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Estimado Sr. Director:

Me permito informar a usted, sobre el trabajo de tesis para optar al grado de Magister en
Educacion Matematica presentado por el Sr. Alvaro Marco Figueroa Lépez titulado “Aplicacién de
un Modelo de Clasificacion Diagndstica en los Atributos del Test de Hipdtesis”.

De acuerdo a lo presentado puedo indicar que este trabajo es un aporte al area de la Educacion,
gue representa una aplicacion de los modelos diagnésticos en las habilidades involucradas para
resolver problemas de test de hipoétesis.

En términos especificos, informo respecto a:

a) El trabajo presenta un desarrollo de los modelos de la teoria de respuesta al item y la
formulacién de un modelo diagnéstico.

b) La aplicacion se sustenta en la creacién y aplicacion de un test respecto de los test de
hipétesis en profesores y estudiantes de pedagogia.

c) Los resultados se sustentan en la aplicacion de los modelos en software de alta
complejidad.

d) Lo realizado demuestra conocimientos y experticias de gran utilidad para el futuro
desarrollo profesional de la estudiante.

Considerando lo anteriormente expuesto califico el trabajo con nota siete comas cero (7.0)
Le saluda muy atentamente,

PhD. Rosa Montafio Espinoza

Profesora Guia




Universidad de Santiago de Chile
Facultad de Ciencia
Departamento de Matematica y Ciencia de la Computacion o
)
INFORME DE SEMINARIO DE TESIS

En relacion al trabajo de titulacion del Sr. Alvaro Marco Figueroa Lépez, del programa de Magister
en Educacion Matematica, titulado: “Aplicacion de un Modelo de Clasificacion Diagndstica en los
Atributos del Test de Hipétesis", informo que el trabajo realizado es un real aporte a la educacion
matematica, tanto por el planteamiento del problema como por la metodologia utilizada, los
recursos y la innovacion que propone, la cual es plenamente transferible a una practica docente,
los felicito.

En términos especificos, informo respecto a:
1. Relevancia del tema:

La relevancia del tema se expresa en el capitulo |, donde el planteamiento es argumentado a
partir de la investigacion cientifica (estudios de Batanero, Vallecillos, entre otros autores). Es
interesante leer sobre las problematicas que ocasiona la ensefianza y el aprendizaje de los test
de hipdétesis.

2. Fundamento Teorico:
La fundamentacion tedrica es clara y concisa.
3. Relacion entre Objetivos y Logros:

Con respecto a la postulacion de los objetivos (pagina 3) considero que la redaccion del primer
objetivo responde mas a un plan de trabajo.

4. Estructura del Trabajo
Aconsejo no poner la introduccion dentro del capitulo I.
5. Relacion con los Objetivos de la Carrera

Considero que la tesis es un aporte en el sentido metodolégico y del marco tedrico que se plantea.
Sin embargo, me pregunto acerca de como la tesis responde a la problematica de la ensefianza
y el aprendizaje de la nocién de Test de hipétesis. Si bien, podemos pensar en las habilidades
que se deben desarrollar (objetivos Il y III) y cémo el andlisis que se desarrolla en la tesis muestra
los niveles de esas habilidades en esa poblacién, ademas de las correlaciones que existen entre
ellas. Me pregunto ¢ Qué medidas se deberian considerar para la ensefianza y el aprendizaje de
esta nocion (Test de hipotesis)?

6. Resultados e Implementacion
Muy Bueno.
7. Conclusiones

Considero que las conclusiones pudieran ser mas robustas. Por ejemplo: qué se puede concluir
con respecto a las problematicas que se plantean en el capitulo | (del test de hipétesis). Cuéles
son las limitaciones del estudio. Y las prospectivas de la investigacion.




8. Bibliografia

Muy Bueno

Muy buen trabajo, felicitaciones

Por lo anteriormente expuesto, califico el trabajo con nota 7,0.

Daniela Soto Soto

Profesora Informante
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Estimado Sr. Director:

En relacion al trabajo de graduacion del Sr. Alvaro Figueroa Lopez titulado: “Aplicacion

de un Modelo de Clasificacion Diagndstica en los Atributos del Test de Hipotesis” me es grato

informar lo siguiente;

a)
b)
c)
d)
e)
f)

)

El trabajo aborda una tematica fundamental para avanzar en la validacién de
conocimientos cientificos, en particular en educaciéon matematica.

Sus objetivos contribuyen a resignificar aspectos teéricos e instrumentales
para el uso de test de hipdtesis considerando errores frecuentes.

El marco tedrico presentado es un muy buen referente como recurso de
aprendizaje.

Los procedimientos utilizados satisfacen los criterios de una apropiada
parsimonia metodoldgica.

Los productos obtenidos en su trabajo logran ampliamente los objetivos
propuestos.

Las conclusiones son pertinentes, vinculadas con los objetivos del trabajo con
una posible subvaloracion a las proyecciones del trabajo

Aun cuando el trabajo presenta algunas observaciones menores de estilo, que
no desmerecen el destacado trabajo realizado

En atencion a lo anterior, califico el trabajo con nota seis como ocho (6.8).
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Resumen

El Test de Hipotesis es una poderosa herramienta dentro de la Inferencia Estadistica y la Ciencia
por su utilidad en la toma de decisiones y la confrontacién de nuevas teorias en base a una
muestra. Sin embargo, su uso no siempre es el adecuado debido a que requiere de varias
habilidades para su correcto desarrollo. Estas habilidades, llamadas latentes, no son observables
directamente y estan definidas a través de otros procesos de raciocinio que si son observables.
Dichos procesos, para esta investigacion, se dividen en tres habilidades latentes que
entenderemos por la capacidad de formular hipotesis, determinar la region de rechazo y las

habilidades relacionadas a las probabilidades del error tipo 1 y Il en el Test de Hipotesis.

En el proceso de ensefianza de estas habilidades, se necesita un modelo de medicion donde el
docente pueda vislumbrar los dominios y los no dominios que tiene cada uno de sus estudiantes.
En este contexto los Modelos de Clasificacién Diagnéstica y los Modelos Logisticos constituyen
una poderosa herramienta en la entrega de informacion del cuestionario y también clasificando a
cada estudiante segun su nivel de habilidad y dominio de las habilidades latentes.

Particularmente, esta investigacién analiza los dominios de estudiantes y docentes de matematica
chilenos en el desarrollo del Test de Hipotesis. Para ello se utiliza el modelo logistico de tres
pardmetros (3-PL) y el modelo de clasificacion diagnostica Loglineal (LCDM), donde sus
resultados entregan la dificultad, discriminacién y azar de cada item. Ademas del perfil de
dominios, la habilidad y probabilidad de acierto de cada encuestado en relacién a los items, y asi
determinar las caracteristicas de cada grupo de individuos y compararlos segun sus habilidades,

dominios y preguntas correctas.

Palabras Claves: Test de Hipotesis, Modelo de Clasificacion Diagnéstica Loglineal, Modelo

Logistico de Tres Pardmetros, Habilidades Latentes.
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Abstract

The Hypothesis Test is a powerful tool in Statistical Inference and Science because of its
usefulness to make decisions and the confrontation of new theories based on a sample. However,
its use is not always the most appropriate one due to the different attributes that are required to
develop it correctly. These attributes, which are called latent, are not directly observable and are
defined through reasoning processes which indeed can be noticeable. For this research, these
processes are divided in three latent attributes which are defined as the capacity for formulating
hypothesis, establishing the rejection region and skills related to probabilities of errors | and 1l in

to Hypothesis Test.

In the teaching process of these attributes, it is needed a model of measurement where the teacher
can notice the mastering of latent attributes of each student. In this context, the Diagnostic
Classification Models and Logistic Models are great instruments to acquire information from the
questionnaire and to classify each student according to his/her skill level and the mastering of
these latent attributes.

Particularly, this study analyzes the Chilean Math students and teachers’ mastering in the
development of the Hypothesis Test. In order to obtain this information, The Loglinear Cognitive
Diagnosis Model and Three Parameter Logistic Model were used. Their analysis show the
difficulty, discrimination and guessing of each item. In addition, the results show the mastering
profile, the skill level and the probability of the right answer in each item of each respondent. With
those results, the respondents’ characteristics can be determined and compared with their skill

level, mastering and right answers.

Key Words: Hypothesis Test, The Loglinear Cognitive Diagnosis Model, Three Parameter Logistic
Model, Attribute Latent.
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Capitulo | Introduccion

En el mundo de hoy la estadistica esta presente por doquier, los medios de comunicacion, los
recursos informaticos disponibles y la formacion basica general de los ciudadanos exigen

conocimientos estadisticos que les permitan comprender el mundo que les rodea.

Hacking en 1990 afirma que uno de los descubrimientos decisivos del siglo XX fue la constatacion
de que el mundo no es determinista, donde la importancia de la Inferencia estadistica es
innegable, tanto por el uso que se hace de ella en la investigacion experimental como su utilidad
en la toma de decisiones en diversos ambitos de la actividad humana, en consecuencia, que Rao
y Szekely en el 2000 (Barreto, 2012) afirman que la estadistica inferencial tiene un gran porvenir

en el siglo XXI.

En la actualidad su aplicacion se ve facilitada por la existencia de ordenadores y colecciones de
programas informaticos de calculo, accesibles y de facil manejo incluso para los no especialistas.
Por este motivo se incluyen contenidos relacionados en los programas de formacién de gran parte
de las especialidades universitarias. Sin embargo, esta formacion y facilidad de aplicacion no
siempre implica un uso correcto y eficaz de las nociones estadisticas. Este hecho ha propiciado,
sin duda, la aparicion de algunos problemas derivados del uso de las técnicas estadisticas por
incomprensidn o abuso de las mismas (Batanero et al., 1992; Vallecillos & Batanero, 1997), pero
también ha permitido, en el ambito educativo, un mejor acceso al aprendizaje de algunos

conceptos cuya comprension es dificil, si no imposible, sin ellos (Vallecillos, 1995).

En este contexto, la importancia de la Inferencia Estadistica es innegable tanto en la toma de
decisiones en los diversos dmbitos de la actividad humana, como en la creacion de nuevos
conocimientos y especificamente, la estadistica inferencial es de suma importancia por el rol que
cumple en investigaciones experimentales. En particular, en el area de las ciencias de la conducta
como es la Pedagogia y la Psicologia, en estos campos su utilidad es innegable porque basan
sus investigaciones en datos recogidos en muestras de poblaciones, a las que necesita extender

sus conclusiones.

Una herramienta fundamental de la estadistica inferencial es el contraste de hip6tesis tanto por
su apoyo en la confirmacion de los modelos empleados, como en la demostracién de la existencia
de efectos de las variables de interés en la investigacion (Batanero, 2000). Es por esto que en los
Ultimos afios observamos una tendencia creciente a incluir contenidos de inferencia estadistica

en el curriculo de mateméticas en la escuela secundaria y universitaria (Batanero, 2011).

El uso correcto de esta herramienta (Batanero et al., 2012; Vera et al., 2013) requiere el dominio
de varias habilidades en el manejo de objetos matematicos y estadisticos, también del correcto

uso del lenguaje, conceptos, propiedades, procedimientos y argumentos. Debido a esta variedad



de conceptos que deben ser comprendidos y relacionados para realizar las pruebas de hipétesis,
es que los estudiantes o incluso investigadores se confunden entre si y lo mal utilizan generando
errores conceptuales que han sido discutidos por mas de 30 afios.

Esta es una de las razones por la cual desde finales de los ochenta existe la constante idea de
poder diagnosticar los problemas o errores (Borassi, 1987) con que se encuentran los estudiantes
en el aprendizaje del tema, como asi también diagndsticar los conceptos que los estudiantes
dominan. En consecuencia, desde la década de los 90 surgid un gran interés por parte de la
psicometria de estudiar modelos estadisticos con variables latentes como una alternativa para
analizar las respuestas de los estudiantes.

Las variables latentes no son observables directamente, sino que se miden a partir de otras
variables que si son observables, por ejemplo, una habilidad latente es encontrar maximos y
minimos de una funcion real, la cual esta definida por reconocer la funcién y su derivada,
simplificar los términos algebraicos extraidos del proceso, calcular los puntos criticos, evaluar en

la funcion original y reconocer los minimos y maximos relativos y absolutos.

Los modelos que utilizan variables latentes son empleados en diversas disciplinas, tales como la
psicologia, economia, pedagogia, medicina, fisica, inteligencia artificial, bioinformatica,
econometria, gestion y ciencias sociales entre otras. En la actualidad, existen variados modelos
que utilizan variables latentes, un conjunto de estos se llaman Modelos de Clasificacién
Diagnostica (DCMs) cuyo mayor exponente es Rupp y Templin. Estos modelos se encuentran
dentro de un marco mas general y algunos de ellos son los Modelos de Clases Latentes sin
Restricciones (Haagenars & McCutcheon, 2002), el Analisis Factorial (AF) (McDonald, 1967), la
Teoria de Respuesta al item (TRI) y los Modelos Logisticos de Uno, Dos o Tres Parametros
(Embretson & Reise, 2000).

En los Gltimos afios, los Modelos de Clasificacion Diagnéstica tienen un desarrollo importante en
las mediciones de pruebas educativas y psicolégicas ya que, en lugar de una puntuacién global
de las pruebas, un test diagnostico proporciona a cada participante un perfil que detalle los

conceptos y habilidades o atributos que el individuo domina.

Uniendo lo expuesto anteriormente, se presenta esta investigacion la cual utiliza el modelo de
clasificacion diagnostica Loglineal y modelo logistico de tres parametros para clasificar a
estudiantes y docentes en sus habilidades latentes en el uso de test de hipotesis.
Especificamente, este informe se compone de cinco capitulos donde se informan los objetivos, el
marco tedrico que sustenta la investigacion, la metodologia de trabajo, los resultados obtenidos

y finalmente, las conclusiones relacionadas a la muestra.



1.1 Objetivo General

Analizar habilidades cognitivas en el uso de problemas de test de hipétesis en estudiantes de

pedagogia y docentes del area de educacién matematica utilizando modelo de Medicién

Diagndstica.

1.1.1 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos tienen como propdsito, encaminar la investigacion hacia el Objetivo

General, en este sentido se pretende:

i)

Revisar la literatura acerca de los modelos de clasificacion y medicion diagnostica
mas utilizados.

Detectar patrones de raciocinio que involucren habilidades y destrezas inmersas en
el uso del test de hipotesis.

Caracterizar los atributos latentes necesarios para resolver ejercicios que involucren
el uso de test de hipétesis.

Determinar la correlacion que existe entre las habilidades medidas.

Generar Modelo Loglineal de Clasificacion Diagnéstica para encuestados segun sus

atributos latentes en la resolucion de ejercicios que involucren el Test de Hipétesis.




1.2 Antecedentes

1.2.1 Inferencia Estadistica

La estadistica ha jugado un papel primordial en el desarrollo de la sociedad moderna, al
proporcionar herramientas metodoldgicas generales para analizar la variabilidad, determinar
relaciones entre variables, disefiar en forma Optima estudios y experimentos y mejorar las
predicciones y toma de decisiones en situaciones de incertidumbre. Ello llevo a Argentina, Chile
y otros paises a iniciar la formacion profesional de estadisticos hace méas de 50 afios (Haedo,
2001).

Junto con lo anterior, Holmes en el 2002 sefiala que la ensefianza de la estadistica y probabilidad
fue ya introducida en 1961 en el curriculo de Inglaterra en forma opcional para los estudiantes de
16 a 19 afios que querian especializarse en matematicas, con el fin de mostrar las aplicaciones

de las mateméticas a una amplia variedad de materias ya que:

e Laestadistica es una parte de la educacion general deseable para los futuros ciudadanos
adultos, quienes precisan adquirir la capacidad de lectura e interpretacion de tablas y
graficos estadisticos que con frecuencia aparecen en los medios informativos.

e Es util para la vida posterior, ya que en muchas profesiones se precisan unos
conocimientos basicos del tema.

e Su estudio ayuda al desarrollo personal, fomentando un razonamiento critico, basado en
la valoracion de la evidencia obijetiva.

e Ayuda a comprender los restantes temas del curriculo, tanto de la educacién obligatoria
como posterior, donde con frecuencia aparecen graficos, resimenes o conceptos

estadisticos.

Mas recientemente, la ensefianza de la estadistica se incorpora en forma generalizada a la
escuela, institutos y carreras universitarias, ya que se reconoce su caracter instrumental para
otras disciplinas, y especialmente se reconoce el valor del desarrollo del razonamiento estadistico
en una sociedad caracterizada por la disponibilidad de informacién y la necesidad de toma de
decisiones en ambiente de incertidumbre; también es importante reconocer el papel primordial de
las Sociedades e Institutos de Estadistica, profesores e investigadores para lograr una cultura

estadistica para todos.

En una sociedad informada, los métodos estadisticos proporcionan una valiosa y enorme ayuda
a las interpretaciones de los resultados de experimentos cientificos y ayudan también en el disefio
de experimentos que produzcan resultados interpretables. En un sentido muy general, el
propdsito del analisis estadistico es organizar los datos, revelar su estructura y generalizar

conclusiones desde una muestra hasta su poblacién (Trosset, 2006).



Siguiendo lo anterior, la inferencia estadistica en el rol de poder generalizar los datos de una
muestra a una poblacién juega un papel destacado y su necesidad e importancia han ido en
aumento durante los dltimos afios en diversas ciencias humanas, entre otras la Psicologia y
Pedagogia, que basan sus investigaciones en datos recogidos en muestras de poblaciones, a las

que necesita extender sus conclusiones.

Por lo tanto, la Estadistica inferencial se puede definir como aquellos métodos que permiten hacer
estimaciéon de una caracteristica de la poblacion o de toma de decisiones respecto a una
poblacion, con base solo en los resultados obtenidos de una muestra (Barreto, 2012), es decir,
no se requiere el registro de toda la poblacién, sino solo a una parte de esta. Este método utiliza
un proceso el cual esta intervenido por dos tipos de razonamientos: el pensamiento deductivo y

el pensamiento inductivo.

Estos procesos ademas de los pensamientos nombrados requieren, por parte del investigador,
un conocimiento en el cual intervienen los siguientes objetos (Vera, Diaz & Batanero, 2011):

e Situaciones-problemas, de donde surge el objeto: El concepto de hipétesis estadistica
surgira de problemas de comparaciéon de dos o mas poblaciones, de estimacion de
parametros o de toma de decisiones.

e Lenguaje: Términos, expresiones, notaciones, gréficos que se usan en el trabajo
matematico, por ejemplo, los simbolos usados para denotar los parametros u, ¢ o los
usados para hipotesis nula H, y alternativa H, .

e Conceptos: Poblacion y muestra, estadistico y parametro, regién de rechazo y de
aceptacion.

e Propiedades: Por ejemplo, que las hip6tesis nula y alternativa son complementarias o
que las hipétesis se formulan en funcién del parametro.

e Procedimientos: Como los requeridos para construir las regiones de rechazo y
aceptacion.

e Argumentos: Usados para justificar o explicar a otra persona las proposiciones y

procedimientos.

Es importante recalcar que la Estadistica inferencial no proporciona una certeza completa de sus
resultados, sino que los mismos estan sujetos a una probabilidad de error. Por ejemplo, una
seleccion incorrecta de las unidades muestra puede acarrear la imposibilidad de inferir

correctamente las caracteristicas de la poblacion.

En el area de las ciencias de la conducta es innegable la utilidad de la inferencia estadistica, sin
embargo, el uso e interpretaciones de esta en las publicaciones no son siempre adecuados, como
se muestra en diversas revisiones (Morrison y Henkel, 1970; Menon, 1993; Thompson (1996);

Harlow, Mulaik y Steiger, 1997; Ares, 1999; Borges, San Luis, Sanchez, y Cafiadas, 2001; Diaz



y de la Fuente, 2004; Batanero y Diaz, 2006; Vera, Diaz, & Batanero, 2011; Batanero, Vera, &
Diaz, 2012; Vera & Diaz, 2013). Es mas, multiples autores dedican su investigacion al tema de la
inferencia estadistica y las dificultades que este tema suscita, ganando dia a dia gran impacto a
nivel internacional (Haller & Krauss, 2002).

En este contexto Ward (2015) menciona que la inferencia es la gran idea de las estadisticas, pero
es aqui donde la gente tiene un traspié, la mayoria de las personas pueden aceptar el uso de
estadisticas descriptivas, entienden por qué se necesitan datos, pueden ver que la forma en que
se toma una muestra afecta el resultado, es mas, a menudo entienden la necesidad de grupos
de control. La mayoria de los conceptos o ideas estadisticos son facilmente explicables, pero la

inferencia es una idea dificil y complicada.

Junto con esto, Harradine, Batanero y Rossman (2011) indican que la comprension de la
inferencia estadistica requiere el aprendizaje de tres elementos interrelacionados: el proceso de
razonamiento, los célculos relacionados y los conceptos y vocabularios asociados. Es por esto
que mientras la realizacion de los calculos en los contrastes de hipotesis es hoy dia muy sencilla,
gracias al software estadistico, la ensefianza de los conceptos, lenguaje técnico y el razonamiento
inferencial es mucho mas compleja, lo que explica las muchas dificultades descritas en el uso de
la inferencia (Brewer, 1986; Vallecillos, 1999).

En particular, el test de hipétesis es la principal herramienta de la inferencia estadistica, por esto
a continuacién se detallard la importancia y los principales errores relacionados al uso del
contraste de hipotesis.

1.2.1.1 Test de Hipdtesis

Sea x una variable aleatoria cuya funcién de probabilidad tiene una distribucién que depende de
un parametro; una prueba de hipétesis, contraste o test de hipétesis es un método sistematico
que permite evaluar el verdadero valor de un parametro a partir de una muestra y extrapolar los
resultados a la poblacién, dicho método requiere la confrontacion de acontecimientos con
evidencia real y decidir, en vista de esta evidencia, si dichos sucesos se pueden conservar como
razonables o deben ser desechadas y de esta forma, cambiar la imagen de la realidad.

Segun Pimienta (2002) uno de los objetivos de las investigaciones cientificas es la comprobacién
de hipotesis, en este contexto, la funcion de un contraste de hipétesis es probar si alguna relacion,
la cual es expresa a través de variables medibles, existe o no. Ademas de esto, se considera a
las hipétesis como un instrumento indispensable, por su utilidad como herramientas de trabajo en
la teoria ya que son demostrables y representan un poderoso instrumento para el progreso del
conocimiento debido a que ayudan a confirmar o negar una teoria en forma independiente de la

opinion del investigador.



Una prueba de hipétesis consiste en determinar si un supuesto sobre alguna o algunas
caracteristicas de la poblacion, esta ampliamente respaldado por la informacion obtenida a través
de datos muéstrales. Se expresa una supuesta hipotesis sobre la poblacion la cual involucra una
afirmacion del valor de un pardmetro y su evaluacion y confirmacion se basa en la informacién

obtenida de una muestra aleatoria.

El desarrollo del contraste de hipétesis requiere de conocimientos y habilidades especificas que
el investigador debe dominar. Estas habilidades pueden ser entendidas como atributos latentes,
los cuales son utilizados en la asigna las hipétesis, la diferenciacion entre la hip6tesis nula y la
hip6tesis alternativa; también en el analisis de la region de rechazo y el reconocimiento, calculo
e interpretacion del p-valor, nivel de significancia, potencia del test y las probabilidades del error

tipo 1y Il

El mal uso o errores en estas habilidades se intentan explicar, desde la Psicologia, por la
existencia de heuristicas y sesgos en el razonamiento estocastico. Es importante recalcar que
estos errores también se producen en investigadores y estudiantes universitarios, como muestran
muchas investigaciones (Birnbaum, 1982; Vera, Diaz, & Batanero, 2011; Batanero, Vera, & Diaz,
2012; Vera & Diaz, 2013). En Espafia, la investigacion didactica en el tema fue iniciada por
Vallecillos con su tesis doctoral (Vallecillos, 1994) y ésta ha sentado bases de una amplia
investigacion posterior (Diaz, 2007; Alvarado, 2007; Vera & Diaz, 2013).

En este contexto, la mayoria de las investigaciones llevadas a cabo se limitan a en la comprensién
del concepto de nivel de significacién. Sin embargo, como se describié anteriormente, son
muchos los conceptos que se deben comprender para llevar a cabo con éxito un contraste de
hipotesis. Vallecillos (1994) describe diversos errores relacionados con la inferencia estadistica

clasificandolos en varias categorias:

i) Pardmetro y distribuciones muéstrales: Los estudiantes no dan cuenta de la
variabilidad de la distribucion muestral del estadistico, ni reconocen su relaciéon con
el parametro poblacional.

i) Confusion entre las hipétesis: Los estudiantes confunden la hipétesis nula con la
hipétesis alternativa. Definen como hip6tesis nula aquella que se desea probar. Por
otro lado, aunque la teoria estadistica se ocupa del dltimo nivel de hip6tesis (de las
hipétesis estadisticas), alumnos e investigadores confunden los diferentes niveles de
abstraccion de las hip6tesis y cuando encuentran un resultado significativo, lo
interpretan en relacion a la hipétesis de investigacion, aunque el resultado solo se
refiere a las hipotesis nula y alternativa (Chow, 1996, Batanero, 2000).

iii) Interpretacion de las probabilidades de error y sus relaciones: Los estudiantes
confunden las dos probabilidades condicionales que intervienen en la definicion del

nivel de significacién, interpretando a« como P(H, cierta / Se ha rechazado H,) lo cual



seria una interpretacion bayesiana; en otros casos suprimen la condicién en la
probabilidad o la confunden con su probabilidad complementaria. Este error fue
también descrito por Birnbaum (1982), Rossman (2008) y Falk (1986) quien lo
denomino “falacia de la condicional transpuesta”. Este error también se extiende a la
confusién entre errores tipo | y tipo 1.

iv) Nivel de significacién: Se confunde el nivel de significancia con la probabilidad de
obtener un resultado correcto, y suelen pensar que estd probabilidad esta
predeterminados por el tamafio de la muestra. Cohen (1994) indica que la
interpretacion errénea del p-valor como probabilidad de que la hipétesis nula sea
falsa es casi universal y que, ademas, esta interpretacion viene acompafiada del error
de suponer que su complementario es la probabilidad de que la siguiente replicacion
del experimento tendra éxito.

V) Criterio de decision: Confusion entre region de rechazo y de aceptacion.

Vi) Interpretacion de resultados: Confunden significacion estadistica con significacion
practica, asi como un resultado significativo lo ven como el resultado que corrobora
la hipotesis nula y en particular al efecto de la variable manipulada por el investigador
(Falk, 1986; Granaas, 2002).

Como se mencioné anteriormente, los principales errores relacionados en la comprensién del
contraste de hipétesis se refieren al nivel de significacion a a. Diaz, Batanero y Wilhelmi (2008),
indican que la interpretacion incorrecta mas extendida de este concepto es cambiar los términos
de la probabilidad condicional en la definicion del nivel de significacion a «, la cual es
P(Rechazar H, |H, Verdadera), interpretdndolo como la probabilidad de que la hip6tesis nula sea
cierta, habiendo tomado la decisién de rechazarla (Birnbaum, 1982; Vallecillos, 1994; Lecoutre,
Lecoutre y Poitevineau, 2001; Haller y Kraus, 2002; Lecoutre, 2006; Vera, Diaz, & Batanero, 2011,
Batanero, Vera, & Diaz, 2012; Vera & Diaz, 2013). El mismo intercambio de condicional se hace
en la interpretacion del p-valor que se define como la probabilidad de obtener un valor igual o mas
extremo al dado, si la hipbtesis es cierta y que se mal interpreta como probabilidad de que la

hip6tesis sea cierta si se obtuvo el valor dado por el estadistico.

Esta interpretacion incorrecta del nivel de significancia y el p-valor se une, normalmente, a la
confusion entre significacion estadistica y significacion practica, donde la primera se basa en la
diferencia, suficientemente grande, del valor del pardmetro en funcién de una cierta variable
experimental y en cambio, la significacion practica se refiere a si el tamafio de muestra es
suficiente. Ambas dos suelen ir unidas, sin embargo, en la literatura se puede encontrar datos
estadisticamente significativos con un pequefio efecto experimental, siempre que la muestra sea

suficientemente grande (Lecoutre, 1999).




Otro error de interpretacion del p-valor es pensar que este valor indica la probabilidad de que el
valor obtenido del estadistico se deba al azar, aunque esto no es cierto en general (Batanero,
2000). Asi también existe el error al creer en la conservacion del valor del nivel de significancia
cuando se realizan contrastes consecutivos en el mismo conjunto de datos (Vera, Diaz &
Batanero, 2011).

Ademas, existe un error frecuente en alumnos e investigadores los cuales confunden la hipétesis
nula y la hipotesis alternativa (Vallecillos, 1994). La hipétesis nula o de no efecto es la negacion
de la hipétesis alternativa (Batanero, 2000), es mas, la hipétesis nula se plantea para ser
rechazada, mientras que la alternativa seria la negacion de la anterior. La hipétesis nula se
supone cierta y la distribucidon muestral del estadistico de contraste se determina aceptando que

la hipétesis nula es cierta; cosa que no ocurre con la alternativa.

A pesar de todas estas diferencias, Vallecillos (1994), en su trabajo en una amplia muestra de
estudiantes de distintas especialidades (n=436) encontré un 13% aproximadamente de alumnos
que confunden la hipétesis nula con la alternativa al plantear las hipétesis en problemas sencillos.
Ademas, en el estudio también encontré que aproximadamente un 20% de los estudiantes de su
muestra no saben si la hipétesis del contraste se refiere al pardmetro de la poblacién o bien al
estadistico muestral. Este error se describe asimismo en las investigaciones de Vallecillos y
Batanero (1997) y es reportado en Castro et al. (2007) y Vera et al (2013), de modo que coinciden
con Vallecillos en que los alumnos confunden algunas propiedades de las hipotesis nula y

alternativa.

Un ultimo aspecto a resefiar (Vallecillos, 1994, 1999) es que los estudiantes pueden confundir el
criterio de decision al aplicar el contraste y, por tanto, llegar a una decisién equivocada. La autora
observa una confusién entre region de rechazo y de aceptacion, asi como sobre la forma en que
se deben construir dichas regiones en un contraste unilateral o bilateral. Hay una falta de
apreciacion de que la hip6tesis alternativa determina, junto con el nivel de significacién, la region
critica, y que un mayor nivel de significacibn da una menor area para la region critica. La
comprension de este punto también se relaciona con la dificultad sefialada por Harradine,

Batanero y Rossman (2011) de comprension de la légica subyacente al contraste de hipétesis.



1.3 Mediciéon de Habilidades a través de Instrumentos

Una manera de medir el tipo de habilidades que se requiere para plantear o desarrollar un
problema de test de hipétesis es a través de un instrumento, cuestionario o prueba el cual puede
ser analizado a través de la Teoria Clasica de los Test (TCT) o la Teoria de Respuesta el item
(TRI).

Ambas teorias son complementarias sin embargo histéricamente la TCT es una de las primeras
formalizaciones de la teoria de medicién para las pruebas educativas y psicologia. La TCT
descompone la calificacion de la prueba observada en un puntaje verdadero y un término de error,
y se supone que las variaciones de respuesta se deben a la variacion en la capacidad de los
sujetos, llamada puntuacién verdadera y la variaciéon de otras fuentes externas, llamada error de

medicién, esta relacion cumple la relacién matematica X =T + e.
La TCT se compone de varios supuestos, estos son:

- La puntuacién verdadera coincide con el valor esperado de la puntuacion empirica, esto
esV = E(x).

- El error se considera una variable aleatoria con distribucion normal de media cero y
varianza o2 donde las varianzas de los errores son iguales sin importar la puntuacion
verdadera a la que este asociado.

- No existe correlacion entre las puntuaciones verdaderas de los sujetos y el error.

- No existe correlacién entre los errores de medida de dos mediciones diferentes.

Bajo estos supuestos, la Teoria Clasica del Test posee gran simpleza y utilidad por lo tanto es
manipulada en diversas &reas de la medicién. Sin embargo, esta modelacién mateméatica genera
criticas y diversas debilidades debido a que el supuesto X = T + e tiene varias interpretaciones,
ya gue existen diversas formas de error; y la fiabilidad del test pese a ser un concepto central en
la TCT, no es posible definirlo ni estimarlo de forma univoca. La implementacion de multiples
procedimientos para estimarla ha producido confusién en los conceptos de consistencia interna,
homogeneidad y unidimensionalidad y, en consecuencia, el valor del coeficiente de fiabilidad
depende del método de estimacion usado. Ello, unido a que la fiabilidad del instrumento depende
de la longitud del test y de la variabilidad de las respuestas de los sujetos a los que se les aplica
el test, hace que la fiabilidad como un parametro caracteristico del instrumento sea dificil de

sostener.

Para superar las debilidades del TCT, en esta tesis trabajaremos la Teoria de Respuesta al item

en conjunto con la Medicién Diagndstica.
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Capitulo Il Marco Teorico

2.1 Teoria de Respuesta al item

La TRI es un modelo matematico disefiado para relacionar las capacidades o habilidades,
respecto de las caracteristicas del item en relacion a su dificultad, discriminacion y azar. Estos
modelos fueron desarrollados entre los afios 1950 y 1960 con el propésito de analizar los items
de una prueba que fuera puntuada dicotbmicamente. Esta teoria se ocupa de la respuesta de los
sujetos para cada item de la prueba.

Se considera una prueba de respuesta binaria. Ademas, se define R;; como la respuesta del
sujeto j en el item i, donde R;; = 1 si la respuesta es correcta y R;; = 0 si la respuesta es

incorrecta.

La TRI utiliza un pardmetro latente 0 € (—o0,0) para denotar la habilidad de un sujeto, y
representa la probabilidad de responder correctamente el item { — esimo de acuerdo a una funcion
matematica p;(8): P(R;; = 1|6). Esta funcion se conoce como la funcién de respuesta al item o
curva caracteristica del item (Tucker, 1946). La funcion de respuesta al item p;(6) es una funcién

no lineal en @ debido a la restriccion 0 < p;(0) < 1.

Ademas, por lo general es una funcién monétonamente creciente en 8, lo que significa que los

sujetos con mayor habilidad tienen también una mayor probabilidad de acierto en el item i.

Diferentes funciones de respuesta al item, conocidas como modelos, se han propuesta en la
literatura para modelar datos de respuesta de los sujetos (Rasch, 1960; Lord & Novick, 1968;
Lord, 1980). Entre ellos existe el modelo Logistico de tres parametros que se presenta a

continuacion.
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2.1.1 Modelos Logisticos

Los modelos logisticos de tres parametros (3-PL) son cominmente utilizados para evaluar items
de alternativas multiples, ya que su probabilidad de responder correctamente un item captura su

dificultad, discriminacion y azar segun el nivel de habilidad del encuestado.
El modelo tiene la siguiente funcion de respuesta al item:

1
1+ exp{(—a;(6 — b))}

pi(0) =c;+(1—c)

Donde a; representa la discriminacion la cual se entiende como el punto critico donde se segrega
a los sujetos que dominan y los que no dominan las habilidades del item; b; para la dificultad, la
cual explica el grado de experticia necesaria para resolver la pregunta, y c; que es el parametro
de azar entendido como la menor probabilidad de responder correctamente el item. La estimacion
de estos parametros requiere de métodos numéricos avanzados a través de su funcién de

verosimilitud.

Cuando ¢; = 0 el modelo es equivalente al modelo logistico de dos parametros. Por otra parte, si

¢; = 0y a; = 1 entonces el modelo es el llamado Modelo de Rasch.

La ilustracibn 1 muestra tres funciones de respuesta al item ajustadas al modelo 3-PL con

(ai'biv Ci) = (2'1v01) ’ (air biv Ci) = (2,0,0) y (ai'bb Ci) = (4:2;015)
11

w= a=2|b=1|c=0,1
mg=2|b=0]c=0 098
m= qg=4|b=2|c=0,15

-

Probabilidad de Respuesta al Item

0.8 1

-3

0
Habilidad
llustracion 1: Curva Caracteristica Modelo 3-PL

Ademas de los modelos anteriores que se centran en una variable unidimensional y datos de

respuesta dicotdmicos, otros desarrollos en la teoria de respuesta al item incluyen modelos de
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respuesta polinébmico. Para mayor informacién revisar; Samejima (1969); Bock (1972); Van der
Linden y Hambleton (1997); Embretson y Reise (2000); Ostini y Nering (2006)); y en los modelos
de TRI multidimensionales: Lord y Novick (1968); Samejima (1974); van der Linden y Hambleton
(1997); Reckase (2009).

2.2 Modelo de Clasificacion Diagnostica

A partir de la década de los 90 ha surgido un gran interés por parte de la psicometria por estudiar
modelos estadisticos con variables latentes como una alternativa para analizar los datos en un
contexto donde las clasificaciones multivariadas de los encuestados o participantes de un

instrumento de medicion se encuentran sobre la base de multiples habilidades.

Las variables latentes responden a un constructo y no son observables directamente, sino que
son deducidas a partir de otras variables que si son observables y, por lo tanto, medibles
utilizando un modelo estadistico. Estos modelos son empleados en diversas disciplinas, tales
como la psicologia, economia, medicina, fisica, inteligencia artificial, bioinformética, econometria,
gestién y ciencias sociales entre otras. Una de las ventajas de utilizar variables latentes es que
reducen la dimension de los datos, ya que agrupa a las variables que son observables
representandolas en un concepto subyacente.

Existen variados modelos que utilizan variables latentes, un conjunto de estos son los Modelos
de Clasificacién Diagnoéstica (DCMs) y se definen como un conjunto de herramientas estadisticas
que proporcionan retroalimentacién diagnéstica. En los ultimos afos, los Modelos de Clasificacién
Diagnéstica tienen un desarrollo importante en las mediciones de pruebas educativas y
psicolégicas ya que, en lugar de una puntuacion global de las pruebas, un test diagnostico
proporciona un perfil a cada participante el cual detalla los conceptos y habilidades, también

llamados atributos, que el individuo domina o no domina.

Para los DCMs es fundamental el uso de la Matriz Q, la cual es una matriz de incidencia que
especifica la relacién item-atributo. Una practica comun para la Matriz Q es ser especificada por

los expertos cuando los items estan escritos.

La finalidad de los DCMs es determinar el dominio de un conjunto de atributos o habilidades. Hay
dos estadisticos directamente obtenidos de los DCMs que pueden ser utilizados para la
clasificacién del dominio de los encuestados: las probabilidades marginales “a posteriori’ para los
atributos, donde se requiere un umbral de una probabilidad para determinar el estado de maestria
o el de no dominio para cada atributo y otra categoria llamada “regién de la indiferencia” (para las
probabilidades cercanas a 0,5), y la probabilidad “a posteriori” para el perfil del atributo, que es

més sencilla que la probabilidad marginal a posteriori.
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El diagnostico cognitivo recientemente ha ganado prominencia en la evaluacién educativa,
psicométrica, y en muchas otras disciplinas (Rupp, Templin & Henson, 2010b) ya que, en lugar
de una puntuacién global de la prueba, un test de diagnéstico cognitivo proporciona a cada sujeto
un perfil detallando de los conceptos y habilidades, también llamados atributos, que él o ella
domina. Este tipo de evaluacion conlleva interpretaciones las cuales podrian tener un impacto
significativo en procesos de aprendizaje e informacion detallada sobre las fortalezas y debilidades
de los estudiantes los cuales serian proporcionados a cada estudiante y a sus profesores.

Las teorias tradicionales de test, tales como la tedrica clasica del test y los modelos de la teoria
de respuesta al item tienen como foco principal el escalamiento y la clasificacién de los
estudiantes en una competencia latente de recorrido continuo. Sin embargo, la informacion
general como la puntuacion de la prueba o estimadores de una competencia obtenidos sobre la
base de esos modelos es unidimensional y que no contiene suficiente informacion para las
multiples habilidades especificas para los atributos en términos de disefio de instruccion efectiva

y proporcionar intervencion.

Como alternativa, los Modelos de Clasificacion Diagnéstica, que también se conocen como
modelos de Diagnostico Cognitivo (Rupp, Templin & Henson, 2010b; Templin 2008), se han

desarrollado con el propdsito de identificar la presencia o ausencia de multiples habilidades o

atributos detallados.

Estadisticamente hablando, los Modelos de Clasificacion Diagnéstica pertenecen a la familia de
modelos de estructuras latentes. En particula, los modelos de clase latente pertenecen a una
familia mas amplia de modelos lineales generalizados y mixtos no lineales que se restringe
basados en la denominada Matriz Q (Tatsuoka, 1983), que especifica la relacion entre los items
del test y los atributos latentes.

A continuacioén, se presentan las nociones basicas de todo Modelo de Clasificacién Diagndstica

que utiliza una Matriz Q en su estudio y modelo de variables latentes.
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2.2.1 Notacion

El nimero total de encuestados se entendera por N y la cantidad total de items que contiene el
test se entendera por L. Las respuestas dadas son de naturaleza binaria, por lo cual, los datos
seran ordenados en una matriz de orden NxL con valores “0” para respuestas incorrectas y “1”
para respuestas correctas. Ademas, existe una cantidad finita K de atributos o habilidades que
estan relacionadas tanto a los items como a los encuestados el cual es utilizado por el Modelo de

Clasificacion Diagnéstica.

La Matriz Q es el componente clave de los Modelos de Clasificacion Diagnostico. En ella se
especifica la relacion entre los items de la prueba y los atributos o habilidades latentes. En
particular Q = {q;x}, xx €S una matriz de orden L x K con entradas binarias. Para cada [y k,

qjx = 1 indica que el item [ esta asociado al atributo k, y q;, = 0 en otro caso.
Tomemos la siguiente Matriz Q como un ejemplo:

Adicién Multiplicacion

16 +1 1 0
5x4 0 1
4x7)+10 1 1

Tabla 1: Matriz Q

Hay dos atributos y tres items. El primer item esta asociado a la suma, el segundo a la
multiplicacion y el tercero requiere habilidades tanto para la suma como para la multiplicacion.

Larespuesta alos items se define por el vector:
R= (R, ..,RL)T

Donde R es el arreglo de respuesta asociado a los J items de una prueba. Estas respuestas son
de naturaleza binaria, es decir, para cada I, R! es una variable binaria que toma los valores 0 0
1, y el superindice T indica la traspuesta. El valor de L indica la cantidad de vectores de respuesta
posibles, por ejemplo, en la tabla 1, L = 3 por lo tanto existen 22 = 8 posibles vectores de

respuestas.

El perfil de Atributos que relaciona los K atributos existentes asociados a un individuo se define

comao:

Donde a es el vector de atributos, también llamado vector de habilidades, donde a* posee
naturaleza binaria, es decir, puede tomar valores 0 0o 1 que indica la ausencia o presencia del

k — ésimo atributo, con k =1, ...,K. Para la tabla 1, K = 2, por lo tanto, tiene 22 = 4 posibles
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perfiles de atributos, por extension son: (0,0),(0,1),(1,0),(1,1), donde el primer elemento

representa la suma y el segundo la multiplicacion.

Es importante notar que a y R, estan asociados a las respuestas y habilidades de un sujeto, por
lo tanto, se utilizaran subindices para asociarlos a cada participante de la prueba. Por ejemplo,
R; = (R}, ...,R")Tes el vector de respuesta del sujeto i y andlogamente a; = (a},...,aX)Tes el

vector de habilidades para el participante i.

Con N sujetos, se observaran Ry,...,Ry respuestas, pero no ay,..,ay atributos ya que el
propésito principal del diagnéstico cognitivo es estimar con precision el perfil de atributos a4, ..., ay
a partir de los datos de respuesta Ry, ..., Ry. A veces, también es interesante la proporcion de

sujetos con ciertos perfiles de atributo, que se especifica de la siguiente manera.

Para la proporciéon se asume que los perfiles de atributos son independiente e idénticamente
distribuidos (en inglés Independent and Identically Distributed 6 i.i.d.) y la proporcién de sujetos

con perfil de atributo a esta dada por:
Pa = P(ai = a)

Escribiremos p = (p,: a € {0,1})T. El perfil completo se descompone en el primer elemento que
posee cero atributos dominados y se expresado por: p, = P(a; = (0,...,0)%,1), y el segundo

elemento el cual contempla los perfiles con algun tipo de atributo dominado.

Se ocupan los vectores 0 y 1, para representar a los vectores columna K-dimensionales cero y
uno, respectivamente. Cuando no hay ninguna otra posible interpretacion, omitimos el indicé de
la longitud y s6lo se escribe Oy 1.

Finalmente, la respuesta ideal se denota por &/(a, Q) la cual indica si un sujeto posee el perfil
del atributo o habilidad a y es capaz de proporcionar una respuesta positiva al item j si la relacién

sujeto-atributo esté especificada por la matriz Q.

En la actualidad existen numerosos modelos de clasificacién diagnostica debido a sus diversas
estructuras de respuesta ideal, en general existen dos categorias: modelos compensatorios y
modelos conjuntivos; a continuacion, se presenta una descripcion de estos y se presentan varios
modelos de diagnostico populares en la literatura. Una revision mas exhaustiva de esos modelos

se puede encontrar en Rupp et al. (2010).
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2.2.2 Modelos de Clasificacion Diagndstica Compensatorio

El modelo de clasificacion diagnostica compensatorio necesita atributos especificos para su
interpretacion. La falta de un atributo puede ser compensada por la presencia de otro, por
ejemplo, existen casos donde diferentes atributos representan diferentes estrategias en el
encuentro de la solucién de un item; por lo tanto, una respuesta acertada al item sélo requiere
del éxito de una estrategia, es decir, basta con un solo atributo exitoso. La respuesta ideal en el

modelo compensatorio esta dada por:
K
&(a,Q) =I(a* > qu;Vk=1,..k) =1 l_[(1 — )k
k=1

El modelo DINO (Deterministic Input, Noisy output “OR” gate) es un modelo diagnostico
compensatorio (Templin y Henson 2006; Templin 2008). La respuesta ideal £),,, («, Q) tiene
la forma planteada anteriormente. Por lo tanto, necesita dominar sélo un atributo de la matriz Q

para ser capaz de responder adecuadamente el item. Utilizando las definiciones del modelo

DINA, que se mostrara en el capitulo 2.2.3.1, para ¢; y g;, la respuesta ideal bajo el modelo DINO

tiene la forma:

i _ f]l)lNo(a‘Q) 1_§£1N0(a‘Q)
P(R =1|a,c,g)) = c; g;

Graficamente:

Funcion de respuesta de
probabilidad (elemento Caracteristico

Funcion de respuesta Logit 5 2 4o barras )

14
7 0.8
0.5

_ / 06
B 0 T 1 f
i 2=0 / 2=1 = =
’Il_ s a aZ: — 1=0 T4
= / - =1
g
2 / 0.2

-1.5

7 o

al=0: a2=0 al=0; a2=1 a1=1; a2=0
Posibles patrones de
25 atributos

al=1; a2=1

llustracion 2: Funcién Respuesta Modelo DINO
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2.2.3 Modelos de Clasificacion Diagnéstica Conjuntista

Para los modelos conjuntistas, la respuesta ideal estara dada por:
(a,Q) =1(a*=qj; vk =1,...k)

Donde I(-) es la funcién caracteristica habitual. Esta ecuacidbn muestra que se requieren todas
las habilidades especificadas por la matriz Q para un desempefio exitoso en el item
correspondiente (¢ = 1) y la falta de estas competencias en cualquier atributo requerido conduce
a una respuesta ideal negativa (¢ = 0). En otras palabras, sin importar la cantidad de atributos

adicionales innecesarios, estos no compensaran la falta de atributos necesarios.

2.2.3.1 Modelo DINA

Un modelo conjuntivo de diagnostico basico y popular es el model DINA (Deterministic Input,
Noisy output “AND” gate) (Junker y Sijtsma, 2001). El modelo DINA introduce los llamados
parametros de “deslizamiento” y “azar’ (Gongjun, 2013). El concepto se debe a Macready y
Dayton (1977) para las pruebas de domino, asimismo Van der Linden en 1978 hace referencia a
este concepto. El parametro de “deslizamiento” es la probabilidad de que un sujeto con perfil de
atributo a responde negativamente a un item si la respuesta ideal para ese item esta dada por
& (a, Q) = 1; de forma similar, el parametro de “azar” se refiere a la probabilidad de que un sujeto

responda positivamente a si su respuesta idea esta dada por &/(a, Q) = 0.

Se utiliza s = (sy, ...,s])T para denotar la probabilidad de deslizamiento y g = (g4, ...,g,)T paralas
probabilidades de azar para una cantidad J de items. En la discusion es mas conveniente trabajar
con el complemento del parametro de deslizamiento. Por lo tanto, definimos ¢ =1 —s como la

probabilidad de responder correctamente, con c;; como la notacion correspondiente al item

especifico.

Dado un especifico perfil de un sujeto «, la respuesta al item j y bajo el modelo DINA sigue una

distribuciéon Bernoulli:

; J(@Q) 1-&(a,
P(R/ = 1|Q,a.Cj,gj) = ij (aQ)gj & (a,Q)

Ademas, condicionado por a, R = (R, ..., R)) son conjuntamente independientes.
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Gréaficamente:

Funcion de respuesta de
probabilidad (elemento Caracteristico

Funcion de respuesta Logit 5 2.0 e barras )

/ 08
05

/ s

0 . T

a2=0 / az=1 - L

—1=] z

—y =1

LogitlY=1|a)
, =1
- wn

| / . 1 N I N
2| al1=0; a2=0 al1=0; a2=1 al1=1; a2=0 al=1; a2=1

Posibles patrones de
-25 atributos

llustracion 3: Funcién Respuesta Modelo DINA

En el caso particular de K = 1, la curva caracteristica del item bajo el modelo DINA puede ser

tomada como una version discretizada de la funcidn caracteristica del item de un modelo de TRI.

1 I I I I I

0.9F

0.8

0.7r 4
0.6 4
0.5F -
0.4 -

0.3r g -

Curva Caracteristicadel ftem

0.2 .

1 | 1 1 1 | 1 |

Habilidad

llustracion 4: Curva Caracteristica Modelo DINA

Se puede observar que los sujetos con baja capacidad se toman como no dominantes de la
capacidad necesaria y tienen probabilidad de respuesta correcta igual a g, mientras que aquellos
con alta capacidad estan considerados como dominantes de la habilidad y tienen probabilidad de
respuesta correcta 1 — s. En la literatura, esto también se conoce como la prueba de dominio (Ver
Macready y Dayton (1977); Van der Linden (1978)).
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Una generalizaciéon del modelo DINA es una version reducida del Modelo Unificado
Reparametrizado (RUM) (Hartz, 2002). Bajo el modelo RUM Reducido, la probabilidad toma la

forma para un item j:

K

P(R = 1la,my 1) =) | [
k=1
Donde m; es la probabilidad de respuesta correcta para un sujeto que posee todos los atributos
requeridos. Ademas, 7, es el parametro de penalizacién por no poseer el atributo k, donde
0 <7, < 1. El modelo RUN Reducido es también un modelo conjuntivo y generaliza el modelo
DINA permitiendo que los parametros de deslizamiento y azar varien a través de variados perfiles

de atributos.

Ademaés, recientemente se ha demostrado matemética que el modelo DINA plenamente
conjuntivo el cual combina todas las habilidades requeridas en una funcién binaria, puede ser
reformulado como un caso especial de compensacion de la modelaciéon general diagnéstica
compensatoria/aditiva. Esto se puede lograr en mas de una forma, tal que las definiciones
transformadas habilidades-espacio resultantes y matrices de disefio (Matriz Q) son diferentes
entre si, pero matematicamente equivalentes al modelo DINA, produciendo idénticas
probabilidades de respuesta basado en estos modelos.

2.2.3.2 Modelo de Clasificacion Diagnéstica Loglineal

El Modelo de Clasificacion Diagndstica Loglineal (LCDM) pertenece a los modelos diagnésticos
de mdltiples variables latentes binarias combinadas con el fin de producir una estructura latente
que proporciona més informacién sobre el rendimiento de los examinados que los modelos de

variables latentes unidimensionales.

Los acontecimientos recientes en el modelo diagnostico hacen hincapié en la posibilidad de que
multiples habilidades pueden interactuar de manera conjunta dentro de la funcién del item,

mientras que las habilidades individuales todavia pueden conservar efectos aditivos separables.

La extensién de cualquier modelo DINA a la version generalizada (G-DINA) o el modelo general
de diagnéstico compensatorio/aditivo (GDM) para la modelacién diagnéstica cognitiva Loglineal
esta dirigido a la integracion de los modelos con habilidades conjuntivas y las que asumen el

funcionamiento compensatorio de multiples variables de habilidad.

En los modelos LCDM, los log-odds (logit) de una respuesta correcta condicionada a un patrén

de atributo de un encuestado «, estan dados por:

P(Yi = 1]ay) >

Logit(Y,; = 1 =1(
ogit(Yr; = 1]a;) "Ioh, = 1)
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El logit se utiliza porque las respuestas son binarias, es decir, los items se respondieron
correctamente (1) o incorrectamente (0). EI modelo lineal con un enlace de identidad y error
gaussiano es inapropiado para datos categéricos debido a que pueden conducir a predicciones
imposibles, existen casos donde las probabilidades son mayores que uno o menores a cero.

Se puede apreciar el comportamiento de la funcién para distintos valores:

Probabilidad

0.1

0.5

0.9
0.99

Probabilidad

Logit

llustracién 5: Curva Caracteristica LCDM

El LCDM proporciona el logit de una respuesta correcta para el item i el cual esté relacionado a

dos habilidades latentes de un examinado r:
Logit(Yy; = la,) = Ao + Aiy,y@r1 + Ai1,2) @2 + Ai2,1,2)%r1%r2
Donde:

v Logit(Y;; = 1|a,): es el logit de una respuesta correcta al elemento i por el encuestado
r.

v A;o: Es el intercepto, es decir, el logit para los examinados que no dominan ningun
atributo (a,, = a,, = 0), también llamado grupo de referencia.

V' Ai1,01y- Efecto principal condicional para el atributo 1, marca el Incremente del logit cuando
el examinado domina el primer atributo (independiente del dominio del segundo atributo).

v' A1) Efecto principal Condicional para el atributo 2, marca el Incremente del logit
cuando el examinado domina el segundo atributo (independiente del dominio del primer
atributo).

v’ Ai2012)- Es la interaccion entre los dos atributos. Marca el cambio en el logit para la

maestria tanto en el primer como en el segundo atributo.
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Mientras que los logit son Utiles para las variables continuas sin limites, los datos categéricos se
basan en los analisis de probabilidades estimadas. La funcion inversa logit convierte el logit sin
limites en una probabilidad:

exp(Logit(P(Yy; = 1]a,))

P, =1la,) =
(s ;) 1+ exp(Logit(P(Yy; = 1]a;))

En donde esta es también la forma de un modelo TRI y de regresién logistica.

Supongamos el siguiente ejemplo, item 1.- Calcule los valores tipificados de a = 0,1 en un

contraste bilateral para la u, con varianza poblacional conocida.

EL LCDM contiene los siguientes cuatro parametros para un item i: un parametro de intercepcion
(4i0), dos parametros de efectos principales (4,11 ; 4i1,2)) Y un ultimo parametro para la
interaccion entre los atributos 1y 2 (4;,,(1,2))- Supongamos, ademas, que los parametros poseen

los siguientes valores:

Parametro Logit Efecto
Aio -2 Intercepto
Ai1,1) 2 Efecto Principal del Atributo 1: Region critica y de aceptacién
Ai1,2) 1 Efecto Principal del Atributo 2: Contraste unilateral y bilateral
Ai2,1,2) 0 Interaccion entre los atributos

Tabla 2: Ejemplo Matriz-Q LCDM

Por lo tanto:
o Q. Funcién Logit de LCDM Logit Probabilidad
0 0 Ao+ 0+4i1,0°0+25012°0:0 -2 0,12
0 1 Apot+tAia) 1+ 0+2202:1:0 -1 0,27
1 0 Ao+ 0+ 1+2202°0-1 0 0,5
1 1 AptAipa) 1+410) 1+24,02 11 1 0,73

Tabla 3: Ejemplo Logit LCDM
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Gréaficamente:

.y - Funcién de respuesta de probabilidad
Funcion de respuesta LOQIt (elemento Caracteristico Gréfico de barras )

¥

I 1=0 E
— =

[y

=
wn

=1

Logit(¥

L
(=)

TTal=0;a2=0 = ai=0;a2=1 ai=1;a2=0 ' al=1; a2=1
Posibles patrones de
atributos

|
2

1|a)
[=]
[=] (4] -
[=]
[}
Il
\ °
\ ] \
L
[=] [=1
o [=:]

o
wn

llustracion 6: Funcién de Respuesta LCDM

En este caso, la tabla 3, muestra la conversion en una probabilidad de una respuesta correcta de

acuerdo con la funcién definida por el LCDM.

Modelo General

El LCDM tiene como base al Modelo Diagnostico General de Von Davier (2014), en donde se
permite utilizar variables latentes categéricas y continuas. Para items que miden mas de dos
atributos, las interacciones de alto nivel son posibles pero dificiles de estimar. La forma general
del LCDM aparece en la literatura de la psicometria en una forma general (Henson, Templin &
Willse, 2009; Templin, 2016).

El MCDL especifica la probabilidad de una respuesta correcta como una funcién de un conjunto

de atributos y una matriz Q:

exp(27h(qs, @)
1+ exp (/ﬂh(qi, ar))

P(Yy = 1la,) =

La forma general del MCDL es una ecuacion que hace posible que cualquier nimero de atributos
sea explicado por un item. Para que esto ocurra, se debe saber el vector correspondiente al perfil
de atributos (r:a, = [ay1 %2 %3 -]) y el vector fila para cada item de la matriz Q (i:q; =
[a;, Q2 a3 -]tqa; €{0,1}).

Ademas, a partir de la notacién general del LCDM, A; es un vector de todos los posibles
parametros de los items para el item i. Cabe destacar que si todas las entradas A en la matriz Q
en g; son equivalentes a 1, el tamafio es 24 x 1. Es importante aclarar que no todos los parametros

se pueden estimar si algin g;, = 0.
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A continuacion, un ejemplo para cuatro atributos:

Ao Interseccién
A1)

i1,(2) Posibles
Ai1(3) Efectos

Principales

Posibles
Interaccidn
entre dos vias

Aiz123

Ais(1,2,4) Posibles

Ai,3,(1,3,4) Interacciones

Ai,3(2,3,4) de OI’C!EI"I
Superior

41230 161)

llustracion 7: Ejemplo estimador para 4 parametros

Al mismo tiempo, la forma general para cuatro parametros en el MCDL posee la Funcion auxiliar

h(q;, a,) la cual es el vector evaluador de la funcion y tiene la forma:

Aio
Ai1,1)
Ai1,2)
Ai1,3)
Ai1,(a)

Ai2,(1,2)
Ai2,1,3)
Ai2,(1,4)
Ai223)
Ai220)
Ai2,Ga)
Ai3,1,2,3)
Ai3,1,2,4)
Ai3,1,34)
Ai32,3,9)

[ Ai4(1,2,3,4)]

(16x1)

1
(G, 1)
Qi r2)
Gz, r3)
(Gisr Ara)
(i1, 1) (i) Ar2)
(i1, 2r1)(qis, ar3)
(i1, #r1) (Giar @ra)
(qi2) 2r2)(qi3, ar3)
(Qi2) @r2)(Qiar Ara)
(qi3> @r3)(Qiar Ara)
(i1, 2r1) (Gizs @r2) (Gi3, Ar3)
(i1, 2r1) (Giz> @r2) (Qiar Ara)
(Gi1, @r1) iz, @r3) (Giar Ara)
(G2, @r2) (i3, @r3) (Giar Ara)
L(qi1, 4r1) (Qiz) @r2) (Gi3, r3) (Gias a’r4)7(16x1)

h'(qi' ar) =

Tabla 4: Estimador y Funcion Auxiliar para 4 Parametros

Por lo tanto, el logit buscado se obtiene a través de la matriz producto: ATh(gq;, Q) (1x1)-




Extendiendo esta expresioén, se obtiene:

Loglt(Yn - 1|ar) - /110 + Z /11 1 (a)(qlaara) + Z Z /1L2 (a, b)(qm_ara)(qtbarb)

a=1b=a+1

2 3 4
+ Z Z Z /1i,3,(a,h,c) (qia ara) (qib arb)(qicarc)

a=1b=a+1c=b+1
221,234 (@i, A1) (@i, €2) (Gi3, r3) (Giar Ars)
Finalmente, la expresion general es:

LOgit(yri = 1|ar) = lzvh(qu ar)

A-1 A
- }‘lO + Z }‘l 1, (a)(qzaara) + Z Z 112 (a,b) (qlaara)(qlbarb)
a=1b=a+1

A-2 A-1

+Z z z 2i3,abe) Dia%a) (GinQrp) (Gicrc) +

a=1 b=a+1c=b+1
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Capitulo Ill Metodologia de Trabajo

Interesado por lo expuesto en el Capitulo 1l y por el hecho de que la comprensién y correcto
manejo en el contraste de hipétesis es un requisito para generar nuevos conocimientos, el objetivo
de esta investigacion es estudiar las competencias en la formulacién y asignacion de hipotesis
nula y alternativa, el andlisis de la region de rechazo y el célculo e interpretacion de los errores

tipo Iy Il.
Para generar el andlisis se utilizd los softwares Microsoft Excel, R-Commander, Mplus y SAS

manipulando las macros facilitadas por Jonathan Templin en su pagina web.

3.1 Muestra

La muestra esta compuesta por 300 individuos que cumplan con ser estudiantes de pedagogia
en matematica o docentes de matematica de Chile y que estén cursando o tengan aprobada la

asignatura de Estadistica Inferencial.

3.2 Variables

Edad: Se define como los afios cumplidos del encuestado hasta la fecha en la cual resolvio el

cuestionario.
Geénero: Es el sexo del participante, respetando la declaracion del encuestado.

Condicion Académica: Es la situacién académica del encuestado al momento de desarrollar el
cuestionario, esta situacion puede diferir entre estudiante, profesor o la combinacién de ambas

para aquellos docentes que sigan sus estudios de postgrado.

item: Se refiere a cada una de las preguntas que forman parte del cuestionario.
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3.2.1 Variables Latentes

Es importante recordar que las variables latentes no son observables directamente, sino que son
deducidas a partir de variables que si son medibles. Ademas, las variables latentes son de gran
importancia puesto que son utilizadas en la construccion de la matriz Q (ver capitulo 3.5) que

relaciona las habilidades con cada item.
Las variables latentes trabajada en esta investigacion son:

Hipotesis: Se entiende por la capacidad que tiene el estudiante por formular, plantear, establecer,
asignar o diferenciar entre la hipétesis nula y la alternativa. Esta decisién también es crucial para
determinar el criterio de rechazo o aceptacion de la hipotesis nula, entendiendo que el estadistico

de contraste se determina aceptando que la hipétesis nula es cierta.

Regién de Rechazo: Es la capacidad que tiene el estudiante para establecer, calcular, discernir
0 analizar la region critica de rechazo o aceptacion de la hipétesis nula en un contraste de

hipétesis.

Errores tipos | y tipo II: Se entiende como la capacidad del estudiante para interpretar, calcular
o diferenciar el nivel de significacion a, p-valor y la probabilidad del error tipo I. Asi también se
entiende como las habilidades para analizar, calcular e interpretar la probabilidad del error tipo Il

y la potencia del test de hipétesis.
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3.3 Hipotesis

Las hipotesis de trabajo se confrontaran en base a los patrones de respuesta de los encuestados

y sus perfiles de clases segin el LCDM mostrado en el Capitulo IV. Las hipétesis de esta

investigacion son:

H1.

H2.

H3.

HA4.

H5.

H6.

Un individuo puede presentar un menor nimero de items correcto en comparacion a otro
individuo y aun asi poseer una mayor habilidad.

Los sujetos que tienen un mayor dominio en la region de rechazo y los errores tipo | y Il
tienen habilidades mas altas en relacion a los sujetos que dominan las hipétesis y el error
tipo I y Il en un contraste de hipoétesis.

Los sujetos que dominan las habilidades relacionadas a la generacion de hipotesis y el
error tipo 1 y Il en un contraste de hipétesis, poseen una probabilidad de acierto mayor a
0,6 en cada item.

En un test de hipotesis, los encuestados que dominan las habilidades relacionadas a la
region de rechazo y el error tipo | y Il poseen mayor probabilidad de acierto a los items
que los encuestados con un dominio en las habilidades relacionadas a las hipotesis y la
region de rechazo.

Los docentes que contindan sus estudios presentan perfiles de respuesta con mayor
cantidad de dominios en comparacién con el resto de los encuestados.

Los estudiantes presentan perfiles de respuesta con menor cantidad de dominios en

comparacion con el resto de los encuestados.
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3.4 Instrumento

El instrumento de recoleccion de datos es un cuestionario presentado a través de la plataforma
Google Formular, este examen posee siete items de seleccion miltiple con cuatro alternativas

donde sélo una es correcta.

Para elaborar el cuestionario en forma rigurosa, se comenz6 con una definicion de las
“habilidades cognitivas para el desarrollo de test de hipétesis”, delimitando las variables latentes
que se deseaba evaluar. Esta informacion tabular se encuentra en la Tabla 5, la cual entendemos
por Matriz Q, en ella se muestra la relacion que existe entre los items del cuestionario y los
dominios que se quieren diagnosticar en los encuestados.

Los items que se muestran a continuacion estan seleccionados a partir del trabajo de Batanero,
Vera y Diaz (2011) y Vallecillos & Batanero (1997b), los cuales han sido modificados para
contextualizarlos a la realidad chilena. Estos items, segun los autores, fueron seleccionados a
partir de un banco de items previamente construido mediante pruebas piloto de items y valoracion
mediante el juicio de expertos.

Cabe destacar que las alternativas correctas estan ennegrecidas y las justificaciones de los items
se encuentran al final de cada uno.

ftem 1 La puntuacién tipica correspondiente a un a = 0,05 en un contraste derecho es

aproximadamente:
a) 1,64
b) -2,57
c) -1,64
d) 2,57

Justificacion

El item evalGa la comprension de la region de rechazo dada una puntuacion critica, también se
requiere del manejo de tablas estadisticas. La respuesta correcta es la (a), pues si el nivel de
significacion es 0,05 para un test donde importan el extremo derecho, ese es el area que deja a
la derecha el percentil 1,64 de la distribucion normal. En el distractor (c) se confunde con el test
izquierdo. El distractor (d) y (b) implica errores en el manejo de las tablas, especialmente el dltimo
distractor ocurre cuando el estudiante también confunde con un test izquierdo.
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item 2 Un laboratorio esta produciendo un jarabe contra la toz utilizando distintas combinaciones
de los componentes. De acuerdo a la norma debe tener un etiquetado de 15 mg/ml. En este
contexto, se ha extraido una muestra de 110 envases elegidos al azar y se estudian sus
concentraciones. Se juzga que el proceso esta fuera de la ley cuando su concentracién media es
menor a 14,99 o mayor a 15,01 mg/ml. Suponiendo que la cantidad en cada recipiente se
encuentra aproximada por una distribucién normal con una desviacion estandar de 0,05 mg/mly
que la hipétesis nula es que el jarabe cumple con lo indicado en su etiqueta. Obtenga la
probabilidad del error de tipo |.

a) 0,16
b) 0,04
c) 0,84
d) 0,96

Justificacion
Este item evallGa la comprensién del error tipo I, el calculo de su probabilidad y la utilizacion del
teorema del limite central (TLC). La respuesta correcta es la (b) porque si definimos:

X: Concentracion Media de Medicamento

Tenemos: H,:u = 15;H;:u # 15cono =0,05yn =110
. — a 2
Utilizando el TLC, lava. x~N (u, (;) )

En caso de que la hipétesis nula sea cierta x~N (15, (0,0048)?)
Por lo tanto, la probabilidad del error tipo | es:
P(Rechazar Hylp = 15) =1 —P(14,99 < ¥ < 15,01) =1 - P(—2,083 <z < 2,083) = 0,04

El estudiante elegira el distractor (d) cuando calcule el complemento de la probabilidad deseada,
es decir: P(14,99 < x¥ < 15,01). Mientras que si elige el distractor (a) o (c) no estara utilizando el
teorema del limite central, es decir: Calculan: P(14,99 < ¥ < 15,01) = P(—0,2 < z < 0,2). En este

caso los encuestados no toman en cuenta la alta probabilidad que arroja el calculo de esta.
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item 3 Supongamos un contraste sobre la media, siendo la variable estudiada la calidad de vida
en escala 0 a 100. Para H,: 4 = 100, H;: . = 110, a = 0,05 y 8 = 0,4406. ¢ Cual es la probabilidad

de rechazar H, cuando no es cierta?
a) 0,05
b) 0,5594
c) 0,4406
d) 0,95

Justificacién

El item permite evaluar la comprensién de la potencia de una prueba y probabilidad de error tipo
Il. La respuesta correcta es la (b), ya que la potencia se define como la probabilidad de rechazar
la hip6tesis nula siendo falsa. El alumno que elige el distractor (c) confunde la potencia con la
probabilidad del error tipo Il. Los estudiantes que eligen el distractor (a) confunden la potencia
con la probabilidad de cometer un error tipo | y finalmente, los estudiantes que eligen el distractor

(d) confunden la potencia con la confiabilidad.

item 4 Queremos conocer si difiere la proporcién de asignaturas aprobadas por estudiantes que
son de la Region Metropolitana (P,,) y los que pertenecen a otras regiones (P,) y no disponemos

de ninguna informacion previa. La hipétesis nula que se debe plantear es:
a) Py=P
b) Py # P,
c) Pus<Phy
d) Py=P

Justificacion

Este item evalia la formulacion de las hipétesis estadisticas, particularmente valora la
comprension de la asignacion de hipétesis estadisticas, midiendo la capacidad del alumno en la
eleccién de la hipotesis nula adecuada partiendo de un contexto de aplicacion. La respuesta
correcta es la (a), puesto que la hipétesis nula es la contraria a la que desea probar el investigador
(Chow, 1996). EIl distractor (b) lo elegiria un estudiante que confunde las hip6tesis nula y
alternativa, confusion descrita por Vallecillos (1994). El distractor (b) y (c) lo elegiria el estudiante

gue no comprende la importancia de no disponer de informacion previa.
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item 5 ¢ Cudl de las siguientes hipotesis esta bien formulada?
a) Hoipy —pp =3 Hypy—pp #4
b) Hy:u =10 Hy:p =10
C) Hyo=2 Hy:o0+2
d) Hy:P =055 H:P <05

Justificacion

El item, al igual que el anterior, también mide el primer atributo latente, especificamente, evalla
el conocimiento de las reglas para establecer la hipotesis nula y la hipétesis alternativa. La
respuesta correcta es la (c), ya que los conjuntos donde se define el parametro para cada una de
las hipétesis deben ser excluyentes y cubrir el espacio paramétrico (Vallecillos, 1994). Estas son
las condiciones exigidas al plantear correctamente las hipétesis, que no se cumplen en los otros

distractores, es decir, en los distractores las hipétesis no son complementarias o excluyentes.

item 6 Supongamos que conocemos la verdad absoluta sobre la eficacia de dos tratamientos (A
y B), y sabemos que existen diferencias en la efectividad de ambos para curar el HIN1. Un
investigador que realice un estudio y parta de la hipétesis “no existen diferencias en la efectividad

de los tratamientos Ay B para curar el HIN7” cometera un error tipo Il cuando:
a) Concluya que Ay B no son efectivos para curar el HIN1
b) Concluya que Ay B no difieren en su efectividad para curar el HIN1
¢) Concluya que Ay B difieren en su efectividad para curar el HIN1
d) Ninguna de las Anteriores

Justificacion

Este item evalla si el alumno es capaz de diferenciar entre los errores tipo | y tipo Il, y analiza la
capacidad de diferenciar entre hipétesis estadisticas e hipétesis de investigacion (Chow, 1996).
La respuesta correcta es la (b), ya que se cometera un error de tipo Il si decide que no existe
diferencia entre los dos tratamientos para curar la depresion, cuando en realidad si existen. El
alumno que elige el distractor (a) no logra interpretar el enunciado, ya que el problema afirma se
conoce que ambos medicamentos han sido probados, resultando efectivo. Quien elige el
distractor (c) estaria confundiendo el error de tipo | con el de tipo Il. Finalmente, el distractor (d)
sera elegido si el estudiante no interpreta el enunciado y ademas esta confundido entre el error

tipo I y tipo II.
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item 7 Cuando realizamos un test de hipétesis, la regla de decision nos lleva a rechazar la
hipotesis nula siempre que:

a) El estadistico de prueba caiga en la region de rechazo
b) El p-valor sea menor que el valor de alfa

c) a)yb)son correctas

d) Ninguna de las Anteriores

Justificacion

Finalmente, este item evallGa la comprension en la formulacion de hip6tesis y las condiciones en
las que se tomara la decision de rechazar la hipétesis nula en base a la region critica. La respuesta
correcta es la (c), puesto que la hipotesis nula se rechaza tanto si se produce la situacion ilustrada
en (a) como en (b). El distractor (a) la respuesta es verdadera, pero no es el Unico argumento
para rechazar la hipétesis nula en un contraste, por eso quien lo elige no conoce la posibilidad
que brinda el distractor (b). En el distractor (b) los estudiantes no asocian el céalculo de una
probabilidad con la regla de decisién, no logran comprender ni son capaces de relacionar estos
conceptos. Para el distractor (d), los estudiantes no comprenden cuando se ha de rechazar la
hip6tesis nula.
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3.5 Matriz Q
La siguiente tabla es la Matriz-Q de la investigacion, las coordenadas de la matriz poseen orden
binario, donde 1 implica la asociacion entre el item y la habilidad o variable latente, en cambio un
0 implica la no relacién entre el item y la variable latente.

Variables Latentes

Regién de Errores tipos |

Hipotesis Rechazo y tipo Il
item 1 0 1 0
item 2 0 0 1
item 3 0 0 1
item 4 1 0 0
item 5 1 0 0
item 6 1 0 1
item 7 0 1 1

Tabla 5: Q-Matriz

Cabe mencionar que, para el tratamiento de los DCMs, los datos o patrones de respuesta
faltantes en la muestra obtenida se reemplazaran por ceros debido a la naturaleza binaria de
estos. Los patrones de respuesta dan paso a los patrones de clase y estos Ultimos estan definidos
por una permutacion con repeticion relacionada a la cantidad de variables latentes que se desea

medir, la cual esta dada por 23 = 8 y son los siguientes:

0 00
1.0 0
01 0
0 0 1
11 0
10 1
01 1
11 1

Tabla 6: Posibles Patrones de Clase




Capitulo IV Resultados

En el siguiente capitulo se presentan, analizan e interpretan los datos desde un punto de vista
descriptivo considerando la confiabilidad del test y la cantidad de preguntas correctas,
continuando con el estudio de la discriminacion, dificultad y azar del cuestionario seguin el modelo
3-PL, culminando con la modelacion diagnéstica Loglineal de los parametros presentados en el

capitulo anterior.

4.1 Descripcion de la Muestra

Los 300 individuos encuestados manifestaron su género, edad y condicién académica para dar
lugar al siguiente estudio descriptivo y la comparacion entre algunas de estas variables con su
porcentaje de acierto en los items o sus perfiles de clase y patrones de respuesta. Es importa
recalcar que para el estudio no importara el nivel socioeconémico o perfil bioldgico, s6lo importara
que las capacidades cognitivas del encuestado sean normales.

El 57,67% de los encuestados pertenecen al género masculino y el 42,33% restante corresponde
al género femenino, ademas, la edad promedio de los encuestados es cercana a 28 afios, con
una desviacion estdndar de 6,4 afos. En la llustracion 8 se aprecia que la amplitud intercuartil
esta comprendida entre los 23 y 32 afios, con dos casos atipicos los cuales muestran 52 y 53

afios respectivamente.

Edad Encuestados

o83

54
49
44 — 7144
39

34

32

29
<28

26

24

23

19 1 19

llustracion 8: Grafico de Caja para Edad Encuestados
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Finalmente, en relacion a la condicién académica de los encuestados, el 41,33% esta cursando
una carrera de pregrado y el 58,67% esta compuesto por docentes y una pequefia parte de estos
ultimos, correspondiente al 19,89% (11,67% del total) esta cursando un postgrado en alguna casa
de estudio universitario. En la llustracibn 9 se muestra la Condicién Académica de los

Encuestados.

Condicion Academica de los Encuestados

= Docente
= Docente y Estudiante

Estudiante

llustracién 9: Condicion Académica de los Encuestados

Para el analisis posterior, ademas de analizar los dominios de sus variables latentes, se estudiara
la cantidad de preguntas correctas por género y también la frecuencia de respuestas correctas

segun la condicién académica del encuestado.

4.2 Analisis Descriptivo

El analisis comenzara con el estudio de la confiabilidad del test segln el Alpha de Cronbach,
luego se hard una descripcién porcentual de cada item respecto a las alternativas elegidas por
los encuestados, finalizando con el estudio de la cantidad de respuestas correctas y su

comparacion con respecto al género y a la condicién académica de los encuestados.

Es importante recalcar que la muestra no presenta igual cantidad de individuos por género y lo
mismo ocurre con la cantidad de personas segun condicidon académica, donde s6lo un reducido
porcentaje corresponde a Docentes y Estudiantes (ver llustracién 9), por lo tanto, en la

comparacion se utilizard la frecuencia relativa en ambos casos.
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4.2.1 Confiabilidad del Instrumento

Los datos fueron procesados a través del software R Commander, obteniendo lo siguientes

resultados:
N 300
Alpha de Cronbach 0,593
Alphasiel item-total . Proporcién L L,
. ., ltem-total Discriminacion
item es correlaciéon - respuesta .
. . p correlacién del Item
removido sin el item correcta
ftem 1 0,509 0,446 0,636 0,71 0,62
ftem 2 0,591 0,202 0,439 0,297 0,47
ftem 3 0,553 0,317 0,555 0,45 0,66
ftem 4 0,623 0,109 0,367 0,653 0,43
ftem 5 0,526 0,395 0,601 0,687 0,63
ftem 6 0,6 0,183 0,441 0,583 0,5
ftem 7 0,457 0,562 0,735 0,583 0,85

Tabla 7: Confiabilidad segun Alpha de Cronbach

Debido a la escasa cantidad de item, se espera que su confiabilidad no sea alta, pese a esto,
Templin asegura que los Modelos de Clasificacion Diagnostica proporcionan un alto nivel de
confiabilidad para sus estimaciones con respecto a los modelos tradicionales (Templin &
Bradshaw, 2013).

4.2.2 Respuesta segun item

A continuacién, se muestra la distribucion de las frecuencias relativas de cada alternativa segun

item donde las alternativas correctas estan ennegrecidas:

Alternativa
a b c d
item 1 71,33% 3,39% 7,89% 17,39%
item 2 27,46% 30,33% 25,1% 17,11%
item 3 18,1% 46,00% 12,67% 23,23%
item 4 66,67% 23,61% 3,74% 5,98%
item 5 2,5% 24,39% 70,33% 2,78%
item 6 15,3% 60,33% 17,34% 7,03%
item 7 19,1% 14,06% 60,67% 6,17%

Tabla 8: Respuestas segin item




Todos los items muestran la mayor frecuencia en la alternativa correcta, pese a esto, sélo cinco
poseen una alta frecuencia en él. El item 1 es el que muestra una mayor frecuencia, por lo tanto,
se espera que sea el mas facil. Luego el segundo item con mayor frecuencia en la alternativa
correcta es el 5, seguido por el item 4, 7 y el Ultimo que muestra un porcentaje mayor al 60% de
acierto es el item 6. En cambio, los items 2 y 3 son respondidos correctamente por menos de la
mitad de los encuestados.

4.2.3 Encuestados segun Cantidad de Preguntas Correctas

Inspirados en la tabla anterior, se presenta la distribucion de encuestados segln la cantidad de
preguntas correctas.

Encuestados segun Cantidad de Preguntas

Correctas
0,33%
\ =1
12,67%

’ 2
30,67% 3
15,33% 4
m5

10,00%
o6
18.33% a7

llustracion 10: Encuestados segun Cantidad de Preguntas Correctas

Las menores frecuencias se obtienen en los casos extremos, es mas, no existen encuestados
con cero respuestas correctas y se presenta un infimo porcentaje de encuestados con todas las
alternativas correctas. En cambio, la mayor frecuencia corresponde a individuos con 6 respuestas
correctas, finalmente, la mediana pertenece a los encuestados con 4 aciertos en el cuestionario.
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4.2.4 Comparacion de Preguntas Correctas segun Género

A continuacion, se compara la cantidad de preguntas correctas segun el género del encuestado.

Comparacion Segun Preguntas Correctas y
Frecuencia Relativa de Género

35,00%
30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%
5,00%
0.00% 1 2 3 4 5 6 7

=—=Hombre 14,45% 15,61% 9,25% 15,61% 10,98% 33,53% 0,58%
e M Uj X 10,24% 14,96% 11,02% 22,05% 14,96% 26,77% 0,00%

llustracion 11: Comparacion segun Preguntas Correctas y Frecuencia Relativa del Género

No existe gran diferencia entre la cantidad de preguntas correctas y el género del encuestado,
ambos poseen una mediana igual a cuatro y su moda esta marcada por las seis preguntas
correctas.

Existe una pequefia diferencia en los extremos de la distribucién, cuando se analiza el porcentaje
de encuestados con sélo 1 o s6lo 2 preguntas correctas donde existe un mayor porcentaje de
hombres. De manera semejante, existe una mayor cantidad de hombres con todas las respuestas
correctas o so6lo 6 items correctos.
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4.2.5 Comparacion de Preguntas Correctas segun Situacion Académica

En la siguiente imagen se presenta la distribuciéon de respuestas correctas y su relacién con la

situacion académica de los encuestados.

Preguntas Correctas segun Frecuencia Relativa de
Situacion Academica

60,00%
50,00%
40,00%

30,00%

20,00% __/_\/\

10,00%

0, h
0.00% 1 2 3 4 5 6 7

==FEstudiante 16,94%  18,55%  16,13%  22,58% 7,26% 18,55% 0,00%
Docente 12,06%  14,89% 6,38% 1560%  16,31% @ 34,75% 0,00%
=== Doc y Est 0,00% 571% 2,86% 14,29%  17,14%  57,14% 2,86%

llustracion 12: Preguntas Correctas segun Frecuencia Relativa de Situacion Académica

Como muestra la llustracion 12, existe una gran diferencia entre las diversas situaciones
académicas y la cantidad de preguntas correctas. Como primer andlisis, la mediana de las
respuestas correctas por estudiantes de pregrado es 3, en cambio, para docentes se sitlaen 5y

los docentes que participan en un post-titulo poseen una mediana igual a 6 respuestas correctas.

Una situacion semejante ocurre cuando se desea estudiar la moda de cada situacién académica,
por una parte, los estudiantes poseen una moda de 4 preguntas correctas en cambio los
docentes, tanto los que siguen un post-titulo como los que no, muestran una moda de 6 preguntas

correctas.

Finalmente, este ultimo grupo es el Unico que posee individuos con todas sus respuestas
correctas y su grafica muestra un crecimiento considerable, en detalle, son el Unico grupo donde
todos sus integrantes poseen por lo menos 2 preguntas correctas, asimismo, este grupo muestra
el mayor porcentaje de individuos con 5, 6 y 7 preguntas correctas, y mas del 55% contesto

correctamente seis preguntas.
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4.2.6 Comparacion item Correcto seguin Situacion Académica
El siguiente grafico, muestra la relacién entre, el porcentaje de individuos que responden

acertadamente cada item segun la situacion académica a la cual pertenecen.

Porcentaje de Acierto al item Segun Situacion
Académica

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20% item 1 item 2 item 3 item 4 item 5 item 6 item 7
—Estudiante  58,87%  25%  3871% 6048% 6129% 50,81%  4516%

== Docente 75,18% 30,5% 4468% 67,38% 70,92% 6241% 6241%
—=DocyEst 97,14% 4286% 6857% 7429% 8571% 6857% 8857%

llustracion 13: Porcentaje de Acierto segun Situacion Académica

Los docentes que siguen sus estudios son los que presentan mejos resultados y en la llustracion
13 se verifica esto, ya que este grupo muestra los mayores porcentajes de respuestas acertadas
en cada item, en otras palabras, este grupo tiene mayor porcentaje de individuos con respuestas

correctas en cada item.

En contraparte al grupo de docentes que siguen un post-grado, estan los estudiantes de pregrado
que exhiben los peores resultados en cada item, el peor resultado de este grupo esta en la
segunda pregunta donde so6lo el 25% de los estudiantes responden correctamente el item.

Finalmente, no existe grupo donde el 100% de sus intengrantes tenga resuelto correctamente

algun item.
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4.3 Analisis segun Modelo Logistico de Tres Parametros

Para estudiar la discriminacion, dificultad y azar de cada item en conjunto con los patrones de
respuesta y el nivel de habilidad relacionada a cada uno se utilizé el software R Commander con
la libreria IRTShyni, obteniendo los siguientes resultados:

Discriminacion Dificultad Azar
item 1 5.913 -0.0508 3.84e-01
item 2 0.644 1.4605 3.04e-05
item 3 1.293 0.2115 1.39e-06
item 4 1.855 0.8985 5.34e-01
item 5 1.280 -0.8011 7.44e-04
item 6 0.588 -0.6178 3.04e-04
item 7 3.221 -0.2272 1.26e-04

Tabla 9: Analisis segin Modelo 3-PL

Graficamente, las curvas caracteristicas segun el modelo 3-PL para cada item son:

Curva Caracteristica por item

1

'c‘

Probabilidad

-3 -2 =1 0 1 2 3

Habilidad

llustracion 14: Analisis segin Modelo 3-PL

El andlisis y comparacion de estos indicadores se llevaran a cabo en el capitulo 4.4.3 donde se

confrontaran con los parametros del modelo de clasificacion diagnostica Loglineal.
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Se observan 82 patrones de respuesta, con una moda de 38 repeticiones iguales a 1011111.
Bajo el modelo logistico 3-PL cada patron estéa relacionado con un nivel de habilidad 6 y el error
estandar, estos datos se presentan a continuacion (Revisar Anexo 3 para visualizar la

probabilidad de acierto al item de cada patrén segin modelo 3-PL):

Patron Theta ES Patron Theta ES Patron Theta ES
0000001 -0,405 0,354 0101010 -0,725 0,512 1010111 0,505 0,494
0000010 -0,96 0,589 0101100 -0,569 0,439 1011000 -0,564 0,75
0000100 -0,752 0,507 0101110 -0,468 0,392 1011001 0,268 0,434
0000110 -0,619 0,448 0101111 -0,132 0,283 1011011 0,395 0,498
0000111 -0,216 0,291 0110010 -0,502 0,396 1011100 -0,037 0,407
0001000 -1,159 0,675 0110111 -0,065 0,272 1011101 0,604 0,603
0001001 -0,371 0,35 0111111 -0,03 0,28 1011110 0,053 0,383
0001010 -0,922 0,595 1000000 -1,183 0,68 1011111 0,848 0,682
0001100 -0,713 0,506 1000001 -0,01 0,377 1100011 0,157 0,373
0001101 -0,236 0,303 1000010 -0,931 0,632 1100101 0,26 0,402
0001110 -0,58 0,445 1000011 0,07 0,365 1100110 -0,126 0,45
0001111 -0,185 0,291 1000100 -0,659 0,641 1100111 0,364 0,441
0010000 -0,749 0,505 1000101 0,164 0,374 1101010 -0,597 0,722
0010001 -0,266 0,305 1000110 -0,35 0,794 1101100 -0,174 0,547
0010010 -0,616 0,447 1000111 0,251 0,399 1101101 0,406 0,503
0010011 -0,214 0,291 1001000 -1,149 0,694 1101110 -0,048 0,413
0010100 -0,495 0,393 1001001 0,062 0,383 1101111 0,582 0,593
0010101 -0,158 0,28 1001010 -0,884 0,654 1110010 -0,124 0,447
0010110 -0,412 0,357 1001011 0,149 0,392 1110011 0,366 0,442
0011000 -0,709 0,505 1001100 -0,571 0,743 1110110 0,069 0,365
0011100 -0,459 0,388 1001101 0,266 0,433 1110111 0,68 0,547
0011101 -0,127 0,282 1001110 -0,192 0,579 1111001 0,409 0,505
0011111 -0,081 0,279 1001111 0,391 0,496 1111011 0,586 0,595
0100001 -0,331 0,326 1010000 -0,654 0,643 1111100 0,061 0,383
0100011 -0,272 0,306 1010011 0,253 0,399 1111101 0,875 0,688
0100100 -0,608 0,443 1010101 0,376 0,445 1111110 0,149 0,392
0100111 -0,163 0,281 1010110 -0,019 0,38 1111111 1,172 0,731

0101000 -0,902 0,587
Tabla 10: Patrones de Respuesta y Habilidad 6




4.3.1 Funcién Informativa Modelo 3-PL

En la siguiente ilustracion se presenta la grafica de la Funcién Informativa segun el modelo 3-PL,

la cual tiene la siguiente expresién algebraica:

1(6) = (ai

1-P(0)\ (Pi(6) — c;\
PE(G) )( 1—CL' )

Esta funcién refleja el nivel de habilidad donde se obtiene la mayor informacion del cuestionario,
en ella se espera que el punto maximo se encuentre en el punto con abscisa cercana a cero. Con
esto se entiende que el test posee una dificultad aceptable; del mismo modo, si el punto maximo
se encuentra en extremos negativos o positivos se entiende que el test presenta una dificultad

muy baja o0 muy alta respectivamente.

La representacion grafica de la funcién informativa para el cuestionario es:

Funcion Informativa Modelo 3-PL
25

2,0
1,5
1,0

0,5

-1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5

llustracion 15: Funcion Informativa Modelo 3-PL
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4.4 Analisis segun Modelo de Clasificacion Diagnostica Loglineal

Para implementar el modelo de clasificacion diagndstica Loglineal se ocupan los softwares SAS
y Mplus. El primer ayudard a generar el codigo que se ejecutara posteriormente en Mplus,
obteniendo lo archivos que daran lugar a interpretaciones acerca del modelo, sus parametros y
la probabilidad de acierto al item para cada perfil de encuestados. El desarrollo de estos codigos

estd en Anexo 1y Anexo 2.

La matriz Q que se definird e implementara debe contener el item, los atributos latentes y las

interacciones entre ellos, es decir:

Region de Errores tipos

Hipotesis Rechazo 'y tipo Il Interacciones
ftem 1 0 1 0 1
ftem 2 0 0 1 1
ftem 3 0 0 1 1
item 4 1 0 0 1
item 5 1 0 0 1
item 6 1 0 1 2
item 7 0 1 1 2

Tabla 11: Matriz Q para SAS
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4.4.1 Recuento de Clases
El recuento final de clases y proporciones para las clases latentes basadas en el modelo de

clasificacion diagnostica Loglineal es:

Clases Latentes Proporcion

[000] 20,04%
[100] 14,04%
[010] 2,39%
[001] 4,23%
[110] 2,02%
[101] 4,57%
[011] 7,5%
[111] 45,22%

Tabla 12: Clases Latentes de los Encuestados

En las Clases latentes el primer digito trata el dominio o no dominio del primer atributo y asi
sucesivamente hasta el tercer digito. Con esta informacion podemos estimar la probabilidad de
elegir un sujeto al azar que haya realizado el test y posea un determinado perfil de atributos. La

representacion grafica de la Tabla 12 es:
Proporcion Clases Latentes de los Encuestados

45,22%

20,04%

14,04%
7,5%

0, 0,
230% 4% 50p9, 40T .

s Il -

[000] [100] [010] [001] [110] [101] [011] [111]

llustracion 16: Clases Latentes de los Encuestados

Como muestra la Tabla 12 e llustracion 16, gran parte de los encuestados posee un perfil [111],
es decir, dominan las habilidades ligadas a la Hipotesis, Region de Rechazo y Error tipo | y tipo
Il (ver capitulo 3.2.1 para su definicién), asi también es importante mencionar que un gran
porcentaje de encuestados no dominan ninguna variable latente (perfil [000]) o bien dominan sélo
el primer atributo latente (perfil [100]). Finalmente, es transcendental informar que cada patron de

respuesta esta relacionado a una clase latente, para ver el detalle se invita a revisar el Anexo 4).
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4.4.2 Pardmetros Estimados

En este apartado se procede a mostrar los parametros estimados segun el LCDM, ademas del

estadistico, el error estandar y el p-valor ligado al pardmetro estimado.

Error

Parametros Estimacion Estandar Estadistico P-Valor
L1 O -0,737 0,247 -2,984 0,003
L1 11 13,631 2,063 6,606 0
L2_0 -1,943 0,34 -5,719 0
L2 11 1,554 0,389 3,996 0
L3 0 -1,89 0,352 -5,375 0
L3 12 2,507 0,392 6,401 0
L4 0 0,064 0,207 0,308 0,758
L4 13 1,209 0,358 3,372 0,001
L5 0 -0,336 0,23 -1,461 0,144
L5 13 3,049 1,353 2,254 0,024
L6_0 -0,477 0,225 -2,123 0,034
L6_11 1,317 0,301 4,382 0
L6_13 1,317 0,301 4,382 0

L6_213 -1,317 0,301 -4,382 0
L7 0 -2,417 0,684 -3,532 0
L7 12 0 0 100 0
L7_13 4,583 0,764 6,002 0
L7 223 0 0 -42,994 0

Tabla 13: ParAmetros Estimados




4.4.3 Modelo Logit, Probabilidad y Andlisis segiin Modelo 3-PL
Con la informacion de la Tabla 13 se puede construir el Logit y la probabilidad asociada a él para
cada item, ademas como se mencioné anteriormente, confrontaremos la discriminacion, la

dificultad y el azar de cada uno de estos items.

item 1
o, a, a; Modelo Logit = Probabilidad
0 0 0  —0.737+13.631-(0) -0.737 0.324
0 1 0 —-0.737+13.631-(1) 12.894 1

Tabla 14: Logit y Funcion de Probabilidad ftem 1

Este item presenta una alta discriminacion para los encuestados con un nivel de habilidad
diferente a & = —0.0508, es mas, es el item con mayor discriminacion dentro del cuestionario. Su
dificultad es media, sin embargo, si el estudiante domina el atributo medido su probabilidad de
acierto es elevada. Finalmente, la minima probabilidad de responder correctamente el item es

cercana a 0,3 tanto en el LCDM como en el modelo 3-PL.

item 2
a, a, ao; Modelo Logit  Probabilidad
0 0 0 —1943+1554-(0) —1.943 0.125
0 0 1  —1943+4+1.554-(1) -—-0.389 0,404

Tabla 15: Logit y Funcion de Probabilidad item 2

El item muestra una alta dificultad, particularmente es el mas dificil del cuestionario lo cual puede
relacionarse con la baja probabilidad de acierto de los encuestados que si dominen el atributo
medido. Por otra parte, el item presenta una baja discriminacion y la minima probabilidad de
responder correctamente es 0,0000304 en el modelo 3-PL y 0,125 en el LCDM.

item 3
o, a;, o3 Modelo Logit Probabilidad
0 0 0 -—1.89+2507-(0) —1.89 0.131
0 0 1 -189+2507-(1) 0.617 0.65

Tabla 16: Logit y Funcion de Probabilidad item 3

Este item presenta una discriminacion y dificultad media. Analizando desde el LCDM posee una
baja probabilidad de acierto aun cuando el encuestado domine el atributo necesario para su
desarrollo. Finalmente, el azar en el modelo 3-PL es cercana a 0,000001 y en el LCDM la

probabilidad de acierto sin dominar el atributo es de 0,131.
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ftem 4

o, a, a; Modelo Logit Probabilidad
0 0 0 0.064+1.209-(0) 0.064 0.516
1 0 0 0.064+1.209-(1) 1.273 0.781

Tabla 17: Logit y Funcion de Probabilidad ftem 4

El item muestra una dificultad y discriminaciéon media. Pese a esto, su probabilidad de responder
correctamente el item sin dominar el atributo medido o haciendo uso de otras habilidades no
medidas es la mas alta del test en ambos modelos, en el modelo 3-PL es de 0,534 y para el
LCDM es de 0,516.

item 5
o, oy o3 Modelo Logit = Probabilidad
0 0 0 -0.336+3.049-(0) -0.336 0,417
1 0 0 -0.336+3.049-(1) 2.713 0,938

Tabla 18: Logit y Funcion de Probabilidad ftem 5

Este item presenta una baja dificultad, particularmente es la mas baja del test, lo cual podria estar
relacionada con la alta probabilidad de acierto al item para los encuestados que dominen el
atributo medido. Por otra parte, su discriminaciéon es media y su probabilidad de azar es baja en
el modelo 3-PL, en cambio en el LCDM la probabilidad de responder correctamente el item sin

dominar el atributo necesario es cercana a 0,4.

item 6
a; o, o3 Modelo Logit | Probabilidad
0 0 0 —0477+41317-(0)+ 1.317-(0) —1.317-(0)-(0) —0.477 0,383
1 0 0 —0477+1317-(1)+1317-(0)—1.317-(1)-(0) 0.84 0,698
0 0 1 —0477+1317-(0)+1317-(1)—-1.317-(0)-(1) 0.84 0,698
1 0 1 —0477+1317-(1)+1317-(1)-1317-(1)-(1) 0.84 0,698

Tabla 19: Logit y Funcion de Probabilidad ftem 6

El item muestra una baja discriminacion y dificultad. La probabilidad de responder correctamente
sin utilizar el atributo medido es de 0,383 en el LCDM y el azar es de 0,000304 segun el modelo
3-PL.

La distribucion de la probabilidad de acierto al item posee un comportamiento semejante al
modelo de clasificacion diagndstica compensatorio (Ver Capitulo 2.2.2), es decir, basta que el
encuestado domine uno de los dos atributos para obtener la maxima probabilidad de acierto.
Asimismo, el dominio de ambos atributos, no logra una mayor probabilidad de acierto en

comparacion con sélo utilizar una estrategia para desarrollar el item.
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ftem 7

o, a, a; Modelo Logit = Probabilidad
0 0 0 —241740-(0)+4.583-(0)+0-(0)-(0) —2.417 0,082
0 0 —2417+0-(1)+4.583-(0)+0-(1)-(0) —2.417 0,082
0 0 1 —241740-(0)+4.583-(1)+0-(0)-(1) 2.166 0,897
0 1 1 —241740-(1)+4583-(1)+0-(1)-(1) 2.166 0,897

Tabla 20: Logit y Funcion de Probabilidad item 7

Este item muestra una alta discriminacién y una dificultad media sin embargo la probabilidad de
acertar al item es alta cuando el estudiante domina los atributos medidos. Finalmente, la minima
probabilidad de responder correctamente al item es 0,082 en el LCDM y el azar es de 0,000126
segun el modelo 3-PL.

Analizando el logit obtenido del estudio bajo el Modelo de Clasificacion Diagndstica Loglineal, se
observa que para desarrollar correctamente el item 7 sélo se necesita del tercer atributo (Ver
Tabla 5), mientras que el segundo no aporta a la probabilidad, es decir, pese a que a priori se
plante6 como un item que mide dos atributos, bajo este andlisis, s6lo necesita de uno para su
correcto desarrollo.

En general el item con mayor discriminacion es el 1, seguido por el item 7 y el tercer lugar lo
ocupa el item 4. Por otra parte, al analizar la dificultad del test, se muestra que el item mas
complejo es el 2, el segundo lugar lo ocupa el item 4 y el tercer lugar es ocupado por el item 3.
Finalmente, estudiando el azar de los items, la pregunta con mayor probabilidad de acierto sin
utilizar el atributo medido es la 4, el segundo y tercer lugar lo ocupa el item 1 y el item 5

respectivamente.
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4.4.4 Perfil Asociado a la Probabilidad de Acierto al item

A continuacién, se presenta la probabilidad de acierto al item para cada perfil de clases latentes,

esta probabilidad esta ordenada de forma ascendente en todos los casos:

Probabilidad de Acierto

Probabilidad de Acierto

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0,0

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

0,082

item 7

0,082

item 7

0,125

item 2

0,125

item 2

Perfil [000]
0,417
0,383
0,324
0,131
item 3 item 1 item 6 item 5
llustracion 17: Perfil [000]
Perfil [100]
0,781
0,698
0,324
0,131
item 3 item 1 item 6 item 4

llustracion 18: Perfil [100]

0,516

item 4

0,938

item 5
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Probabilidad de Acierto

Probabilidad de Acierto

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0,0

Perfil [010]

0,516
0,383 0,417
0,125 0,131
m B B
item 7 item 2 item 3 item 6 item 5 item 4
llustracion 19: Perfil [010]
Perfil [001]
0,65
0,516
0404 0417
0,324
0,082 I
item 7 item 1 item 2 item 5 item 4 item 3

llustracion 20: Perfil [001]
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0,698

item 6
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Probabilidad de Acierto

Probabilidad de Acierto

1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

1,0
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0,4
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Perfil [110]
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0,781
0,698
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m 0 B
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llustracion 21: Perfil [110]
Perfil [101]
0,897
0,781
0,698
0,65
0,404
0,324
—
item 1 item 2 item 3 item 6 item 4 item 7

llustracion 22: Perfil [101]

item 1
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Probabilidad de Acierto
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llustracion 23: Perfil [011]
Perfil [111]
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llustracion 24: Perfil [111]
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4.4.5 Comparacion de Probabilidad segun Perfil

Finalmente, se muestra la comparacion entre los distintos perfiles y la probabilidad de responder correctamente cada item:

Probabilidad de Acierto al item Segun Perfil

mitem1 mitem2 witem3 witem4 mitem5 mitem6 mitem7

3 3 3
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llustracion 25: Probabilidad de Acierto al item segin Perfil
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4.4.6 Probabilidad por Atributo

La siguiente tabla presenta los resultados de las probabilidades de dominio de los atributos

medidos por las variables latentes y su confiabilidad:

Atributo Probabilidad Confiabilidad

Hipotesis 0,658 0,781
Region de Rechazo 0,571 0,823
Error tipo |y tipo Il 0,615 0,874

Tabla 21: Probabilidad de Acierto por Atributo

Analizando los resultados con respecto al manejo del contraste de hipétesis, el 65,8% de los
encuestados domina las habilidades para formular, plantear, establecer, asignar o diferenciar
entre hipotesis nula e hipétesis alternativa. Semejante situacion ocurre con el dominio de las
habilidades para calcular, diferenciar o interpretar el nivel de significacion a, p-valor, la
probabilidad del error tipo | y del error tipo Il y el célculo de la potencia del test de hipétesis, donde
el 61,5% de los encuestados dominan esta habilidad latente. Finalmente, un menor porcentaje,
equivalente al 57,1% de la muestra son capaces de establecer, calcular, discernir o analizar la

regién de critica de rechazo o aceptacién de la hipétesis nula en un contraste de hipétesis.

Es importante mencionar que estos datos poseen una alta confiabilidad, en definitiva, la menor
confiabilidad es mayor al 75% y la maxima es aproximadamente 88%.
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Capitulo V Conclusiones

El test de Hipotesis es, innegablemente, una poderosa herramienta de la estadistica inferencial,
sin embargo su uso no siempre es el adecuado, esto es debido a que su desarrollo requiere de
variadas habilidades o atributos latentes, donde es crucial la capacidad para formular, plantear,
establecer, asignar o diferenciar entre la hipétesis nula y la alternativa, también es muy
importante, la destreza de investigador para determinar el criterio de rechazo o aceptacion de la
hipotesis nula o establecer, calcular, discernir y analizar la regién de critica de rechazo en un
contraste de hipétesis y, finalmente, es de suma importancia la maestria para para interpretar,
calcular o diferenciar el nivel de significacion a, p-valor, la potencia y la probabilidad del error tipo

Iy Il en el desarrollo del test de hipétesis.

El proceso de aprendizaje de estas habilidades es complejo y el docente necesita una
herramienta que permita medir el dominio de sus estudiantes en base a un cuestionario, en este
contexto, recientemente se estan desarrollando los Modelos de Clasificacion Diagnéstica y los
Modelos Logisticos ya que son una poderosa herramienta en la entrega de informacién acerca
del cuestionario y también permiten clasificar a cada individuo segun su nivel de competencia en
las categorias de maestro o de no maestro respecto de algun tipo de constructo o habilidad
latente. Sin embargo, estos modelos poseen una dificultad al momento de estimar sus pardmetros
ya que se requiere de métodos numéricos avanzados los cuales son trabajados a través de

softwares avanzados.

No obstante, en las ciencias de la conducta como es la pedagogia, es innegable la utilidad y
necesidad de estos modelos ya que se precisa analizar variadas habilidades latentes y las
relaciones entre ellas; en este contexto los modelos diagnésticos son una herramienta eficaz en
la entrega de informacién puesto que analizan a cada estudiante y lo clasifican segun el perfil de
dominios de variables latentes al cual pertenece, como asi también indican su nivel de habilidad

y la probabilidad de responder acertadamente al item.

Finalmente, haciendo uso de esta informacién, el docente logra evaluar a cada uno de sus
estudiantes y vislumbrar sus debilidades y dominios, lo que puede generar un cambio en su
planificacién orientada a la retroalimentacion de cada uno de sus estudiantes segin sus
necesidades y, en consecuencia, el profesor mejorard sus metodologias de ensefianza

alcanzando el aprendizaje esperado por €l y por todos sus estudiantes.

En linea con lo anterior y con el fin de mostrar el acontecer chileno en relacién a las habilidades
latentes en el desarrollo del test de hipétesis, se presentan las conclusiones con respecto a los
resultados obtenidos, también las conclusiones relacionadas al cuestionario y a los perfiles de

clase derivados del analisis de la muestra.
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5.1 Conclusiones Respecto a los Resultados

Entre los encuetados, la mayor probabilidad de dominio se consigue en el atributo asociado al
planteamiento de hipoétesis, cabe sefialar que, a pesar de tener una alta confiabilidad, esta resulta
ser la menor con respeto a los otros dominios. Por otra parte, la menor probabilidad de dominio,
que aun asi esta sobre el 50%, corresponde al concepto de la region de rechazo, es decir, mas
de la mitad de los individuos poseen una alta capacidad para establecer, calcular, discernir o

analizar la regién de critica de rechazo o aceptacién en un contraste de hipétesis.

Analizando con base en el modelo logistico de tres parametros y el modelo de clasificacion
diagndstica Loglineal es que se reflejan casos donde un estudiante puede responder
acertadamente menos items que otro y aun asi presentar mayor habilidad, esto se obtiene en
base a que el encuestado responde correctamente los items mas complejos. Esta situacién seria
un error si nos basamos en la puntuacién habitual en los test de alternativas multiples donde sélo
una es correcta, sin embargo, bajo estos dos modelos, los estudiantes son medidos segin sus

habilidades y no sélo por la cantidad de items correctos.

Un ejemplo de lo anterior son los encuestados que responden correctamente el primer, cuarto y
séptimo item en comparacion de los que erran sélo en el inicial, los primeros tienen una habilidad
6 = 0,062 mientras que los ultimos tienen una habilidad 6 = —0,03, lo que implica probabilidades
de acierto mas altas por parte de los individuos que presentan el primer patrén de respuesta (Ver
Anexo 3 para la comparacion general de habilidad y probabilidades de acierto).

Siguiendo el estudio con lo expuesto en la llustracion 25, los individuos pertenecientes a los
perfiles que dominan por lo menos una habilidad tienen como minimo una probabilidad de acierto
al item mayor a los encuestados que no dominan ningun atributo latente. Ademas, existen
individuos que dominan dos habilidades latentes y la combinacién de estas implican cuatro o seis

probabilidades de acierto mayores a las de los individuos que pertenecen al grupo de referencia.

Particularmente, los sujetos que dominan todas las habilidades relacionadas al desarrollo del test
de hipétesis, poseen probabilidades de acierto bastate altas en casi todos los items, exceptuando
la probabilidad ligada al segundo item, este bajo éxito es ocasionado por la complejidad del item,
particularmente su probabilidad es de 0,4, por lo tanto, no importa cuantas habilidades domine
una persona, existe un item tan complejo que necesitard méas habilidades latentes las cuales no
son estudiadas en este trabajo, sin embargo, una proyeccion a esta investigacién seria la

asimilacion de estas habilidades en el estudios.
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Finalmente, estos resultados son razonables, debido al gran nUmero de conceptos que deben
discriminar y relacionar los estudiantes en el correcto desarrollo del test de hipotesis. En detalle
y con base en la llustracion 12 y 13, la diferencia en el porcentaje de acierto entre estudiantes,
profesores titulados y docentes que decidieron seguir sus estudios, queda firmemente expresada,
donde este Ultimo grupo en todos los casos presenta un mayor porcentaje de respuestas
correctas, lo que se relaciona con perfiles de respuesta con mayores probabilidades de acierto
en cada item. En caso contrario estan los estudiantes que presentan bajos logros y perfiles de
respuesta con mas desaciertos y por consecuencia, menores habilidades y menor probabilidad
de acierto asociada a sus patrones de respuesta y clases latentes.

Esta diferencia puede estar justificada desde un punto de vista temporal, ya que los estudiantes
han trabajado las habilidades ligadas al test de hip6tesis s6lo en algunos cursos, en cambio los
docentes que persiguen un titulo de post-grado han utilizado estas habilidades a lo largo de su
carrera profesional y las han pulido en sus cursos de post-grado. En esta linea, se comparte lo
planteado por Harradine, Batanero y Rossman (2011) los cuales dicen que el razonamiento
inferencial debe desarrollarse en un espacio de tiempo amplio y, ademds, seria importante
comenzar a introducirlo de forma informal desde la ensefianza secundaria y trabajar su formalidad
y aplicaciones en sus afios posteriores, mejorando y avanzando en su razonamiento y campos
de trabajo.
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Anexos

Anexo 1: Codigo SAS
* Output options: all can be turned on/off by adding or removing the 'NO':
page number, date, centering, or page breaks, page length and width;
OPTIONS nonumber nodate nocenter formdlim="" pagesize=MAX linesize=MAX;
* Macro debugging options (add NO in front to turn off);
OPTIONS nosymbolgen nomerror nomprint nomlogic nospool;
* Options for calling in and out Mplus:
NOXWAIT=return to SAS automatically, NOXSYNC=SAS and Mplus can run at same time;
OPTIONS NOXWAIT XSYNC;
* Eliminate SAS default titles and names of tables in output (TRACE ON to show);
TITLE; ODS TRACE OFF;

kkkkkkkkhkkkhkkkkkkkkkkhhkhhhhhhhhkkkkhkhkhkhkhhhkhhhhhhhhhkkxkkrkhkhhhhhhhrrixx

s MACRO VARIABLE DEFINITIONS: S
s USER NEEDS TO CHANGE THESE VALUES PER ANALYSIS S

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkhkkkkkkkkkkkhkkhhhhhkhhkkkkkhkkkkkkkkkhkhkhkhhkhkk:
1

* Defining needed macro variables as global;

%GLOBAL macroloc filesave filename saslibname Qname dataname IDname
itemstem itemlist numitem ordervar maxitemorder
attstem attcat numatt numclass structon structorder loosen processors;

* Location of original data files - CHANGE ALL OF THEM,;

* Permanent SAS library; LIBNAME folder
"C:\Users\rosa.montano\Dropbox\Tesis Magister\analisis";

* Path to SAS macro file; %LET macroloc=

C:\Users\rosa.montano\Dropbox\Tesis Magister\analisis;

* Path to import/export files from; %LET filesave=

C:\Users\rosa.montano\Dropbox\Tesis Magister\analisis;

* Name prefix for files to be created; %LET filename = ejemplo;
* Name of SAS library files are stored in; %LET saslibname= work;
* Name of SAS dataset for Q matrix; %LET Qname=
ejemploq;
* Name of SAS dataset with original data; %LET dataname= based;
* Name of person ID variable (required); %LET IDname= ID;
* [tem stem in Q matrix (cant be "item"); %LET itemstem= X;
* List of items to be modeled; %LET itemlist= x1-X7;
* Total number of items; %LET numitem= 7,
* Variable for order of item model; %LET ordervar= itemorder;
* Max order of interaction in item model; %LET maxitemorder= 2;
* Attribute stem in Q matrix; %LET attstem= attribute;
* Number of categories for attributes;  %LET attcat = 2; * currently only set to 2;
* Total number of attributes; %LET numatt= 3;
* Number of total classes (2"A); %LET numclass= 8;
* Use structural model(0=N,1=Y); %LET structon= 0;
* Order of interaction in structural model; %LET structorder=  2;
* Loosen congergence criteria (0=N,1=Y)?; %LET loosen= 0;

* Number of processors available for Mplus; %LET processors= 4,
kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkhhhhhhhhhkkkkkkkhhhhhhhhhhhhhkkhkkkkkhkhhhhhhhrhkkkkixkx




* Import Q-matrix into SAS;
DATA &saslibname..&Qname.;
INPUT &itemstem. attributel-attribute3 &ordervar.;
DATALINES;

10101

20011

30011

41001

51001

61012

70112;

RUN;

* Import original data into SAS dataset;
DATA &saslibname..&dataname.;
INPUT &IDname. &itemlist.;
datalines;
1 1
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N
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PRPORPRO0OO0OO0OO0O0O0OO0OO0ORORRFROOROOOORRPROO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOORE
PRPOORRFPROFRORORROORRPRRPROOROROOORFROOORRFPOORORRER
ORRPRPRORRRPRORRPRRORRRPRRPRRPRORPRROORRPROORORRRRERRERR
PRPRPRPRORPRRRPORRPRRPRORRPRRPRORRRPRRPRORRRPORRPRLRREPORORORR
PORRPRORORRPRORRRPRORORORRRRPRORRRRPOOORRPROOORROO
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40
41
42

— O

— O
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44
45

1
1

46

47

48
49
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51
52
53
54
55
56

1
1
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59
60
61
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63
64
65
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67

1
1
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70
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76
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1
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81
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—
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o
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91

1
1

92

93
94
95

68



96
97
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—
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100
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1
1
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1
1
0
0
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1
1
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1
1
0
0
0
1
1
0
1
1
0
1

208
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264 0 0 0 1 0 0 0
265 0 0 1 0 0 0 0
266 1 0 1 0 1 0 1
267 1 0 0 0 1 0 0
268 0 0 1 1 0 0 0
269 1 1 0 1 1 1 1
270 1 0 0 1 0 0 0
271 1 0 1 0 1 0 1
272 1 0 1 1 0 1 1
273 1 1 1 1 1 0 1
274 1 0 1 1 1 1 1
275 0 0 0 1 0 0 0
276 1 1 0 0 1 1 1
277 1 0 0 1 0 0 0
278 1 0 0 1 1 0 1
279 0 0 0 1 0 0 1
280 1 1 1 1 1 0 1
281 0 0 1 0 0 1 1
282 1 0 0 0 0 0 0
283 1 0 1 0 0 1 1
284 1 1 0 1 1 1 1
285 0 1 0 0 1 1 1
286 1 0 0 0 1 1 0
287 0 0 0 1 0 0 0
288 0 0 1 1 1 0 1
289 1 0 1 1 1 1 1
290 0 0 1 0 0 0 0
291 0 0 0 1 0 0 0
292 1 0 0 1 1 1 1
293 1 0 1 1 1 1 1
294 1 0 1 1 1 1 1
295 1 1 1 1 0 1 1
296 1 0 1 0 1 1 0
297 1 0 1 1 1 0 1
298 1 0 1 1 1 1 1
299 1 0 0 1 0 0 0
300 0 0 0 0 1 1 0
RUN;
kkkkkkkkkkkkkhkkkkkkhkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkhkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkk
*kkkkkkkkk MAC RO EXECUTION- *kkkkkkk
ks NO CHANGES TO MAKE IN THIS SECTION wokkk

kkkkkkkkkkkkkkkhkkkhkkkhkkkkkkkkkhkkkkkkhkkkhkkkhkkhkkkkkkkhhkkkhkkkkkhkhkkkkkk-
1

* Call master file;
%INCLUDE "&macroloc.\LCDM_Mplus2.sas";

* Generate Mplus .dat file and input script;
%CreateMplusinput(
filesave=&filesave., filename=_&filename., saslibname=&saslibname.,
Qname=&Qname., dataname=&dataname., IDname=&|Dname., itemstem==&itemstem.,
itemlist=&itemlist., numitem=&numitem., ordervar=&ordervar.,
maxitemorder=&maxitemorder.,
attstem=&attstem., attcat=&attcat., numatt=&numatt., numclass=&numclass.,
structon=&structon., structorder=&structorder., loosen=&loosen.,
Processors=&processors.);
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* Running Mplus - program to call, input file, output file;
X CALL "C:\Program Files\Mplus\mplus.exe"
"&filesave.\&filename..inp"
"&filesave.\&filename..out";

* Calling in master program to import Mplus output;
%ImportMplusOutput;

*** The following datasets have now been created in the work library:

ReadMplus = all Mplus output text in one variable (one row per line)

Respondents = original item responses, prob of class membership, most likely class
membership

ClassCounts = model-estimated class counts and proportions

Thresholds = Estimates, SE, Z-score, and p-values per item per threshold

Iltemparms = LCDM Intercept (order=0), main effects (order=1), and interactions (order=2+) per
item;

*** |f using a structural model, these datasets are also created:

ClassMeans = Mean estimates, SE, Z-score, and p-values per class

StrucParms = Intercept (order=0), main effects (order=1), and interactions (order=2+) per
attribute;

* Run this to output these tables of results as SAS datasets and as an excel workbook;
%WriteData,
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Anexo 2: Codigo LCDM Mplus

%MACRO CreateMplusinput(filesave, filename, saslibname, Qname, dataname,
IDname, itemstem, itemlist, numitem, ordervar, maxitemorder, attstem, attcat, numatt,

numclass, structon, structorder, loosen, processors);

[* Activate to send log to external file if needed;
PROC PRINTTO log = "&filesave.\&filename._log.txt" NEW; run; */

* Import original data into work library, save as .dat file for Mplus;
DATA NULL ;

SET &saslibname..&dataname.;

FILE "&filesave.\&dataname..dat";

PUT &IDname. &itemlist.;

RUN;
kkkkkkkkkkkkkhkkkkkkhkkkkhkhkkkkkhkhkkkkkhkhkkkkkhkkhkkkkkhhkkkkhhkkkkhkhkkkkkhkhkkkkhkhkkhkkkkkhkhkkkkkhkkkkkkk
Tk kokkkok Data Manipulation:

Fkkkkdkkkkk Getting Q Matrix and Attribute Patterns

kkkkkkkkhkkkkhkkkkkhkkkkkhhhhhhhhhhkhkkkhkkhkhkhhhhhhhhhhhkkkkkkhkhkrhhhhhhrhhrrkixkkx:

* Sorting by original item number;
PROC SORT DATA=&saslibname..&Qname.; BY &itemstem.; RUN;
DATA Qmatrix; SET &saslibname..&Qname.;
* Renaming attributes to common format;
ARRAY old(&numatt.) &attstem.1-&attstem.&numatt.;
ARRAY new(&numatt.) itemattl-itematt&numatt.;
DO i=1 TO &numatt.; new(i)=old(i); END;
* Renaming items to common sequential item order;
item=_N_;
DROP i &attstem.1-&attstem.&numatt.;
RUN;

* Saving model order per item as macro variables;
%MACRO SaveltemOrder;
DATA _NULL_;
* Datasets to draw values from;
%LET dataQmatrix=%SYSFUNC(OPEN(work.Qmatrix,i));
%DO i=1 %TO &numitem.;
* Assign new macro variables as global;
%GLOBAL itemorderé&i.;
* Gets entire row of data;

%LET row=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataQmatrix.,&i.));
* Grabs specific value for threshold from that row;
%LET item&i.=%SYSFUNC(GETVARN(&dataQmatrix.,

*kkkkkkk

*kkkkkkk

%SYSFUNC(VARNUM(&dataQmatrix.,&ordervar.))));

* Transferring value to global macro, and checking via log;

%LET itemorder&i. = &&item&i.;
%PUT itemorder&i. &&itemorderé&i.;
%END;

* Close dataset used in program;

%LET dataQmatrix=%SYSFUNC(CLOSE(&dataQmatrix.));
RUN,;
%MEND SaveltemOrder;
%SaveltemOrder;

[**** Steps in creating a class to pattern table:
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* MACRO Classpattern:
* Creates an initial pattern of as many Os and 1s in a row as needed
* Copies that pattern into separate datasets as needed
* Concatentates (then deletes) the separate datasets
* Result is one dataset per attribute with enough rows for all classes
* MACRO Mergelt:
* Merges (then deletes) datasets from eaach attribute together; */
%MACRO ClassPattern;

%LET divisor = 2;

%LET repeat = 1,

%LET totclass = &numclass.;

%DO a=1 %TO &numatt.;

%DO r=1 %TO %EVAL(&repeat.);
DATA att&a.&r.;
DO c=1 TO &totclass.;
IF c LE (&totclass./&divisor.) THEN classatt&a.=0; ELSE

classatt&a.=1;

OUTPUT;
END; DRORP c;
run;
%LET repeat = %EVAL(&repeat.+1);

%END;
%IF &a.=1 % THEN %LET order = 1; %ELSE %LET order=%EVAL(&order.*2);
DATA att&a.; SET %DO loop=1 %TO &order.; Att&a.&loop. %END; ; run;
PROC DATASETS LIB=WORK NOLIST; DELETE %DO loop=1 %TO &order.;
Att&a.&loop. %END; ;
RUN; QUIT,;
%LET totclass = %EVAL(&totclass./2);
%END;
%MEND ClassPattern;
%ClassPattern;
%MACRO Mergelt;
DATA classpattern; RETAIN class; MERGE
%DO a=1 %TO &numatt.; Att&a. %END; ;
class = _N_; RUN;
PROC DATASETS LIB=EWORK NOLIST; DELETE %DO a=1 %TO &numatt.; Att&a. %END; ;
RUN; QUIT;
%MEND Mergelt;
%Mergelt;

* Creating item*attribute kernal table from classpattern matrix and Q matrix;
* Result is one row per class per item;
DATA kernel;
DO class=1 TO &numclass.;
DO item=1 TO &numitem.;
class=class; item=item; OUTPUT;
END;
END;
RUN,;
DATA kernel; MERGE kernel classpattern; BY class; RUN;
PROC SORT DATA=kernel; BY item class; RUN;
DATA kernel; MERGE kernel Qmatrix; BY item; RUN;

* Scoring by class and item to create kernel threshold values;
* Result is set of variables called "scoreatt" to be activated
if the item requires the attribute AND the class has it;
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DATA kernel; SET kernel;
ARRAY aclass(&numatt.) classattl-classatt&numatt.;
ARRAY aitem(&numatt.) itemattl-itematt&numatt.;
ARRAY ascore(&numatt.) scoreattl-scoreatt&numatt.;
DO i=1 TO &numatt.;
IF aclass(i)=1 AND aitem(i)=1 THEN ascore(i)=1; ELSE ascore(i)=0;
END; DROP i;
RUN;
* Creating single variables that hold the "scoreatt" and attribute patterns;
DATA kernel; LENGTH scorepattern $10 attpattern $&numatt.; SET kernel;
scorepattern = CAT(OF item scoreattl-scoreatt&numatt.);
attpattern = CAT(OF scoreattl-scoreatt&numatt.);
RUN;
PROC SORT DATA=kernel; BY item scorepattern; RUN;
* Creates count variable for whether each "scoreatt" is unique
to an item to create a new threshold index as needed,;
DATA kernel; SET kernel; BY item scorepattern; RETAIN thresh;
IF FIRST.ltem THEN thresh=1;
IF scorepattern=LAG1(scorepattern) THEN thresh=thresh;
ELSE thresh=thresh+1;
RUN;
* The threshold count is one unit too high, so this FIXES it;
DATA kernel; RETAIN class item scorepattern thresh; SET kernel;
thresh=thresh-1;
RUN;
PROC SORT DATA=kernel; BY item class; RUN;

kkkkkkkhhkkkhkkkkkkkkkkhhkhhhhhhhhkkkkkhkkhkhhkhhhhhhhhhkkkkkrkhkhhhhhhhrrhxkikxkix

Fkkkkekkkok Data Manipulation:

Fkkkkdkkkkk Writing Equations out of Patterns
*kkkhkkkk
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* Creating variables needed for parameters of the LCDM equations;
%MACRO Equations;
DATA kernel;
* Listing all character variables eventually created;
LENGTH NewsStruc NewStrucAdd NewParm NewParmAdd
Main OrderMain Orderl2way Order22way
Orderl3way Order23way Order33way
OrderMainMax Order12wayMax Order22wayMax
Orderl3wayMax Order23wayMax Order33wayMax $500;
SET kernel,
*** STRUCTURAL MODEL PARAMETERS;
* Dummy variable to use as placeholder;
BeginS = ;
* Main effects;
%DO a=1 %TO &numatt.;
IF classatt&a.=1 THEN G_1&a.="G_1&a. "
ELSE G_1&a. =G_1&a,;
%END:;
* Two-way interactions;
%IF &structorder.>1 %THEN %DO;
%DO Num1=1 %TO &numatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%LET check=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);

*kkkkkkk
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%IF &check.<0 %THEN %DO;
IF classatt&Num1.=1 AND classatt&Num2.=1
THEN G_2&Num1.&Num2.=
"G_2&Num1l.&Num2. ",
ELSE G_2&Num1.&Num2.=
G_2&Numl1l.&Numz2.;
%END:;
%END;
%END;
%END;
* Three-way interactions;
%IF &structorder.>2 % THEN %DO;
%DO Num1=1 %TO &numatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%IF &checkl1.<0 AND &check2.<0 %THEN %DO;
IF classatt&Numl1.=1 AND classatt&Num2.=1 AND
classatt&Num3.=1
THEN G_3&Num1.&Num2.&Num3.=
"G_3&Num1.&Num2.&Num3. "
ELSE G_3&Num1l.&Num2.&Num3.=
G_3&Num1.&Num2.&Num3.;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Four-way interactions;
%IF &structorder.>3 %THEN %DO;
%DO Num1=1 %TO &numatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%DO Num4=4 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%LET check3=%EVAL(&Num3.-&Num4.);
%IF &checkl.<0 AND &check2.<0 AND
&check3.<0 %THEN %DO;
IF classatt&Numl1.=1 AND classatt&Num2.=1
AND classatt&Num3.=1
AND classatt&Num4.=1

THEN
G_4&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.= "G_4&Num1l.&Num2.&Num3.&Num4. "
ELSE
G_4&Num1l.&Num2.&Num3.&Num4.= G_4&Numl1l.&Num2.&Num3.&Num4.;
%END;

%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Five-way interactions;
%IF &structorder.>4 % THEN %DO;
%DO Numl1=1 %TO &numatt.;
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%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%DO Num4=4 %TO &numatt.;
%DO Num5=5 %TO &numatt.;

%LET check1=9%EVAL(&Num1.-
&Num2.); 9%LET check2=9%EVAL(&NUm2.-
&NUm3.); 9%LET check3=9%EVAL(&NUm3.-
&Num4.); 9%LET check4=9%EVAL(&NUM4.-
&NumS5.);

%IF &checkl.<0 AND &check2.<0 AND
&check3.<0 AND &check4.<0 %THEN %DO;

IF classatt&Num1.=1 AND
classatt&Num?2.=1 AND classatt&Num3.=1
AND
classatt&Num4.=1 AND classatt&Num5.=1
THEN
G_5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Num5.= "G_5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Numb5.
ELSE
G_5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Num5.= G_5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Num5.;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Last variable to use as dummy place;
EndS = ;

* Creating string variables to use in NEW equations;
CALL CATX("", NewStruc, OF BeginS--EndS);
NewsStruc = TRANWRD(NewStruc, ".", " ");
NewsStruc = STRIP(NewsStruc);
NewStrucAdd = TRANWRD(STRIP(NewStruc), " ", "+");
* Creating index for longest possible number of structural parms;
LongSParm = LENGTH(STRIP(NewStruc));
run;
* Saving longest parm as new variable for class reference statement;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongSParm; RUN;
DATA SaveSLong; SET kernel; BY item;
IF FIRST.item THEN NewStrucMax=STRIP(NewStruc); ELSE DELETE; RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; LENGTH NewStrucMax NewStrucMaxAdd $200; MERGE SaveSLong kernel; BY
item;
NewStrucMaxAdd = TRANWRD(STRIP(NewStrucMax), " ", "+"); RUN;
* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIB=WORK NOLIST; DELETE SaveSLong; RUN; QUIT,;

PROC SORT DATA=kernel; BY item thresh; RUN;
* Re-opening data;
DATA kernel; SET kernel;

*** ITEM PARAMETERS;

* Dummy variable to use as placeholder;
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Beginl=;
* Intercepts per item (1);
%DO i=1 %TO &numitem.;
IF item=&i. THEN LInt ="L&i. 0 "
ELSE Lint = LInt;
%END;
* Main effects per item (up to # attributes);
%DO Numl=1 %TO &numatt.;
%DO i=1 %TO &numitem.;
IF item=&i. AND scoreatt&Numl1l.=1 THEN L&i. 1&Numl. =
"L&i._1&Numl.
ELSE L&i._1&Numl. = L&i. 1&Numl.;
%END;
%END;
* Two-way interactions per item;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%LET check=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%IF &check.<0 AND &&itemorder&i.>1 % THEN %DO;
IF item=_&i. AND scoreatt&Num1.=1 AND
scoreatt&Num2.=1
THEN L&i. 2&Num1.&Num2.=
"L&i._2&Num1.&Num2. *;
ELSE L&i._2&Num1.&Numz2.=
L&i. 2&Numl1.&Num2.;
%END;
%END;
%END:;
%END;
* Three-way interactions per item;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &numatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%IF &checkl.<0O AND &check2.<0 AND
&&itemorder&i.>2 %THEN %DO;
IF item=&i. AND scoreatt&Numl.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 AND scoreatt&Num3.=1
THEN L&i._ 3&Num1.&Num2.&Num3.=
"L&i._3&Num1.&Num2.&Numa3. "
ELSE L&i. 3&Num1.&Num2.&Num3.=
L&i._ 3&Num1.&Num2.&Num3.;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Four-way interactions per item;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%DO Num4=4 %TO &numatt.;
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%LET check1=%EVAL(&Num1.-

&Num?2.);

%LET check2=%EVAL(&Num2.-
&Num3.);

%LET check3=%EVAL(&Num3.-
&Num4.);

%IF &checkl.<0 AND &check2.<0 AND
&check3.<0 AND &&itemorder&i.>3 %THEN %DO;

IF item=&i. AND scoreatt&Num1.=1 AND
scoreatt&Num?2.=1 AND scoreatt&Num3.=1

AND

scoreatt&Num4.=1

THEN
L&i._4&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.= "L&i._4&Num1.&Num2.&Num3.&Num4. "

ELSE
L&i._4&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.= L&i._4&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.;

%END;
%END;
%END;

%END;
%END;
%END;
* Five-way interactions per item;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%DO Num4=4 %TO &numatt.;
%DO Num5=5 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-

&Numz2.);

%LET check2=%EVAL(&Num2.-
&Num3.);

%LET check3=%EVAL(&Num3.-
&Num4.);

%LET check4=%EVAL(&Num4.-
&Numb.);

%IF &checkl.<0 AND
&check2.<0 AND &check3.<0 AND &check4.<0 AND &&itemorder&i.>4 %THEN %DO;

IF item=4&i. AND
scoreatt&Numl1.=1 AND scoreatt&Num2.=1 AND scoreatt&Num3.=1

AND
scoreatt&Num4.=1 AND scoreatt&Num5.=1
THEN
L&i._ 5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Num5.=
"L&i. 5&Numl1.&Num2.&Num3.&Num4.&Numb5. "
ELSE

L&i. 5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Num5.=
L&i. 5&Num1.&Num2.&Num3.&Num4.&Numb5.;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END; */
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* Last variable to use as dummy place to end series;
Lastl = .;
* Creating string variables to use in NEW equations;
CALL CATX("", NewParm, OF Beginl--Lastl);
NewParm = TRANWRD(NewParm, "." , " ");
NewParm = STRIP(NewParm);
NewParmAdd = TRANWRD(STRIP(NewParm), " ", "+");
* Creating index for longest possible number of parms;
LonglParm = LENGTH(STRIP(NewParm));
RUN;
* Saving longest parm as new variable for NEW statement;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LonglParm; RUN;
DATA SavellLong; SET kernel; BY item;
IF FIRST.item THEN NewParmMax=NewParm; ELSE DELETE; RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; LENGTH NewParmMax $100; MERGE SavellLong kernel; BY item; RUN;
* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIB=WORK NOLIST; DELETE SavelLong; RUN; QUIT,;

* Creating string variables for ordering constraints;
%LET numattl = %EVAL(&numatt.-1);
%LET numatt2 = %EVAL(&numatt.-2);
DATA kernel; SET kernel;
* Main effects;
CALL CATX("", Main, OF L1_11--L&numitem._1&numatt.);
* Combining into one variable;
OrderMain = CATT(TRANWRD(STRIP(Main), " ", ">0; "), ">0; ");
* Creating index for longest possible number of parms;
LongOrderMain = LENGTH(STRIP(OrderMain));
* 1 Two-way interactions - need two sets of loops for both possible constraints;
* Creating dummy variable to begin first two-way interaction series;
BeginO12way=.;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Num1=1 %TO &numatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%IF &check1.<0 AND &&itemorder&i.>1 % THEN %DO;
IF item=&i. AND scoreatt&Numl.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 THEN DO;

O1L&i._2&Num1.&Num?2. =

"L&i._ 2&Num1.&Num2.>-L&i._1&Numl.; "
END;
%END;
%END;

%END;
%END;
* Creating dummy variable to end first two-way interaction series;
EndO12way=.;

* 2 Two-way interactions - need two sets of loops for both possible constraints;
* Creating dummy variable to begin second two-way interaction series;
BeginO22way=.;

%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%IF &check1.<0 AND &&itemorder&i.>1 %THEN %DO;
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IF item=&i. AND scoreatt&Numl.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 THEN DO;
0O2L&i._2&Num1.&Num?2. =
"L&i._2&Num1.&Num2.>-L&i._1&Num2.; "
END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Creating dummy variable to end second two-way interaction series;
EndO22way=.;
%IF &maxitemorder.>1 %THEN %DO;
* Combining into one variable;
Orderl2way = CATS(OF BeginO12way--EndO12way);

Order12way = TRANWRD(Order12way, ".", " ");
Order22way = CATS(OF BeginO22way--EndO22way);
Order22way = TRANWRD(Order22way, ".", " ");

* Creating index for longest possible number of parms;

LongOrderl2way = LENGTH(STRIP(Orderl2way));

LongOrder22way = LENGTH(STRIP(Order22way));
%END;

* 1 Three-way interactions - need three sets of loops for all three sets of constraints;
* Creating dummy variable to begin first three-way interaction series;
BeginO13way=.;

%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &nhumatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%IF &checkl.<0O AND &check2.<0 AND
&&itemorder&i.>2 %THEN %DO;

IF item=&i. AND scoreatt&Num1.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 AND scoreatt&Num3.=1 THEN DO;

O1L&i._3&Num1.&Num2.&Num3. = "L&i._3&Num1.&Num2.&Num3.>-
(L&i._2&Num2.&Num3.+L&i._2&Num1.&Num3.+L&i._1&Num3.); "
END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Creating dummy variable to end first three-way interaction series;
EndO13way=.;
* 2 Three-way interactions - need three sets of loops for all three sets of constraints;
* Creating dummy variable to begin second three-way interaction series;
BeginO23way=.;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%LET check1=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%IF &checkl.<O AND &check2.<0 AND
&&itemorder&i.>2 %THEN %DO;
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IF item=&i. AND scoreatt&Num1.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 AND scoreatt&Num3.=1 THEN DO;

0O2L&i._3&Num1.&Num2.&Numa3. = "L&i._3&Numl1.&Num2.&Num3.>-
(L&i._2&Num2.&Num3.+L&i._2&Num1.&Num2.+L&i._1&Num?2.); "
END;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Creating dummy variable to end second three-way interaction series;
EndO23way=.;
* 3 Three-way interactions - need three sets of loops for all three sets of constraints;
* Creating dummy variable to begin third three-way interaction series;
BeginO33way=.;
%DO i=1 %TO &numitem.;
%DO Numl1=1 %TO &nhumatt.;
%DO Num2=2 %TO &numatt.;
%DO Num3=3 %TO &numatt.;
%LET check1l=%EVAL(&Num1.-&Num?2.);
%LET check2=%EVAL(&Num2.-&Num3.);
%IF  &checkl.<0O AND &check2.<0 AND
&&itemorder&i.>2 %THEN %DO;
IF item=&i. AND scoreatt&Num1.=1 AND
scoreatt&Num2.=1 AND scoreatt&Num3.=1 THEN DO;

O3L&i._3&Num1.&Num2.&Numa3. = "L&i._3&Num1.&Num2.&Num3.>-
(L&i._2&Num1.&Num3.+L&i._2&Num1.&Num2.+L&i._1&Numl.); "
END,;
%END;
%END;
%END;
%END;
%END;
* Creating dummy variable to end third three-way interaction series;
EndO33way=.;
%IF &maxitemorder.>2 % THEN %DO;
* Combining into one variable;
Orderl3way = CATS(OF BeginO13way--EndO13way);
Orderl3way = TRANWRD(Orderl3way, "', "'");
Order23way = CATS(OF BeginO23way--EndO23way);
Order23way = TRANWRD(Order23way, "', ' ");
Order33way = CATS(OF BeginO33way--EndO33way);
Order33way = TRANWRD(Order33way, "', ' ");
* Creating index for longest possible number of parms;
LongOrderl3way = LENGTH(STRIP(Orderl3way));
LongOrder23way = LENGTH(STRIP(Order23way));
LongOrder33way = LENGTH(STRIP(Order33way));
%END;
RUN;
*** Saving longest parm as new variable for ordering statements;
* Main effects;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrderMain; RUN;
DATA SaveMain; SET kernel; BY item;
* Save max value;
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IF FIRST.item THEN OrderMainMax=STRIP(OrderMain); ELSE DELETE;
RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE SaveMain kernel(DROP=0OrderMainMax); BY item; RUN;
* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIB=EWORK NOLIST; DELETE SaveMain; RUN; QUIT;
* Two-way interactions;
%IF &maxitemorder. >1 %THEN %DO;
* Do for each set;
* Set 1;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrderl2way; RUN;
DATA Save2way; SET kernel; BY item;
* Save max value;
IF FIRST.item THEN Orderl2wayMax=STRIP(Orderl2way); ELSE DELETE;
* Add blanks between semi-colons;
Orderl12wayMax = TRANWRD(Order12wayMax, ;' , ;' );
RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE Save2way kernel(DROP=0rder12wayMax); BY item; RUN;
* Set 2;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrder22way; RUN;
DATA Save2way; SET kernel; BY item;
* Save max value;
IF FIRST.item THEN Order22wayMax=STRIP(Order22way); ELSE DELETE;
* Add blanks between semi-colons;
Order22wayMax = TRANWRD(Order22wayMax, ;' , '; ' );
RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE Save2way kernel(DROP=0rder22wayMax); BY item; RUN;
* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIBEWORK NOLIST; DELETE Save2way; RUN; QUIT;
%END;
* Three-way interactions;
%IF &maxitemorder. >2 %THEN %DO;
* Do for each set;
* Set 1;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrderl3way; RUN;
DATA Save3way; SET kernel; BY item;
* Save max value;
IF FIRST.item THEN Orderl3wayMax=STRIP(Orderl3way); ELSE DELETE;
* Add blanks between semi-colons;
Orderl3wayMax = TRANWRD(Orderl3wayMax, ;' , ;' ); RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE Save3way kernel(DROP=0Order13wayMax); BY item; RUN;
* Set 2;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrder23way; RUN;
DATA Save3way; SET kernel; BY item;
* Save max value;
IF FIRST.item THEN Order23wayMax=STRIP(Order23way); ELSE DELETE;
* Add blanks between semi-colons;
Order23wayMax = TRANWRD(Order23wayMax, ;' , '; ' ); RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE Save3way kernel(DROP=0rder23wayMax); BY item; RUN;
* Set 2;
PROC SORT DATA=kernel; BY item DESCENDING LongOrder33way; RUN;
DATA Save3way; SET kernel; BY item;
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* Save max value;
IF FIRST.item THEN Order33wayMax=STRIP(Order33way); ELSE DELETE;
* Add blanks between semi-colons;
Order33wayMax = TRANWRD(Order33wayMax, ;' , '; ' ); RUN;
* Merge longest parm back into data;
DATA kernel; MERGE Save3way kernel(DROP=0Order33wayMax); BY item; RUN;
* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIB=WORK NOLIST; DELETE Save3way; RUN; QUIT;
%END;
PROC SORT DATA=kernel; BY item class; RUN;
%MEND Equations;

%Equations;

*** Creating datasets for use in writing script;

* Full item by class data for writing class-based commands;

DATA itembyclass; SET kernel; RUN;

PROC SORT DATA=itembyclass; BY class item; RUN;

* Class-level data for writing structural model,

DATA classlevel; SET kernel; WHERE item=1; RUN;

PROC SORT DATA=classlevel; BY class; RUN;

* ltem by threshold data for writing item-based commands;

DATA itembythresh; SET kernel; RUN;

PROC SORT NODUPKEY DATA=itembythresh; BY item thresh; RUN;
DATA itembythresh; SET itembythresh; DROP class classattl-classatt&numatt.; RUN;
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*kkkkhkkkkhk ertlng M plus Scrlpt *kkkkkkk
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* Writing Mplus script for DCM,;

%MACRO WriteMplus;

DATA _NULL_;

* Datasets to draw values from;

%LET dataitembyclass=%SY SFUNC(OPEN(work.itembyclass,i));
%LET dataitembythresh=%SYSFUNC(OPEN(work.itembythresh,i));
%LET dataclasslevel=%SYSFUNC(OPEN(work.classlevel,i));

* Name of Mplus file to be written with returns and breaks;
FILE "&filesave.\&filename..inp" PRINT,;
* Mplus TITLE command;
PUT @1 "TITLE: ! Section that appears in header of output file";
PUT @5 "DCM for &dataname. with &numatt. attributes and &structorder.-order
structural model,";
PUT @5 "&numitem. items, and maximum &maxitemorder.-order item model,";
PUT @5 "Saturated structural model (Mplus default)." /;
* Mplus DATA command,;
PUT @1 "DATA: ! Location of free format data file"
/ @5 "FILE = &filesave.\&dataname..dat;"
/ ;
* Mplus VARIABLE command,;
PUT @1 "VARIABLE:"
/ @5 "NAMES = &IDname. miteml-mitem&numitem.;" @40 "! List of variables in
data file"
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/ @5 "USEVARIABLE = mitem1-mitem&numitem.;" @40 "! Variables to be

analyzed"

/ @5 "CATEGORICAL = mitem1-mitem&numitem.;" @40 "! Binary outcomes"

/ @5 "CLASSES = c(&numclass.);" @40 "! Number of possible attribute patterns
(ZAA)II

/ @5 "IDvariable = &lDname.;" @40 "! Person ID variable to save respondent
data"

/ ;
* Mplus ANALYSIS command;
PUT @1 "ANALYSIS:"

/ @5 "TYPE = MIXTURE;" @40 "! Estimates latent classes"

/ @5 "STARTS =0;" @40 " Turn off multiple random start feature"

/ @5 "PROCESSORS = &processors.;" @40 "! Number of processors available"
%IF &loosen.=1 %THEN %DO;

/ @5 "mconvergence= .1;" @40 "! Less stringent convergence criteria"

/ @5 "muconvergence=.1;"
/ @5 "convergence= .1;"
/ @5 "logcriterion=.1;"
/ @5 "rlogcriterion=".1;"
/ @5 "hlconvergence=.1;"
/ @5 "mcconvergence=.1;"
/ @5 "miterations= 10000;"

/ @5 "LOGHIGH= 10;"

/ @5 "LOGLOW= -10;"
%END;

/

* Mplus MODEL command;
PUT @1 "MODEL:"
/ ;

* Code for structural model if needed;

%IF &structon.=1 %THEN %DO;
PUT @1 "%" "OVERALL" "%";

* List means per class;
%DO c=1 %TO %EVAL(&numclass.-1);

PUT @1 "[c#&c.] (m&c.); ! Latent variable mean for class &c.";

%END; PUT /;

%END;

* List class-specific models;
%LET counter=1;
%DO c=1 %TO &numclass.;
PUT @1 "%" "c#&c." "%" " ! Model for Class &c.";
%DO i=1 %TO &numitem.;
* Gets entire row of data;
%LET
row=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembyclass.,&counter.));
* Grabs specific value for threshold from that row;
%LET thum=%SYSFUNC(GETVARN(&dataitembyclass,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembyclass,thresh))));
PUT @5 "[mitem&i.$1] (T&i._&tnum.);" @30 "! Item &i. Thresh
&tnum.";
%LET counter=%EVAL(&counter.+1);
%END;
PUT/;
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%END;

* Mplus MODEL CONSTRAINT and NEW commands;
PUT @1 "MODEL CONSTRAINT: ! Used to define LCDM parameters"
/ @1 "! Mplus uses P(X=0) rather than P(X=1) so multiply by -1"
/ ;

* Code for structural model if needed;

%IF &structon.=1 %THEN %DO;

PUT @1" STRUCTURAL MODEL"

* List class-specific means;

%LET c=1;

* Gets entire row of data;
%LET row=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataclasslevel.,&c.));
* Grabs specific value for threshold from that row;
%LET newstrucline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataclasslevel.,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataclasslevel.,NewStrucMax))));
PUT @1 "NEW(G_0 &newstrucline.);";
%DO c=1 %TO %EVAL(&numclass.-1);
* Gets entire row of data;
%LET row2=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataclasslevel.,&c.));
* Grabs specific value for threshold from that row;
%LET strucadd=%SYSFUNC(GETVARC(&dataclasslevel.,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataclasslevel,NewStrucAdd))));
%LET strucmaxadd=%SYSFUNC(GETVARC(&dataclasslevel.,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataclasslevel, NewStrucMaxAdd))));
PUT @1 "m&c.= &strucadd. - (&strucmaxadd.);";
%END;
PUT @1 "G_0= - (&strucmaxadd.);" /;
%END;

* NEW commands per item;

%LET counter=1,

%LET counterd= %EVAL(&counter.-1);

* Have to do it manually the first time through;

%LET i=1;
* Gets entire row of current data;
%LET nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET newline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmMax))));
PUT @1 "! Item &i: Define LCDM parameters present for item &i.";
PUT @1 "NEW(&newline.);";
*** Equations per item;
* Have to do first threshold manually;
%LET t=1,
* Gets entire row of current data;
%LET
nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET threshline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,
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%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmAdd))));
PUT @1 "T&i._&t.=-(&threshline.);" @72 "! Item &i. Thresh &t.";
%LET counter=%EVAL(&counter.+1); %LET counterd=
%EVAL(&counter.-1);
* |teratively through rest of thresholds;
%DO t=2 %TO &numclass.;
* Gets entire row of current data;
%LET
nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET nowitem=%SYSFUNC(GETVARN(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,item))));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET threshline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmAdd))));

* Gets entire row of previous data;

%LET
pastrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counterd.));

* Grabs specific value for variable from that row;

%LET pastitem=%SYSFUNC(GETVARN(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,item))));
%IF &nowitem.=&pastitem. %THEN %DO;
PUT @1 "T&i._&t.=-(&threshline.);" @72 "! Item &i.
Thresh &t.";
%LET counter=%EVAL(&counter.+1); %LET counterd=
%EVAL(&counter.-1);
%END;
%END;
*** Qrdering constraints per item;
* Gets entire row of current data;
%LET nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counterd.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET listmain=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,OrderMainMax))));
* Grabs specific value for variable from that row;
%IF &&itemorder&i.>1 %THEN %DO;
%LET listl12way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order12wayMax))));
%LET list22way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order22wayMax))));
%END;
%IF &&itemorder&i.>2 % THEN %DO;
%LET list13way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order13wayMax))));
%LET list23way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order23wayMax))));
%LET list33way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,
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%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order33wayMax))));
%END;
* Need to check to see if all terms exist, otherwise get " in input;
PUT @1 "! Main effect order constraints"
/[ @1 "&listmain.";
%IF &&itemorder&i.>1 AND %LENGTH(&list12way.)>0 %THEN %DO;
PUT @1 "! Two-way interaction order constraints"
/[ @1 "&list12way."
/ @1 "&list22way."; %END;
%IF &&itemorder&i.>2 AND %LENGTH(&list13way.)>0 %THEN %DO;
PUT @1 "! Three-way interaction order constraints"
/[ @1 "&list13way."
/ @1 "&list23way."
/[ @1 "&list33way."; %END;
PUT /;

* |terially through rest of items, checking for new thresholds to write;
%DO i=2 %TO &numitem.;
* Gets entire row of current data;
%LET nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET newline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmMax))));
PUT @1 "! Item &i: Define LCDM parameters present for item &i.";
PUT @1 "NEW(&newline.);";
*** Equations per item;
* Have to do first threshold manually;
%LET t=1;
* Gets entire row of current data;
%LET
nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET threshline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmAdd))));
PUT @1 "T&i._&t.=-(&threshline.);" @72 "! Item &i. Thresh &t.";
%LET counter=%EVAL(&counter.+1); %LET counterd=
%EVAL(&counter.-1);
* |teratively through rest of items;
%DO t=2 %TO &numclass.;
* Gets entire row of current data;
%LET
nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counter.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET nowitem=%SYSFUNC(GETVARN(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,item))));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET threshline=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,NewParmAdd))));

* Gets entire row of previous data;

%LET
pastrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counterd.));
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* Grabs specific value for variable from that row;
%LET pastitem=%SYSFUNC(GETVARN(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,item))));
%IF &nowitem.=&pastitem. %THEN %DO;
PUT @1 '"T&i._&t.=-(&threshline.);" @72 "I Item &i.
Thresh &t.";
%LET counter=%EVAL(&counter.+1); %LET counterd=
%EVAL(&counter.-1);
%END;
%END;
*** Qrdering constraints per item;
* Gets entire row of current data;
%LET nowrow=%SYSFUNC(FETCHOBS(&dataitembythresh.,&counterd.));
* Grabs specific value for variable from that row;
%LET listmain=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,OrderMainMax))));
* Grabs specific value for variable from that row;
%IF &&itemorder&i.>1 %THEN %DO;
%LET listl2way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order12wayMax))));
%LET list22way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order22wayMax))));
%END;
%IF &&itemorder&i.>2 %THEN %DO;
%LET list13way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order13wayMax))));
%LET list23way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order23wayMax))));
%LET list33way=%SYSFUNC(GETVARC(&dataitembythresh,

%SYSFUNC(VARNUM(&dataitembythresh,Order33wayMax))));
%END;
* Need to check to see if all terms exist, otherwise get " in input;
PUT @1 "! Main effect order constraints"
[ @1 "&listmain.";
%IF &&itemorder&i.>1 AND %LENGTH(&list12way.)>0 % THEN %DO;
PUT @1 "! Two-way interaction order constraints"
/ @1 "&list12way."
/[ @1 "&list22way."; %END;
%IF &&itemorder&i.>2 AND %LENGTH(&list13way.)>0 %THEN %DO;
PUT @1 "! Three-way interaction order constraints"
/ @1 "&listl3way."
/ @1 "&list23way."
/[ @1 "&list33way."; %END;
PUT/;

%END;

* Mplus OUTPUT command,;
PUT @1 "OUTPUT:"
/ @5 "TECH10; ! Request additional model fit statistics"
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/ ;

* Mplus SAVEDATA command;
PUT @1 "SAVEDATA: ! Format, name of posterior probabilities of class membership file"

/ @5 "FORMAT = F10.5;"

/ @5 "FILE = &filesave.\respondents_&dataname..dat;"
/ @5 "SAVE = CPROBABILITIES;"

/ .

run;

* Close datasets used in program;

%LET dataitembyclass=%SYSFUNC(CLOSE(&dataitembyclass.));
%LET dataitembythresh=%SYSFUNC(CLOSE(&dataitembythresh.));
%LET dataclasslevel=%SYSFUNC(CLOSE(&dataclasslevel.));

%MEND WriteMplus;
%WriteMplus;

/* Close log files being printed to if had activated,;
PROC PRINTTO; run; */

%MEND CreateMplusinput;

%MACRO ImportMplusOutput;

* Reading in person-level output;
DATA respondents; RETAIN &IDname.;
INFILE "&filesave.\respondents_&dataname..dat" DLM=" " ;
INPUT &itemlist. &l Dname. cprobl-cprob&numclass. class;
RUN;

DATA ClassPattern2; SET ClassPattern; DROP class; RUN;

* This is to compute the probability of mastery for each examinee;
PROC IML;

USE ClassPattern2;

READ ALL VAR _ALL_ INTO pattmat;

USE Respondents;
READ ALL VAR {&IDname.} INTO idvec;
nexam=NROW /(idvec);

cproblist=CONCAT("cprob",CHAR(1,1,0));
DO i=2 to &numclass.;
IFi<10 THEN cproblist=cproblist|| CONCAT ("cprob",CHAR(i,1,0));
ELSE IF | < 100 THEN
cproblist=cproblist|| CONCAT (“cprob”,CHAR(i,2,0));
ELSE

cproblist=cproblist|| CONCAT (“cprob"”,CHAR(i,3,0));

END;

USE respondents;
READ ALL VAR cproblist INTO probmat;

91



attprob=probmat*pattmat;
attprob=idvec||attprob;
cname={"&IDname."},

DO i=1 TO &numatt.;
IF i <10 THEN; cname=cname//CONCAT ("prob_&attstem.",CHAR(i,1,0));
ELSE
cname=cname//CONCAT("prob_&attstem.",CHAR(i,2,0));
END;

CREATE attprob FROM attprob [colname=cname];
APPEND FROM attprob;

QUIT;

* Trimming up respondents file -- cutting out items and adding attribute probabilities;

PROC SORT DATA=respondents; BY &IDname.; RUN;

PROC SORT DATA=attprob; BY &IDname.; RUN;

DATA respondents (DROP=&itemlist.); MERGE respondents attprob; BY &IDname.; RUN; */

* Reading ALL output into a one-variable file;

DATA ReadMplus;
INFILE "&filesave.\&filename..out" DSD TRUNCOVER LRECL=9000;
INPUT line $200.;

run;

* Do if used a structural model;
%IF &structon.=1 %THEN %DO;
* Getting class means;
DATA ClassMeans; SET ReadMplus;
* Selecting only class means;
WHERE INDEX(line, "#");
* Deleting lines from model input;
IF INDEX(line, "I") THEN DELETE;
* Extracting values into separate variables;
class = INPUT(SUBSTR(line, ANYDIGIT(line)), 8.0);
CMeanEst = INPUT(SCAN(line,2, " "), 10.3);
CMeanSE = INPUT(SCAN(line,3," "), 10.3);
CMeanZ = INPUT(SCAN(ine,4," "), 10.3);
CMeanP = INPUT(SCAN(line,5, " "), 10.3);
DRORP line;
RUN;
* Getting NEW parameters for structural model;
DATA StrucParms; SET ReadMplus;
* Selecting only class means;
WHERE INDEX(line, "G") AND INDEX(line, "_");
* Deleting lines from model input;
IF INDEX(line, ")") THEN DELETE;
* Extracting values into separate variables;
parm = SCAN(line,1, " ");
Order = INPUT(SUBSTR(line, ANYPUNCT (line)+1, 1), 8.0);
Atts =  INPUT(SUBSTR(line, ANYPUNCT(line)+2), 8.0);
IF Order = 0 THEN Atts = 0;
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StrucEst = INPUT(SCAN(line,2, " "), 10.3);
StrucSE = INPUT(SCAN(line,3, " "), 10.3);
StrucZ = INPUT(SCAN(line,4, " "), 10.3);
StrucP = INPUT(SCAN(line,5, " "), 10.3);
DROP line;
RUN;
%END:;

* Getting estimated model class counts and proportions;
DATA ClassCounts; SET ReadMplus;
temp = SUBSTR(line, 1, FIND(line," "));
%DO i=1 %TO &numclass.;
IF temp=&i. THEN DO;
class = INPUT(temp, 3.0);
estcount = INPUT(SCAN(line,2, " "), 10.3);
estprop = INPUT(SCAN(line,3," "), 10.3);
END;
%END;
IF NMISS(estcount,estprop)>0 THEN DELETE;
KEEP class estcount estprop;
RUN;
DATA ClassCounts; SET ClassCounts;
IF_N_ > &numclass. THEN DELETE;
RUN;

* Merge class attribute patterns into class counts;
DATA ClassCounts; MERGE ClassCounts ClassPattern; BY class; RUN;

* Calculate reliabilities;
PROC IML;
USE ClassCounts;
READ ALL VAR {estprop} INTO cprob;

chame="prob_&attstem.1";
DO i=2 TO &numatt.;
IF i <10 THEN; cname=cname||CONCAT("prob_&attstem.",CHAR(i,1,0));
ELSE
cname=cnhame||CONCAT("prob_&attstem.",CHAR(i,2,0));
END;

USE Respondents;
READ ALL VAR cname INTO rprob;
nexam=NROW(rprob);

USE ClassPattern2;
READ ALL VAR _ALL_ INTO pattmat;

attprob=cprob *pattmat;

reliability=J(1,&numatt.,0);
DO i=1 TO nexam;
DO j=1 to &numatt.;
vartrue=attprob[1,j]*(1-attprob[1,j]);
varerror=rprobl[i,j]*(1-rprobli,j]);
reliability[1,j]=reliability[1,j]+(vartrue/(vartrue+varerror));
END;
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END;
reliability=reliability/nexam;

atthumber=J(&numatt.,1,0);
DO i=1 TO &numatt.;
attnumberfi,1]=i;
END;
outmat=attnumber||attprob’||reliability’;

CREATE AttProbRel FROM outmat [colname = {Attribute Probability Reliability}];
APPEND FROM outmat;

QUIT;

* Needed for parsing item number out of threshold label;
%IF &numitem.<10 %THEN %LET digit=1;

%ELSE %IF &numitem.<100 % THEN %LET digit=2;

%ELSE %LET digit=3;

* Getting thresholds per class per item;
DATA Thresholds; SET ReadMplus;
* Selecting only thresholds;
WHERE INDEX(line, "$");
* Deleting lines with comments (from model input);
IF INDEX(line, "I'") THEN DELETE;
* Extracting values into separate variables;
Item = INPUT(SUBSTR(line, 6, &digit.), 8.0);
Thresh = INPUT(SUBSTR(line, ANYPUNCT(line)+1, FIND(line," ")), 8.0);
ThreshEst = INPUT(SCAN(line,2, " "), 10.3);
ThreshSE = INPUT(SCAN(line,3, " "), 10.3);
ThreshZ = INPUT(SCAN(ine,4," "), 10.3);
ThreshP = INPUT(SCAN(line,5, " "), 10.3);
RUN;
DATA Thresholds; RETAIN class item thresh; SET Thresholds;
* Adding index for class;
IF_N_=1 THEN class = 1;
IF item > LAG1(item) THEN class=class; ELSE class=class+1;
DRORP line;
RUN;
* Merge class pattern and item attribute pattern info;
DATA Thresholds; MERGE Thresholds ItembyClass
(KEEP= class item &itemstem. itemattl-itematt&numatt. classattl-classatt&numatt.);
BY class item; RUN;
DATA Thresholds; RETAIN class item &itemstem. thresh; SET Thresholds; RUN;

* Getting NEW parameters for item model,
DATA ItemParms; SET ReadMplus;
* Selecting only class means;
WHERE INDEX(line, "L") AND INDEX(line, "_™);
* Deleting lines from model input;
IF INDEX(line, ")") OR INDEX(line, ">") OR INDEX(line, "FILE") THEN DELETE;
parm = SCAN(line,1, " ");

ltem = INPUT(SUBSTR(line, ANYDIGIT(line), ANYPUNCT (line)-2), 8.0);
Order = INPUT(SUBSTR(line, ANYPUNCT (line)+1, 1), 8.0);
Atts = INPUT(SUBSTR(line, ANYPUNCT (line)+2), 8.0);

IF Order = 0 THEN Atts = 0;
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ItemEst = INPUT(SCAN(line,2, " "), 10.3);
ItemSE = INPUT(SCAN(line,3, " "), 10.3);
ItemZ = INPUT(SCAN(line,4,""), 10.3);
ItemP = INPUT(SCAN(line,5, " "), 10.3);
DRORP line;
RUN;
* Merge back original item labels;
DATA ItemParms; MERGE IltemParms Qmatrix; BY Iltem; RUN;
DATA IltemParms; RETAIN parm item &itemstem. order; SET IltemParms; RUN;

* Clearing extra datasets;
PROC DATASETS LIB=WORK NOLIST;
DELETE Classlevel ClassPattern ClassPattern2 ltembyClass ItembyThresh kernel
AttProb;
RUN; QUIT;

%MEND ImportMplusOutput;

%MACRO WriteData;

* Run to export summary datasets to permanent library named above;
DATA folder.&filename._Qmatrix; SET Qmatrix; RUN;
DATA folder.&filename._ReadMplus; SET ReadMplus; RUN;
DATA folder.&filename._Respondents; SET Respondents; RUN;
DATA folder.&filename._ClassCounts; SET ClassCounts; RUN;
DATA folder.&filename._Thresholds; SET Thresholds; RUN;
DATA folder.&filename._ItemParms; SET ItemParms; RUN;
DATA folder.&filename._AttProbRel; SET AttProbRel; RUN;

* Run to export to an excel workbook (one dataset per worksheet);

PROC EXPORT DATA=Qmatrix OUTFILE= "&filesave.\&filename..xIs" DBMS=EXCEL

REPLACE; SHEET="Qmatrix"; RUN;

PROC EXPORT DATA=ReadMplus OUTFILE= "&filesave.\&filename..
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="ReadMplus"; RUN;

PROC EXPORT DATA=Respondents OUTFILE= "&filesave.\&filename..
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="Respondents"; RUN;

PROC EXPORT DATA=ClassCounts OUTFILE= "&filesave.\&filename.
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="ClassCounts"; RUN;

PROC EXPORT DATA=Thresholds OUTFILE= "&filesave.\&filename.
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="Thresholds"; RUN;

PROC EXPORT DATA=ltemParms OUTFILE= "&filesave.\&filename..
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="lItemParms"; RUN;

PROC EXPORT DATA=AttProbRel OUTFILE=  "&filesave.\&filename.

DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="Attribute Reliability"; RUN;

* Additional output if using a structural model;
%IF &structon.=1 %THEN %DO;
* Run to export summary datasets to permanent library named above;
DATA folder.&filename._Classmeans; SET ClassMeans; RUN;
DATA folder.&filename._StrucParms; SET StrucParms; RUN;
* Run to export to an excel workbook (one dataset per worksheet);
PROC EXPORT DATA=ClassMeans OUTFILE= "&filesave.\&filename..
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="ClassMeans"; RUN;

Xls

Xls

Xls

xIs"

xls

xls

xls
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PROC EXPORT DATA=StrucParms OUTFILE=
DBMS=EXCEL REPLACE; SHEET="StrucParms"; RUN;
%END;

%MEND WriteData;

"&filesave.\&filename..xIs"
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Anexo 3: Funcion de Probabilidad Segun Modelo 3-PL

Patron = Theta Prob1 Prob2 Prob3 Prob4 Prob5 Prob6 Prob7
1000000 -1,183 0,385 0,154 0,141 0544 0,381 0,418 0,044
0001000 -1,159 0,385 0,156 0,145 0,544 0,388 0,421 0,047
1001000 -1,149 0,385 0,157 0,147 0544 0,391 0,423 0,049
0000010 -0,96 0,387 0,174 0,180 0,548 0,450 0,450 0,086
1000010 -0,931 0,387 0,177 0,186 0549 0459 0,454 0,094
0001010 -0,922 0,388 0,177 0,188 0,549 0,462 0,456 0,097
0101000 -0,902 0,388 0,179 0,192 0,550 0,468 0,458 0,102
1001010 -0,884 0,388 0,181 0,195 0,550 0,474 0,461 0,108
0000100 -0,752 0,394 0,194 0,223 0,555 0,516 0,480 0,156
0010000 -0,749 0,394 0,194 0,224 0,555 0,517 0,481 0,157
0101010 -0,725 0,395 0,197 0,230 0,556 0,525 0,484 0,168
0001100 -0,713 0,396 0,198 0,232 0,556 0,529 0,486 0,173
0011000 -0,709 0,396 0,198 0,233 0,556 0,530 0,487 0,175
1000100 -0,659 0,400 0,203 0,245 0559 0546 0,494 0,199
1010000 -0,654 0,401 0,204 0,246 0,559 0,547 0,495 0,202
0000110 -0,619 0,405 0,208 0,255 0,560 0,558 @ 0,500 0,221
0010010 -0,616 0,405 0,208 0,255 0,560 0,559 @ 0,500 0,222
0100100 -0,608 0,406 0,209 0,257 0,561 0,562 0,502 0,227
1101010 -0,597 0,407 0,220 0,260 0,561 0,565 0,503 0,233
0001110 -0,58 @ 0,410 0,212 0,264 0,562 0,571 0,506 0,243
1001100 -0,571 0,411 0,213 0,267 0563 0,573 0,507 0,248
0101100 -0,569 0,411 0,213 0,267 0,563 0,574 0,507 0,250
1011000 -0,564 0,412 0,214 0,268 0,563 0,576 0,508 0,253
0110010 -0,502 0,424 0,220 0,284 0,566 0,595 0,517 0,292
0010100 -0,495 0,426 0,221 0,286 0,567 0,597 0,518 0,297
0101110 -0,468 0,432 0,224 0,293 0,568 0,605 0,522 0,315
0011100 -0,459 0,435 0,225 0,296 0,569 0,608 0,523 0,322
0010110 -0,412 0,449 0,230 0,309 0,572 0,622 0,530 0,356
0000001 -0,405 0,452 0,231 0,311 0572 0,624 0,531 0,361
0ooio001 -0,371 0,465 0,235 0,320 0,574 0,635 0,536 0,386
1000110 -0,35 0,474 0,238 0,326 0576 0641 0539 0,402
0100001 -0,331 0,483 0,240 0,331 0,577 0,646 05542 0,417
0100011 -0,272 0,515 0,247 0,349 0,582 0,663 0,551 0,464
0010001 -0,266 0,519 0,248 0,350 0,582 0,665 0,552 0,469
0001101 -0,236 0,538 0,251 0,359 0,585 0,674 0,556 0,493
0000111 -0,216 0,552 0,254 0,365 0,586 0,679 0,559 0,509
0010011 -0,214 0,554 0,254 0,366 0,587 0,680 0,559 0,511
1001110 -0,292 0570 0,257 0,372 0588 0,686 0,562 0,528
ooo1111 -0,18 0,576 0,257 0,375 0,589 0,688 0,563 0,534




1101100
0100111
0010101
0101111
0011101
1100110
1110010
0011111
0110111
1101110
1011100
0111111
1010110
1000001
1011110
1111100
1001001
1110110
1000011
1001011
1111110
1100011
1000101
1000111
1010011
1100101
1001101
1011001
1100111
1110011
1010101
1001111
1011011
1101101
1111001
1010111
1101111
1111011
1011101
1110111
1011111

-0,174
-0,163
-0,158
-0,132
-0,127
-0,126
-0,124
-0,081
-0,065
-0,048
-0,037
-0,03
-0,019
-0,01
0,053
0,061
0,062
0,069
0,07
0,149
0,149
0,157
0,164
0,251
0,253
0,26
0,266
0,268
0,364
0,366
0,376
0,391
0,395
0,406
0,409
0,505
0,582
0,586
0,604
0,68
0,848

0,585
0,593
0,598
0,619
0,624
0,625
0,626
0,665
0,679
0,695
0,705
0,711
0,721
0,729
0,784
0,790
0,791
0,797
0,798
0,855
0,855
0,861
0,865
0,911
0,912
0,915
0,918
0,919
0,951
0,952
0,954
0,958
0,959
0,961
0,962
0,978
0,986
0,986
0,987
0,992
0,997

0,259
0,260
0,261
0,264
0,265
0,265
0,265
0,270
0,272
0,275
0,276
0,277
0,278
0,280
0,288
0,289
0,289
0,290
0,290
0,301
0,301
0,302
0,303
0,315
0,315
0,316
0,317
0,317
0,330
0,331
0,332
0,334
0,335
0,336
0,337
0,351
0,362
0,363
0,366
0,377
0,403

0,378
0,381
0,383
0,391
0,392
0,393
0,393
0,407
0,412
0,417
0,420
0,423
0,426
0,429
0,449
0,452
0,452
0,454
0,454
0,480
0,480
0,482
0,485
0,513
0,513
0,516
0,518
0,518
0,549
0,550
0,553
0,558
0,559
0,563
0,563
0,594
0,618
0,619
0,624
0,647
0,695

0,590
0,591
0,592
0,594
0,595
0,595
0,595
0,599
0,601
0,603
0,604
0,605
0,606
0,607
0,614
0,615
0,615
0,616
0,616
0,627
0,627
0,628
0,629
0,642
0,642
0,643
0,644
0,644
0,660
0,660
0,662
0,665
0,665
0,667
0,668
0,686
0,701
0,701
0,705
0,720
0,756

0,691
0,694
0,695
0,702
0,703
0,704
0,704
0,716
0,720
0,724
0,727
0,729
0,731
0,734
0,749
0,751
0,751
0,753
0,753
0,772
0,772
0,773
0,775
0,794
0,794
0,796
0,797
0,797
0,816
0,817
0,819
0,822
0,822
0,824
0,825
0,842
0,855
0,855
0,858
0,870
0,892

0,565
0,567
0,567
0,571
0,572
0,572
0,572
0,578
0,581
0,583
0,585
0,586
0,587
0,589
0,597
0,599
0,599
0,600
0,600
0,611
0,611
0,612
0,613
0,625
0,625
0,626
0,627
0,627
0,641
0,641
0,642
0,644
0,645
0,646
0,647
0,659
0,670
0,670
0,672
0,682
0,703

0,543
0,552
0,556
0,576
0,580
0,581
0,582
0,616
0,628
0,640
0,649
0,654
0,662
0,668
0,712
0,717
0,717
0,722
0,723
0,771
0,771
0,775
0,779
0,824
0,824
0,828
0,830
0,831
0,870
0,871
0,875
0,880
0,881
0,885
0,886
0,914
0,931
0,932
0,936
0,949
0,970

98



1111101 0,875
1111111 1,172

0,997
1,000

0,407
0,454

0,702
0,776

0,762
0,825

0,895
0,926

0,706
0,741

0,972
0,989

99



Anexo 4: Clase Latente por Patron de Respuesta

El presente cuadro muestra la relacion entre cada patron de respuesta y la probabilidad de
dominio a cada habilidad latente; en consecuencia, muestra la relacion del patrén de respuesta

con el perfil de clase al cual pertenece.

Patron de Respuesta Probabilidad a,

Probabilidad «,

Probabilidad a5

Perfil de Clase

0000001
0000010
0000110
0000111
0001000
0001001
0001010
0001100
0001101
0001110
0001111
0010001
0010010
0010011
0010100
0010101
0010110
0011100
0011101
0011111
0100001
0100011
0100100
0100111
0101000
0101010
0101100
0101110
0101111
0110010
0110111
0111111
1000000
1000001
1000010
1000011
1000100
1000101
1000110
1000110
1000111
1001000
1001001

0,00798
0,00036
0,00754
0,00754
0,00032
0,02622
0,00121
0,00681
0,36227
0,02482
0,59855
0,03475
0,00409
0,04444
0,02401
0,43164
0,07963
0,07611
0,71776
0,76664
0,02357
0,03822
0,00953
0,45605
0,00152
0,00553
0,0312
0,10506
0,73736
0,01478
0,5172
0,782
0,00598
0,11268
0,02136
0,16799
0,11247
0,72818
0,80985
0,31532
0,80985
0,01972
0,29839

0

O OO O0OOoOOo

0
0,00001
0
0,00002
0
0
0,00001
0
0,00002
0
0
0,00003
0,00003
0
0
0
0,00002
0
0
0
0
0,00003
0
0,00002
0,00003
0,18943
0,5594
0,21872
0,7465
0,27485
0,84339
0,918
0,44945
0,918
0,20045
0,64508

0,16122
0,00728
0,01441
0,01441
0,00218
0,17664
0,00812
0,00866
0,46078
0,03157
0,7613

0,70225
0,08255
0,89798
0,04587
0,82468
0,15214
0,09681
0,91294
0,97509
0,47625
0,77238
0,0182

0,87127
0,01026
0,03727
0,03968
0,13363
0,93785
0,29857
0,9881

0,99463
0,01228
0,54877
0,04393
0,81803
0,05556
0,85196
0,94751
0,15577
0,94751
0,01787
0,64025

[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[000]
[101]
[001]
[000]
[001]
[000]
[101]
[000]
[000]
[101]
[101]
[000]
[001]
[000]
[101]
[000]
[000]
[000]
[000]
[101]
[000]
[101]
[101]
[000]
[011]
[000]
[011]
[000]
[111]
[111]
[000]
[111]
[000]
[011]

100



1001010
1001011
1001100
1001101
1001110
1001111
1010000
1010011
1010101
1010110
1010111
1011000
1011001
1011011
1011100
1011101
1011110
1011111
1100011
1100101
1100110
1100111
1101010
1101100
1101101
1101110
1101111
1110010
1110011
1110110
1110111
1111001
1111011
1111100
1111101
1111110
1111111

0,06813
0,40338
0,29792
0,89971
0,60664
0,93449
0,02986
0,19908
0,83184
0,65129
0,83984
0,09342
0,43985
0,45427
0,68493
0,94306
0,86215
0,94611
0,19396
0,81524
0,50915
0,83541
0,14138
0,51099
0,93661
0,77646
0,94443
0,15082
0,20174
0,78931
0,84204
0,45516
0,45836
0,87052
0,9463
0,92617
0,94695

0,25543
0,80939
0,42363
0,92254
0,67809
0,95131
0,27223
0,85842
0,9391

0,76776
0,94641
0,31806
0,8708

0,89346
0,74447
0,95847
0,89102
0,96099
0,83995
0,92377
0,63309
0,94221
0,37647
0,60027
0,95313
0,81962
0,95959
0,68467
0,86796
0,89853
0,9485

0,89523
0,90024
0,89833
0,96116
0,94438
0,96169

0,06173
0,86551
0,13093
0,93646
0,26662
0,97266
0,13236
0,98219
0,98605
0,69365
0,99551
0,18249
0,95622
0,9875

0,64897
0,99449
0,81689
0,99771
0,9551

0,96458
0,46609
0,98842
0,23735
0,41614
0,98586
0,63234
0,99409
0,72735
0,99618
0,91462
0,99904
0,99042
0,99733
0,89739
0,99883
0,95476
0,99951

[000]
[011]
[000]
[111]
[110]
[111]
[000]
[011]
[111]
[111]
[111]
[000]
[011]
[011]
[111]
[111]
[111]
[111]
[011]
[111]
[111]
[111]
[000]
[000]
[111]
[111]
[111]
[011]
[011]
[111]
[111]
[011]
[011]
[111]
[111]
[111]
[111]

101






