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I nfluencia del sesgo de la distribucion de habilidad en la distribucién
del estadistico |,

Rosa M2 Nufiez Nufiez y José A. Lopez Pina*
Universidad Miguel Hernandez y * Universidad de Murcia

El estadistico de medicidn apropiada |, de Drasgow, Levine y Williams (1985) es un indice adecuado
para detectar patrones atipicos de respuesta por su atatasa de identificaciones correctas. Sin embargo,
algunos estudios han comprobado que la distribucion normal de este indice esta afectada, entre otros
factores, por lalongitud del test, el modelo de respuesta a los items o por la distribucion de habilidad.
En este trabajo se ha estudiado el efecto que tiene la simetria de la distribucién de habilidad a tiempo
que se manipulan la longitud del test, la magnitud del parametro de discriminacién y el procedimien-
to de estimacion de los parametros de habilidad y de los items. Los resultados constatan que €l indice
1, sigue una distribucién aproximadamente normal aunque sesgada y moderadamente leptocurtica; las
tasas de falsos positivos atestiguan que es una prueba conservadora y consistente en €l nivel nominal
de .05.

Influence of the ability distribution skewness on the distribution of statistic |,. The appropriateness me-
asurement statistic |, of Drasgow, Levine & Williams (1985) is a suitable index for detecting aberrant
patterns because of its high hit rates. However, the normal distribution of thisindex is affected, for ins-
tance, by the test length, the item response model or the ability distribution. This research analyses the
effect of the ability distribution skewness on the distribution of ,, and the test length, the extent of the
discrimination parameter and the estimation process of the ability and items are also manipulated. The
results show that the distribution of the index |, is aproximately a normal distribution but skewed and
sightly leptokurtic; the false positive rates point out that the index |, is a conservative and consistent
test in the significance level of .05.

La presencia de patrones atipicos de respuesta (PAR) repercute
negativamente en la construccion de testsy de bancos de items con
propiedades psicométricas, asi como en el andlisis de validez de
los mismos (Drasgow y Guertler, 1987; Meijer, 1997, 1998; Sch-
mitt, Chan, Sacco, McFarland y Jennings, 1999; Schmitt, Cortina
y Whitney, 1993). La parte de la Psicometria encargada de i denti-
ficar y tratar los patrones de respuesta atipicos fue definida por Le-
vine y Rubin (1979) como medicion apropiada dentro de la Teo-
ria de Respuesta a los items (TRI); recientemente Meijer y Sijts-
ma (1999, 2001) han denominado métodos de ajuste de persona a
los métodos y estadisticos que identifican PAR debido o bien ala
ausenciade gjuste de éstos con relacion aun modelo de TRI o bien
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ala falta de concordancia entre dicho patron y los patrones de la
muestra a la que pertenece el sujeto. De todos ellos, € estadistico
basado en lafuncién de verosimilitud |, de Drasgow, Leviney Wi-
Iliams (1985) ha sido muy utilizado dada su alta tasa de identifi-
caciones correctas.

El estadistico |,

El estadistico |, es la expresion estandarizada de |, indice pro-
puesto por Leviney Rubin (1979) para detectar PAR, basado en la
funcién de verosimilitud:

ly=V(uo.abc)=3 SLu 1Py (6,)+ L+, Jingy (6))]

P!

donde u es €l patron de respuestas de un sujeto de habilidad 6 en
un test de n items dicotomicos; u; es la respuesta del sujeto i &
item j, lacual es1d aciertael itemy Osi lofala Py(6) eslapro-
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babilidad de acertar el item j por el sujeto i, y Q;(6,) esla probabi-
lidad de fallarlo. Sin embargo, aunque comprobada la eficacia de
I, para detectar PAR (Levine y Drasgow, 1982; Levine y Rubin,
1979), este indice presentaba dos problemas relevantes: € prime-
ro, no esta estandarizado con lo cual clasificar un patron de atipi-
co 0 no depende de 6; el segundo, se desconoce la distribucion de
Iy, caracteristica esencial para poder probar la hipétesis nula de
que un patron de respuestas es normal. Drasgow, Levine y Wi-
Iliams (1985) resolvieron estos dos inconvenientes estandarizando
I, de acuerdo con la siguiente expresion:

L lo = E(lo)

© o)
donde E(ly) es €l valor esperado de

E(ly) = 3[Py(0)1P, (6)+Q (0)1nQ, (6)]

j=1

y o(ly) esladesviacion tipicade

oflo) = JEP() ()[mp(e)r

Q(0)

Con |, se obtiene el méximo de lafuncion de verosimilitud una
vez que han sido estimados |os pardmetros de los itemsy de la ha-
bilidad que se gjustan al modelo de respuesta a los items (MRI).
Este estadistico sigue una distribucién normal de media 0 y des-
viacion tipica 1 cuando los datos se gjustan al modelo. Si los va
lores de |, se aproximan a 0, €l patrén de respuesta es apropiado;
si |, tiene valores negativos, € patron es atipico; y si el estadistico
I, es positivo, € patrén de respuesta observado es més apropiado
que €l pronosticado por el modelo.

Distintas investigaciones han comprobado que la normalidad del
estadistico esta afectada por € método de estimacion de la habilidad
(Meijer y Nering, 1997; Molenaar y Hoijtink, 1990; Nering, 1995;
Reise, 1995), lalongitud del test (Nering, 1995; Noonan, Bossy Ges-
saroli; 1992; Reise y Flannery, 1996), € tipo de test (Nering, 1997;
Reise, 1995), e modelo de respuesta gjustado (Noonan et al., 1992),
ladimensionalidad del test (Li y Olgjnik, 1997) y por lapresenciade
patrones atipicos (Drasgow, Leviney McLaughlin, 1987; Noonan et
al., 1992; Reise, 1995). En este trabajo de simulacion se ha estudia
do d efecto de lasimetria de la distribucién de habilidad junto con la
manipulacion del nimero de items del tet, la magnitud del paréme-
tro de discriminacion y € procedimiento de estimacion de los paré
metros de habilidad y de los items, cuando se emplea el modelo lo-
gistico de 2-p para gjustar los datos de un test 0 banco de items.

Método

Se ha generado una matriz de 1.000 patrones de respuesta por
el algoritmo de Hambleton y Cook (1983) segun € cual, una vez
elegido el MRI (2-p), requiere las siguientes especificaciones: €l
numero de sujetos de la muestra (N), la distribucion de habilidad,
€l nimero de items (n) y los valores de los parametros de habili-
dad y delos items; las longitudes de test son 10, 25, 50 y 75 items.
Con objeto de valorar si la simetria de la distribucion de 6 afecta

aladistribucion del,, se ha trabgjado con tres distribuciones de 6
normales N(0,1): no sesgada, asimétrica positiva con indice de
sesgo +1 y asimétrica negativa con indice de sesgo -1. Los para-
metros de los items proceden del trabajo de Narayanan y Swami-
nathan (1996) en el que el test original estaba formado por 40
items dicotémicos gjustados a modelo de 3-p. En este estudio €l
pardmetro de pseudo-azar se mantuvo constante eigual a0. Lapo-
sible influencia del pardmetro de discriminacion se valord incre-
mentando los parémetros originales en magnitudes de .30 y .60,
ocasionando asi tres condiciones experimentales: (C1) valores de
g, verdaderos, (C2) valores de g verdaderos con incremento de
.30; y (C3) valores de g verdaderos con incremento de .60.

Para analizar €l efecto del método de estimacion de los parg
metros de la habilidad y de los items sobre la distribucion del, se
han empleado dos procedimientos: estimacion por méaxima verosi-
militud marginal (MV) y estimacion esperada a posteriori (EAP),
Ilevadas a cabo con el programa BILOG v. 3.04 (Mislevy y Bock,
1990). El andlisis del método de estimacidn se ha acompafiado de
un estudio de recubrimiento de los parametros 6 mediante el coe-
ficiente de correlacion de Pearson (p), la exponencial delaraiz del
error cuadrético medio (RMSE) y el error medio con signo (ASB).

La distribucion de |, se ha descrito con los estadisticos media,
desviacién tipica, sesgo y curtosis. Se han completado estos resulta-
dos con la prueba de normalidad de Lilliefors (1967; Marascuilo y
McSweeney, 1977), una variante de la prueba de Kolmogorov-
Smirnov (til cuando la mediay la desviacién tipica de la distribu-
cion son desconocidas. Esta prueba no esta afectada ni por la loca
lizacién ni por laescaladel,y e contraste lo realiza segiin laforma
deladistribucién por aproximacion no lineal alatablade Lilliefors.
Tanto | os estadisticos descri ptivos como la prueba no paramétricade
Lilliefors se han calculado con € programa SY STAT v. 10.0 (2000).

También se han evaluado las tasas de falsos positivos (FP) del
indicel, paraun contraste bilateral en dos niveles de significacion:
.05y .01; en €l caso de que la distribucién de dicho estadistico no
seala normal tipificada, las tasas de FP bien serén infraestimadas
0 bien sobrestimadas.

Resultados
Estudio de recubrimiento

Si bien es cierto que d estadigtico |, esta estandarizado y, por 10
tanto, es independiente de los niveles de 6 en los que se calcule, la
distribucion de 6y & empleo de valores de habilidad verdaderos o
estimados no deberlan repercutir en la distribucion del estadistico.
Anaizando p(6, 0) y € indice RMSE, las estimaciones de 6 en las
condiciones experimental es que contenian items més discriminativos
mejoraban tanto con MV como con EAP; & poder discriminativo de
los items tuvo mayor influencia en los tests mas cortos (10 y 25
items), donde p(6,0) y RM SE se incrementaron notablemente desde
la condicion de menor discriminacion (C1) ala de mayor discrimi-
nacion (C3). Otro factor relacionado con la mejoria en la estimacion
de 6 eslalongitud dedl test, por la que, con € aumento en nimero de
items se gano en grado de acuerdo con |os parametros de sujeto.

El indice ASB muestra que ambos procedimientos de estimacion
tienden a sobrestimar |a habilidad real sobre todo en € test maslargo
(75 items) y estimando con MV, asi como cuando la distribucién de
habilidad no esta sesgada. El parametro a no tuvo un efecto definido.

Lo cierto es que las diferencias entre MV y EAP no son muy
acusadasy, por lo tanto, la eleccién de un procedimiento u otro no
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deberia contaminar € cdculo del,. Estas mismas conclusiones re- A continuacion se presentan los estadisticos descriptivos
ferentes a recubrimiento del parametro de habilidad coinciden del, antes citados, la prueba de Lilliefors y de |as tasas de FP;
con las que obtuvieron Meijer y Nering (1997), y Nering (1995). debido a que son muchos los datos que se obtienen y con ob-

El aumento del nimero de items'y el incremento del parametro g jeto de simplificar y facilitar la interpretacién de los mismos
si optimizan las estimaciones, |o que también concuerda con € es- al lector, se ha optado por exponer los resultados mas repre-

tudio de Hambleton y Cook (1983). sentativos.
Tabla 1
Estadisticos descriptivos de |, prueba de normalidad y FP con distribucion de habilidad no sesgada
FP
0 N2
n C Media DT Sesgo Curtosis M.D. p .05 .01
Parametros
verdaderos 10 1 .037 1.002 -.858** 482 .099** .000 .039 013 1000
2 013 .992 -1.243+* 2.751+* .081** .000 .044 .017 1000
3 -.014 1.048 -1.281** 2.018** .104** .000 .041 022 1000
25 1 -.057 1.033 -.337+* =171 037** .002 .039 .006 1000
2 -.022 .998 -402%* -.106 .039** .001 041 .008 1000
3 -.038 1.026 -.654** .506** .064** .000 .037 011 1000
50 1 -.040 1.026 311+ -071 .035%* .006 .041 .009 1000
2 .010 1.019 -.318** .084 .035** .006 .055 .007 1000
3 -.063 1.061 -.498** .324* .055** .000 .046 .015 1000
75 1 .070 .993 - 422+ * 678** 041** .001 .056 .010 1000
2 .060 .985 -.318** 147 .033* 014 054 012 1000
3 .015 1.015 -.381** 218 025 .140 .042 .010 1000
Par&metros
estimados
con MV 10 1 -.545 1.468 -1.340** 2.624** .090** .000 .042 025 975
2 -482 1429 -1.451** 2.906** 097+* .000 .050 .029 992
3 .240 .943 -1.263** 1.729** .138** .000 .050 022 1000
25 1 -.388 1.322 -.958** 1.948** .060** .000 .045 014 996
2 -.282 1271 -1.049** 2.012+* .065** .000 .037 021 997
3 103 .885 -.625+* 781 .043** .000 .039 012 1000
50 1 -.289 1.206 -.615+* .958** .048** .000 .044 013 997
2 072 .906 -.238** 225 .030* 032 052 .009 1000
3 092 .966 - 473+* 623** .046** .000 .044 .010 999
75 1 022 917 -.498** 1.249** .059** .000 .049 022 999
2 034 .908 -.226** 136 .030* 031 051 01 996
3 -.192 1.147 - T47+* 1.396** .045%* .000 .046 017 996
Par&metros
estimados
con EAP 10 1 .256 918 -.908** .670** .089** .000 .052 017 1000
2 .248 .898 -1.047+* 1.212** 091+* .000 .045 022 1000
3 231 .924 -1.266** 1.760** 149%* .000 .051 023 1000
25 1 244 .883 - 436** -.046 .045%* .000 .049 011 1000
2 235 .866 -493** -.037 .049** .000 042 01 1000
3 .226 .906 - 719** 138 057** .000 .039 011 1000
50 1 197 .929 -.361** -.075 037** .002 .049 012 1000
2 198 926 -.336** 162 026 .100 .046 .009 1000
3 .200 .957 - 491** 402* .051** .000 .050 .010 1000
75 1 161 931 -.603** 1.015** .051** .000 .047 .016 1000
2 155 925 -.307%* .090 .036** .003 052 .008 1000
3 .146 .924 -.310** -.047 .029 .050 .043 012 1000
* p<.05; ** p<.01
2 |_a presencia de N<1000 es debido a que la estimacin por méxima verosimilitud marginal no converge cuando todas las respuestas del patrén son 0s o 1s.
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Media del,

Cuando la distribucion de habilidad es sesgada negativa (Tabla
3) y se emplean pardmetros verdaderos, independientemente de la
longitud del test y del parametro g, las medias de la distribucion
de |, varian en un rango de -.082, obtenido en C1 del test de 75

items, y .030 del test de 25 items en C1. Mientras que las medias
infraval oradas se alejan de 0 en cantidades minimas como -.017 de
C3 ddl test de 25 items, la media sobrevalorada mas préxima a 0
es.001 del test de 75 items también en C3.

Cuando se recurre a los pardmetros estimados con MV para estu-
diar la distribucion de |, la media es infravalorada en la mayoria de

Tabla 2
Estadisticos descriptivos de |, prueba de normalidad y FP con distribucion de habilidad sesgada positiva
FP
0 N?
n C Media DT Sesgo Curtosis M.D. p .05 .01
Parametros
verdaderos 10 1 012 .995 -913+* 1.086** 067** .000 .036 .020 1000
2 -.080 1.018 -.879** .623+* 075%* .000 051 .016 1000
3 -.091 1.082 -1.314** 2.705** .099** .000 .045 .022 1000
25 1 015 1.020 -.500** -.004 .051** .000 .048 011 1000
2 -.012 .963 -481%* 265 .035** .005 .048 013 1000
3 -.055 1014 -.582+* 292 057** .000 .043 .010 1000
50 1 -.020 1.046 - 412+ * .258 037** .003 .040 011 1000
2 .004 .960 -.370** 024 .050** .000 .053 .012 1000
3 035 1.018 - 778+* 1.600** 057** .000 .052 .013 1000
75 1 -.050 1.005 -.215+* -121 022 .298 .053 .007 1000
2 012 .992 -.367%* A34x* .035** .006 .049 012 1000
3 014 1.001 - 431+* 192 .038** 002 .043 .015 1000
Par&metros
estimados
con MV 10 1 -494 1474 -1.504** 3.324** .096** .000 .049 .025 980
2 -454 1.338 -1.393** 3.308** .080** .000 043 021 993
3 -.404 1439 -7 4.633** 119** .000 .049 .027 999
25 1 -.345 1.299 -.857+* 1.232** .069** .000 .048 .015 989
2 .069 798 - 433+ A10%* .031* 024 .055 .016 1000
3 .093 .866 -.530** .337* .049** .000 .041 .008 1000
50 1 051 923 -.359** 563** .030* .037 .045 .012 997
2 067 899 -.362%* .050 .044+* .000 .049 .016 995
3 091 .939 -671** 1.230** .052** .000 .052 .014 1000
75 1 .020 872 -.055 252 .034** .009 .053 011 988
2 032 .898 -.299** B619** 027 084 .048 013 985
3 .060 .934 -.308** 347* .034** .008 .052 011 991
Par&metros
estimados
con EAP 10 1 .240 .909 -1.151** 1.724** .103** .000 .044 .018 1000
2 243 879 -1.010%* .966** .103** .000 .050 .019 1000
3 .236 .887 -1.146** 1.349** 129%* .000 .049 .017 1000
25 1 237 .891 - 551** 218 .052** .000 .046 .012 1000
2 223 835 -.566** 312 .048** .000 042 .015 1000
3 .207 .880 -.625** .307* .059** .000 .041 .008 1000
50 1 197 .946 - 491+* .558** .044** .000 .045 .010 1000
2 191 .898 - 441%* .100 .044%* .000 .052 .014 1000
3 193 .946 - 146** 1.233** .054** .000 .050 .015 1000
75 1 182 .905 -.236** 121 .030* .037 .052 .010 1000
2 71 911 -.379** 612+ .031* 024 .053 .014 1000
3 041 933 -.331+* -.061 .038** .002 .045 .010 1000
* p<.05; ** p<.01
2 |_a presencia de N<1000 es debido a que la estimacion por méxima verosimilitud marginal no converge cuando todas las respuestas del patrén son 0s o 1s.
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las condiciones y solo es sobrevalorada en C2 y C3 del test de 10
ftems, .176 y .207, y en C3 ddl test de 25 items, .116. El incremento
tanto en & nimero de items como en &l parametro g provocan quelos
valores medios de |, tienda a valor estandarizado; comparando |os
testsde 50 y 75 items en orden de C1 a C3 las medias son, en € pri-
merodedlos, -.291, -.211y -.197, y con 75 items, -.261, -.182 y -.166.

Tras el procedimiento EAP, las medias del, mas cercanas a va-
lor esténdar de la distribucion normal se obtienen en €l test de 75
items, .135, .141y .132 en C1, C2y C3, respectivamente. La apro-
ximacion a 0 también ocurre dentro de cada longitud de test cuan-
to mayor es el parametro de discriminacion; por giemplo, en el test
con 25 items de C1 a C3 las medias son .251, .244 y .240.

Tabla 3
Estadisticos descriptivos de |, prueba de normalidad y FP con distribucion de habilidad sesgada negativa
FP
0 N2
n C Media DT Sesgo Curtosis M.D. p .05 .01
Parametros
verdaderos 10 1 .002 1.009 -.807** .615** 067** .000 .044 .018 1000
2 018 1018 -1.008** .985** .095** .000 051 019 1000
3 -.053 1.049 -1.107+* 1.198** .098** .000 .048 021 1000
25 1 .030 .982 -438** 117 .036** .003 .051 011 1000
2 -.055 .986 -.465** 183 .035** .005 .046 012 1000
3 -.017 961 -.669** .603** .050%* .000 .044 .019 1000
50 1 -.024 1.018 -.320** -.007 .032* .020 .049 012 1000
2 023 .995 -.501** 409** 037%* .002 044 011 1000
3 .006 973 -513** 233 .045%* .000 .046 .015 1000
75 1 -.082 1.048 -.378** 135 .039%* .001 .054 014 1000
2 .003 951 -.235%* -.093 .038** .002 047 .010 1000
3 .001 .950 - 404** 109 .040** .001 .042 011 1000
Par&metros
estimados
con MV 10 1 -519 1.398 -1.266** 2.548** .080** .000 .041 023 966
2 176 .928 -1.087+* 1.820** .109** .000 .046 .018 999
3 .207 931 -1.123** 1.085** 135%* .000 .046 022 1000
25 1 -.399 1291 -.842+* 1.115+* .064** .000 .050 .019 993
2 -.320 1211 -.863** 1.359%* .063** .000 .042 014 994
3 116 847 -.504** 042 .056** .000 .049 012 1000
50 1 -.291 1241 -.633** .343* .056** .000 .055 .018 993
2 -211 1190 -1.018** 3.133** .056** .000 .036 015 996
3 -197 1.147 - 799** 1.070** .052%* .000 .044 021 998
75 1 -.261 1219 -.582+* 440> .045%* .000 .047 012 996
2 -182 1.082 -.519%* A481** .046** .000 .045 .010 995
3 -.166 1.099 -.674%* 124 .069** .000 .045 014 996
Par&metros
estimados
con EAP 10 1 .246 .953 -1.002** 1.153** .081** .000 .048 022 1000
2 .243 925 -1.144** 1.925%* 115+ .000 .049 .018 1000
3 241 914 -1.153** 1.133** 131** .000 .052 .020 1000
25 1 251 .908 -.530** .260 .058** .000 .047 .015 1000
2 244 .890 -.540%* 213 .049%* .000 .046 014 1000
3 .240 .868 - 595+ * -.032 .059** .000 .046 013 1000
50 1 .198 .903 -.382+* 103 .034** .007 .052 .011 1000
2 .196 938 -.600** 787+ .049** .000 .039 013 1000
3 .203 .903 - 497+ * -.018 .051** .000 .053 012 1000
75 1 135 947 - 427+* -.022 043** .000 .047 014 1000
2 141 912 -.369** 129 .050** .000 .047 .016 1000
3 132 932 - 456** .050 041** .001 .042 011 1000
* p<.05; ** p<.01
2 |_a presencia de N<1000 es debido a que la estimacin por méxima verosimilitud marginal no converge cuando todas las respuestas del patrén son 0s o 1s.
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Desviacion tipica del,

Si ladistribucion de habilidad es no sesgada (Tabla 1) y los pa-
rametros empleados en € calculo de |, son los verdaderos, la des-
viacién tipica se aproxima bastante a 1 en todas | as condi ciones ex-
perimentales, siendo el valor més bajo .985 aparecido en C2 del test
de 75 itemsy €l valor méas ato 1.061 de C3 del test de 50 items.

Cuando se calculal, con los pardmetros estimados por MV, los
valores més altos de dispersion se hallan en e test de 10 items,
1.468 en C1y 1.429 en C2 que se corresponden a su vez con los
vaoresmas alejados de 0 delamediadel,, -.545en Cly -.482 en
C2. A mayor nimero de items y parametros de discriminacion,
mayores son las semejanzas con la desviacion tipica esperadas.

Las desviaciones tipicas de |, cuando los pardmetros se estiman
por EAP son cercanas a las estandarizadas; €l valor mas préximo
ales.957 en C3 del test de 50 itemsy el mas algjado es .866 en
C2 del test con 25 items. Este estadistico no esta afectado por la
longitud del test y se aproximamas a 1 con € incremento de &.

indice de simetria del,

Cuando la distribucion de habilidad es sesgada negativa (Tabla
3) y se emplean parametros verdaderos, |as distribuciones del, son
asimétricas negativas con p<.01 sobre todo cuanto mayor es el pa
rametro de discriminacion; e.g., en € test de 25 itemsen C1 € in-
dice de asimetria es -.438, en C2 es -.465 y en C3 es -.669. Este
estadistico también es influenciable por lalongitud del test, inten-
tando restablecer la simetria de la curva a medida que se crece en
items; asi, con n=75 en C1 & sesgo es-.378, en C2 es-.235y en
C3 es -.404. Las distribuciones mas sesgadas son las de C2 'y C3
si n=10, -1.008 y -1.107, respectivamente.

El sesgo de la distribucion si se utilizan los estimadores méxi-
mo-verosimiles es negativo y presenta diferencias significativas
con lasimetriaa nivel de.01, definiendo curvas asimétricasy mas
cuanto menor es e nimero de items del test; con 10 items el ses-
go es-1.266 en C1, -1.087 en C2 y -1.123 en C3, y se reduce la
asimetriaen el test de 75 items a niveles de sesgo que sonen C1 -
582, en C2 -.519 y en C3 es -.674. Una excepcion a esta tenden-
ciadel indice de asimetria esta en C2 del test de 50 items, -1.018,
en donde resulta una distribucién tan asimétrica como las de los
tests con 10 items.

Con paradmetros estimados por EAP, las distribuciones més asi-
métricas negetivas son las de los tests con 10 items, -1.002 en C1, -
1144 en C2y -1.153 en C3, y se reduce la asimetria conforme au-
menta el nimero de items, llegando a indices de sesgo -.427, -.369 y
-456 en C1, C2'y C3 s n= 75, alin siendo estadisticamente signifi-
cativas. Cuanto menor es el parametro de discriminacion también son
menos asimétricas las curvas, pero sempre significativas con p<.01.

indice de curtosisdell,

Con distribucion de habilidad sesgada positiva (Tabla 2) y pa-
rametros verdaderos, las distribuciones son leptocurticas con
p<.01 en € test de 10 items (1.086 en C1, .623 en C2 'y 2.705 en
C3), d igua que las de C3 del test de 50 items (1.600) y C2 del
test de 75 items (.434). Los indices que dibujan curtosis media-ba-
jaaparecen en C1 delostests con 25, -.004, y 75 items, -.121,y la
curtosis media més alta esta en C3 del test de 25 items, .292. Los
tests mas largos son los que muestran las distribuciones de altura
media més satisfactoria.

En general, laformade las curvas obtenidas con parametros es-
timados por MV son leptocurticas, destacando las tres condiciones
del test de 10 items: 3.324 en C1, 3.308 en C2y 4.633 en C3 con
p<.01. En C3 delostestsde 25y 75 items, .337 y .347, la signifi-
cacién ocurre a nivel de .05. Las distribuciones mesocurticas del,
son las del test de 50 items en C2 (.050) y C1 del test con 75 items
(.252). El estadistico de forma tiende a 0 a mayor tamafio del test
pero no parece notable el pardmetro de discriminacion.

Por dltimo, con paréametros estimados por EAP, € indice de
forma describe varias distribuciones leptocurticas tanto con p<.05
como con p<.01, sin efecto aparente del parametro de discrimina-
cién y sin trascendencia del nimero de items, con valores tan al-
tos como los del test con 10 items en C1, 1.724, C2, .966 y C3,
1.349, y en C3 del test de 50 items, 1.233. Otras curvas son meso-
clrticas: las de C1 si n= 25, el indice de curtosis es.218, C2 si n=
50 es.100, C1y C3 del test de 75 items son .121 y -.061, respec-
tivamente.

Prueba no paramétrica de Lilliefors

La prueba de normalidad pone de manifiesto la desviacién de
laley normal deladistribucion del, con p<.01 en mas del 80% de
las condiciones experimentales, Ilegando a 100% de las condicio-
nes estudiadas cuando se han empleado parametros estimadosy la
distribucion de 6 es sesgada negativa.

Fal sos positivos

A) Distribucién de habilidad no sesgada (Tabla 1): en € nivel
o nomina igual a .05, €l error tipo | es mas consistente que a ni-
vel .01, siendo en este nivel con parametros verdaderos donde se
producen mayores fluctuaciones en la estimacién de dicho error.
B) Distribucién de habilidad sesgada positiva (Tabla 2): las tasas
de FP més elevadas estén en el nivel nominal .01 cuando n= 10,
tanto con parametros verdaderos como con parametros estimados.
En el resto de longitudes de tests dichas tasas son consistentes y
muestran cierta tendencia a la infraestimacion si € nivel nominal
es.05y alasobrestimacion si es.01. C) Distribucion de habilidad
sesgada negativa (Tabla 3): las tasas de error tipo | son més con-
sistentesal nivel nominal .05 que a de .01, siendo aeste nivel don-
de se sobrestima |la tasa de error sobre todo en los tests de 10 items
y con parametros estimados por MV.

Conclusiones

En la practica es dificil encontrar una muestra de sujetos cuya
habilidad o rasgo que se va a evaluar con un test sea exactamente
normal y no sesgada, pero esto, estableciendo las pertinentes limi-
taciones de este estudio de simulacion, no parece ser un aspecto
del todo relevante en lo que se refiere ala estimacion del parame-
tro de habilidad seguiin los resultados del estudio de recubrimiento;
en cuanto a su importancia para con la distribucion de |, serd ana-
lizada en las |lineas siguientes.

Si se toma como referencia la prueba de normalidad de Lillie-
fors (1967; Marascuilo y McSweeney, 1977) la distribucion de |,
no sigue la ley normal bajo las condiciones experimentales aqui
planteadas salvo en contadas ocasiones, ya que existe significa-
cion estadistica casi en la totalidad de las mismas. Sin embargo,
estos resultados deben interpretarse con cautela porque, como to-
da prueba estadistica, se deja afectar por el tamafio muestral; ade-
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més, a igual que la prueba de Kolmogorov-Smirnov, puede re-
chazar la hip6tesis nulade normalidad por divergencias con ladis-
tribucion normal estandarizada bien en el parametro de dificultad,
en laescalade medida de los parametros, en el indice de asimetria,
o bien en € indice de curtosis; estos dos Ultimos podrian ser los
causantes de la significacion en este estudio junto con € tamafio
muestral (N=1000).

Analizando las medias y desviaciones tipicas para catalogar de
normal ladistribucién de indice de medicion apropiadal, se podria
confirmar que no se desvirtiia la normalidad de este estadistico y
se podria recurrir a é para identificar PAR, manteniendo |, el es-
tatus del mejor estadistico para detectar este tipo de respuesta in-
deseadas. Con respecto al estadistico de tendenciacentra y de dis-
persion de |, los valores més cercanos a los esperados siempre se
han obtenido empleando | os parametros verdaderos de la habilidad
y de los items, asi como, en el caso de la media, cuando la distri-
bucion de habilidad es centrada 'y no sesgada. El aumento del ni-
mero de itemsy del parametro & aproximalos resultados a los es-
tandares, siendo lamediainfraval orada con pardmetros verdaderos
y estimadores maximo-verosimiles, y sobrevalorada con estima-
dores bayesianos, y la desviacidn tipica infravalorada con el uso
de pardmetros estimados por EAP y sobreval orada con parametros
verdaderos y estimados por MV.

No cabe lugar adudas que ladistribucion del, es asimétricane-
gativa sin que se haya mostrado correccién alguna por el empleo
de parametros verdaderos o de sus estimadores ni por el grado de
discriminacion de los items. Con estimadores méximo-verosimiles
aparecieron las curvas mas negativamente sesgadas, junto con las
descritas cuando la distribucion de habilidad era centrada pero
también asimétrica negativa. La asimetria de la curva es menos
acusada en tests largos y con parametros de discriminacion bajos.

El indice de curtosis delinea curvas leptocurticas sobre todo
cuando |, se ha calculado con |os estimadores producto del proce-
so de MV. Lalongitud del test es un factor importante en el esta-
distico de forma, ya que en los tests mas cortos es en los que las
curvas eran més atas. No hubo un efecto definido de la distribu-
cién de habilidad sobre la altura de las curvas ni del poder discri-
minativo de los items.

Las tasas de FP se mantienen préximas a los niveles nominales,
siendo més consistentes s el nivel nominal es .05. Cuando el nivel
nomina es de .01 hubo tendencia a la sobrestimacion de dichas ta-
sas, sobre todo en e test mas corto (10 items) y con parametros es-

timados por MV. En definitiva, la prueba estadistica de |, paraiden-
tificar PAR esconservadoray consistenteen el nivel designificacion
nominal de .05, a pesar del sesgo y la curtosis de su distribucion.

Los resultados de este estudio respecto a la distribucion de |,
coinciden en su mayoriacon losdeLi y Olgnik (1997), aunque en
desacuerdo con lo referente al sesgo ya que en su investigacion la
distribucion del, eraasimétrica positiva, Nering (1995, 1997), No-
onan et al., (1992), Reise (1995), Reisey Due (1991), y van Krim-
pen-Stoop y Meijer (1999, 2000), esto es, la distribucion de |, es
centrada, asimétrica negativay moderadamente leptocurtica. Ante
ladificultad de poder trabajar con los parametros de habilidad ver-
daderos es conveniente recurrir a la estimacion EAP de dicho pa
rametro y con tests de longitud proxima a 50 items o mas, ya que
con tests con menos items no se satisface la teoria asintética. El
sesgo de ladistribucidn de habilidad no harepercutido en gran me-
dida, pero es un factor importante que se debe tener en cuenta en
el momento de interpretar los resultados.

La vaoracion de este estudio experimental queda limitado al
ambito del formato de respuesta dicotémico, por lo que futuras li-
neas de investigacion podrian contemplar €l andlisis de la medi-
cién apropiada con model os de respuesta politébmica. Otro campo
aexplorar es el delarelacion existente entre los PAR y el funcio-
namiento diferencial de los items, ya que la causa de aquellos pue-
de estar en la presencia de funcionamiento diferencial de los items
cuando éstos son estimados en distintos grupos previamente igua-
lados en un nivel de 6, y viceversa, la presencia de PAR puede
ocasionar que aparezcan diferencias estadisticas en los pardmetros
de los items cuando son dichos patrones los que estan desacredi-
tando el supuesto de invarianza de los parédmetros. También, eva-
luar larelacion entre PAR y |os programas de entrenamiento para
mejorar las puntuaciones de |0s sujetos en los tests; por un lado, la
ocurrencia de PAR podria modificar la valoracion, tanto en senti-
do favorable como desfavorable, del efecto de estos programas en
los sujetos a los que se les aplica; por otro, € entrenamiento para
la mejora de las puntuaciones, més que alcanzar € objetivo que
persigue, provogue PAR, con la repercusion que esto tiene sobre
las propiedades psicométricas de los tests (Martinez-Cardefioso,
Garcia Cueto y Mufiiz, 2000; Martinez-Cardefioso, Mufiiz y Gar-
cia Cueto, 2000). Y, por supuesto, profundizar en las peculiarida-
des de un patrén de respuesta atipico en funcion de la variable a
evaluar (rendimiento, personalidad, patologias...) y del tipo de
test, e.g., 1&piz y papel o TAI.
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