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ABSTRACT

This paper presents an illustration of the integration of cognitive psychology and psychometric
models to determine sources of item difficulty in an Arithmetic Test (AT), constructed by| the
authors, by means of its analysis with the LLTM. In order to reach this aim, a group of operations
required to solve the items of the test were proposed, the dimensionality was evaluated, and the
goodness of fit of items to both the Rasch and the LLTM models was studied. Results obtained
were used to illustrate the advantages and limitations of the LLTM for the componential
measurement; the main techniques used in the analysis were also introduced.
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RESUMEN

En este trabajo se presenta un ejemplo sobre como integrar la psicologia cognitiva con la
psicometria para determinar las fuentes de dificultad de los items de un Test de Aritmética (TA),
construido por los autores, por medio de su andlisis con el modelo LLTM. Para alcanzar este
propésito se han propuesto un grupo de operaciones necesarias para resolver los items (del test,
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se ha evaluado su dimensionalidad y se ha estudiado el ajuste de los items tanto al modelo de
Rasch como al LLTM. Los resultados obtenidos mediante el andlisis del TA han permitido
ilustrar las ventajas y limitaciones del LLTM en la medicion componencial, asi como presentar
las principales técnicas empleadas en el proceso.

Palabras clave:modelo LLTM, modelo de Rasch, dimensionalidad

INTRODUCCION tiene implicaciones para el analisis y las inferencias
gue se realzan sobre las puntuaciones de los exa-
En las ultimas décadas se ha generado uminados Yy finalmente ha repercutido en los proce-
amplio interés por el desarrollo de modelossos de validacion puesto que se ha incrementado el
psicométricos que tienen en cuenta los procesoiterés en acopiar evidencia sobre la correspon-
atributos, operaciones o estrategias utilizadoslencia entre la teoria cognitiva subyacente y los
por las personas al resolver los items de un tesprocesos realmente usados por los sujetos en la
Los fundamentos teoricos que guian el desarrosolucion de las tareas o items.
llo de dichos modelos constituyen un nuevo
enfoque en la teoria de los test que esta basado Un buen ejemplo de este acercamiento entre
en la integraciéon entre psicologia cognitiva yteoria cognitiva y psicometria son los llamados
psicometria (Rupp & Mislevy, 2006), dicha in- “modelos componenciales” (Embretson, 1999;
tegracion ha permitido que las fortalezas de urFischer, 1995; Van der Linden & Hambleton,
area compensen las deficiencias de la otra {997), que se caracterizan por: 1) especificar las
viceversa. Cortada de Kohan (2000) enfatiza laperaciones mentales que intervienen en la solu-
importancia de la relacién entre la psicologiacion de cada item, y 2) proponer un modelo de
cognitiva y la psicometria y resalta su utilidad Teoria de Respuesta al item (TRI) que obtenga la
para que los tests estén al servicio de la compremrobabilidad de acierto en el item a partir de sus
sién de los procesos de aprendizaje. propiedades estructurales y del nivel de habilidad
del sujeto evaluado.
El acercamiento entre las teorias cognitivas y
la psicometria ha producido importantes cam- Los modelos componenciales se han apli-
bios en diversas areas de la medicién: en primetado a la resolucion de muchos tipos de tareas:
lugar ha repercutido en el disefio de las pruebagroblemas espaciales con figuras tridimensionales
pues desde este enfoque se procura que la teolf@ejar, 1990, 1991; Bejar & Yocom, 1986), matri-
cognitiva subyacente acerca del constructo quees tipo Raven (Hornke & Habon, 1986), proble-
se pretende medir sea la que oriente la construgnas de analisis logico (Revuelta & Ponsoda, 1998),
ciéon del test, proceso que ha sido llamado potareas de razonamiento abstracto (Embretson,
algunos autores “perspectiva centrada en €1999), problemas de algebra (Dimitrov & Raykov,
constructo” (Embretson, 1985; Messick, 1984).2003; Medina-Diaz, 1993), operaciones aritmeti-
cas béasicas (Real, Olea, Ponsoda, Revuelta &
En segundo lugar ha repercutido en losAbad, 1999) y operaciones con fracciones y nu-
objetivos de la medicién puesto que los modelosneros mixtos (Lépez & Elosua, 2002).
propuestos bajo una perspectiva cognitiva per-
miten interpretar no solo las respuestas del sujeto El conocimiento sobre los componentes re-
sino los pasos intermedios ejecutados para obtegueridos para la respuesta correcta de los items es
ner dichas respuestas, haciendo que el énfasis yaportante para un mayor entendimiento de la
no sea en el resultado sino en el proceso; estoaturaleza de las habilidades especificas reque-
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ridas para resolver el test y para el desarrollo dparametros del modelo de Rasch y 3) conviene
instrumentos validos, este conocimiento puedénacer estudios de validacion del modelo
ayudar a los profesores a desarrollar estrategiasognitivo en el que se basa, representado for-
de enseflanza mas eficientes, mejorar contenimalmente en la matriz W.
dos curriculares y ofrece una informacion
diagnostica mucho mas completa pues permite El primer contraste requiere el andlisis del cum-
conocer los componentes en los que los examiplimiento de los supuestos del modelo de Rasch y la
nados tienen dominio y también detectar aqueevaluacion de su ajuste. Un supuesto basico del
llos en los que presentan dificultades. modelo de Rasch es la unidimensionalidad. Existen
varios métodos para su evaluacion (véase por ejem-
Modelo Logistico Lineal de Rasgo Latente plo la revision de Tate, 2003). Se puede emplear un
(LLTM). Andlisis Factorial (AF) a partir de la matriz de
correlaciones tetracoricas. También se puede anali-
El Modelo LLTM (Fisher, 1973) fue el pri- zar la estructura factorial de los datos con modelos
mer modelo componencial desarrollado y el quecompensatorios multidimensionales como el de
ha sido empleado con mayor frecuencia; est®jiva normal implementado en NOHARM (Fraser,
modelo descompone la dificultad de los items erl1988). Embretson y Reise (2000) resaltan la utilidad
una suma ponderada de componentes como sl NOHARM, tanto de manera exploratoria como

puede ver en la siguiente expresion: confirmatoria, especialmente cuando los items re-
» quieren el uso de componentes. Finalmente, el
B = Z Wyl tc {ddice de ajuste al modelo de Rasch proporciona

=1

implicitamente una evaluacién de la unidimen-
donde: B, es la dificultad del itenn; a,, con  sionalidad de los datos.
k=1, ...,p, son los llamados parametros basicos;
w, es el peso del parametro basiccen el item El segundo contraste pone a prueba si el
i,y c es una constante de normalizacion. modelo LLTM reproduce adecuadamente los
paradmetros del modelo de Rasch, esto se suefie
El LLTM permite estimar ademas de los hacer mediante el estadistico razén de verosimi-
niveles de rasgo de las personas y la dificultad d#étud condicional (en inglés, CLR), también lla-
los items, la contribucion de los diferentes com-mado 2 de Andersen pues su distribucion és +
ponentes a dicha dificultad. EI LLTM fue desa- con gl=k-1-p grados de libertad, siendgl la
rrollado para analizar tests en los que se conocgiferencia entre los parametros independientes
la “estructura” de cada item en términos de losen los dos modelos. El test CLR se complementa
componentes necesarios para su correcta resolgen el andlisis de la correlacion entre las dificul-
cion, que son determinados mediante una teoritades de los items estimadas en los dos modelos
subyacente o por medio de estudios empiricog con una representacion grafica de la misma:
previos a la aplicacion del modelo; dicha estruc-una mayor correlacién implica un mejor ajuste.
tura se refleja en la denominada matriz de pesokl test CLR presenta el problema de que frecuen-
(W) de la siguiente manera: si para resolvetemente produce un estadistico significativo
correctamente el iteimse requiere el componen- (Fischer, 1995; Lopez & Elosua, 2002; Medina-
te k, el peso ser&v,=1; en caso contrario, serd Diaz, 1993; Reakt al 1999), lo que conduce al
w, =0. rechazo del modelo LLTM aun cuando el ajuste
gréfico y el coeficiente de correlacion indiquen
Para usar correctamente el modelo LLTM secompatibilidad entre las dificultades estimadas
deben cumplir tres requisitos: 1) el ajuste previocon los dos modelos.
del modelo TRI de Rasch a los datos, 2) poner a
prueba si se cumple la ecuacion (1), es decir, si  El tercer contraste requiere la realizacion de
el modelo LLTM reproduce adecuadamente losestudios de validacién de los componentes ex-
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presados formalmente en,\Wues los compo- (Alarcon, 1994; Hughes, 1986; Kamii, 1989;
nentes propuestos, y sélo ellos, deben explicaMaza, 1999; Mialaret, 1984; Orton, 1996) pro-
las diferencias en los parametros de los items. Lponen otra estructura cognitiva para los items de
validez de W depende por tanto de la calidad de&dicion y sustraccion del Test de Signos, basada
modelo psicoldgico cognitivo disponible acercaen 6 operaciones. Los autores encontraron apo-
de la tarea. A pesar de la importancia del estudigo parcial de la estructura propuesta en un
de la validez de los procesos subyacentes a lestudio de validacion mediante el enfoque de
ejecucion de los test, se han propuesto pocascuaciones estructurales (Dimitrov & Raikov,
técnicas para acopiar evidencia de la misma: e@003), aunque un procedimiento complementa-
1993, Medina-Diaz propone la Asignacionrio de triangulacibn mostr6 una mayor evidencia
Cuadratica (en inglés, QA); Dimitrov y Raykov de apoyo para dicha estructura.
(2003) proponen el uso de modelos de ecuaciones
estructurales (en inglés, SEM) y Dimitrov (2007)  El objetivo del presente trabajo es analizar el
propone el método de la distancia minimo-Test de Aritmética mediante el modelo LLTM
cuadratica (en inglés LSDM). utilizando para ello la estructura cognitiva de 6
operaciones, cuya validez fue previamente estu-
diada en Romero, Ponsoda y Ximénez (2006).
El Test de Aritmética (TA) y su estructura Para alcanzar dicha meta, se evalud la
componencial. dimensionalidad del test, se estudid el ajuste de
los items al modelo de Rasch y finalmente se
El TA contiene 32 items de seleccién mul-aplicé el modelo LLTM, evaluando su ajuste y
tiple con 4 opciones de respuesta, cada iteranalizando la contribucién de las operaciones
contiene una adiciéon o sustraccion entre digitogropuestas a la dificultad de los items.
enteros. Un ejemplo de item es:

(6)-(3) = a9 b3 c)-3 d -9 METODO

Este test ha sido especialmente disefiad
para niflos que acaban de aprender el concep
de suma y resta con numeros enteros. Real,

. El trabajo se desarrolla en tres fases que se
Olea, Ponsoda, Revuelta y Abad (1999) anali- J - °s d
L . corresponden con los objetivos especificos an-
zaron una version anterior del TA llamada

“Test de Signos” (Alonso & Olea, 1997) con un teriormente mencionados:

formato diferente en el cual se ofrecia solo una
solucién y el alumno debia decidir si ésta eral?

E’)rocedimiento

1) Estudio de la dimensionalidad: se evalu6

ediante el Modelo de Analisis Factorial de
correcta o incorrecta. En el estudio de Real y co flioi .
(1999) se propusieron 8 procesos para la iolu- raser (1988). El analisis del ajuste del modelo
i5n del t Q[dp : P b P LLTM se valoré por medio del indice de Tanaka (T).
C|_ont,eb_es §S|gnc|)35,ksm e;nggzrg(;e tnoAunque no hay unas normas de interpretacion
3Jctjsecl) LII_(?I'nM egmrr?uy 2e?1rsil(ale a)losaefrrtl)(rfgg La(;para este indice generalmente aceptadas (Gierl,

., : Tan & Wang, 2005), se ha propuesto que valores
especificacién en la matriz de pesos ®gto g ) prop d

o : ; : _por encima de 0,9 indican ajuste aceptable
implica la necesidad de acopiar cuidadosa eV|-p J P

denci bre | lidez del del i (Rouse, Finger y Butcher, 1999). Para realizar
encia sobre 1a valldez del modeio Cognitivo gq45 4n4isis se ha usado el programa NOHARM
gue subyace a la aplicacion del LLTMEN

consecuencia, Romero, Ponsoda y Ximénezde Fraser (1988).
(2006), tras un estudio sistematico de la teoria 2) Calibracion y ajuste modelo de Rasch:

sobre el proceso de ensefanza/aprendizaje cb%ra la calibracion se us6 el programa LPCM-
la aritmética basica con nimeros enteros,;. 1 g (Fischer & Ponocny-Seliger, 1998)
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Para obtener el ajuste de los items se utiliz6 eDperaciones Cognitivas.
programa RASCAL (Assessment Systems
Corporation, 1996). Como se mencioné anteriormente se
hipotetizaron 6 operaciones cognitivas que

3) Aplicacion del modelo LLTM: El procedi- subyacen a las respuestas correctas en los 32
miento incluye la estimacion de parametros baditems del test, por tanto se produce una matriz W
sicos y la evaluacion del ajuste del modelo. Parale 32 (items) x 6 (operaciones). Las operaciones
ello se uso el programa LPCM-Win 1.0 (Fischerpropuestas son:
& Ponocny-Seliger, 1998).

O,: Adicion entre nameros naturalea+b);

Muestra y recoleccion de datos O,: Sustraccion entre nimeros naturalas (

b) cuandoa>b;
La muestra consta de 432 nifios espafoles

(55% hombres y 45% mujeres) de edades entre O_: Identificacion del componente mayor en

12 y 14 afos. El test fue administrado en elvalor absoluto y planteamiento de resta del me-

escenario del salon de clase a 316 estudiantes @@r al mayor.

tres colegios publicos de Madrid y 116 estudian-

tes de un colegio publico de Albacete (Espafia). O,: Cambiar las posiciones @ey b;

La recoleccion de datos fue supervisada por los

autores del presente estudio. O,: Determinar el signo (positivo o negativo)
del resultado;

Instrumento O, Convertir la sustraccion en adicion y

cambiar el signo al segundo componente.
El test contiene 32 items de eleccion multiple
con operaciones de suma y resta entre digitos A forma de ejemplo, el item nimero 3 en
enteros. Se presentan 4 opciones de respuesiftest, (-6)+(5) deberia requerir aplicar primero
para cada item (una de las cuales es incorrecta) : 6-5, luegoO,; 1 y finalmente Q -1. La
matriz W (Tabla 1) contiene la estructura cognitiva
Se requiri6 expresamente a los estudiantepropuesta, nétese que el item 3 tiene un 1 en las
mostrar las operaciones que llevaban a cabo &asillas correspondientes a las operaciones que
resolver cada item en un espacio designado par@quiere y 0 en el resto de procesos. Para estable-
ello con el objetivo de evitar el acierto por cer dicha estructura se recurrié al estudio siste-
“adivinacion”. El coeficiente de fiabilidad, Alfa matico de la forma de resolver este tipo de tareas,
de Cronbach, que evalla la consistencia internge realizaron entrevistas a profesores de mate-
de las puntuaciones binarias fue de 0,91 pareaticas y a algunos alumnos mientras resolvian
esta muestra, indicando muy buena fiabilidadia prueba y se revisaron materiales curriculares.
del TA.
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TABLA 1

Matriz W con 6 operaciones y 32 items del TA.

ltem N° 0, 0, O, o, O, O, Cargas
Factoriales
(-5) + (7) 1 0 1 1 1 1 0 0.688
(5) + (8) 2 1 0 0 0 0 0 0.433
(-6) + (5) 3 0 1 1 0 1 0 0.601
(-6) - (3) 4 1 0 0 0 1 1 0.577
(-2) + (-8) 5 1 0 0 0 1 0 0.495
(-9) - (-5) 6 0 1 1 0 1 1 0.741
(6) - (-3) 7 1 0 0 0 0 1 0.272
(6) + (3) 8 1 0 0 0 0 0 0.389
6)-(2) 9 0 1 0 0 0 0 0.336
(6) - (5) 10 0 1 0 0 0 0 0.591
(-9) + (-7) 11 1 0 0 0 1 0 0.759
() -(-7) 12 1 0 0 0 0 1 0.495
(-6) - (-5) 13 0 1 1 0 1 1 0.717
(-2) - (-7) 14 0 1 1 1 1 1 0.714
(6) + (-8) 15 0 1 1 1 1 0 0.821
(7) + (-4) 16 0 1 1 0 1 0 0.750
(-6) - (9) 17 1 0 0 0 1 1 0.665
(4)-(8) 18 0 1 1 1 1 1 0.310
(8) + (5) 19 1 0 0 0 0 0 0.748
(-3)- (8) 20 1 0 0 0 1 1 0.805
(-6) + (9) 21 0 1 1 1 1 0 0.712
(8) - (-5) 22 1 0 0 0 0 1 0.808
(6) + (-3) 23 0 1 1 0 1 0 0.669
(-6) + (-5) 24 1 0 0 0 1 0 0.808
(4) - (-8) 25 1 0 0 0 0 1 0.422
(4) + (9) 26 1 0 0 0 0 0 0.592
(5)-(7) 27 0 1 1 1 1 1 0.720
(3) + (-7) 28 0 1 1 1 1 0 0.757
(-6) + (3) 29 0 1 1 0 1 0 0.661
(-7)-(-9) 30 0 1 1 1 1 1 0.747
(-5)- (3) 31 1 0 0 0 1 1 0.693
(-3) + (-4) 32 1 0 0 0 1 0 0.714
RESULTADOS items del test miden una sola dimensién (habili-

Estudio de la dimensionalidad

dad en aritmética basica), con un indice Tanaka
bastante alto (0,9327) cumpliéndose asi el su-
puesto de unidimensionalidad. Ademas las car-

Como se puede ver en la dltima columna de9@S factoriales son todas positivas y grandes (el
la Tabla 1, el andlisis de la dimensionalidad de

TA utilizando Modelo de Analisis Factorial de
Fraser confirma, como se esperaba, que los 3

jnenor valor corresponde al item N° 7: 0,272),

indicando que todos los items contribuyen ade-
guadamente a la medida del rasgo latente.
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Ajuste al modelo de Rasch y LLTM también se puede ver la re-calibracion de los 25
items que presentaban buen ajuste al modelo de

La Tabla 2 muestra los parametros de dificul-Rasch y los parametrds recuperados por el
tad b estimados para cada item segin el modeloLTM correspondientes a cada item. Con respec-
de Rasch y su error tipico, los resultados muestrato a la dificultad de los items se puede observar
que 7 de los 32 items no tienen buen ajuste ajue, como cabia esperar, los items mas faciles
modelo de Rasch (p<0,01) por lo tanto dichos(parametro$ negativos) han sido las sumas entre
items fueron eliminados del andlisis posterior comumeros positivos y los mas dificiles (parametros
el LLTM; es importante recordar que el ajuste delb positivos) han sido las restas entre nimeros de
modelo de Rasch es una condicion previa para ldistinto signo tipo &)-(-b), (-a)-(b) y las restas
correcta aplicacion del LLTM. En la Tabla 2 entre nimeros negativosal<-b).

TABLA 2

Parametrosh, error tipico calibrados con el Modelo de Rasch y paramelros
recuperados por el LLTM

Primera Calibracién Rasch Rasch LLTM
Item N° b e X p B e b
(-5) + (7) 1 -0.151 0.119 30.724 0.031 0.000 N 0.000
(5) + (8) 2 -2.982 0.239 30.579 0.032 -2.935 0.239 -0.822
(-6) + (5) 3 -0.580 0.124 19.901 0.338 -0.451 0.170 0.412
(-6) - (3) 4 1.117 0.121 26.858 0.082 1.312 0.141 1.860
(-2) + (-8) 5 -0.361 0.121 26.423 0.090 -0.221 0.149 0.176
(-9) - (-5) 6 0.416 0.118 41.862 0.001*
6) - (-3) 7 1.146 0.122 34.378 0.011 1.341 0.141 0.861
(6) + (3) 8 -2.623 0.208 43.321 0.001*
(6) - (2) 9 -1.225 0.138 32.100 0.021 -1.126 0.181 -0.797
(6) - (5) 10 -1.045 0.133 75.675 0.000*
(-9) + (-7) 11 -0.014 0.118 22.667 0.204 0.143 0.133 0.176
2)-(-7) 12 1.306 0.123 25.909 0.102 1.502 0.137 0.861
(-6) - (-5) 13 0.282 0.118 49.570 0.000*
(-2) - (-7) 14 1.247 0.123 78.321 0.000*
(6) + (-8) 15 -0.193 0.120 31.239 0.027 -0.043 0.133 0.000
) + (-4) 16 0.402 0.118 30.987 0.029 0.579 0.129 0.412
(-6) - (9) 17 1.336 0.124 27.601 0.068 1.532 0.137 1.860
4)-(8) 18 0.443 0.118 22.700 0.202 0.621 0.131 1.683
(8) + (5) 19 -2.418 0.193 30.817 0.030 -2.357 0.229 -0.822
(-3) - (8) 20 1.442 0.125 21.611 0.250 1.637 0.144 1.860
(-6) + (9) 21 0.389 0.118 30.985 0.029 0.565 0.129 0.000
(8) - (-5) 22 0.822 0.119 26.287 0.093 1.012 0.153 0.861
(6) + (-3) 23 0.094 0.118 30.803 0.030 0.257 0.137 0.412
(-6) + (-5) 24 -0.124 0.119 14.483 0.697 0.028 0.133 0.176
(4) - (-8) 25 1.262 0.123 41.925 0.001*
4) +(9) 26 -2.456 0.196 15.934 0.597 -2.396 0.232 -0.822
5)- (@) 27 0.282 0.118 31.458 0.025 0.453 0.135 1.683
3) + (-7) 28 -0.082 0.119 13.246 0.777 0.072 0.133 0.000
(-6) + (3) 29 -0.096 0.119 17.736 0.473 0.057 0.133 0.412
(-7) - (-9) 30 1.262 0.123 89.347 0.000*
(-5) - (3) 31 1.321 0.123 18.675 0.412 1.517 0.137 1.860
(-3) + (-4) 32 -0.220 0.120 34.051 0.012 -0.072 0.134 0.176

1. Condicién de Normalizacion
* p<0.01 eliminados en la segunda calibracion.
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Finalmente, la Tabla 3 contiene los pardmetros En general, observando la Tabla 3 se puede
basicosa estimados para cada operacion, swer que 4 de los 6 parametros bésicos son signi-
significacion estadistica y los estadisticos de ajusficativos, indicando que las operaciones corres-
te (CLR). La Figura 1 presenta el ajuste grafico depondientes contribuyen a la dificultad de los
modelo LLTM. items. Esto era de esperarse pues los dos primeros
pardmetros (que no han sido significativos) co-
rresponden a la suma y resta de enteros positivos
gue son operaciones que los estudiantes a esa
edad ya ejecutan de manera automética. Con
respecto a las operaciones restantes 3 de ellas
contribuyen a la dificultad de los items (parametros

TABLA 3

Parametros béasicos LLTM, error tipico y
significancia estadistica. Ajuste del LLTM
mediante CLR

o A D CLR béasicos negativos) y 1 a la “facilidad” (parametro
bésico positivo). La operacion que contribuye en
0, -0.012 0.082 n.s X2 mayor medida a la dificultad de los items es 6eI O
o, 0.012 0.082 n.s 530.757 : convertir la sustraccién en adicion, esto era de
0, 0.221 0.164  <0.05 gl esperarse pues es un proceso doble que implica
o, -0.402 0.078  <0.01 18 no solo cambiar el operador resta por suma sino
O,  0.998 0.065  <0.01 P también cambiar el signo del segundo compo-
06 1.683 0.053 <0.01 <0.01 nente, por ejemplo 4)-(-b)=-a+b.

La correlacién de Pearson entre las dificulta- ~ Otra operacion que contribuye en buena me-
des estimadas por los dos modelos es alta (0,8%)da a la dificultad de los items es @terminar
indicando buen ajuste del LLTM, esto se obser£l signo del resultado, esto también coincide con
va también en la gréafica correspondiente en |40 que se esperaba ya que el alumno debe conocer
Figura 1. A pesar de lo anterior, el estadisticoy aplicar varias reglas para realizar esta operacion
CLR ha resultado significativo, por lo tanto no seadecuadamente, por ejemplo debe saber que el
confirma el ajuste. Tal resultado no es sorprenfesultado de sumar dos nimeros negativos es
dente, pues es conocido (Fischer, 1995) que cof@mbién negativo &+(-b)=-c. Una operacion
frecuencia el CLR resulta significativo aunque elque contribuye a la dificultad, aunque en menor

ajuste visual y la correlaciéon sean adecuados. medida es el planteamiento de la resta entre el
ndmero mayor en valor absoluto y el menoy),(O

a esta operacion solo se usa en items de suma entre
/ nameros de distinto signo y se esperaba que
ir : 4 tuviese una fuerte contribucion a la dificultad, sin
1 / embargo su contribucion ha resultado mas bien
“ moderada. Finalmente el intercambio entre los
= v componentes y b (O,) ha sido la Gnica opera-
cion que hace los items mas faciles.

RIA 0

/s DISCUSION

[

y En este estudio se ha analizado la dificultad
3 de los items del TA a partir de las operaciones
mentales requeridas por este tipo de tareas de
S aritmética basica. Para ello se ha empleado una

extension del modelo de Rasch llamada LLTM,

Figura 1. Ajuste grafico del LLTM en el cual la dificultad del item se considera un
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indicador de la complejidad cognitiva requeri- parametros bésicos se puede conocer la fuerza de
da para resolver correctamente los items (Prietta contribucion de las operaciones involucradas
y Delgado, 1999); esta complejidad se explicaen la dificultad del item.
a su vez por los procesos, operaciones, estrate-
gias y estructuras de conocimiento subyacen- El LLTM también es util para analizar items
tes a la ejecucion del item, en concreto, logpresentados en diferentes condiciones experi-
parametros basicos estimados en el LLTM nosnentales que puedan influenciar la dificultad y
permiten conocer la contribuciéon de las operapara analizar el cambio de los parametros de
ciones cognitivas propuestas a la dificultad dedificultad en disefios de medidas repetidas (Fisher
los items. Sin embargo, este modelo tambiér& Ponocny-Seliger, 1998). Aunque el presente
presenta algunas limitaciones: al ser un modeldrabajo no explora dichas posibilidades, es inte-
unidimensional no es apropiado cuando seesante que en futuros estudios se extiendan las
tiene una prueba que mide mas de un rasgaeplicaciones de este modelo que permitirian, por
latente, en el presente trabajo, el estudio de lajemplo, analizar los efectos del aprendizaje de
dimensionalidad nos hbevado a concluir que las tareas aritméticas mediante el analisis de los
se cumple la condicién de unidimensionalidad,cambios en los parametros de dificultad del TA o
pero esta es una caracteristica que no es facil dxplorar los efectos de diversas condiciones ex-
conseguir en muchos casos. perimentales en las que se puede aplicar el TA
como formatos de aplicacion informatizados com-
Otra limitacion de este modelo es su caracteparados con la version de lapiz y papel que se ha
compensatorio pues la descomposicion de logplicado en el presente estudio.
pardmetros de dificultad es lineal (aditiva), en la
practica esto implica que la ejecucion correcta de g LTM ha sido el primer modelo de esta
una operacion “compens;fl” la ejecucion inc9rrec-c|ase que ha sido propuesto y quizas por este
ta en otra. Es por esta razon que algunos parametriggytivo es el modelo componencial que cuenta
basicos estimados han de ser positivos, en otragn mayor numero de aplicaciones empiricas en
palabras, han de contribuir a la “facilidad” de 10S gjyersas tareas; sin embargo en las dltimas déca-
items. En el presente trabajo tedricamente 0dagas ha ocurrido una explosion de propuestas de
las operaciones deberian contribuir a la dificultadyogelos psicométrico-cognitivos en los que solo
de los items, sin embargo la estimacion deke nan desarrollado pocas aplicaciones practicas.
parametro basico O(intercambio de posicion gg pues, de suma importancia que en el futuro se
entrea y b) ha resultado positiva, indicando su gmpjiecen a desarrollar estudios en los que se

contripucién a Ifa facilidad para resolver el item,apliquen este tipo de modelos en tareas de diversa
esta interpretacion debe ser tomada con precayiairaleza.

cién pues puede ser un artificio del modelo para
“compensar” la negatividad de los demas

parametros El futuro del enfoque psicométrico-cognitivo

también se encuentra estrechamente ligado al

A pesar de las anteriores limitaciones el modedesarrollo de Ig' psicologia C(_)gnitiva pues dichos
lo LLTM comparte con los otros modelos avances permitiran a los psicometras desarrollar

psicométricos de descomposicién cognitiva al-Nodelos y disefiar instrumentos en los que se
gunas de las ventajas de este prometedor enfGonozca de forma mas profunda la naturaleza y
que: la significacién estadistica de los parametro§Structura del constructo que se pretende medir y
basicos permite identificar cuales son los compod€e esta forma lograr que el proceso evaluativo
nentes mas importantes para la correcta resolRroduzca inferencias validas sobre el dominio de
cion de los items y por el contrario cuales tienerl0S €xaminados sobre |0s procesos cognitivos
poca o nula influencia en la dificultad. Otro aporteinvolucrados en la solucion correcta de las tareas

del modelo es que mediante la magnitud de lo§lU€ requiere la prueba.
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