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Introduccion

Este informe presenta los métodos utilizado durante el analisis psicométrico de las
diferentes pruebas de DocenteAcreditado y los métodos de equiparacion para
establecer los puntos de corte.



Identificacion y eliminacion de items de mala performance

La primera fase del estudio psicométrico se dedicé a identificar items que no tuvieron
un comportamiento adecuado en las pruebas y a definir si se eliminaban o mantenian
en las pruebas.

Identificacion mediante medidas asociadas a la dificultad y a la
correlacion

Primeramente se identificaron items con niveles de dificultad extremos (muy faciles
o muy dificiles). Se calculd la dificultad por TCT. Si bien en general se considera que
los valores aceptables de dificultad del item estan entre 0,2 y 0,8, como en 2023 se
mantuvieron items con dificultades fuera de ese rango, se fue mas flexible y se
consideraron aceptables items con dificultad TCT 0,1V 0,9.

Tabla 1

Valores de referencia para la dificultad de un item
Valor de dificultad Interpretacion

0,91 - 1,00 Muy facil

0,61 - 0,90 Facil

0,41 - 0,60 Moderada

0,11 - 0,40 Dificil

0,00 - 0,10 Muy dificil

También se determinaron los items que contribuyen eficazmente a la diferenciacion
de los niveles de habilidad. La discriminacion de un item mide su capacidad para
diferenciar entre participantes con niveles altos y bajos de habilidad en la prueba. En
esta etapa se utilizaron los siguientes indices: indice D (con los percentiles 30 y 70),
correlacion biserial puntual (rbp), correlacion item-test (r) (con el item excluido e
incluido en el total del test) e indice Delta de Ebel (A). Las tablas 2, 3 y 4 muestran los
valores aceptables de estos indices.

Tabla 2

Valores de referencia para el coeficiente de discriminaciéon D
Valor de D Interpretacion

>0,40 Muy buena discriminacién

0,30 - 0,39 Buena discriminacion

0,20 - 0,29 Aceptable (puede mejorarse)

0,70 -0,19 Baja discriminacion

<0,10 Muy baja o nula — revisar o eliminar el item

<0 Discriminacion negativa — posible error de clave




Tabla 3
Valores de referencia para la correlacion item test

Valor de r item test Interpretacion

>0,40 Muy buena discriminacién

0,30 - 0,39 Buena discriminacion

0,20 - 0,29 Aceptable — mejora posible

<0,20 Poca discriminacién — revisar el item
Negativo Eliminar el item

Tabla 4

Valores de referencia para el Delta de Ebel

Valor de indice delta Interpretacion

0-20 item muy dificil - baja discriminacion
21-40 item dificil — puede discriminar

41 - 60 Dificultad éptima - alta discriminacién
61 -80 ftem facil — puede discriminar

81 -100 ftem muy facil - baja discriminacién

Identificacion mediante medidas asociadas a la fiabilidad

Se calcularon diversos indices de fiabilidad y en particular se detectaron items que
afecten seriamente a la fiabilidad de la prueba. En esta instancia se calcularon: Alfa de
Cronbach, Omega y Omega h de McDonald, Razén Seiial/Ruido (S/R), WH Index
(Wiener-Hayes) e indices Lambda (1).

Se analizd, ademas, el efecto que tendria la exclusion de cada item en la fiabilidad
global del instrumento, con el objetivo de identificar aquellos que podrian estar
debilitando la consistencia interna. Especialmente se analiz6 el impacto en el Alfa de
Cronbach y del Omega de Mc Donald. Se estudié como cambian esos indices al eliminar
un item especifico. Un incremento significativo al excluir un item indicaria que este
no contribuye adecuadamente a la homogeneidad del instrumento o esta altamente
influenciada por factores externos o aleatorios, los cuales podrian reducir la precision
general de la prueba. También se analizé la varianza explicada por el item en el
puntaje total. Este analisis ayudé a optimizar el contenido del instrumento,
eliminando items que no aportan valor o que distorsionan las mediciones (tablas 5y
6).



Tabla 5
Valores de referencia para el coeficiente del Alfa de Cronbach

Alfa de Cronbach Interpretacion
=0,90 Excelente (ideal en evaluacion clinica o diagnéstica)
0,80 - 0,89 Buena (aceptable para decisiones individuales)
0,70-0,79 Aceptable (adecuada para investigacion exploratoria)
0,60 - 0,69 Cuestionable (puede necesitar revision)
0,50 - 0,59 Pobre (baja confiabilidad)
<0,50 Inaceptable
Tabla 6
Valores de referencia para omega total (w), omega jerarquico (wh) y WH Index
indice Valor Interpretacion
Omega total (w) 20,90 Excelente fiabilidad total
Omega total (w) 0,80 — 0,89 Buena fiabilidad total
Omega total (w) 0,70 - 0,79  Aceptable en contextos exploratorios
Omega jerarquico 5080 Alta varianza atribuible al factor general (uso de puntaje total
(wh) - justificado)
0 o
(ur;:sga Jerarquico 0,65-0,79 Moderada influencia del factor general
0 jerarqui -~ .
(ur;:sga Jerarquico <0,65 Influencia débil del factor general (considerar subescalas)
WH Index =0,90 Excelente estabilidad o equivalencia
WH Index 0,80 - 0,89 Buena estabilidad o equivalencia
WH Index <0,80 Estabilidad o equivalencia insuficiente

Estudio de distractores y respuesta correcta

Se realizo también un andlisis para estudiar el comportamiento de la respuesta
correcta e identificar los distractores ineficaces.

Para estudiar la funcionalidad de la escala se contemplaron los siguientes aspectos:

a) Evaluaciéon del Comportamiento de los Distractores. Se observé qué tan
atractivos son los distractores para los participantes con bajos niveles de
habilidad, asegurando que estos seleccionen los distractores en lugar de la
respuesta correcta. Se consideran distractores efectivos aquellos que son
seleccionados por participantes que no dominan el contenido evaluado,
contribuyendo a la discriminacién del item.

b) Distractores ineficaces. Opciones que rara vez o nunca son seleccionadas, lo
que puede indicar un disefio pobre.

c) Distractores atractivos para niveles altos. Identificaciéon de distractores que
atraen a participantes con altos niveles de habilidad, lo que podria indicar
ambigiiedad en el item.



Para identificar distractores ineficaces, se realiz6 un analisis de frecuencias para
identificar distractores seleccionados por pocos participantes (menos del 5% y entre
5% y 10%). También se estudio la distribucion de seleccion por Grupo de Habilidad,
comparando la frecuencia de selecciéon de cada distractor entre grupos de habilidad
(participantes en el tercio superior frente al tercio inferior).

Modelizacion mediante modelo de Rasch

Para las pruebas en las que la cantidad de personas que las tomaron es suficiente, se
modelizaron los items mediante el modelo de Rasch. En un principio para detectar los
items que presenten problemas de escala y luego para analizar el ajuste global del
modelo a la escala. Se eligié este modelo para estar en concordancia con el estudio de
2023. Por lo tanto, se pudo aplicar el modelo de Rasch a las escalas de Habilidades
tecnologicas y digitales, Humanidades, Matematica y estadistica basicas, Habilidades
para la educacion inclusiva, Comprension lectora y Pensamiento cientifico, pues son
las que tienen tamarfios muestrales para realizar este analisis.

Se analizaron la dificultad de los items (del modelo de Rasch) y tres estadisticos: el
M2, el Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) y el Standardized Root
Mean Square Residual (SRMSR). El estadistico M2 es una prueba de bondad de ajuste
basada en la comparacion entre la matriz observada y la esperada de
covarianzas/residuos y bajo la hipdtesis nula de buen ajuste tiene una distribucion
chi2. Cuando la muestra es grande o el modelo tiene muchos items, el M2 puede
volverse demasiado sensible, detectando como significativas pequefias discrepancias
sin relevancia practica. Esto lleva a p<0,05 aunque el modelo sea aceptablemente
bueno en términos practicos.

El RMSEA estima el error medio cuadratico de aproximacion del modelo a la poblacién
y toma en cuenta los grados de libertad, penalizando los modelos muy complejos. A
diferencia del M2, el RMSEA es menos sensible al tamafo de la muestra, por lo que
podemos usarlo para evaluar el ajuste practico del modelo, no solo su ajuste exacto.
Es decir, incluso cuando el M2 rechaza el modelo si la muestra es grande y el RMSEA
<0,05 puede no rechazarse el modelo. Si el RMSEA es <0,05 indica ajuste excelente; si
es 0,05-0,08, ajuste razonable, y si es >0,10, indica un mal ajuste.

El SRMSR mide los residuos promedio entre lo observado y lo esperado. Es 1til para
identificar errores localizados: si hay muchos residuos pequeiios, el SRMSR sera bajo.
Si el ajuste general es bueno pero hay algunos items con mal ajuste, el SRMSR puede
ser algo alto. Los valores indicativos de ajuste son los mismos que los del RMSEA.
También se calcularon las curvas caracteristicas de los items (CCI) y la funcion de
informacion.



Andlisis especifico para la prueba de Produccidn escrita y organizacion
textual

En la prueba de Produccion escrita y organizacion textual adicionalmente se
estudiaron las correlaciones de los puntajes totales entre los jueces y las correlaciones
entre los jueces por criterio.

Como la prueba 2023 estaba analizada por la puntuacion inicial de dos jueces, se tratd
igualmente la prueba 2025. Por lo tanto, se estudio la fiabilidad interjueces mediante
coeficientes de correlacion intraclase. Este analisis implico la determinacion de varios
coeficientes que detallamos a continuacion.

Coeficiente de Correlacién Intraclase (ICC)

El Coeficiente de Correlacion Intraclase (ICC) es un indice de fiabilidad que estima la
proporcion de la varianza total atribuible a las diferencias verdaderas entre los sujetos
evaluados. A diferencia del coeficiente de correlacion de Pearson, que mide la
asociacion lineal entre dos variables distintas, el ICC cuantifica el grado en que las
mediciones realizadas sobre los mismos individuos por diferentes jueces o en distintas
condiciones son consistentes o intercambiables.
Matematicamente, el ICC puede expresarse como:
2

ICC = %,
Og + oR + (o
donde: - o2 es la varianza entre sujetos (variance between subjects), - ¢2 es la varianza
entre jueces (variance due to raters) y - ¢# es la varianza residual o error.

Dependiendo del modelo de efectos (fijos o aleatorios) vy del disefio de medicion, se
distinguen varias formas del ICC, cada una con una interpretacion especifica.

ICC(1) 0 ICC(1,1): Single Raters Absolute
El coeficiente ICC(1) se basa en un modelo de una via con efectos aleatorios, en el cual

tanto los sujetos como los jueces son considerados muestras aleatorias de una
poblaciéon mayor. Su formula es:

MSS - MSE
MSg + (k — 1)MS;’

ccq) =

donde: - MSs = cuadrado medio entre sujetos (mean square between subjects), - MS;
= cuadrado medio del error y - k = namero de jueces.



Evalua el acuerdo absoluto entre las calificaciones de jueces individuales. Valores altos
de ICC(1) indican que la mayor parte de la varianza proviene de diferencias verdaderas
entre los sujetos, mientras que valores bajos sugieren desacuerdo entre jueces.

ICC(2) 0 ICC(2,1): Single Random Raters

El coeficiente ICC(2) se obtiene de un modelo de dos vias con efectos aleatorios, donde
tanto los sujetos como los jueces son aleatorios. Su expresion es:

MSg — MS
cc) = S E

donde MS; es el cuadrado medio entre jueces (mean square between raters) y n es el
numero de sujetos.

Este coeficiente mide la consistencia relativa entre jueces, es decir, si los jueces
mantienen un mismo ordenamiento o jerarquia en las puntuaciones, aunque difieran
en severidad media. Se utiliza cuando los jueces se consideran una muestra aleatoria
de una poblacién mayor.

ICC(3) 0 ICC(3,1): Single Fixed Raters

El ICC(3) corresponde a un modelo de dos vias con efectos fijos para los jueces. Se
utiliza cuando los jueces evaluados son los uUnicos de interés y no se pretende
generalizar a otros posibles evaluadores. Su formula es:

MSS - MSE

1cc@3) =

Aunque formalmente idéntica a la de ICC(1), su interpretacion es distinta: mide la
consistencia interna de las evaluaciones entre los jueces observados, eliminando las
diferencias sistematicas de nivel medio (por ejemplo, severidad general de un juez).

Versiones promedio: ICC(1k), ICC(2k) y ICC(3k)

Cuando se desea estimar la fiabilidad de la media de las calificaciones de varios jueces
en lugar de una sola, se utilizan las versiones promedio o agregadas:

MSS _MSE
ICC(1k) = s
S
1CC(2k) = MSs — M3y
MSS _MSE
S

Estas formulas derivan directamente de las versiones individuales, pero ajustadas al
promedio de k observaciones, 1o que reduce el error aleatorio y eleva la fiabilidad. En
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la practica, los valores k son superiores a los individuales porque el promedio atenta
la variabilidad entre jueces.

Interpretacion de los valores del ICC

Los coeficientes ICC(1) e ICC(2) estiman la fiabilidad de una puntuacion individual,
mientras que ICC(1k) e ICC(2k) cuantifican la fiabilidad de la media de varios jueces.
Por su parte, las variantes ICC(3) e ICC(3k) reflejan la consistencia interna cuando los
jueces son considerados fijos.

Los rangos interpretativos propuestos por Landis y Koch (1977) son presentados en la
tabla 7.

En contextos de evaluacion del desempefio, ribricas o examenes de escritura, valores
superiores a 0,80 en ICC(2k) o ICC(3k) suelen considerarse adecuados para decisiones
de alta consecuencia, como certificaciones o evaluaciones sumativas de gran impacto.

Tabla 7

Interpretacion orientativa de ICC
Rango Interpretacion
<0,40 Baja

0;40-0,59 Moderada
0,60-0,74 Buena
>0,75 Excelente

Fiabilidad interjueces con puntuacion total

Encontramos que los coeficientes ICC(2,k) e ICC(3,k) son mucho mayores a 0,8, por lo tanto, la
fiabilidad media es adecuada en el contexto de la prueba de Produccién escrita y organizacion
textual. Las fiabilidades individuales son moderadas.

Tabla 8

Fiabilidad interjueces sobre Score total (ICC)

Medida Valor LI 95% LS 95%
ICC(21) acuerdo (two-way o1 o910 04877542 05436126
random)

ICC(3,1) consistencia
(two-way fixed)
ICC(2,k) acuerdo promedio 0,9372062 0,9302194 0,9434251
ICC(3,k) consistencia
promedio

ICC(2,1): jueces aleatorios (two-way random, single); ICC(3,1): jueces
fijos (two-way fixed, single).

ICC(2,k)/(3,k): fiabilidad del promedio de k jueces; IC 95% entre
corchetes.

0,5453846  0,5276829  0,5634249

0,9438053  0,9399078  0,9475555
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ANOVA de dos vias con juez y criterio como factores

También se realizé un analisis de varianza de dos vias aplicado a las puntuaciones
otorgadas en la prueba de Produccion escrita y organizacion textual, considerando
como factores a los jueces y a las preguntas. El modelo permite identificar la magnitud
y la significacién de las diferencias asociadas a la severidad de los evaluadores, la
dificultad relativa de los items y la posible interaccion entre ambas fuentes de

variacidn.

Resultados

A partir de los resultados se encontraron 65 items con problema y finalmente se

decidi6 eliminar 31.

Tabla 9

Resumen de items con anomalias detectadas por escala

Escala item Justificacion Decision

Pensamiento cientifico DACIE20 Dificultad muy baja (-3,102) SE ELIMINA

Humanidades DAHUM25 Baja correlacion item-test SE ELIMINA

Habilidades parala |\ oog Muy facil (p = 0,98) SE ELIMINA

educacion inclusiva

Habilidades para la .

o . 11991248 Muy féacil (p = 0,97) SE ELIMINA
educacion inclusiva
Habilidades para la .
S . 11991292 Muy féacil (p = 0,98) SE ELIMINA

educacion inclusiva

Comprensién lectora DALEC3 Baja correlacion item-test SE ELIMINA

Comprensién lectora 1_1693234 Muy facil (p = 0,97) SE ELIMINA

Comprensién lectora 1I_1837819 Dificultad muy baja (-4,117) SE ELIMINA

Espafiol DAESP17 Correlacién negativa SE ELIMINA

Espafiol DAESP18 Correlacién negativa SE ELIMINA

Espafiol DAESP24 Correlacién negativa SE ELIMINA

Espafiol DAESP26 Correlacién negativa SE ELIMINA

Espafiol DAESPpg ~ Dajacorrelaciony mejora SE ELIMINA
fiabilidad si se elimina

Espafiol 11994499 Correlacién negativa SE ELIMINA

Espafiol 1_1994590 Correlacién negativa SE ELIMINA

Inglés DAING23 Correlacion negativay mejora g &) 3N
fiabilidad si se elimina

Inglés DAING6 Correlacion negativay mejora g &) 34N
fiabilidad si se elimina

Inglés DAINGO Correlacion negativay mejora g &) 34N
fiabilidad si se elimina

Inglés 1_1989649 Correlacién negativa SE ELIMINA

Portugués DAPOR1g  Comelacionnegativaymejora by g
fiabilidad si se elimina

Portugués DAPORT1 Correlacion negativay mejora e ¢\ iy

fiabilidad si se elimina
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Escala item Justificacion Decision

Portugués DAPOR3 Correlacion negativay mejora e &) 34
fiabilidad si se elimina

Portugués 2000704 ~ Corelacionnegativaymejora - gp g gy
fiabilidad si se elimina

Portugués 2000404  COTelacionnegativaymejora g by
fiabilidad si se elimina

Artisticas 1_1990594 No hay correlacion SE ELIMINA

Artisticas 1_1990623 Muy féacil (p = 0,98) SE ELIMINA

ltaliano 1995859 ~ Corelacionnegativaymejora by g
fiabilidad si se elimina

ltaliano 1999270 ~ Corelacionnegativaymejora by g
fiabilidad si se elimina

ltaliano L19994gg ~ Corelacionnegatvaymejora by g
fiabilidad si se elimina

ltaliano 1999508 ~ Corelacionnegativaymejora by g
fiabilidad si se elimina

Italiano 1_2001178 Correlacién negativa SE ELIMINA

13



Estudio psicométrico de las escalas

Mediante TCT

Una vez eliminados los items de mala performance, se realiz6 un estudio psicométrico
de las escalas. Se repitieron los analisis descriptos en la seccion anterior a modo de
verificaciéon y se agregaron nuevos estudios de mayor profundidad. Se sumoé la
correlacion biserial puntual, la tabla 10 muestra los valores de referencia.

Tabla 10
Valores de referencia para el coeficiente de correlacion biserial puntual
Valor de correlacion
biserial puntual

Interpretacion

Muy buena discriminacién. El item diferencia claramente entre

=0,40 . . ~
sujetos de bajo y alto desempefio.

0.30 - 0.39 BuerTa'c,iiscriminacién. El item contribuye de manera adecuada a la
medicion.

020 — 029 Discriminacidn aceptable, aunque moderada. El item aporta, pero

' ' podria mejorarse.

0.10 - 0.19 Dis.criminacic')n baja. El item ofrece informacion limitada y debe
revisarse.

<010 Discriminacion deficiente. El item practicamente no diferencia entre

niveles de habilidad.
Discriminacién inversa (problematica). Los sujetos de alto

<0 desempeiio tienden a fallar mas que los de bajo desempefio; el item
es inconsistente con el constructo medido.

Unidimensionalidad

La evaluacion de la dimensionalidad constituye un paso central en el analisis
psicométrico, ya que permite establecer si los items de una prueba se organizan en
torno a un Unico constructo (unidimensionalidad) o si, por el contrario, reflejan
multiples factores. Este aspecto es critico para justificar la interpretacion de las
puntuaciones y el calculo de indices de fiabilidad y validez.

Dado que la estabilidad de las estimaciones depende fundamentalmente del tamaro
muestral, se adoptaron diferentes estrategias metodoldgicas segun la cantidad de
casos disponibles en cada prueba (todas cuentan con un nimero suficiente de items).
La aproximacion se organiza en tres escenarios:

1. Con muestras muy reducidas (N<50) los procedimientos factoriales y de TRI no son
confiables. En este caso, la evidencia empirica debe considerarse exploratoria y
complementarse con el marco tedrico de la prueba. Se utilizan:

Alfa de Cronbach y analisis de impacto de eliminar items.

Correlaciones item-total corregidas.
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Valores propios del analisis de componentes principales (ACP).
- Razon A1/A2 (primer valor propio dividido por el segundo).

2. Con tamaiios moderados (50 < N < 200) es posible realizar analisis exploratorios,
aunque con cautela respecto a la generalizacion. Se incorporan:
- Alfa de Cronbach y omega total como indices de consistencia interna.
- Correlaciones tetracoricas entre items dicotomicos.
Valores propios y razon A1/A2.
Interpretacion cualitativa a partir de los contenidos de la prueba.

3. Con un numero suficiente de participantes (N>200) se dispone de evidencia
empirica robusta y es posible aplicar procedimientos factoriales y de TRI para la
deteccion de dimensionalidad. Se consideran los siguientes indicadores:

Analisis paralelo

El analisis paralelo es un procedimiento estadistico diseflado para determinar el
ndmero oOptimo de factores o componentes a retener en un analisis factorial
exploratorio (AFE) o en un analisis de componentes principales (ACP). Fue propuesto
originalmente por Horn (1965) como una alternativa mas rigurosa a la tradicional
regla de Kaiser (autovalores mayores a 1).

La idea central del método es comparar los autovalores obtenidos de la matriz de
correlaciones de los datos observados con los autovalores obtenidos a partir de datos
aleatorios simulados de igual tamafio (mismo nimero de sujetos y de variables). Si el
autovalor de un factor en los datos reales es mayor que el correspondiente autovalor
promedio de los datos aleatorios, se interpreta que ese factor explica mas varianza
que lo esperado por azar y, por tanto, debe retenerse.

Sea R, la matriz de correlaciones de los datos reales, de dimension p xp con N
sujetos.
Calculamos sus autovalores:

Al le ZZAP

Se generan M réplicas de matrices aleatorias de tamafio N x p, cuyos elementos son
simulados tipicamente a partir de una distribucion normal estandar.

De cada réplica m, se obtiene la matriz de correlaciones R7Y y sus autovalores

(m) (m)
A, a0,
Para cada posicion j se calcula el promedio de los autovalores simulados:

1 M
T _ (m)
b= A
m=1

Se compara 4; (autovalor real) con 4; (autovalor simulado).

El numero de factores a retener es:
q = max{j: ; > 1;}.
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Si un autovalor real es mayor que el correspondiente autovalor simulado, el factor
asociado se considera no atribuible al azar y se retiene. Si el autovalor real es menor
o igual, se interpreta que no hay evidencia suficiente para retener ese factor.

El andlisis paralelo suele dar soluciones mas parsimoniosas y realistas que la regla de
Kaiser, evitando la retencion de factores espurios.

El método requiere definir el nimero de simulaciones M (usualmente entre 100 y
1.000, segun la precision deseada) y puede aplicarse tanto en matrices de correlaciones
de Pearson como en matrices de correlaciones tetracdricas (para items dicotémicos).

+  Test MAP de Velicer (VSS::map) - nimero de factores ptimo.

El test Minimum Average Partial (MAP), propuesto por Velicer (1976), es un
procedimiento estadistico para determinar el nimero adecuado de factores a retener
en un analisis factorial exploratorio. A diferencia de métodos basados en la magnitud
de los autovalores (como la regla de Kaiser o el andlisis paralelo), el MAP se centra en
evaluar la cantidad de varianza comun y residual explicada por los factores extraidos.

El MAP test busca identificar el nimero de factores que minimiza la varianza residual
entre las variables, es decir, el punto en el que la inclusion de factores adicionales no
aporta mejora sustantiva en la explicacion de las correlaciones.

A partir de la matriz de correlaciones observada R de p variables, se van extrayendo
factores secuencialmente (mediante componentes principales o un método factorial).

Para cada numero de factores m, se calcula la matriz de correlaciones parciales
residuales después de extraer esos m factores.

Se obtiene el promedio de los cuadrados de las correlaciones parciales:
1 2
MAP(m) = ——— » (™),
() r(p - 1); (x

(m) es la correlacién parcial residual entre las variables i y j tras extraer m

donde 7;;
factores.

El niimero 6ptimo de factores se determina como aquel que minimiza este indice:
q = argminMAP(m).
m

El valor de m que produce el minimo promedio cuadratico de las correlaciones
parciales indica el nimero de factores a retener. Valores decrecientes de MAP reflejan
que la extraccion de factores reduce las correlaciones residuales; cuando el valor
comienza a aumentar, significa que se estan introduciendo factores espurios que
capturan solo ruido.

Es un método complementario al analisis paralelo: mientras este Gltimo compara con
datos aleatorios, el MAP evalda la estructura residual de los datos reales.

16



Valores propios y ratio 1,/4,

En el analisis factorial exploratorio (AFE), los valores propios (1) de la matriz de
correlaciones de los items constituyen un insumo fundamental para evaluar la
dimensionalidad de una prueba.

Si R es la matriz de correlaciones (p x p) entre items, los valores propios se obtienen
resolviendo:

det(R — AI) = 0,
donde I es la matriz identidad. El conjunto de soluciones {1;,1,, ..., 1,} corresponde a
los valores propios, ordenados de mayor a menor:

A=Ay =22, 20

2, indica la proporcion de varianza comun explicada por el primer factor y 4, y los
siguientes reflejan la magnitud de dimensiones adicionales.

Un criterio empirico ampliamente utilizado es el ratio entre el primer y segundo valor
propio:

Ratio = —.

Este cociente permite evaluar la dominancia de un factor general frente a otros
posibles factores.

Ratios elevados (> 3) sugieren una estructura fuertemente unidimensional. Ratios
intermedios (~ 2) pueden considerarse evidencia ambigua y ratios bajos (< 2) indican
que existen multiples dimensiones relevantes en los datos.
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Mediante TRI

En el contexto de la Teoria de Respuesta al item (TRI), la decisién entre un modelo
unidimensional (1 factor) y un modelo multidimensional (2 factores) puede realizarse
comparando la bondad de ajuste y la parsimonia de los modelos estimados. Para ello
se utilizan criterios de informacién y medidas de ajuste global.

Criterios de informacion: AIC y BIC

El Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio Bayesiano de Informacion(BIC)
se definen como:
AIC = —2¢ + 2k,

BIC = —2¢ + kIn(N),
donde:
- ¢ es el logaritmo de la verosimilitud maximizada del modelo,
- k es el nimero de parametros estimados,
- N es el tamafio muestral.

Ambos penalizan la complejidad del modelo, aunque el BIC impone una penalizacién
mayor para muestras grandes. Valores mas bajos de AIC y BIC indican un mejor
equilibrio entre ajuste y parsimonia.

Diferencia de BIC

Una medida util en la comparacion de modelos es:
ABIC = BIC,; — BIC,,
donde BIC,, corresponde al modelo de dos factores y BIC, ; al de un factor.

Si 4BIC < —10, existe evidencia fuerte a favor del modelo de 2 factores. Si —10 < 4BIC <
-6, la evidencia es moderada. Si ABIC > 0, el modelo unidimensional resulta mas
parsimonioso.

Estadistico M2

El estadistico M2 (Maydeu-Olivares & Joe, 2006) evaltia el ajuste global de los modelos
de TRI a partir de la matriz de covarianzas y correlaciones de los items. Se interpreta
de manera similar a una prueba de bondad de ajuste chi-cuadrado: valores elevados
con p <,05 sugieren mal ajuste.

Sea s el vector de momentos observados (proporciones de respuesta y correlaciones
item-item), i el vector de momentos esperados por el modelo estimado y W una
matriz de ponderacion consistente (tipicamente la matriz de covarianzas asintdticas
de s). Entonces:

My = (s=@)TW™ (s — D).

Bajo el modelo correcto y para N grande:
a
My, ~ Xés
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donde df es el nimero de momentos utilizados menos el nimero de parametros libres
del modelo (ajustado por restricciones).

RMSEA

El RMSEA se utiliza como indice de ajuste aproximado:

max(y? — df, 0)
df (N=1) ’
donde x? es el estadistico de ajuste del modelo y df los grados de libertad.
RMSEA < ,05 indica buen ajuste,
entre ,05 y ,08 ajuste aceptable,
. entre ,08 y ,10 ajuste mediocre,
. ,10 ajuste deficiente.

RMSEA = \/

La comparacion de modelos Rasch (1PL) y 2PL puede realizarse con los mismos
criterios, teniendo en cuenta que el 2PL introduce un parametro de discriminacién por
item (a;), lo que suele mejorar el ajuste pero a costa de mayor complejidad. El uso
combinado de AIC, BIC, ABIC, M2 y RMSEA permite evaluar tanto la parsimonia como
el ajuste global, brindando una base sdlida para decidir entre modelos
unidimensionales y multidimensionales.

Método DETECT

También se utilizo el método denominado Dimensionality Evaluation To Enumerate
Contributing Traits (DETECT), que constituye un enfoque disefiado para evaluar la
dimensionalidad de un conjunto de items bajo el marco de la TRI. Se basa en el analisis
de la dependencia local condicional entre items, es decir, la correlacion residual que
permanece tras controlar por un rasgo latente comun.

Los estadisticos principales de esta técnica son:
1. DETECT (D):

Es el indice central del procedimiento. Mide el grado de dependencia local
condicional promedio entre items agrupados en distintas dimensiones.
—  Valores bajos (< 0,20) sugieren unidimensionalidad.
— Valores intermedios (0,20 < D < 0,40) sugieren una estructura ambigua
o débilmente multidimensional.
—  Valores altos (> 0,40) sugieren multidimensionalidad.

Formalmente, si Q denota la particion de items en clusters y #; la correlacion
condicional entre items i y j, entonces:
1
PO = gy ),
(i,j)ep
donde P es el conjunto de pares de items asignados a diferentes clusters.
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El indice DETECT se define como:
DETECT = mng @),

es decir, el valor maximo de D(Q) a través de todas las posibles particiones Q.
2. ASSI (Approximate Simple Structure Index):

Evalda el grado en que la estructura encontrada se aproxima a una estructura
simple (cada item carga fuertemente en una sola dimension).

— Rango: 0 <ASSI < 1.

— Valores cercanos a 1 indican una estructura bien definida.

— Valores cercanos a 0 indican ausencia de estructura simple.

3. RATIO:

Es un ajuste de DETECT que incorpora la varianza explicada por la estructura
dimensional encontrada. Proporciona una medida relativa mas robusta,
especialmente cuando el nimero de items o la varianza comun es limitada.
Aunque no posee puntos de corte universalmente estandarizados, un RATIO
elevado combinado con un DETECT alto refuerza la conclusion de
multidimensionalidad.

DETECT no requiere especificar a priori el nimero de dimensiones; en cambio, busca
la particion que maximiza la dependencia local condicional entre clusters. Siempre se
recomienda complementar DETECT con otras evidencias de dimensionalidad (analisis
paralelo, MAP de Velicer, ratios de valores propios, ajuste de modelos confirmatorios).

La decision final se establece integrando todos estos indicadores. Como criterio
operativo, se considera evidencia suficiente de unidimensionalidad cuando:

- Parallel analysis y MAP sugieren un solo factor.

- La razon A1/A2 es elevada (2 3).

- El omega jerarquico es = 0,50.

- El modelo unidimensional no es claramente superado por el modelo de 2 factores
(ABIC > -10 y RMSEA aceptable).

- El indice DETECT es bajo (<0,20) y no se observa estructura simple en ASSI o RATIO.
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Tabla 11
Resumen de indicadores por escenario muestral

Escenario N Indicadores aplicables Alcance de la evidencia

1. Muestras N< Alfa de Cronbach, correlaciones Evidencia exploratoria; se

pequeiias 50 item-total, eigenvalores, ratio A1/A2 complementa con el marco
tedrico

2. Muestras 50<  Alfa de Cronbach, omega total, Evidencia preliminar; andlisis

intermedias N< correlaciones tetracéricas, descriptivo y de consistencia

200 eigenvalores, ratio A1/A2
3. Muestras N> Parallel analysis, MAP, eigenvalores,  Evidencia robusta para
adecuadas 200 ratio A1/A2, omega jerarquico (wh), decidir unidimensionalidad o
comparacion de modelos mirt (AIC, multidimensionalidad
BIC, ABIC, M2, RMSEA), método
DETECT (D, ASSI, RATIO)

Esta metodologia se adapta a la disponibilidad de casos en cada una de las pruebas.
Con muestras reducidas, se enfatizan los indices de consistencia interna y la
fundamentacion tedrica; con muestras intermedias, se aplican analisis exploratorios,
y con muestras adecuadas, se implementa la bateria completa de procedimientos,
incluyendo el método DETECT, para obtener una evaluaciéon integral de la
dimensionalidad.

Funcionamiento diferencial de los items

Una aproximacion clasica al estudio del Funcionamiento Diferencial de ftems (DIF)
consiste en comparar las proporciones de aciertos entre dos grupos previamente
definidos (grupo de referencia y grupo focal).

Sea el item i y dos grupos con tamarios nes ¥ ng,c. Definimos:

1 Nyef 1 Nfoc
— E (ref) _ E (foc)
Prefi = Xij »  Pfoci = Xij ,
Nyef &= Nfoc &=
j=1 j=1

donde X;; =1 si el sujeto j respondié correctamente el item i, y X;; =0 en caso
contrario.

El indice de diferencia de proporciones se define como:
Ap; = Pfoc,i — Pref,i-
-« Valores de 4p; > 0 indican que el item resulta relativamente mas facil para el
grupo focal.
Valores de 4p; < 0 indican que el item resulta relativamente mas facil para el
grupo de referencia.
- Valores cercanos a 0 sugieren ausencia de DIF.

Para evaluar la significancia estadistica de esta diferencia, se utiliza una prueba de
contraste basada en el estadistico z, definido como:
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Pfoc,i — Pref,i

\]pref,i(l - pref,i) + pfoc,i(1 - pfoc,i)

Z; =

Nyef Nfoc

Bajo la hipétesis nula de igualdad de proporciones (Hy: pret; = Proc,i), €l estadistico z; se
distribuye aproximadamente como una normal estandar, lo que permite obtener un
valor-p bilateral:

p-valor; = 2 &(—|z)),
donde @ (-) es la funcion de distribucion acumulada de la normal estandar.

Este procedimiento provee tanto una medida del tamaiio del efecto (4p;) como una
evaluacion de su significancia estadistica (z;), constituyendo un enfoque descriptivo
inicial para la deteccion de posibles items con DIF

Otro procedimiento es el de Mantel-Haenszel (MH), que constituye uno de los
enfoques clasicos y mas difundidos para la deteccion del Funcionamiento Diferencial
de items (DIF), especialmente en contextos de items dicotémicos bajo la Teoria Clsica
de los Tests (TCT).

Construccion de las tablas 2x2 por estrato

Para cada item i, los sujetos se dividen en grupos de referencia y focal, y se estratifican
segln su puntaje total en la prueba (o en un conjunto de items de anclaje). En cada
estrato s = 1,...,S se construye una tabla de contingencia 2 x 2:
Correcto Incorrecto
Referencia Ag B
Focal Cs D
donde A, + B, + C; + D, = n, es el tamafio del estrato.

El estadistico de Mantel-Haenszel estima una razon de odds comun a través de los

estratos:

N Ast

. s=1 N
AQuy = —Fp
MH N BsCs

s=1 ng

@yy = 1 sugiere ausencia de DIF.
. @yy > 1 indica ventaja del grupo focal.

*  @yy < 1indica ventaja del grupo de referencia.
El contraste de hipétesis se formula como Hy: ayy = 1.

El estadistico de chi-cuadrado corregido de Mantel-Haenszel es:
Yo = ( Z§=1(A; —E[AD |- 0-5)2’
o= var (4;)
donde E[A,] vy Var(4,) son la esperanza y varianza de A, bajo la hipdtesis nula de
independencia condicional.
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Bajo H,, x4y se distribuye aproximadamente como y? con 1 grado de libertad,
permitiendo obtener un valor-p.

Para facilitar la interpretacion del tamafio del efecto, la razon de odds se transforma
a la escala Delta (ETS):
Ayn = —2.351n(@yp),
con la siguiente clasificacion propuesta por ETS:
|4yy| < 1: DIF despreciable (Categoria A).
1 < |4yy| < 1.5: DIF moderado (Categoria B).
|Ayy| = 1.5: DIF grande (Categoria C).

Este método es robusto y ampliamente usado en aplicaciones operativas. Controla por
habilidad general a través de estratos, reduciendo sesgos.

MH proporciona simultaneamente un estadistico para pruebas de significacion (yZ;)
y un indicador de tamafio del efecto (4,,).

El método de regresion logistica constituye una extension natural de los
procedimientos de comparacion de proporciones, ya que modela directamente la
probabilidad de éxito en un item en funcion de la habilidad general (aproximada por
el puntaje total) y del grupo de pertenencia.

Sea Y;; la respuesta al item i del sujeto j, codificada como 1 si es correcta y 0 en caso
contrario.

Se modela:
logit[P(Y;; = 1)] = B, + B, - Total; + B, - G,
donde:
Total; es el puntaje total del sujeto j en la prueba (variable de matching).
G; es un indicador binario del grupo (0 = referencia, 1 = focal).

En este modelo, g, captura el efecto uniforme de DIF: una diferencia sistematica en la
probabilidad de acierto entre grupos, independiente del nivel de habilidad.

Para detectar posibles interacciones entre habilidad y grupo, se ajusta un modelo
extendido:
logit[P(Y;; = 1)] = B, + B, - Total; + B, - G; + B5 - (Total; x G;).

En este caso:
B, DIF uniforme.
B5: DIF no uniforme (el efecto del grupo varia segun el nivel de habilidad).

Se realizan dos pruebas principales:
4. DIF uniforme: contraste H,: 8, = 0.
5. DIF no uniforme: contraste H,:5; = 0.

Ambos se evaldan mediante pruebas de Wald (z) o de razon de verosimilitud (x?),
obteniendo valores-p para determinar significancia.
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Un valor-p pequeno para B, indica presencia de DIF uniforme, es decir, un
grupo tiene mayor probabilidad de responder correctamente en todos los
niveles de habilidad.
Un valor-p pequeio para 3, indica DIF no uniforme, es decir, la ventaja relativa
de un grupo depende del nivel de habilidad.

. Si ambos parametros son no significativos, se concluye ausencia de DIF.

El analisis factorial confirmatorio (AFC) permite contrastar explicitamente la
hipétesis de unidimensionalidad, especificando un modelo en el que todos los items
cargan en un Unico factor latente.

Modelo basico

Sea Y;; la respuesta observada del sujeto j al item i. El modelo de un factor se expresa
como:
Yij = AiF + &,
donde:
- A esla carga factorial del item i.
- F; es el puntaje latente del factor comun.
. &;; es el error especifico del item i, con varianza ;.

En notacion matricial:
yj = AFj + g,
donde A es el vector de cargas factoriales.

Una vez estimado el modelo mediante métodos como WLSMV (Weighted Least
Squares Mean and Variance adjusted) para items categdricos, se calculan los
siguientes indices:

. CFI (Comparative Fit Index)
max()frznodelo — 9lmodelo, 0)

CFI=1- ;
max (Xindependencia — 9lindependencia- 0)

Valores 20.95 indican muy buen ajuste; 20,90 ajuste aceptable.

. TLI (Tucker-Lewis Index)
(Xizndependencia/ g lindependencia) - (Xgnodelo/ g lmodelo)

TLI = -
(Xindependencia/ g lindependencia) -1

Valores 20,95 indican buen ajuste; 20,90 aceptable.

RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation)

RMSEA = Xéwdelo = 9lmodelo
9lmodelo (N -1
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Valores <0,05 reflejan muy buen ajuste; 0,05-0,08 aceptable; >0,10 pobre
ajuste. Se acompaia con un intervalo de confianza al 90%.

SRMR (Standardized Root Mean Square Residual)

2 2
SRMR = —g -
Jp(p e

donde r;; son correlaciones observadas y #;; las estimadas. Valores <0,05 son
excelentes; 0,08 aceptables.

x%/gl (chi-cuadrado sobre grados de libertad)
XZ
gl

Valores <2 sugieren buen ajuste, <3 aceptable.

Un modelo unidimensional sera sostenido empiricamente si la mayoria de los indices
de ajuste se ubican dentro de los rangos adecuados (CFI/TLI 2,90, RMSEA y SRMR
bajos, x*/gl reducido). Si varios indices se encuentran fuera de rango, se considera
evidencia de multidimensionalidad o de especificacion inadecuada del modelo.

El método de Wald para la deteccién de Funcionamiento Diferencial del item (DIF) en
modelos de la TRI se basa en contrastar la igualdad de parametros del item entre dos
0 mas grupos previamente definidos. Bajo el supuesto nulo de no-DIF, se espera que
los parametros estimados (por ejemplo, dificultad b; y discriminaciéon a;) sean
equivalentes entre los grupos.

Sea 9; el vector de parametros estimados para el item i en el grupo focal, y 8, los
parametros en el grupo de referencia (o bajo restriccion de igualdad). El contraste de
Wald se formula como:
—~ ~ \T ~ ~ S ~
W = (8; —8;) [Var(B; —8,)]17"(8; — 8;),
donde Var(-) es la matriz de covarianza asintdtica de las estimaciones de parametros.

Bajo la hipdtesis nula de invarianza de parametros (ausencia de DIF), el estadistico W
se distribuye aproximadamente como una chi-cuadrado:

W~ ng,
con grados de libertad igual al nimero de parametros contrastados (por ejemplo, df =
1 en el modelo de Rasch, donde solo se contrasta la dificultad b;).

Si p > 0,05: no se rechaza la hipétesis nula, no hay evidencia estadistica de DIF en el
item.

Si p<0,05: se rechaza la hipétesis nula, indicando que el item presenta DIF
significativo, es decir, el parametro difiere entre grupos mas alla del error muestral.

El método de Wald es sensible tanto a DIF uniforme (diferencias sistemadticas en
dificultad) como a DIF no uniforme (diferencias en parametros de discriminacion o
interaccion con el nivel de habilidad, segtin el modelo especificado).

25



Este método utiliza directamente las estimaciones de parametros y su varianza,
evitando la necesidad de comparar modelos anidados mediante verosimilitud. Es
computacionalmente eficiente y ampliamente implementado en software
psicométrico. Depende fuertemente de la calidad de la estimacion de los parametros.
Si el tamafio muestral es pequefio o los items presentan categorias con frecuencias
muy bajas, los resultados pueden ser inestables.

En la practica, el método de Wald se complementa con otros enfoques (como el LRT o
los contrastes de regresion logistica) para obtener un panorama mas robusto de la
presencia de DIF.

Método de Lord

El método de Lord (1980) es un procedimiento clasico para DIF. Se basa en contrastar
los parametros de dificultad de los items entre grupos, ajustando por posibles sesgos
de escala a través de un conjunto de items considerados de anclaje (sin DIF).

En el modelo logistico de 1 parametro (modelo de Rasch), la probabilidad de respuesta

correcta al item i por un individuo con habilidad 6 en el grupo g se expresa como:
1

1+ exp[—(@ - big)]'
donde b, es el parametro de dificultad del item en el grupo g.

P(X;=110,by) =

El método de Lord compara los parametros de dificultad entre el grupo de referencia
y el grupo focal. Sea:

Ab; = EiF - BiR:
la diferencia en dificultad del item i entre el grupo focal (F) y el de referencia (R).

El estadistico de Lord se calcula como:

~ ~ 2
Xz — (biF - biR)
' Var(BiF)+Var(BiR)'
que, bajo la hipétesis nula de ausencia de DIF, sigue aproximadamente una

distribucién y? con 1 grado de libertad.

Ademas de la significancia estadistica, el método de Lord utiliza un indice de tamaiio
del efecto expresado en la escala ETS Delta:

Akord = —2.35. Ab;,
donde el factor 2,35 transforma la diferencia de parametros de dificultad a la métrica
de la escala Delta de ETS (Educational Testing Service).

- Valores proximos a 0 sugieren ausencia de DIF.
- Valores positivos/negativos reflejan ventaja para uno u otro grupo.

ETS clasifica la magnitud del DIF en categorias:
- A: efecto despreciable,

- B: efecto moderado,

- C: efecto grande.
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Método de Raju

El método de Raju (1988, 1990) se basa en la comparacion de las curvas caracteristicas
del item (CCI) entre el grupo de referencia y el grupo focal, evaluando el area entre
ambas como indicador de DIF.

Sea Piz(8) v P;-(6) las probabilidades de respuesta correcta al item i en el grupo de
referencia (R) y en el grupo focal (F), respectivamente, de acuerdo con el modelo TRI
considerado (por ejemplo, 2PL o Rasch).

El estadistico de Raju cuantifica el area entre las dos CCI en el rango de habilidades 6:

+00
si= | 1P - Pu@)1 £(©) a6,
donde £(8) es la distribucion de la habilidad en la poblacién (habitualmente N(0,1)).

Este indice refleja el desplazamiento promedio de las probabilidades de respuesta**
entre los dos grupos: - Si 4; ~ 0, el item no muestra DIF.

- Valores positivos o negativos de 4; indican sesgo a favor del grupo focal o del grupo
de referencia, respectivamente.

Raju propone una prueba de significacion para evaluar si 4; difiere significativamente
de cero, con base en un estadistico normalizado:
4
Z,: =
SE(4))

donde SE(4;) es el error estindar de la estimacién del 4rea.

Bajo la hipotesis nula de ausencia de DIF (4; =0), el estadistico z; se distribuye
aproximadamente como una normal estandar.
Si |Z;] excede el valor critico (por ejemplo, 1,96 para a = 0,05), se concluye que
el item presenta DIF estadisticamente significativo.
El signo de 4; indica la direccion del sesgo (a favor del grupo focal si es positivo
o del de referencia si es negativo).
La magnitud de 4; puede ademas clasificarse mediante umbrales establecidos
en la practica (ETS A/B/C o criterios alternativos).

El método de Raju es particularmente atractivo porque no se limita a comparar
parametros de los modelos, sino que considera la discrepancia en las *curvas de
probabilidad de respuesta, ofreciendo una medida integral y mas directamente
interpretable del DIF. Ademas, es aplicable tanto al modelo Rasch como a modelos
logisticos de 2 y 3 parametros.

Regresion logistica sobre 6

El método de regresion logistica sobre la habilidad estimada (#) es un enfoque flexible
para detectar DIF, ya sea uniforme o no uniforme. Este procedimiento se basa en
modelar la probabilidad de responder correctamente a un item como funcion de la
habilidad latente y del grupo de pertenencia.
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Sea v;; la respuesta al item i del sujeto j (Y;; € {0,1}), 6, la habilidad estimada del sujeto
mediante un modelo TRI y G; una variable indicadora de pertenencia al grupo (0 =
referencia, 1 = focal). El modelo de regresion logistica es:
log<m>=ﬁ + B16; + B2G; + B3(6; - G;)
1—Pr(YL~j=1) 0 1Yj 2Hj 3\Yj HiJ
Bo: intercepto (nivel base del grupo de referencia).
p,: efecto de la habilidad 6 sobre la probabilidad de acierto.
B,: efecto del grupo, DIF uniforme (desplazamiento paralelo de la CCI entre
grupos).
Bs: interaccion habilidad x grupo, DIF no uniforme (diferencias en pendiente
de la CCI).

Se evalian hipotesis anidadas comparando modelos:
6. Modelo nulo (sin DIF):

14
= o + p16;.

1 =
Ogl—p

7. Modelo con DIF uniforme:

14
8. Modelo con DIF no uniforme:

p
1-p =po+ ﬁlej + ﬁsz + 33(91' : G]’)'
Prueba de B,: DIF uniforme.
Prueba de g;: DIF no uniforme.

Contrastes mediante Wald o Likelihood Ratio Test (LRT).

log

Un B, significativo indica que, a igual nivel de habilidad, un grupo tiene ventaja
sistematica sobre el otro (DIF uniforme).

Un g, significativo indica que la relacion entre habilidad y probabilidad de éxito difiere
entre grupos (DIF no uniforme).

Este enfoque permite separar claramente los dos tipos de DIF, ademas de ofrecer
medidas de magnitud a través de los coeficientes.

Método SIBTEST

El Simultaneous Item Bias Test (SIBTEST), desarrollado por Shealy y Stout (1993), es
un procedimiento no paramétrico disefiado para detectar DIF en el contexto de
modelos unidimensionales. Se basa en la idea de comparar el desempefio de grupos
de referencia y focal, emparejados en funcién de una medida del rasgo latente.

El método utiliza una particion de los items en dos conjuntos:
Pestaiia de anclaje (valid subtest): conjunto de items libres de DIF, que se usan
para estimar la habilidad latente de los sujetos.
Subtest sospechoso (suspect subtest): items que se desea evaluar respecto a
posible presencia de DIF.
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La logica de SIBTEST es que, si el subtest sospechoso no contiene DIF, las diferencias
de puntuacién entre grupos (emparejados en habilidad mediante el subtest valido)
deberian ser nulas. Diferencias sistematicas se interpretan como evidencia de DIF.

El estadistico principal del método es:
B = E[Xs | 0]r — E[Xs | O],
donde: - X; es la puntuacion en el subtest sospechoso.
- Los subindices F y R indican grupos focal y de referencia, respectivamente.

El estimador § mide la diferencia media condicional entre grupos en el subtest
sospechoso.

El estadistico de contraste es:
B
TsiB SE()

que bajo la hipdtesis nula de ausencia de DIF se distribuye aproximadamente como
una normal estandar.

Si 8 > 0, el item o subtest favorece al grupo focal.

Si f < 0, el item o subtest favorece al grupo de referencia.

Magnitudes grandes de |Tg| sugieren la presencia de DIF estadisticamente

significativo.

Existen variantes del método: - PUF-SIBTEST (Purification SIBTEST): depura
iterativamente el conjunto de anclaje eliminando items con evidencia de DIF.

- NCDIF (Non-Compensatory DIF Index): generalizacion de SIBTEST que cuantifica
la magnitud del DIF en escalas continuas.

SIBTEST es especialmente 1til en aplicaciones con items dicotomicos y donde no se
desea imponer un modelo paramétrico estricto como Rasch o 2PL. Se considera un
método robusto y apropiado para estudios exploratorios de DIF, aunque requiere
tamarios muestrales moderados a grandes (al menos 200 sujetos por grupo para buena
estabilidad de los estimadores).

Estudio especifico para la prueba de Produccion escrita y organizacion
textual

En la prueba de Produccion escrita y organizacion textual se formulé un Modelo de
Rasch de Multiples Facetas (Many-Facet Rasch Model, MFRM) con cuatro facetas:
personas (n), criterios/items (i), jueces (j) v formas de prueba (f), especificado bajo
dos esquemaa Rating Scale Model (RSM) y Partial Credit Model (PCM).

Rating Scale Model

Consideremos X, € {0,1,..,m} la puntuacién observada para la persona n, en el
criterio (o item) i, calificada por el juez j, en la forma de prueba f, donde m es el
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nimero maximo de categoria (comun a todos los criterios en RSM). Se definen las
siguientes cantidades latentes en la métrica logit (escala de Rasch):

* B,.: habilidad de la persona n.

- §;: dificultad (o severidad del criterio) del item/criterio i.

- y;: severidad del juez j.

- ¢;: efecto de la forma de prueba f.

- 7, umbral de categoria comun (RSM) para el paso k (k = 1,...,m), con t, = 0
por convenio.

En el esquema RSM todos los criterios comparten los mismos umbrales {7}, a
diferencia del PCM donde los umbrales pueden variar por criterio.

Bajo el MFRM-RSM, la probabilidad de observar la categoria k (k = 0, ..., m) viene dada
por

Z’;: [Bn“si_y'_q’ _Ts])
P(Xpyr = k) = oot LS , 1
( nijf ) M exp(She, [Bn-6i—vj—0f—1s)) @

entendiendo que la suma vacia para k=0 es cero. Equivalentemente, los logits
adyacentes toman la forma

P(Xni 'f=k)
log o oy = Bo—di=vi—¢)~t k=1..m. (2)
La expresion (2) muestra que el contraste entre categorias consecutivas depende de:

(i) 1a localizacion neta del desempeiio 3, frente a la severidad/dificultad agregada 6; +
¥; + o7, V (ii) el umbral comun de paso 7.

El modelo esta sobredeterminado en su localizacion absoluta; por lo tanto, se
requieren restricciones de identificabilidad. Dos estrategias comunes son:

1. Centraje por suma-cero en cada faceta:
Zn ﬁn=0, Zl’ 6i=0ﬁ Z] ]/j=0, Zf (szo' Z}?:l Tk=0.

2. Anclaje respecto de una referencia en cada faceta (por ejemplo, fijar a
cero un parametro por faceta):
P> =0, 6=0, yp»=0, @=0, y ¥ty 7, = 0 (o fijar uno de los ).

En RSM, es habitual imponer Y}, r, = 0 o fijar 7; = 0 para definir la escala de los
umbrales.

Bajo independencia condicional dada la estructura de facetas, la verosimilitud para un
conjunto de observaciones D = {x,;;;} €s

LO1D) = iy Mo [PCouisy = )77, (3)
donde 6 ={BJu{s3u{y}u{piu{r} Vv PXu;r=k) se define en (1). La log-
verosimilitud correspondiente es

200) = Yuijr Sito ICtnijr = k) 1ogP(Xpijp = k). (4)

En la métrica logit, incrementos positivos de g, aumentan la probabilidad de
categorias superiores; incrementos de §;, y; 0 ¢, disminuyen tal probabilidad (mayor
dificultad/severidad/efecto de forma). Los umbrales 7, ordenan el progreso entre
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categorias, compartidos por todos los criterios (RSM), lo que favorece la
comparabilidad transversal entre criterios y formas.

Modelo de Crédito Parcial

Si usamos el esquema PCM (Masters, 1982) sea X, €{0,1,..,m;} la puntuacién
observada para la persona n, en el criterio (o item) i, calificada por el juez j, en la
forma de prueba f, donde m; es el nimero maximo de categoria del criterio i. Se
definen las siguientes cantidades latentes en la métrica logit (escala de Rasch):

« B,: habilidad de la persona n.

- §;: dificultad (o severidad del criterio) del item/criterio i.

- y;: severidad del juez j.

- ¢;: efecto de la forma de prueba f.

- 7: umbral de categoria del criterio i para el paso k (k = 1,...,m;), con t;, = 0
por convenio.

En el PCM, los umbrales {r;} pueden variar por criterio, permitiendo distintas
estructuras de categorias entre criterios.

Bajo el MFRM-PCM, la probabilidad de observar la categoria k (k = 0, ..., m;) viene dada
por

YE 1 [Bn-8i-vj-0r-Tis])
P(Xyr = k) = —oEsmilfndinvi—ormmil)

( i ) th:lo exp(Ty [Bn—8i—vj—0f—1is]) (5)
con la convencidén de que la suma vacia para k = 0 es cero. Equivalentemente, los logits
adyacentes toman la forma

P(Xnijf=k)
logP(Xnijfjik—l) = (Ba=6i—vj—¢p) ~ T, k=1..m (6)

La expresion (6) muestra que el contraste entre categorias consecutivas depende de:
(i) 1a localizacion neta del desempeiio f, frente a la severidad/dificultad agregada §; +
¥j + ¢, v (ii) el umbral especifico del criterio ;.

El modelo requiere restricciones de identificabilidad para fijar el origen de la escala.
Dos estrategias comunes son:

1. Centraje por suma-cero en cada faceta:

mi

Zﬁn=0, Zai=0, Zyj=0, zqof=0, Zrik=0 vi.
n Jj f

i k=1
2. Anclaje respecto de una referencia en cada faceta (por ejemplo, fijar a
cero un parametro por faceta):
P =0, §+=0, yj~=0, @p=0, yparacadai:Y, ., Ty =
0 ofijarunodelost.

En PCM, lo habitual es imponer ¥, 7; = 0 por cada criterio i o fijar z;; = 0.
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Bajo independencia condicional dada la estructura de facetas, la verosimilitud para un
conjunto de observaciones D = {x,;;;} €s

£@1D) = Tusys ity [P(Hayr = )] 7, (7)
donde 6 ={B3}U{6}U{y}uf{pIu{t} V P(Xnjs=k) se define en (1). La log-
verosimilitud correspondiente es

2(0) = Tnijf Teco Inijr = k) logP(Xpjr = k). (8)

En la métrica logit, aumentos en B, incrementan la probabilidad de categorias
superiores; aumentos en §;, y; 0 ¢, la reducen (mayor dificultad/severidad/efecto de
forma). Los umbrales t;, ordenan el progreso entre categorias dentro de cada criterio,
permitiendo estructuras de respuesta heterogéneas entre criterios.

El MFRM conserva la estructura tipo Rasch en el sentido de que los totales por faceta
actian como estadisticas suficientes para los parametros correspondientes bajo JMLE;
por ejemplo, el total por persona r, = ¥, ; r x,;; informa sobre g, una vez controladas
las restantes facetas. No obstante, a diferencia del Rasch simple, la condicionalizacion
exacta para eliminar todas las facetas no es trivial; en la practica se emplean JMLE,
MMLE o enfoques bayesianos.

Para la estimacion de los parametros son habituales las siguientes estrategias:

« JMLE (Joint MLE): maximizaciéon conjunta de (4) con restricciones de
identificabilidad. Se implementa tipicamente via Newton—Raphson, Fisher scoring o
algoritmos alternantes por bloques.

- MMLE/EM: maxima verosimilitud marginal tratando {8,} como efectos
aleatorios con distribucion a priori (por ejmplo, normal), estimando el resto de
parametros por EM/Laplace.

- Bayesiano: estimacion por MCMC (por ejemplo, Gibbs/Metropolis) con
priors adecuados para cada faceta.

En todos los casos, la matriz de informacion observada (o su aproximacion)
proporciona errores estandar y permite pruebas de ajuste y constrastes entre facetas
(por ejemplo, diferencias de severidad entre jueces).

Si en lugar de RSM se especifica PCM, la ecuacion (2) reemplaza 7, por umbrales
especificos por criterio 7, perdiéndose la homogeneidad entre criterios pero
ganandose flexibilidad:

lo P(Xnijr=k) _ (ﬁn

PCmijp=k—1) -6 —vyi— <Pf) — Tik-

Si se impusiera que los umbrales son comunes a todos los criterios (z;, = 7;), el PCM
se reduce al RSM, recuperando una estructura homogénea de categorias entre criterios
y mayor parquedad parameétrica.
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El Facets otorga para cada faceta informacion relevante da una tabla para cada faceta
(persona, juez, item o criterio). Los primeros indicadores son:

- Total Score: suma de puntuaciones observadas S =Y, x;.

- Total Count: nimero de observaciones consideradas N.

- Observed Average: promedio empirico ¥ = S/N.

- Fair Average (M): promedio ajustado al modelo Rasch, corrigiendo por las
restantes facetas.

También se obtiene la estimacion de la medida y su error estandar. El parametro
fundamental estimado es la medida de Rasch el logit de la probabilidad ajustada 8 que
representa habilidad (personas), severidad (jueces), dificultad (criterios) o efecto de
forma (formas de prueba). El error estandar se obtiene a partir de la matriz de
informacion observada.

Los indices de ajuste fit evalian la consistencia de los datos respecto al modelo Rasch.

Twi(0i—E)* . _ Z(0i—E?
B — y OutfitMnSq = —

donde 0; es la respuesta observada, E; la probabilidad esperada, w; un peso
proporcional a la varianza esperada y N el ndmero de observaciones.

InfitMnSq =

Los valores orientativos ideales del Infit y el Outfit son ~ 1 con un intervalo aceptable:
0,7a1,3

MnSq-1
ErrorEst.

desviacion respecto a lo esperado (valores |ZStd| > 2 sugieren desajuste significativo).

La version tipificada zStd se define como zStd = indicando la magnitud de

Algunos modelos permiten estimar un parametro de discriminacion a:

_ _ exp(a(6-6))
P(X =1|0) = 1+exp(a(6-5))

donde a = 1 corresponde al Rasch estricto; valores distintos reflejan variaciones en la
pendiente de la curva caracteristica del item o faceta.

La correlacion punto-medida empirica se define como
__ Y(x-0)(@i-9)
Tpt—-mea = —
JZ(xi—f)ZZ(ei—e)z
comparandose con el valor esperado bajo el modelo r,,_.,,. Correlaciones bajas o
negativas sugieren mal funcionamiento del item o juez.

La Exact Agreement evaliia el porcentaje de coincidencia entre las respuestas
observadas y las categorias predichas como mas probables por el modelo:

X 100%.

Nimeroderespuestascoincidentes

ExactAgreement = -
Numerototalderespuestas

Sea 0, la medida estimada (en logits) para la entidad p de una faceta (persona, juez,
etc.), con error estandar modelo SE,. Definanse:

1
RMSE= [1¥7_, SEZ,

1

_ A 7\2 5_1 A
SD? = =%, (6,-0), 6=-%7_10,
Adj(True)S.D. = /max(0, SD? — RMSE?).
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La separacion y el nimero de estratos se definen por

Separation =

Strata =

La fiabilidad (Reliability) es la proporciéon de varianza verdadera en la varianza

Adj(True)S.D.

RMSE '’
__ 4 Separation+1

3

observada; es algebraicamente equivalente a

Reliability =

Tabla 12.

Adj(True)S.D.?

Separation?

Valores de referencia

Adj(True)S.D.2+RMSE2

14Separation2’

Métrica Rango de referencia esperado |Interpretacion

RMSE (Root Lo mas bajo posible (= 0,1-0,3 [Error medio cuadratico de las estimaciones.
Mean Square  |en aplicaciones tipicas) Indica la precisién promedio de las medidas;
Error) valores bajos = mayor precision.

Adj(True) S.D.

Mayor que el RMSE y
representativo de la varianza
real (= 0,3-1,0)

Desviacion estandar “verdadera”, ajustada
por error de medicién. Refleja la varianza
real entre entidades.

(bueno), >0,95 (excelente)

Separation >2,0 (aceptable), >3,0 (bueno), |[indice de separacién: cuantas veces la
>4,0 (muy bueno) dispersion verdadera excede al error.
Valores altos indican mayor capacidad
discriminativa.
Strata >3 (adecuado), >4 (bueno), >5 |NUmero de grupos distinguibles en la
(muy bueno) escala. Aproxima cuantos niveles distintos
pueden diferenciarse confiablemente.
Reliability >0,80 (aceptable), >0,90 Consistencia de la medida: proporcién de

varianza verdadera en la varianza
observada. Equivalente al coeficiente de

fiabilidad.
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Equiparacion

Se equipararon las pruebas 2023 y 2025 y se determinaron los puntos de corte
equivalentes de las pruebas utilizando seguin el tamafio muestras TCT o TRI.

Procedimientos basados en TCT

En el disenno NEAT (Nonequivalent groups with Anchor Test) se busca colocar en una
misma escala los puntajes de dos formas de prueba administradas a grupos no
equivalentes, utilizando un test ancla como puente estadistico. La idea central es que
los puntajes observados en las dos aplicaciones provienen de poblaciones distintas y,
por tanto, no es apropiado suponer equivalencia muestral. La literatura propone
modelar una poblacion sintética como combinacién ponderada de las poblaciones que
rinden cada forma, con pesos que suman uno. Sobre esa poblacion sintética se definen
los parametros de interés y se construye la funcion de equiparacion. En términos de
notacion, si X es la forma del primer aflo, Y la del segundo, V el ancla y w,, w, los pesos
sintéticos, entonces las medias y varianzas de X e Y en la poblacion sintética satisfacen
p(Xs) = wip(X1) + wou(Xy), 0%(Xs) = wyo?(X1) + wp0%(X) + wywy [u(Xy) — p(X2)]?,
y analogamente para Y. Dado que en NEAT X no se observa en el segundo grupo ni Y
en el primero, los términos faltantes se imputan mediante el ancla y supuestos de
relacion entre total y ancla, produciendo versiones ajustadas de u(:) v o2(-) que
dependen del método elegido.

Métodos lineales

Los métodos lineales comparten la estructura e(x) = a + fx, donde g = o(¥,)/0(X;) V
a = u(Yy) — B u(X,). Se distinguen por cdmo estiman los momentos sintéticos u(-); v

02(')5-

El método de pesos nominales utiliza combinaciones ponderadas por tamarfios
muestrales sin introducir correcciones especificas por relacion total-ancla. Su
simplicidad lo hace estable en muestras pequenas, aunque su capacidad de corregir
no equivalencias entre grupos es limitada. Cuando las poblaciones difieren
sustancialmente, el sesgo residual puede ser apreciable, en particular si el ancla es
corto o poco representativo del constructo total.

El método de Tucker también se apoya en la poblacion sintética, pero su tratamiento
de los momentos no incorpora explicitamente la regresion entre total y ancla. En la
practica actiia como un ajuste de medias y varianzas que resulta adecuado cuando la
no equivalencia entre grupos es moderada y el ancla tiene poder limitado. Tucker es
una referencia clasica y constituye una linea de base 1util para evaluar sensibilidad
frente a alternativas mas ricas.

El método de Levine de puntaje observado extiende a Tucker incorporando la relacién
entre total y ancla a través de coeficientes de regresion y especificos por grupo. Para
ancla interna, una parametrizacion frecuente escribe y, = ¢?(X,)/c(X,,V}) V v, =
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a?(Y,)/o(Y,, V,); estas cantidades ajustan las medias y varianzas de X e Y cuando se
proyectan a la poblacion sintética. El efecto es compensar de manera explicita las
diferencias entre poblaciones usando la informacién del ancla. En contextos de
cohortes con perfiles heterogéneos, Levine suele ofrecer una correccion mas adecuada
que Tucker, siempre que el ancla tenga longitud y representatividad razonables
respecto del total.

El método de Braun/Holland es una variante lineal menos difundida que modifica la
construccion de momentos sintéticos, con especial atencion a escenarios con
multiples items de anclaje. Puede otorgar estabilidad adicional cuando se cuenta con
mas de un conjunto de items comunes bien disefiados. No obstante, su menor
presencia en informes operativos suele relegarlo a analisis técnicos o de sensibilidad.

Métodos no lineales

Los métodos no lineales abandonan la restriccion afin y buscan preservar la estructura
de las distribuciones. La estimacion por frecuencias conduce a una equiparacion
equipercentil directa, en la que el puntaje transformado conserva su posicion relativa
en la distribucion objetivo. Este enfoque captura diferencias de forma mas alla de
medias y varianzas, pero es sensible a la discrecion y a la irregularidad de las
frecuencias en muestras pequeiias, por lo que requiere presuavizado, tipicamente log-
lineal, para lograr curvas estables y evitar oscilaciones en colas.

El encadenado equipercentil (NEAT-CE) utiliza el ancla como puente y compone tres
transformaciones: de la forma fuente al ancla en el primer grupo, del ancla del primer
grupo al del segundo y del ancla del segundo grupo a la forma destino. El resultado es
una funcién no lineal que preserva percentiles a lo largo del encadenamiento. Su
ventaja radica en capturar no linealidades que los métodos lineales no modelan; su
desventaja es la acumulacion del error de cada eslabon y la necesidad de tamafios
muestrales suficientes o, en su defecto, de presuavizado robusto.

La seleccion depende de objetivos, calidad y longitud del ancla, y tamafios muestrales.
Cuando los grupos no son equivalentes, el marco sintético es indispensable; si,
ademas, el ancla es informativo, Levine ofrece una correcciéon de primer orden al
explotar la relacion total-ancla. Tucker resulta apropiado como linea de base o cuando
se busca una solucion estable con items de anclaje débiles y no equivalencia moderada.
Las alternativas no lineales, como equipercentil con estimacion por frecuencias o
encadenado, son preferibles cuando se espera que la relacion entre las formas no sea
bien representada por una transformacion lineal, y cuando el tamafio muestral y el
presuavizado permiten obtener funciones suaves y monotdnicas. En presencia de
multiples items de anclaje bien construidas, Braun/Holland puede complementar el
analisis lineal, aportando robustez adicional.

En aplicaciones operativas con decisiones de punto de corte definidas en puntaje
observado, es frecuente adoptar Levine como método principal y reportar Tucker y, si
el tamario lo permite, NEAT-CE como analisis de sensibilidad. La consistencia de
cortes transportados y la estabilidad en los extremos de la escala deben evaluarse
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explicitamente, idealmente con intervalos de error estandar de

obtenidos por delta o bootstrap.

equiparacion

Tabla 13
Comparacion de métodos de equiparacién en diseiio NEAT
. L Limitacion Escenarios
Método Naturaleza Uso anclagamma Fortaleza principal .
principal recomendados
L Puede dejar .
Simplicidad y ) Grupos casi
. . . L sesgo con )
Pesos nominales Lineal No explicito estabilidad con N ) equivalentes o
. poblaciones -
chico . ancla débil
distintas
. No corrige .
Baseline robusto en -, g Referencia 'y
. . . ) relacion total- .
Tucker Lineal No explicito no equivalencia . estabilidad;
ancla; sesgo si no
moderada . i ancla corta
equivalencia alta
Correccion explicita . Cohortes no
. . , L . P . Sensibilidad a .
Levine (puntaje . Si, regresién de no equivalencia . ) equivalentes con
Lineal calidad/longitud
observado) total-ancla (y) con ancla ancla
. . del ancla ,
informativa representativa
. Menor - .
, L Estabilidad con o Mdiltiples items
. Si, construccion , . estandarizacion L
Braun/Holland Lineal . items de anclaje de anclaje bien
alternativa - en reportes -
multiples . disefiadas
operativos
. ., . . . N grandey
Estimacion por . Captura diferencias Requiere .
. . Si, via . necesidad de
frecuencias No lineal T de forma; preserva  suavizadoy N
(equipercentil) distribuciones ercentiles suficiente forma completa
auip P de la distribucién
Acumula erroren  Explorar no
Encadenado ., Preserva , . P .
. . . Si, via . 3 cada eslabén; linealidad con
equipercentil No lineal L percentiles a través .
composicién requiere N o ancla adecuado
(NEAT-CE) del puente ancla )
suavizado y N moderado
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Método lineal de Levine para diseno NEAT

A continuacidon se presenta una descripcion del método lineal de Levine para disefio
NEAT aplicado.

En el disefio NEAT se desean equiparar dos formas X (2023) e Y (2025) administradas
a grupos no equivalentes.

Cada grupo responde, ademas, un test de anclaje V: el grupo que toma la pruebax tiene
un puntaje V; en el test de anclaje y el que toma la prueba Y tiene un puntaje V, en el
test de anclaje.

En términos del modelo clasico de test tenemos que X =G +V e Y = H + V donde G son
items exclusivos de X (2023) y H son items exclusivos de Y (2025)

El objetivo del método es construir una transformacion lineal [(x) = « + fx tal que los
puntajes observados de X, transformados por [(-), tengan la misma media y desviacion
estandar que los de Y en una poblacién sintética que pondera ambos grupos.

Usando la notacién de Hanson et al. (1993), sea la poblacion sintética una mezcla con
pesos w; Vv w, (w; +w,=1), entonces el funcional de equiparacion de Levine
(observed-score) es
a(Y)
lx) = 7 (X)) [x —puX)] + u(Ys),

donde u(-) y o(-) denotan media y desviacion estandar en la poblacidon sintética “s”.

Los momentos de la mezcla vienen dados por:
p(Xs) = wip(Xy) + wop(Xz), n(Ys) = wiu(¥r) + wou(Yz),
0%(Xg) = w02 (Xy) + wp0?(X3) + wiw, [u(Xy) — p(X)]?,
0?(Yy) = wya?(Yy) + wpa?(Yy) + wyiw, [u(Yy) — u(¥,)1?
donde X, es el puntaje total de la forma X observado en el grupo 1, X, es el puntaje
total que obtendria el grupo 2 en la forma X, Y; es el puntaje total que obtendria el
grupo 1 en la forma Y e Y, es el puntaje total de la forma Y.

El problema practico es que en el NEAT no se observan simultaneamente los
componentes exclusivos G (items propios de X) y H (items propios de Y) en ambos
grupos (pues G solo se encuentra en 2023 y H en 2025), de modo que u(X,), u(¥y),
a%(X,) vy a(¥;) no son directamente estimables.

La solucién clasica de Levine asume un modelo congénere clasico para G,H,V
(Angoff/Feldt), en el cual, parai = 1,2,
G; = A¢T; + 66 + (Ag)Y?Eg;, H; = AyT; + 8y + (Ayg)Y2Ey;,
Vi = 4T + 6y + ()'2Ey,,

con Eg;, Ey;, Ey; incorrelados entre si y con los verdaderos puntajes T;. Bajo este
supuesto, y usando el ancla para “proyectar” momentos entre grupos, Woodruff
(1986) muestra que los momentos sintéticos de X e Y pueden reescribirse en términos
de momentos observables de (X;,V;) v (Y,,V,) mas dos razones y;,y,, que dependen de
si el ancla es interna (sus items contribuyen al total) o externa (test separado). En
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nuestro caso, tenemos un anclaje interno (X;=G;+V, Y; = H; +V;) quedando las
formulas,
uXs) = uXy) =y [n(V) —u(%) ], pu(¥y) = pu(Y2) +v2 [u(V) — u(V) ],
0?(Xs) = o?(X) — v [0?() —a?(V)], 0% (Yy) = a*(Yo) +v7i [02(Vo) — a? (W) ],
con
02(X1) 02(}/2)
n= o(X, V)’ 2= a(Yp, Vo)

Si el ancla es externa (X; = G;, Y; = H;), las expresiones de y, y y, cambian a funciones
de varianzas y covarianzas que ajustan la exclusion del ancla del total; Hanson et
al. ofrecen las formas cerradas para ambos casos. Sustituyendo (14)—-(17) en (3)-(6)
se obtienen las expresiones finales de los momentos sintéticos usados en (2); por
ejemplo,
p(Xs) = u(X) —wa vy [p(V) —p(V) ], pu(Ys) = p(Y2) + wy v, [u(V2) — (%) ],
0?(Xy) = 02 (X)) —wo v [? (V) — a® (Vo) | + wyw, v [u(Vy) — (V) 12,
a?(Yy) = a?(Vo) + wy v [0 (Vo) — a2 (V) | + wyw, v7 [u(V) — u(V) 17

Las medias y varianzas del ancla en la poblacion sintética se obtienen por analogia
con (3)-(6): u() =wiu(V) +wu(Vy) vy o2() = wya*(Vy) +w0?(Vy) + wyw, [ u(Vy) —
u(V,) 1. Con estos momentos, el par («, 8) de la funcion de Levine se escribe de manera
explicita como
20w - By
B oxy G K B u(Xs),
y el corte transportado desde el puntaje observado cx de X se obtiene como

cy = l(cxy) =a+ Py

El método de Levine (observed-score) es lineal y garantiza equidad de primer orden:
tras la equiparacion,
E{IX)|6}=E{Y |6}

para todo 6 en la poblacion de interés, bajo el modelo congénere y la construccién de
poblacion sintética. La precision de I(x) puede cuantificarse con errores estandar de
equiparacion via el método delta; sea I(x) funcion de diez momentos muestrales
(medias, varianzas y covarianzas de X;,Y,,V;,V, y sus combinaciones en la mezcla),
entonces

Var{{(x)} ~ VI(8)T Var(8) Vi(0),
donde 6 apila esos momentos y Vi(0) recoge las derivadas parciales de [ respecto de
cada uno; las expresiones cerradas de las derivadas y de Var(8) se encuentran
tabuladas para el caso NEAT con ancla interna o externa.

En términos operativos, los parametros u(), ¢%(-), o(,) se estiman con sus
contrapartes muestrales en cada grupo y luego se construyen u(-); v 0%(-); por mezcla.
El peso w, suele fijarse a proporciones muestrales o a pesos poblacionales conocidos.
Con ancla interna se emplean y; = 62(X,)/0(X,V1) V v, = 02(Y,)/a(Y,,V,); con ancla
externa se usan las formulas alternativas provistas en la literatura de NEAT.

El procedimiento esta implementado en el paquete equate de R como “linear / method
= ‘levine’”, que ademas ofrece presuavizado, encadenamiento y bootstrap para los
errores estandar de equiparacion; véase la documentacion técnica del paquete para
detalles de estimacion y reporte.
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Para situar el método en el contexto de la literatura, el “Levine observed-score” es
uno de los tres métodos lineales clasicos en NEAT (junto con Tucker y el lineal
encadenado). La formulacion unificada elaborada en ETS muestra que todos son casos
particulares de una misma familia lineal bajo diferentes funciones de método;
diversas comparaciones analiticas y empiricas documentan su comportamiento e
invariancia poblacional relativa.

Método lineal de Braun—Holland en diseiio NEAT

El método lineal de Braun—Holland para el disefio NEAT formaliza la equiparacion de
puntajes observados construyendo una poblacion sintética a partir de dos poblaciones
no equivalentes y utilizando el test ancla como variable de post-estratificacion. A
diferencia de enfoques que corrigen los momentos mediante una relacion global entre
total y ancla, Braun—Holland define los momentos de la forma fuente y destino en la
poblacion sintética integrando, sobre la distribucion del ancla en dicha poblacion, las
medias y las varianzas condicionales estimadas en los grupos donde cada forma fue
administrada. Este planteo reduce la dependencia de supuestos paramétricos fuertes
y hace explicito el rol del ancla como puente entre poblaciones.

Disefio NEAT y poblacion sintética

Sea X la forma administrada al grupo P (afio 2023), Y la forma administrada al grupo
Q (ano 2025) y V el puntaje del test ancla, observado en ambos grupos. Los grupos P
y Q no son equivalentes y, por lo tanto, no comparten necesariamente la misma
distribucion de habilidad ni del ancla. Se define una poblacion sintética T como mezcla
convexade Py Q, T = wpP +w,Q con wp,w, =0V wp +w, = 1. La distribucién del ancla
en T es Fyp(v) = wpFyp(v) + woFyo(v), v su funcién de masa o densidad se denota
frir(®). En el disefio NEAT unicamente se observan los pares (X,V) en Py (Y,V) en Q;
los pares (X,V) en Q y (Y,V) en P son contrafactuales.

La idea central de Braun—Holland es definir los momentos de X e Y en la poblacion
sintética combinando, sobre la distribucion del ancla en T, las medias y varianzas
condicionales disponibles en los grupos donde cada forma se administrd. Para el caso
discreto, donde V toma valores v € V, se definen las funciones condicionales my(v) =
E[X |V =v,P] V s¢(v) = Var(X | V = v, P), analogamente m,(v) = E[Y |V =v,Q] V sZ(v) =
Var(Y | V = v, Q]. Los momentos sintéticos de primer y segundo orden se obtienen por
las identidades de ley de la esperanza total y la varianza total evaluadas en T:

pxr =ErlX] = ) my @) for @), vy = EqlY] = ) my () frn )

vEV vEV
ogr = Varp(X) = Z sz ) fyr(w) + Z (my() = px 1) frir(v),
VEV vVEV
oy = Varr(¥) = ) 5 () fur (@) + ). (my (@) = ty)for ().
vEV veEV

Cuando V es continuo, las sumas se reemplazan por integrales con respecto a la
densidad f;r(v). Estas expresiones especifican que los momentos de X e Y en la
poblacion objetivo T resultan de post-estratificar por v utilizando en cada estrato del
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ancla la informacién condicional del grupo donde el test correspondiente fue
efectivamente administrado. La dependencia de w;, w, entra Gnicamente a través de
fyir(v), de modo que cambiar los pesos sintéticos modifica la mezcla de estratos del
ancla y, por ende, los momentos resultantes.

Funcion lineal de equiparacién

Con pyr, iy oxr, oy r definidos como arriba, la equiparacion lineal en la poblacion
sintética se expresa en su forma de momentos como

Oy,T
exoy(x) = pyr+ —(x - #X,T) = a+px,
Ox,T

con

Oyr
=—, a =ﬂY,T_ﬁ:uX,T'
Ox T

Esta transformacion garantiza coincidencia de medias y desviaciones estandar de X
transformado y Y en la poblacion sintética T. En aplicaciones con puntos de corte
definidos en la forma X, el corte equiparado en Y se obtiene como ¢, = a + fcy.

En la practica, my(v) y sZ(v) se estiman a partir de las observaciones de (X,V) en P y
my(v),s¢(v) a partir de (¥,V) en Q. Para V discreto se utilizan medias y varianzas
condicionales por puntaje del ancla; cuando V es continuo o el soporte discreto es
extenso, se emplean discretizaciones o suavizados (por ejemplo, agrupando en bandas
de vV o ajustando modelos suavizados de my(v) y my(v)). La distribucion del ancla en la
poblacién sintética se estima como mezcla empirica fy 1 (v) = wp fyp(v) + wo fr(o(v), con
fvip» frio obtenidas de las frecuencias relativas del ancla en cada grupo. Sustituyendo
estos estimadores en las férmulas anteriores se obtienen fy 1, 4y 1, 627, 627, V pOr ende

a,p.

El enfoque de Braun—Holland es lineal en el sentido de la transformacion ey_,,, pero
su construccion de momentos se apoya en una descomposicion condicional en funcion
del ancla. Esto lo diferencia de métodos lineales que corrigen momentos mediante
relaciones globales total—ancla, ya que aqui la correccion se realiza estrato por estrato
a través de V y luego se integra con la mezcla sintética. Si el ancla es representativo
del constructo total y discrimina homogéneamente en el rango de la escala, la post-
estratificacion por V captura de forma transparente las diferencias de composicién
entre P y Q. En muestras pequeiias, la estabilidad de las estimaciones condicionales
puede requerir suavizado o agregacion de estratos; en presencia de multiples items de
anclaje, la estimacion conjunta sobre V = (V,, ..., V,) puede mejorar la precision a costa
de una mayor complejidad en la tabulacion.

Los errores estandar de equiparacion pueden obtenerse por método delta propagando
la varianza de las estadisticas condicionales e incondicionales a (&,4) o mediante
remuestreo bootstrap replicando la construccion de tablas y momentos. En el reporte
técnico se deben explicitar los pesos sintéticos wy,wy, la definicién y el tamaiio del
ancla, el esquema de estratificacion o suavizado aplicado a V, y la consistencia de los
resultados en andlisis de sensibilidad frente a variaciones razonables de wp,w, y de la
granularidad de V.
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Método de equiparacion encadenado equipercentil (NEAT-CE)

El método de equiparacion encadenado equipercentil (NEAT-CE, Nonequivalent
groups with Anchor Test-Chain Equipercentile) es una extension del disefio NEAT que
busca construir una transformacion no lineal entre las formas X y Y, utilizando un
test de anclaje V como puente. A diferencia del método lineal de Levine, el encadenado
equipercentil no supone linealidad ni varianzas constantes, sino que preserva las
funciones de distribucion acumulada (FDA) de los puntajes observados en cada forma.

En el disefio NEAT, tenemos dos grupos no equivalentes:
Grupo 1: toma la forma X = G + V, de donde se observan X, y V;.
Grupo 2: toma la forma Y = H + V, de donde se observan Y, y V,.

Como en todo NEAT, los componentes exclusivos G y H nunca se observan
simultaneamente, y se utiliza el ancla v para conectar ambos grupos.

La equiparacion equipercentil entre dos distribuciones 4 y B se define como la
transformacion e,_(-) tal que los percentiles acumulados se conservan:
easp(x) = FB_l(FA(x)):
donde:
F,(x) = P(A < x) es la funcion de distribucién acumulada de A.
F;'(p) = inf{y: F5(y) = p} es la cuantil correspondiente en B.

En palabras: se busca el puntaje en B cuya posicion relativa en la distribucion sea la
misma que la del puntaje x en A.

Dado que los grupos son no equivalentes, no podemos aplicar equipercentil
directamente entre X, v ¥,. En su lugar, se utilizan las distribuciones del ancla v como
puente:
e  Primer paso: equiparar la forma X con el ancla en el grupo 1:
exoy, (x) = F* (Fxl(x))-
e Segundo paso: equiparar el ancla entre grupos:
e, @) = Fi;! (Fr, ().
e  Tercer paso: equiparar el ancla con la forma Y en el grupo 2:
e,y (0) = B (F, ).

Finalmente, la equiparacion encadenada NEAT-CE se obtiene como la composicion de
estas tres transformaciones:

e}I;IEéT—CE(x) = ey,.y <€v1—>v2 (eX_,V1 (x))).

A diferencia de Levine, esta transformacion es no lineal y sigue la forma de las
distribuciones empiricas. También garantiza que un examinando en el percentil p de
X quede en el percentil p de Y, tras la equiparacion.
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El método tiene dependencia del test de anclaje dado que la calidad del ancla (su
representatividad y discriminacion) es crucial para la estabilidad de la equiparacion.
Con muestras pequeiias, las FDA empiricas pueden producir curvas con saltos o
irregularidades; por eso se recomienda realizar un suavizado (por ejemplo, modelos
log-lineales o kernel).

Si el punto de corte en la forma X es cy, el punto equivalente en Y bajo NEAT-CE es:
NEAT

oy = exp T CE (cy).
En aplicaciones reales:
e  Se construyen las distribuciones de frecuencias de X,,Y,,V,,V,.
e  Se suavizan (opcional, por ejemplo, ajuste log-lineal).
e Seaplican las tres equiparaciones parciales.
e  Se compone la funcion encadenada.
e Se estima el corte ¢, aplicando la transformacion al corte cy.

Método de Tucker

El método de Tucker es una variante lineal del NEAT, cuyo propésito es estimar una
funcién de equiparacion entre dos formularios de prueba, denotados como X y Y. A
diferencia de Levine, que incorpora explicitamente la covarianza con la prueba de
anclaje, Tucker utiliza un modelo lineal de ajuste en el cual los parametros de la
distribucion de los puntajes en la poblacion sintética se obtienen como combinaciones
ponderadas de las distribuciones observadas en los grupos de referencia. El supuesto
esencial es que las poblaciones de los dos grupos de examinados pueden considerarse
mezclas de una poblacion sintética comun.

Sea X el puntaje total en la forma X aplicado al grupo P, y Y el puntaje total en la forma
Y aplicado al grupo Q. Sea V la puntuacién en la prueba de anclaje comin a ambos
grupos. Se definen como py,, o¢, la media y varianza de X en el grupo P; uy,, 0¥, las de
Y en Q; V uyp, hvg, 0ip, 0 10s momentos de la prueba de anclaje en cada grupo. El peso
wp representa la proporcion del grupo P en la poblacién sintética, con w, = 1 — wp.

Los parametros sintéticos en el método Tucker se calculan como combinaciones
ponderadas de las medias y varianzas ajustadas, en la forma:

Ux = Wplixp T Wq (.“XP + pxv.p oxp/ vp (Hvo — ”VP))'

Uy = Wollyq + Wp (#YQ + pyv,g 9ve/ove (Hve — :uVQ))'

Aqui, pxy » es la correlacién entre X y V en el grupo P, y pyy, es la correlacién entre Y
y V en el grupo Q. Estas expresiones ajustan las medias de X y Y al desplazar las
diferencias en el anclaje entre grupos.

Las varianzas sintéticas se obtienen como:

2
0% = wpogp + Woagp(1 — pivp) + wWpwg (PXV,P oxp/ove (Hvo — ﬂvp)) )

2
07 = wooig + wpaie(1 = phy ) + Wpwg (pYV,Q ovo/ v (v — MVQ)) .
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La funcion de equiparacion de Tucker es lineal y se expresa como:

Oy
e(x) = uy + — (x — px).
Ox

Este modelo implica que los puntajes en la forma X se transforman en puntajes
equivalentes en la forma ¥ mediante un ajuste lineal basado en medias y varianzas de
la poblacion sintética, corregidas por las diferencias en la prueba de anclaje. En
comparacion con el método de Levine, Tucker asume un ajuste menos dependiente de
la covarianza directa con el anclaje, y tiende a ser mas estable cuando el tamaiio
muestral es limitado y las correlaciones con la prueba de anclaje no son elevadas.

Punto de corte en 0 bajo TRI con muestra pequeiia

En las pruebas en las que se operacionalizan los puntos de corte mediante el puntaje
total observado y las muestras de aplicacion son pequeiia no usaremos la TRI. Sin
embargo, podemos, cuando la muestra lo permita, disponer también de un punto de
corte en la escala de habilidad latente (6), en nuestro caso, para informes internos y
validacion. No se usara esta técnica para calcular el punto de corte, solo para comparar
con los propuestos en 2023 en puntaje logit y validar lo encontrado.

Lo adecuado en este caso es no utilizar una calibracion libre completa en TRI, ya que
con muestras reducidas la estimacion de parametros item puede ser inestable y
producir resultados poco fiables. La alternativa practica es una variante hibrida que
aprovecha los parametros ya estimados en una aplicacion grande (2023) y limita la
estimacion en la aplicacion pequeiia (2025).

Se supone que existe un banco de items calibrados en un afio de muestra grande
(2023), del cual se dispone de parametros (b;) de modelo de Rasch en nuestro caso.

En el afio de muestra pequeiia (2025) se administra una forma que contiene: items de
anclaje (compartidos con 2023, ya calibrados) e items nuevos (no calibrados).

El objetivo es transportar un punto de corte definido originalmente en puntaje
observado 2023 (cy) hacia la escala de habilidad latente, para verificar la
correspondencia con el puntaje de 2025.

Utilizaremos como estrategia que los parametros de los items comunes se mantienen
fijos con los parametros obtenidos en la calibracion 2023. Solo se estiman los
parametros de los items exclusivos de 2025.

La escala queda asi anclada en la métrica de 2023, y se pueden estimar habilidades 6
para los examinados de 2025.

Si el nimero de items nuevos es reducido, o si la prioridad es solo un chequeo de
consistencia, puede optarse por no calibrar nada en 2025.
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Se aplica la forma 2025, pero los puntajes se transforman a ¢ usando directamente los
parametros de 2023 para los items comunes.

Los items nuevos se pueden excluir o tratarlos como adicionales para la clasificacion,
pero no como base de la equiparacion.

Procedimiento para obtener el punto de corte en 6

Sea Y la forma objetivo (por ejemplo, afio 2025) cuyo corte operativo en puntaje
observado es cy. Sean b; los parametros de dificultad del item i de Y expresados en una
Unica escala, en la de referencia 2023. La probabilidad de acierto en el item i para un
examinado con habilidad 6 se define como

PO) = @

La curva caracteristica del test (TCC) es la suma de probabilidades (o puntuacién
esperada) a través de los items del formulario:
TCC, (6) = Z P, (0).

ey

El punto de corte en ¢ se define como la solucién 4* de la ecuacion
TCCY(Q*) = Cy.

Esta ecuacion se resuelve numéricamente porque TCC, no tiene generalmente inversa
analitica.

Primeramente se deben expresar los parametros de los items de Y en la misma escala
que los de referencia (se ancla a 2023). Para los items de 2025 que no son de anclaje
se estiman con los parametros fijos de los items de anclaje. Si bien tenemos una
muestra pequeiia, como hay numerosos items de anclaje, lo haremos asi. Evitaremos
usar los parametros de disefio pues daran mayor error.

Se usara el como punto de corte operativo el obtenido mediante equiparacion de
Levine ¢, . Se resuelve TCC,(8) = ¢, con métodos numéricos obteniendo 6*, el punto
de corte en habilidad latente en escala 2023 coherente con el corte operativo en 2025
en puntaje total.

Este método aprovecha la estabilidad de los parametros estimados en la aplicacion
grande (2023), evitando calibraciones inestables en 2025.

El punto de corte en 6 no se usara para toma de decisiones oficiales, pues la muestra
2025 es pequeila, sino solo como validacién convergente o para documentos internos.

El punto de corte oficial sigue siendo el observado (score) obtenido mediante los
métodos robustos en muestras pequefias.
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Métodos basados en TRI

Calibracion separada y enlace posterior en TRI

La equiparacion de formas de prueba bajo la TRI puede abordarse mediante
transformaciones lineales de escala que alinean momentos de distribuciones
relevantes. El objetivo es vincular dos métricas latentes, 6% y 8", a través de una
transformacion afin 6¥=46Y+B, con A>0 y BeR. Esta relacion induce
transformaciones coherentes sobre los parametros de item y permite transportar
estandares de desempeiio entre formas.

Considérense dos formas de prueba, X e Y, calibradas por separado bajo un modelo
logistico. Sea 6* la habilidad en la métrica de X y 6 la habilidad en la métrica de Y. El
enlace busca constantes (4,B), con 4 > 0, tales que

0% = A0Y +B.

En modelos dicotomicos 1PL/2PL/3PL, la transformacion inducida sobre los
parametros de Y para llevarlos a la métrica de X es
Y

aox =

H , b!~* = Abf +B, ™% =cf.
A

En modelos politomicos (por ejemplo, GRM, PCM/GPCM), las discriminaciones se
dividen por A y los umbrales o pasos se trasladan como A(-) + B.

Los métodos de Media—Media y Media—Sigma (también denominado Media—Varianza
cuando se trabaja con varianzas) son procedimientos de estimacion de 4 y B que se
basan en igualar primer y segundo momento de una distribucién de referencia, ya sea
de habilidades de personas comunes o de dificultades de items de anclaje.

La estimacion por momentos es transparente y poco exigente computacionalmente,
pero su precision depende de la calidad y representatividad del conjunto utilizado para
los momentos. Cuando se usa el conjunto de items de anclaje, conviene que cubra el
rango del rasgo y el dominio de contenidos; cuando se usan personas comunes, deben
controlarse efectos de orden, practica y fatiga, asi como la representatividad del rango
de habilidades. Versiones ponderadas que asignan pesos inversamente proporcionales
a errores estandar de b; o 6; pueden reducir la influencia de estimaciones imprecisas.
En presencia de discriminaciones heterogéneas o formatos politdmicos complejos, los
métodos por momentos suelen ser Gtiles como punto de partida o como chequeo de
sensibilidad frente a métodos de enlace basados en curvas (Stocking—Lord, Haebara).
En MIRT, la generalizacion es una transformacion afin 8 = T@ + ¢, donde T puede
estimarse haciendo coincidir medias y covarianzas de 8 o de parametros estructurales
seleccionados; la transformacion de cortes definidos sobre combinaciones lineales de
dimensiones sigue de forma directa.

El enlace por items comunes en el marco del modelo de Rasch ofrece una via
parsimoniosa y estable para colocar multiples formas en una métrica comun siempre
que los items de anclaje conserven su comportamiento psicométrico entre
aplicaciones. Los métodos por momentos y de tipo Stocking—Lord conducen a
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transformaciones lineales que, aplicadas a los parametros de dificultad y a los valores
de habilidad, permiten transportar criterios de decision como puntos de corte con
garantias de coherencia en la interpretacion. En aplicaciones de alto impacto conviene
acompaiiar el resultado con estudios de sensibilidad frente a la seleccion de items de
anclaje, diagnosticos de estabilidad de parametros y estimaciones de incertidumbre
mediante procedimientos de remuestreo o simulacién parameétrica.

Considérense dos formas de prueba, X (origen en 2023) y Y (destino, 2025), con un
conjunto de items de anclaje administrados en ambas que siguen un modelo de Rasch.
Denotese por {b¥} v {b}} los parametros de dificultad de los items de anclaje estimados
separadamente en cada forma. Si los items de anclaje son estables (sin deriva ni
funcionamiento diferencial relevante), cualquier diferencia sistematica entre {b}} y
{b!} se explica por un cambio de escala latente que puede representarse mediante una
transformacion lineal
0% = A0' +B, A>0, BER

La transformacion inducida sobre los parametros de item satisface
b!™* = Ab{ +B.

El problema de enlace consiste en estimar (4,B) a partir de los items de anclaje. En
Rasch, al existir un Unico parametro por item, el enlace por parametros comunes
resulta particularmente transparente y puede fijarse por criterios de momentos o por
criterios basados en la proximidad de las curvas caracteristicas.

Las constantes (4,B) se eligen minimizando una discrepancia entre calibraciones
separadas, ya sea al nivel de la curva caracteristica de la prueba (Stocking—Lord) o al
nivel de curvas/caracteristicas de item (Haebara).

Estimacion por momentos basada en items de anclaje

Cuando dos formas comparten un conjunto de items de anclaje I, calibrados

separadamente, las diferencias entre sus dificultades estimadas {b{};c;, Vv {b{}ic,

pueden atribuirse, bajo invariancia, a un cambio lineal de escala. Denétese por b* y s

la media y la desviacion estandar muestral de las dificultades ancla en la forma X, y

analogamente 5" y s} en Y. El método Media—Sigma determina 4 y B imponiendo
E(BY~%) =b%,  SD(b'~X) = s,

lo que conduce a

Cuando solamente se desea alinear niveles, el método Media—Media fija A=1y
establece
B =b¥X—b".

Estas expresiones son validas en Rasch, donde solo hay dificultades, y se extienden a
2PL/3PL si la comparacion se restringe a las dificultades de los items de anclaje; en
presencia de discriminaciones heterogéneas, el criterio Media-Sigma ofrece una

47



aproximacion simple, pero puede ser subdptimo respecto de métodos que alinean
curvas caracteristicas.

En un ajuste multi-grupo, si se fija un grupo de referencia con 6 ~ '(0,1) y se estiman
(14, 0,) para otros grupos, la relacion 90 = (69 — ;) /s, es formalmente equivalente
a una transformacién lineal con 4 = 1/0, y B = —p4/0,. Por tanto, los enlaces Media—
Sigma y Media—Media pueden interpretarse como casos particulares de una
identificacion de escala basada en momentos cuando la calibracion es concurrente.

Transformacion de puntos de corte

Sea 6, un punto de corte definido en la escala latente de la forma X. Tras estimar A y
B por Media-Sigma o Media—Media, el corte en la métrica de Y se obtiene como 6’, =
A6, +B. Si el estandar estd definido como una puntuacion observada s, en X, se
determina primero 4. resolviendo Sy (6,) = s., donde la curva caracteristica de la prueba
es Sy(0) =Y; Xxwi P4 (0). El punto de corte equivalente en la forma Y se calcula
evaluando su TCC en 6',: s,/ =S,(8',). La monotonicidad de S en modelos bien
comportados garantiza unicidad de la solucién para 6,.

Método de Stocking—Lord

El criterio de Stocking—Lord busca que, tras transformar la escala de Y a X, las

puntuaciones verdaderas esperadas por 6 sean, en promedio y a lo largo de la escala,

las mas cercanas posibles. En el caso de Rasch se plantea el problema de optimizacion
(4°,B") = argmin [ {Sx(6) — Sy(46 + B)}* w(6) df,

donde Sy v S, son las curvas caracteristicas de las pruebas X e Y respectivamente, y
w(6) es una funciéon de ponderaciéon que suele elegirse como la densidad normal
estandar. En la practica la integral se aproxima por cuadratura o por una suma discreta
sobre una rejilla {6,} con pesos {w.}. En Rasch, al coincidir las discriminaciones, la
solucion tipicamente resulta muy proxima a la soluciéon por momentos cuando los
items de anclaje cubren adecuadamente el rango de dificultad, aunque el criterio de
Stocking—Lord es preferible cuando interesa alinear la funcién de puntuaciéon
verdadera en toda la escala.

Método de Haebara

El método de Haebara alinea, en promedio, las probabilidades de respuesta (o
puntuaciones esperadas por item) entre calibraciones. En el caso dicotémico, con
Px;(8) v Py;(9) las probabilidades de acierto del item i en cada métrica, las constantes
se obtienen de
(4B = argmin > [ [P(6) = Pri(46 + B)J* w(6) de,
’ i€ly

donde I, es el conjunto de items de anclaje utilizados para el enlace y w(8) es,
nuevamente, una densidad de referencia. En modelos politomicos se reemplaza Py;(9)
por la puntuacion esperada por item o por el vector de probabilidades por categoria
con una meétrica de discrepancia adecuada.
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Eleccion de la poblacion de referencia y ponderaciones

La funciéon w(#) determina la poblacion de referencia del enlace. Elegir w proporcional
a la densidad de 6 en el grupo de referencia concentra el ajuste donde hay mayor
densidad empirica; elegir w normal estandar estabiliza cuando se busca una referencia
abstrayéndose de una muestra concreta. Cualquiera sea la eleccion, debe reportarse
explicitamente, ya que afecta los valores de (4, B) y, por ende, la proyeccion de puntos
de corte.

Transformacion del punto de corte entre pruebas

Sea 6, un punto de corte definido en la escala latente de la prueba origen X. Una vez
estimados A y B, el punto de corte en la escala latente de la prueba destino se obtiene
como 6, =A6.+B. Si el punto de corte esta fijado originalmente en unidades de
puntuacion observada s, en X, se determina primero el valor latente que lo induce
resolviendo Sy(6,.) = s.. Dado que Sy es estrictamente creciente, el valor 6, se obtiene
por inversion numérica con métodos de busqueda de raices. El punto de corte
equivalente en puntuacion observada de la prueba destino resulta al evaluar la curva
caracteristica S, en 6./, es decir s,/ = S,(6./). Cuando se requieren puntos de corte
enteros sobre numero-correcto, se aplica una regla explicita de redondeo o de
correccion por continuidad coherente con la normativa de la prueba.

En el modelo de Rasch con parametrizacion logistica P;(9) = {1 + exp[-D(8 — b))]}%, con
D = 1,7, la curva caracteristica de la prueba es 5(9) = ¥; P; (6). En este caso, el método
de Stocking-Lord se implementa minimizando la discrepancia entre S,(6) vy
Sy(46 + B), mientras que Haebara se formula a nivel de item mediante las
probabilidades Py;(6) v Py;(46 + B).

Anclaje con items calibrados previamente en TRI

El anclaje con items calibrados previamente es un mecanismo de equiparacion que fija
desde el inicio la métrica latente de una nueva forma de prueba mediante un
subconjunto de items cuyos parametros han sido estimados con anterioridad y se
asumen estables. La estrategia consiste en mantener constantes dichos parametros de
ancla durante la calibracion de la nueva forma, de modo que tanto los parametros de
los items no ancla como las habilidades de los examinados queden expresados en la
misma escala de referencia. Esta nota expone la notacion general, la formulacion de
verosimilitud bajo la TRI, los casos particulares mas usados (Rasch, 2PL/3PL y
modelos politémicos), la variante bayesiana de anclaje blando y el procedimiento para
trasladar puntos de corte entre formas usando la métrica anclada.

Modelo general
Considérese un conjunto de examinados j = 1,..,N y un conjunto de items i = 1, ...,n,

con A c {1, ...,n} denotando los items de anclaje y U = {1, ...,n}\4 los items no ancla. Sea
6; 1a habilidad latente del examinado j, con densidad a priori f(6; |n) dependiente de
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hiperparametros n que, salvo indicacion, se toman como M (0,1). La probabilidad de
respuesta se modela como P(x;; | 6;; y;) donde y; recoge los parametros del item segiin
el modelo elegido.

En el caso dicotomico 3PL con constante de escala D se tiene
1

1+ exp{—Dai(Bj - bi)}'

con ; = (a; b;, c;). En 2PL se fija ¢; = 0 y en Rasch se fija ademas a; = 1. Para modelos
politomicos, como el Modelo de Respuesta Graduada (GRM) o el Modelo de Crédito
Parcial (PCM/GPCM), la verosimilitud se expresa en términos de probabilidades por
categoria P, (6;) y puntuaciones w;,, manteniendo la estructura general de estimacién
marginal sobre 6.

P(X;=1165¢;) = c;+(1—¢)

Verosimilitud con anclaje “duro”

El anclaje “duro” fija los parametros de los items de anclaje en sus valores de
referencia y; y estima uUnicamente los parametros {y;};,cy V, Si corresponde, los
hiperparametros n. La verosimilitud marginal de los datos x;; puede escribirse como

L{Wi}iev,n) = ﬂf HP (xij 1 6;; lpf)l [HP (xi; 165 ;)
j=1

i€eA iev

£(6;1n) de;.

Al maximizar £ con respecto a {¥;};cy V 1, 1a escala latente queda identificada por los
Y, puesto que cualquier reparametrizacion lineal 6'= 46+ B alteraria las
probabilidades de los items de anclaje, lo que esta prohibido por construccion. En
consecuencia, los parametros estimados para los items no ancla y las habilidades a
posteriori de los examinados quedan automaticamente en la métrica de referencia.

En el esquema de estimacion por maxima verosimilitud marginal tipo EM de Bock-
Aitkin, el paso E utiliza cuadratura o aproximaciones de Gauss—Hermite para calcular
las expectativas suficientes condicionadas a ¥* y a los y actuales. El paso M actualiza
exclusivamente los y; de U v, si se modela, los hiperparametros n, mientras que los
términos correspondientes a i € A actian como constantes. En Rasch con estimacion
condicional, el anclaje se implementa fijando las dificultades b; = b} en los sufijos del
estimador; la identificacion de escala proviene del conjunto ancla y no requiere
restricciones adicionales tales como }; b; = 0.

Bajo anclaje, la relacion de enlace entre una forma de referencia y la nueva forma es
trivial. Si 6 denota la habilidad en la escala de referencia, la nueva forma queda
definida en la misma 6, sin necesidad de estimar constantes (4,B). En modelos
dicotomicos con parametros y; = (a;, b;, c;), los items no ancla estimados satisfacen las
mismas reglas de transformacion que bajo un enlace lineal, pero con 4 = 1y B = 0 por
construccion; por tanto, la comparacion entre formas es directa en la escala de
referencia.
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Anclaje “blando” bayesiano

Cuando se desea absorber pequeilas variaciones sin abandonar la métrica de
referencia, se emplea un anclaje blando mediante priors informativos centrados en ;.
Para cada item ancla se especifica
Y ~ NP, ), [EA,

con ¥; de varianza pequena. La a posteriori resultante penaliza desviaciones respecto
de la calibracion de referencia sin impedirlas por completo, lo que puede mejorar el
ajuste cuando existen microcambios no sustantivos en los items de anclaje. En Rasch
esto equivale a b; ~ NV (b}, 0?) con o7 pequeiia. El limite X; - 0 recupera el anclaje duro.

La validez del anclaje depende de la estabilidad psicométrica de los items de anclaje.
Antes de fijarlos, es recomendable verificar ausencia de deriva temporal y
funcionamiento diferencial relevante entre poblaciones de referencia y de aplicacion,
por medio de andlisis de invariancia y de DIF a nivel de item y, cuando corresponde,
a nivel de categorias. Una vez calibrada la nueva forma, resulta ttil inspeccionar el
ajuste de los items de anclaje, la concordancia entre curvas caracteristicas inducidas
por los items de anclaje y los no ancla y la sensibilidad del resultado al retirar items
de anclaje sospechosos. El reporte técnico deberia documentar el conjunto de items de
anclaje empleado, la evidencia de estabilidad, la estrategia de anclaje (duro o blando
y, en este caso, las matrices ;) y, cuando el uso es de alto impacto, intervalos de
incertidumbre para los puntos de corte transformados, derivados mediante
remuestreo paramétrico que reestima parametros y repite el procedimiento de
inversion y evaluacion de TCC.

Transformacion de puntos de corte entre formas

Si el estandar esta definido en la escala latente de referencia como 6., una nueva forma
calibrada con anclaje duro o blando suficientemente informativo queda
automaticamente en la misma métrica, por lo que el punto de corte latente en la nueva
forma es también 6.. Cuando el estandar se expresa en puntuacion observada de una
forma de referencia Y como s, se determina primero 6, resolviendo
Sy (Gc) = Seo

donde S, () = Yicy i Wik Pic(0) €s la curva caracteristica de la prueba de referencia, con
wy. las ponderaciones de categoria. Dada la monotonicidad de S, la ecuacién admite
una Unica solucion que puede hallarse por biseccion o Newton-Raphson. El punto de
corte equivalente en la nueva forma X se obtiene evaluando su TCC en el mismo valor

latente,
s = Sx(0) = D0 > W Pu(00).
k

ieX
En pruebas dicotomicas de nimero-correcto, si la reglamentaciéon exige valores
enteros, se adopta una regla explicita de redondeo o una correcciéon por continuidad
coherente con la politica de decision.

Estimacion

Esta seccion detalla dos procedimientos de estimacion para el modelo de Rasch cuando
se emplea anclaje con items calibrados previamente: maxima verosimilitud marginal
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con algoritmo EM y mdaxima verosimilitud condicional. En ambos casos se asume el
anclaje duro para los items del conjunto 4, por lo que sus dificultades se toman como
b; en toda la estimacion, mientras que las dificultades b; de los items en U se estiman
en la misma métrica.

EM marginal tipo Bock—Aitkin con cuadratura

El algoritmo se apoya en una representacion discreta de la distribucién a priori f(8) =
N (0,1) mediante una cuadratura {(6,;, w,)}{-,. Sea x;; € {0,1} la respuesta del examinado
j al item i. Con P;(P) = {1+ exp[-D(6 — b)]}"' v D = 1.7, el ciclo EM se describe de la
siguiente manera. En el paso E se calcula, para cada examinado j, la distribucion a
posteriori discreta y;, en los nodos 6,

7 = we | [P @0 = pr@1u | [P0 I - @I,y =

ieA iel Ls=17js

Se obtienen las cuentas esperadas de aciertos por nodo para cada item no ancla, 9;, =
Y¥.17; xij, y las masas efectivas por nodo n, = ¥}_, y;.. En el paso M, cada dificultad b,

para i € U se actualiza resolviendo la ecuacion de balance de aciertos esperados
T

T
> Be = ) n PO b).
t=1

t=1

La actualizacion se implementa por Newton—-Raphson sobre la funcién g;(b) =3,
ne Pi(6;;b) — ¥ 9, con derivada

g/'(®B) = D) n R0 D1~ (0 D))

El ciclo EM se itera hasta convergencia en log-verosimilitud o en el maximo cambio
|4b;|. Las cantidades asociadas a los items de anclaje se mantienen fijas en b}, de
manera que la métrica queda determinada por estos valores.

Maxima verosimilitud condicional de Andersen con anclaje

La verosimilitud condicional del modelo de Rasch elimina los parametros de persona
condicionando en los puntajes brutos r; = ¥, x;;. Para b = (b;);ey V CON b; = b} parai €
A, la log-verosimilitud condicional se expresa como

0.(b) = i[zn:xij (-Db) — logz(b)|,  Zb) = Z exp <—Dixi bi),
j=1Li=1 i=1

Xex(rj)
donde X(1;) denota el conjunto de vectores de respuestas con suma r;. Los términos
logZ;(b) se calculan por programacién dinamica mediante funciones simétricas

elementales. Las ecuaciones de verosimilitud, para i € U, toman la forma
N

N
Ui = Z]EC [XU I T}',b], Ui = le’]"
j=1

j=1

y se resuelven por Newton—Raphson utilizando derivadas segundas obtenibles del
mismo esquema dinamico. El anclaje se implementa manteniendo fijos los b} en los
términos correspondientes, por lo que la identificacion de escala proviene
exclusivamente de los items de anclaje. Este procedimiento evita especificar f(9) y es
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robusto a su mala especificaciéon, a costa de un mayor costo computacional en el
calculo de logZ;(b) para grandes n.

Version bayesiana: anclaje duro y anclaje blando

En un planteo bayesiano para el Rasch dicotémico con D = 1.7, el modelo completo con
anclaje duro se define por

1
1+ exp{—D(Hj - bi)}
~ N (up,0f) sii€U.

X,:]' I Hj,b ~ Bernoulli( >, 9] ~ N(O,l), bi = bl.* Si i € A, bi

La distribucion a posteriori es proporcional a
N

N N
p(6,by | X,b}) o 1_[ H Pr (X, | 6;,b;) H 1_[ Pr (X, | 6;,b;) 1_[ ¢ (6,) [H Bupos (bi)l,
j=1 ieA j=1 ieU j=1 i€y
donde ¢ indica densidad normal. El anclaje blando introduce priors informativos para
los items de anclaje,
b; ~ N (b}, 1), i €A,

con t? pequeilo. El limite t? - 0 recupera el anclaje duro. La inferencia puede
implementarse por HMC/NUTS en Stan o por Gibbs aproximado mediante
aumentacion Pdlya—Gamma, que convierte las verosimilitudes logisticas en
gaussianas condicionales y permite muestreos alternados de 6 y b a partir de normales
multivariadas. En todos los casos, la métrica resultante coincide con la de referencia
por fijacion o fuerte anclaje de los b; en A.

En este caso en aplicaciones de alto impacto se puede cuantificar la varianza del punto
de corte simulando a partir de la distribuciéon a posteriori. Sea s. el corte en
puntuacion observada de una forma de referencia Y. En cada muestra m de la a

posteriori, se obtiene 6™ resolviendo S{™(6) = s, y luego se evalda s, = 5™ (6™).

El resumen de s.™ aporta intervalos creibles que reflejan la incertidumbre en
parametros y, por extension, del procedimiento de transformacion.

Calibracion concurrente para equiparacion en TRI

La calibracion concurrente es un enfoque de equiparacion que coloca dos o mas formas
de prueba en una misma métrica estimando, en una sola corrida, todos los parametros
del modelo de TRI. La equiparaciéon es “por construccion”: los items de anclaje
compartidos entre formas se tratan como el mismo item con idénticos parametros y
la escala latente se fija mediante restricciones de identificacion globales. El resultado
es una métrica comun en la que los parametros de los items exclusivos de cada forma
y las habilidades de los examinados quedan directamente comparables, sin necesidad
de calcular posteriormente constantes de enlace lineal.

La validez del enfoque descansa en la invariancia de los items de anclaje entre formas
y administraciones. Resulta necesario verificar ausencia de funcionamiento
diferencial relevante y estabilidad temporal de parametros, controlar efectos de orden,
practica o fatiga cuando hay personas comunes y realizar diagnosticos posteriores de
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ajuste, como discrepancias entre curvas caracteristicas de prueba e item, errores
estandar de (u,, g,) y analisis de sensibilidad al retirar items de anclaje potencialmente
inestables. El reporte técnico deberia documentar el disefio de enlace, el conjunto de
items de anclaje, las restricciones de identificacién, los valores estimados de (u,,0,) v
evidencia empirica de la coherencia de la métrica resultante.

Considérense dos formas de prueba, X e Y, que miden el mismo rasgo latente. Sea 4 el
conjunto de items de anclaje administrados en ambas formas, Uy los items exclusivos
de X y Uy los exclusivos de Y. Dendtese por Gy V G, los grupos de examinados que
responden cada forma (disefio NEAT), admitiéndose ademas la presencia de personas
comunes. En un modelo logistico dicotomico de tres parametros, la probabilidad de
acierto es
P(X;;=1105¢;) =c;+ (1 —c)[1+exp{—Da;(6; —b;)}]"%,

donde ; = (a;, b;,c;) y D > 0 es la constante de escala (usualmente D = 1.7). En 2PL se
fija c; = 0 y en Rasch se fija ademas q; = 1. En calibracion concurrente, cada item ancla
i € A posee un unico vector de parametros y; que se comparte en ambas formas,
mientras que los items exclusivos tienen parametros propios pero estimados en la
misma métrica. La verosimilitud marginal conjunta para un disefio NEAT se escribe
como

c=|[ [ [ [PGurosw @) as|[[ 1] [P G resw) r(6) a6
jeGx  iex jeGy iey
donde f,(6) representa la distribucion latente en el grupo g. La equiparacion surge
porque los items de anclaje imponen una métrica comun a los parametros de item,
mientras que las diferencias de nivel o dispersion entre poblaciones se capturan en f;

v fr-

Para identificar la escala se fija un grupo de referencia, por ejemplo X, con 6| g =X ~
N(0,1) o restricciones equivalentes. En un ajuste multi-grupo, las medias y varianzas
latentes de los otros grupos se estiman como 6 |g ~ N(u, 02). Estas cantidades
inducen una transformacion lineal entre métricas
09 — Ig

)

gred) —
o

g

que es formalmente equivalente a un enlace con constantes A = 1/g, y B = —u,/0g,. En
calibraciéon concurrente no se calculan 4,B a posteriori, ya que su efecto queda
absorbido por (u,,0,) en el ajuste. Cuando se imponen p, =0y g, = 1 para todos los

grupos, todas las variables latentes quedan en la misma métrica por construccion.

Bajo calibracion concurrente los parametros de los items de anclaje son idénticos
entre formas y los parametros de los items exclusivos pertenecen a la misma escala
por compartir la estructura de 4. Si un estandar esta definido en la escala latente de
referencia en 6, su valor es el mismo para cualquier forma calibrada
concurrentemente. Cuando el estandar original esta expresado como puntuacion
observada s, en una forma particular, se obtiene el valor latente resolviendo S(6,) = s,
donde la curva caracteristica de la prueba es

SO =D ) wik Pu(6).
k

i
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El punto de corte equivalente en puntuacién observada de otra forma se calcula como
¢’ = Sdestino(fc). En pruebas de nimero-correcto, la monotonicidad de S garantiza una
solucion tnica para 6,; en la practica se emplea biseccion o Newton—Raphson para la
inversion y cuadratura para la evaluacion.

En el modelo de Rasch con parametrizacion logistica P;(8) = {1+ exp[-D(8 — b)]}* ¥
D =17, la calibracion concurrente se simplifica por la homogeneidad de las
discriminaciones. Los items de anclaje comparten un tnico parametro de dificultad b;
entre formas; los items exclusivos de cada forma tienen sus dificultades propias, pero
todas quedan en la misma escala por coexistir en un tnico ajuste con # comdn. En un
planteo marginal multi-grupo se adopta
01g~N(ug 02) g €e{X, Y},

con (uy,oy) = (0,1) fijados para identificar la escala y (uy,0,) estimados por maxima
verosimilitud junto con las dificultades {b;}. En este marco, el mapeo entre métricas
es 9D = (9™ — 4, ) /oy, por lo que un punto de corte 6. definido en la referencia se
proyecta a la métrica del grupo Y como 6 = gy 6, + uy si se decide reportar en esa
métrica, aunque no es necesario para la transformacién de puntuaciones observadas,
que se realiza evaluando las respectivas curvas caracteristicas en la 6. de referencia.

Una alternativa basada en verosimilitud condicional elude la especificacion de f,(6).
La verosimilitud condicional del Rasch condiciona en los puntajes brutos de cada
examinado y permite estimar las dificultades b; sin integrar sobre 4. En calibracién
concurrente condicional, los items de anclaje comparten un tnico b;, la escala se fija
por una restriccion (por ejemplo, ¥; b; = 0 en un conjunto de referencia) y los datos de
ambas formas se combinan en la misma funcion objetivo condicional. Este enfoque es
robusto a la mala especificacion de la distribucion latente, aunque a costa de mayor
complejidad computacional en los términos de particion condicional cuando el
numero de items es elevado.

En ambos enfoques, una vez estimados los parametros en calibraciéon concurrente, la
transformacion de un estandar entre formas se resuelve trabajando en § comun y
proyectando a puntuacion observada mediante la TCC de la forma destino. Cuando el
estandar original es una puntuacion cruda, se invierte la TCC de la forma de referencia
para hallar 6. y se evaltia la TCC de la forma destino en ese mismo valor latente. La
coherencia métrica se garantiza por la igualdad de parametros de los items de anclaje
y por la identificacion global de la escala.

Métodos basados en puntuaciones esperadas

La equiparacion basada en puntuaciones esperadas bajo la TRI comprende dos
enfoques estrechamente relacionados pero conceptualmente distintos. El primero es
el True-Score Equating (TSE), que utiliza la curva caracteristica de la prueba para
igualar puntuaciones verdaderas esperadas a lo largo del continuo latente. El segundo
es el Observed-Score Equating (OSE) bajo TRI, que opera sobre la distribucion de
puntuaciones observadas inducida por el modelo, integrando sobre la distribucién de
la habilidad en la poblacién de referencia. Ambos enfoques permiten transformar
estandares de desemperio entre formas de prueba cuando se dispone de un enlace
métrico entre sus escalas latentes.
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El TSE presenta ventajas cuando se pretende aislar la relacién funcional entre pruebas
independientemente de la distribucion de habilidad de una muestra especifica. El OSE,
por su parte, preserva posiciones relativas en la distribucion de puntajes observados
y, por ello, es sensible a la eleccion de £(8) que define la poblacién de referencia. En
ambos casos, la coherencia del método depende de la calidad del enlace métrico entre
escalas; si las calibraciones se realizaron separadamente, el empleo de procedimientos
de enlace como Stocking-Lord o Haebara es un requisito previo. Resulta
recomendable reportar diagndsticos de ajuste, la poblacion de referencia utilizada,
analisis de sensibilidad y, cuando corresponda, intervalos de incertidumbre obtenidos
por remuestreo paramétrico que reestime parametros, repita la inversion de TCC y
vuelva a calcular las distribuciones observadas modeladas.

Sea ¢ la habilidad latente y considérese, para la forma X, un conjunto de items con
funciones de respuesta Py;(#). En items dicotomicos con parametrizacion logistica y
constante D > 0, se tiene

Pyi(0) = cxi + (1 —cx)[1 + exp{—D ay; (6 — by} "

La Curva Caracteristica de la Prueba (TCC) es la puntuacion verdadera esperada
Sx©@) = D" wi Pria(0),
i k
que en el caso dicotomico reduce a Sy(8) = ¥; Py; (8). La TCC es estrictamente creciente
bajo condiciones regulares, lo que habilita su inversion numérica para recuperar 9 a
partir de un nivel de puntuacion verdadera.

True-Score Equating (TSE) bajo TRI

El TSE define la equiparacion por la igualdad de puntuaciones verdaderas esperadas a
un mismo nivel de habilidad. Si dos formas X y Y estan en la misma métrica latente,
el emparejamiento se expresa como

t = Sy(® e t = 5(0).

Cuando se requiere transformar un punto de corte definido en la escala latente, se
toma 6, y se evalda S, (6,) para obtener el estandar en puntuacion de Y. Si el estandar
esta dado como puntuacion observada s, de X, se determina primero 6, resolviendo
Sx(8.) = s. v luego se calcula s,’ = S,(6.). Este procedimiento depende Gnicamente de
las TCC modeladas y no de la distribucién de 6 en la poblacion.

Observed-Score Equating (OSE) bajo TRI

El OSE bajo TRI trabaja con la distribucion de la puntuacion observada inducida por el
modelo y una poblacion de referencia. Para una puntuaciéon cruda Ry en X, la
distribucion condicional dada 6 se obtiene de la independencia local de items. En el
caso dicotomico con nimero-correcto, Ry es la suma de Bernoulli independientes con
parametros Py;(6). La distribucién marginal en la poblacién se define como
Pr(Ry=1) = [Pr(Ry=718)f(6)db, r=0,1,..,ny

donde f(0) es la densidad de habilidad en la poblacion de referencia. El
emparejamiento equipercentil modelado selecciona ' en Y tal que
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R = B, Fx() = ) Pr(Re =),

ksr

con las probabilidades calculadas por integracion numérica. El resultado preserva
posiciones relativas en la distribucion observada, pero la distribucion es model-based
y, por ende, depende de f(0) y del ajuste TRI.

La densidad f(8) puede fijarse como normal estandar, como la distribucion latente
estimada en el grupo de referencia o como una mezcla que represente una poblacion
objetivo. La eleccion de f influye en Pr(Ry =r) y, por tanto, en la funcién de
equiparacion observada. Es recomendable documentar explicitamente la opcién
adoptada y reportar analisis de sensibilidad.

En Rasch dicotéomico con P;(6) = [1 + exp{—D(6 — b)}]"* v D =1,7, la TCC es S(#) = ¥;
P; (6). Para TSE, la transformacion de un corte s, de X a Y se implementa invirtiendo
Sy para recuperar 6. y evaluando luego S, en ese valor. Para OSE, la distribucion
condicional Pr(R =r | 6) se calcula por convolucion de Bernoulli con probabilidades
P;(6) y la distribuciéon marginal Pr(R = r) se obtiene por cuadratura sobre f(6). El
mapeo equipercentil se determina comparando las funciones de distribucion
acumulada modeladas.
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