lectura

Modelo Confiabilidad
Unidimensional con independencia local .88
Rasch de testlets .85

En cuanto a los analisis efectuados con
el modelo de diagndstico cognitivo, uno de
los requisitos previos es poseer una matriz
Q. Para ello, se tuvieron entrevistas con
expertos de la Unidad de Medicion de
la Calidad de los Aprendizajes (UMC),
del Ministerio de Educacion del Pert.
Considerando que tanto las pruebas de
lectura como las de matematicas se agru-
pan en capacidades, y tomando en cuenta
parte de las demandas que han podido
recoger de los docentes que asisten a

los talleres de devolucion de resultados
a nivel de dichas capacidades; se deci-
dié estructurar la matriz O estimando
las capacidades evaluadas mediante los
items que conforman las pruebas apli-
cadas durante la ECE 2015. Es decir, se
siguidé la misma estructura considerada
al momento de ajustar el modelo Rasch
multidimensional.

En general, se puede observar, en la
tabla 6, que todas las capacidades evaluadas
en esta muestra tienen una probabilidad
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mayor a .50 de ser dominadas. Ademas, las competencias o aquel en el cual no se
los perfiles de capacidades mas usuales domina ninguna de ellas, tal y como apa-
son aquellos en el que se dominan todas rece en la tabla 7.

Tabla 6

Probabilidad de dominio de las capacidades consideradas en la prueba de lectura

Capacidades P(0) P(1)
1. Obtiene informacion .360 .640
2. Hace inferencias .286 714
3. Reflexion 411 .589

Tabla 7

Probabilidad de ocurrencia de los perfiles de capacidades en la prueba de lectura

Perfil P
000 .280
100 .003
010 .073
110 .054
001 .003
101 .000
011 .004
111 .583
A continuacion, la tabla 8 presenta las La Tabla 9 contiene los indicadores
correlaciones entre las capacidades esti- de ajuste de los items a los diferentes
madas con el modelo G-DINA, las cuales modelos considerados como parte de esta
son bastante altas y similares entre si. investigacion.

Tabla 8
Correlaciéon entre las dimensiones de la prueba de lectura

Capacidades 1 2 3
1. Obtiene informacion -

2. Hace inferencias .98 -
3. Reflexiéon .98 97 -
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Tabla 9

Indicadores de ajuste de los items, considerando los distinfos modelos psicométricos aplica-
dos a la prueba de lectura

UNIDIM. SECUENCIAL  MULTIDIM. TESTLET MDC
item infit outfit infit outfit  infit outfit infit outfit rmsea
i01 0.93 0.57 0.97 0.76 0.95 0.68 0.47 0.94 0.004
i02 0.89 0.61 0.90 0.63 0.89 0.55 0.56 0.86 0.038
i03 0.87 0.65 0.91 0.80 0.90 0.71 0.66 0.88 0.016
i04 0.90 0.65 0.91 0.66 0.91 0.69 0.63 0.88 0.039
i05 0.97 0.91 0.96 0.91 0.96 0.89 0.93 0.98 0.050
i06 0.94 0.90 0.98 0.92 0.99 1.08 1.01 0.94 0.009
i07 1.16  1.22 1.14 1.20 1.15 1.21 1.24 1.16 0.022
i08 1.1 1.16 1.10 1.14 1.12 1.16 1.17 1.1 0.025
i09 0.93 0.86 0.95 0.90 0.92 0.83 0.86 0.94 0.058
i10 1.00 0.98 1.09 1.16 1.10 1.15 1.00 1.01 0.082
i1 0.97 0.89 0.96 0.88 0.96 0.89 0.91 0.97 0.034
i12 1.08 1.12 1.06 1.09 1.07 1.11 1.1 1.09 0.018
i13 1.01  1.06 1.01 1.04 1.01 1.03 1.04 1.01 0.025
i14 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99 1.03 1.02 0.028
i15 0.97 0.94 0.96 0.92 0.97 0.93 0.95 0.98 0.025
i16 0.94 0.81 0.98 0.97  0.99 1.04 0.81 0.94 0.004
i17 0.97 0.90 1.03 0.98 1.04 1.03 0.89 0.97 0.017
i18 0.96 0.95 0.97 0.97 0.95 0.96 0.99 0.96 0.072
i19 0.87 0.59 0.89 0.61 0.87 0.61 0.43 0.82 0.056
i20 1.05 1.05 1.04 1.04 1.04 1.03 1.07 1.06 0.040
i21 117 125 1.15 1.23 1.16 1.25 1.30 1.17 0.016
i22 0.87 0.70 0.87 0.71 0.87 0.71 0.73 0.90 0.057
i23 1.06 1.08 1.05 1.06 1.06 1.09 1.10 1.05 0.025
i24 1.00 0.99 0.98 0.98 0.99 0.99 1.01 0.99 0.016
i25 1.00 0.95 0.99 0.94 1.00 0.94 0.92 1.00 0.018
i26 0.93 0.85 0.98 0.95 0.97 1.02 0.82 0.93 0.007
i27 121  1.36 1.19 1.32 1.19 1.33 1.42 1.17 0.028
i28 0.97 0.92 0.97 0.92 0.97 0.93 0.96 0.97 0.050
i29 0.86 0.68 0.91 0.80 0.90 0.80 0.70 0.87 0.014
i30 1.00 0.97 0.99 0.96 0.99 0.96 1.01 1.01 0.034
i31 0.89 0.64 0.90 0.65 0.89 0.65 0.52 0.87 0.048
i32 0.94 0.79 1.01 0.95 1.01 0.88 0.79 0.93 0.017

(continda)
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(continuacion)

UNIDIM. SECUENCIAL  MULTIDIM. TESTLET MDC
item infit oulffit infit outfit  infit oultfit infit oultfit rmsea
i33 0.88 0.79 0.90 0.81 0.88 0.77 0.78 0.89 0.083
i34 099 1.00 1.04 1.05 1.06 1.35 0.97 0.99 0.005
i35 1.03 1.01 1.03 1.00 1.02 1.00 0.97 1.01 0.049
i36 099 0.98 1.06 1.14 1.08 1.15 0.99 1.00 0.023
i37 0.87 0.69 0.87 0.68 0.86 0.67 0.63 0.86 0.063
i38 092 0.76 0.91 0.76  0.91 0.75 0.78 0.92 0.036
i39 1.04 1.06 1.02 1.04 1.03 1.06 1.09 1.06 0.020
i40 0.88 0.55 0.91 0.55 0.89 0.72 0.40 0.88 0.009
i41 1.15 1.25 1.00 1.00 1.03 1.04 1.31 1.16 0.015
i42 1.01  1.03 1.00 1.02 1.00 1.01 1.02 1.00 0.039
i43 0.98 0.94 0.98 0.93 0.97 0.92 0.94 0.97 0.053
i44 1.06 1.06 0.99 099 0.97 0.94 1.08 1.07 0.021
i45 1.15 1.26 1.00 1.00 1.03 1.04 1.27 1.15 0.015
i46 1.03 1.08 1.03 1.08 1.03 1.06 1.10 1.04 0.036

Prueba de matemdticas tidimensional. En el caso del modelo
secuencial, los coeficientes fluctiian entre
.34 y .89, mientras que en el multidimen-
sional varian entre .76 y .90.

Igual que en el caso de la prueba de lectu-
ra, los datos fueron modelados aplicando
la estrategia secuencial y el modelo mul-

Tabla 10

Confiabilidad de las dimensiones de la prueba de matematicas

Dimension Secuencial Multidimensional
1. Comunicacién matematica .54 .81
2. Razonamiento y demostracion .34 .76
3. Resolucién de problemas .89 .90

Nota: la estimacion de la confiabilidad para el modelo unidimensional fue .90.
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La tabla 11 presenta los coeficientes de

evaluadas mediante la prueba de mate-

correlacion de Pearson entre las medidas maticas. Esas correlaciones fluctian
que operacionalizan las tres dimensiones entre .86 y .93.
Tabla 11
Correlacion entre las dimensiones de la prueba de matematicas
Dimension 8.1 9.2 10.3
11.1.Comunicacion matematica 1.079
2. Razonamiento y demostracion .86 1.706
3. Resolucién de problemas .93 .90 1.324

Nota: la diagonal muestra la desviacion estandar de las medidas de cada dimension, cuya media aritmé-

tica es 0 en todos los casos.

En el caso de la prueba de matema-
tica, al momento de ajustar el modelo de
diagnostico cognitivo, también se decidio
estructurar la matriz Q usando la misma
estructura considerada al momento de apli-
car el modelo Rasch multidimensional.
En la tabla 12 se observa que todas las

Tabla 12

capacidades evaluadas en esta muestra
tienen una probabilidad mayor a .50 de ser
dominadas. Ademas, los perfiles de capa-
cidades mas usuales son aquellos en los
que se dominan todas las competencias
o aquel en el cual no se domina ninguna
de ellas, tal y como aparece en la tabla 13.

Probabilidad de dominio de las capacidades consideradas en la prueba de matematicas

Capacidades 12. P(0) 13. P(1)
Comunicacién matematica .399 .601
2. Razonamiento y demostracién .310 .690
3. Resolucion de problemas 402 .598

Tabla 13

Probabilidad de ocurrencia de los perfiles de capacidades en la prueba de matematicas

Peril P

000 297
100 .002
010 .078
110 .025

001 .008
101 .003
011 .016
111 571
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La tabla 14 presenta las correlaciones
entre las capacidades estimadas con el

Tabla 14

modelo G-DINA, las cuales son bastante
altas y similares entre si.

Correlacion entre las dimensiones de la prueba de matematicas

Capacidades 1 2 3
1. Comunicacién matematica -

2. Razonamiento y demostracion .98 -

3. Resolucion de problemas .99 .96

La tabla 15 contiene los indicadores
de ajuste de los items a los diferentes

Tabla 15

Indicadores de ajuste de los items, considerando los distinfos modelos psicométricos aplica-

dos a la prueba de matematicas

modelos considerados como parte de esta

investigacion.

UNIDIM. SECUENCIAL MULTIDIM. MDC
item infit outfit infit oultfit infit outfit rmsea
i01 1.06 1.28 1.09 1.32 1.08 1.35 0.044
i02 0.95 0.93 0.96 0.96 0.96 0.95 0.048
i03 0.86 0.76 0.87 0.76 0.86 0.77 0.062
i04 0.90 0.80 0.90 0.80 0.90 0.80 0.024
i05 0.81 0.71 0.82 0.70 0.82 0.71 0.028
i06 0.94 0.88 0.95 0.90 0.95 0.90 0.055
i07 0.85 0.80 0.93 0.91 0.83 0.77 0.023
i08 0.84 0.73 0.86 0.76 0.85 0.74 0.049
i09 0.95 0.97 0.96 1.00 0.96 0.97 0.036
i10 0.94 0.90 0.96 0.92 0.96 0.92 0.032
i1 1.02 1.03 1.03 1.05 1.04 1.08 0.045
i12 0.98 0.93 1.00 0.98 1.00 0.96 0.057
i13 0.94 0.71 0.96 0.73 0.95 0.72 0.031
i14 1.02 1.00 1.04 1.04 1.04 1.05 0.035
i15 1.03 117 1.05 1.21 1.06 1.23 0.032
i16 0.95 0.85 0.94 0.87 0.91 0.77 0.030
i17 0.98 0.96 1.00 0.98 1.00 0.98 0.035
i18 1.14 1.23 1.01 1.02 1.05 1.08 0.013
i19 0.82 0.71 0.83 0.73 0.82 0.72 0.054

(continua)
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(continuacién)

i20 0.85 0.77 0.86 0.78 0.86 0.77 0.030
i21 1.03 1.06 1.05 1.08 1.05 1.09 0.030
i22 0.85 0.65 0.85 0.67 0.85 0.67 0.063
i23 0.91 0.89 0.93 0.91 0.92 0.92 0.071
i24 1.00 0.98 1.00 0.98 1.02 0.99 0.025
i25 0.90 0.79 0.99 0.97 0.94 0.86 0.013
i26 0.96 0.89 0.97 0.86 0.94 0.77 0.030
i27 0.93 0.89 0.94 0.90 0.95 0.91 0.024
i28 1.04 0.98 0.97 0.90 0.99 0.88 0.0M1
i29 0.90 0.82 0.91 0.84 0.91 0.82 0.024
i30 0.96 0.94 1.00 0.98 1.00 1.05 0.006
i31 0.85 0.78 0.86 0.78 0.86 0.79 0.067
i32 1.30 2.45 1.34 2.59 1.34 2.67 0.030
i33 0.93 0.84 0.94 0.85 0.94 0.88 0.022
i34 0.97 0.92 0.99 0.95 0.99 0.93 0.037
i35 143 1.75 1.46 1.85 1.48 1.88 0.040
i36 1.06 1.05 0.99 0.98 0.98 0.96 0.024
i37 1.06 1.07 1.07 1.09 1.08 1.10 0.030
i38 1.20 1.36 1.04 1.05 1.09 1.17 0.017
i39 1.06 1.09 1.09 1.14 1.08 1.13 0.028
i40 1.31 2.08 1.10 1.28 1.20 1.57 0.021
i41 1.10 1.18 1.13 1.23 1.13 1.23 0.034
i42 1.03 1.03 1.04 1.04 1.04 1.05 0.025
Discusion

Al analizar los resultados del modelo
multidimenional, se puede apreciar que
tanto en el caso de la prueba de lectura
como en la de matematicas, las tres di-
mensiones modeladas estan altamente
correlacionadas, pues todos los coeficien-
tes superan el valor de .80. Es decir, no
son dimensiones radicalmente diferen-
ciadas entre si. Hay una alta consistencia
entre los diferentes aspectos que se com-
binan para dar lugar a las capacidades

lectoras y matematicas. Ademas, tal y
como lo sefialan Adams, Wilson y Wang
(1997), la confiabilidad de las medidas
estimadas mediante el método de EAP
de cada dimension son mayores si se
aplica un modelo multidimensional, que
si se considerara un modelo secuencial.
Si bien hay notables mejoras en la con-
fiabilidad de las medidas, en especial de
la dimension reflexion de la prueba de
lectura, esta ain sigue siendo algo baja.
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Esto podria explicarse por el reducido
nimero de items que conforman esta
subdimension.

Al aplicar el modelo de testlets, tal y
como se puede apreciar en los trabajos de
diversos autores, como Sireci, Thissen y
Wainer (1991) o Wang y Wilson (2005),
la confiabilidad estimada para las medi-
das es mayor cuando no se modela
explicitamente la dependencia de los
items dentro de un testlet. Sin embargo,
la diferencia entre ambas estimaciones no
es muy grande. Al analizar los resultados
del estadistico O3, se puede apreciar que en
promedio no hay mucha dependencia local
entre los items de la prueba de lectura.

El testlet con mayor dependencia local
fue el G (.33), seguido por el 4 (.28). El
resto de testlets muestra un Q3 prome-
dio inferior a .20. Esto podria explicar la
poca diferencia entre la estimacion de la
confiabilidad entre ambos métodos, pues
el modelo de testlets en general trata de
captar la dependencia entre los items vy,
al ser poca, no habria mucha diferencia
entre ambas estimaciones, como ocurre
en el presente caso. En ese sentido, si la
confiabilidad basada en la consistencia
interna es calculada a nivel de item, los
dos niveles de correlacion (dentro del
testlet y entre testlets) son promedia-
dos, y el resultado generalmente es un
valor mayor que la correlacion prome-
dio, que seria obtenida entre items que
no muestran esos dos niveles de corre-
lacion (Sireci, Thissen y Wainer, 1991).
Por lo tanto, es importante cuantificar
la cantidad de dependencia local que se
encuentra entre un conjunto de items.

Al analizar los resultados del modelo
de diagndstico cognitivo, se aprecia que,
tanto en el caso de la prueba de lectura
como en la de matematicas, las tres
capacidades modeladas estan altamente
correlacionadas. Ademas, en cuanto a las
probabilidades de cada uno de los perfiles
posibles de dominio de las competen-
cias consideradas, tanto en lectura como
matematicas, podemos apreciar que los
perfiles mas usuales son los de dominio
de todas las capacidades o de ninguna
de ellas. Este resultado puede explicarse
por la alta correlacion que existe entre las
habilidades consideradas en el modelo
aplicado. Este resultado es muy simi-
lar al encontrado en el caso del modelo
multidimensional y aporta evidencias
adicionales a favor respecto a que resulta
totalmente pertinente aplicar un modelo
unidimensional a los datos derivados de
aplicar las pruebas ECE, pues las dis-
tintas capacidades funcionan de manera
homogénea.

Con relacion al ajuste de los items, en el
caso de los modelos Rasch, este se evaluo
mediante los indicadores infit y outfit, y
se prefirio los valores que estan entre 0.70
y 1.30 (Bond y Fox, 2007). En el caso del
modelo de diagnostico cognitivo, se utili-
z6 como indicador de ajuste el RMSEA.
Segun este indicador, un valor menor
indica una mejor adecuacion del item al
modelo. En términos generales, se prefie-
ren valores inferiores a .05.

En todos los modelos Rasch, se
observa congruencia en cuanto a la detec-
cion de los items con desajuste. En el
caso de lectura, todos los modelos Rasch
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detectan el desajuste del item 27, mientras
que el item 34 solo desajusta al conside-
rar el modelo multidimensional. Destaca
el hecho de que el modelo de diagndstico
cognitivo detecta el desajuste en muchos
mas items, concretamente en nueve de
ellos. Cabe destacar que ningunos de
estos items con desajuste coincide con
alguno de los dos detectados mediante
los modelos Rasch.

Una situacion similar se aprecia con
la prueba de matematica. Los items 32 y
35 tienen desajuste en todos los mode-
los Rasch considerados, el item 38 solo
desajusta en el modelo unidimensional,
y el item 40, en el caso del modelo unidi-
mensional y el multidimensional. Ya que
los modelos tienen supuestos distintos y
estan formulados desde perspectivas dife-
rentes (en especial, el modelo de diagnostico
cognitivo), no es de extrafiar este resultado.

Para finalizar, es importante sefialar que
un modelo, en general, no es una repre-
sentacion verdadera de la realidad. Tal
como sefiala Reckease (2009), lo impor-
tante es mostrar como esos modelos son
idealizaciones utiles de las relaciones
hipotetizadas entre los rasgos latentes y las
repuestas a los items de un test.

Considerando que las pruebas ECE se
construyen todos los afios siguiendo las
mismas tablas de especificaciones, es
posible que los resultados observados en
las pruebas del afio 2015 puedan ser repli-
cados, si se aplican a las pruebas de los
afios anteriores o a la del 2016. Sin embargo,
no es posible generalizar estos resultados a
otras pruebas de lectura o matematicas.

Conclusiones

 Dadas las altas correlaciones entre las
dimensiones estimadas con el modelo
multidimensional y las altas correla-
ciones entre las capacidades estimadas
con el modelo de diagndstico cognitivo,
resulta totalmente pertinente aplicar
un modelo unidimensional a los datos
derivados de aplicar las pruebas ECE,
estrategia que desde hace varios afios
viene aplicando la Unidad de Medicion
de la Calidad de los Aprendizajes del
Ministerio de Educacion.

* Tal y como se ha demostrado en otras
investigaciones precedentes, el dejar de
lado la estructura de testlets que presen-
tan los items de una prueba lleva a la
subestimacion de las medidas derivadas
de aplicar dicha prueba.

* Si existiera la necesidad politica o
pedagodgica de dar resultados mas
desagregados (por dimensiones), se de-
beria aumentar el nimero de items de
la dimension de reflexion de la prueba de
lectura 'y de la de razonamiento y demos-
tracion de la prueba de matematicas, con
la finalidad de tener mediciones mas con-
fiables para referidas dimensiones.

* Si bien existe cierta consistencia en-
tre los modelos Rasch, al senalar qué
items no se ajustan bien al modelo psi-
cométrico, el modelo de diagndstico
cognitivo sefiala el desajuste en con-
juntos distintos de items, pues tiene
supuestos muy diferentes a los de los
modelos Rasch.
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