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psicométricos basados en la Teoria de Respuesta al ftem
(TRI), como el modelo Thurstoniano de TRI para
preferencias (TIRT) y el modelo de preferencia por pares

Resumen

Este articulo tiene como objetivo ofrecer una vision actual
de las pruebas de eleccion forzosa y proporcionar
recomendaciones para su diseflo y construccion. Aunque
estas pruebas ayudan a superar limitaciones como los
sesgos de deseabilidad social y de respuesta extrema,
comunes en los formatos de respuesta graduada, presentan
desafios técnicos relacionados con la ipsatividad de las
puntuaciones.  Este  articulo  presenta  modelos

multi-unidimensional (MUPP), que mejoran la estimacion
de los rasgos y permiten un ensamblaje optimo de items
en bloques. Se identifican factores de disefio del
cuestionario, como la polaridad de los items ensamblados,
que pueden afectar la calidad de las puntuaciones
obtenidas. Ademas, se exploran los beneficios de la TRI
en el desarrollo de tests adaptativos informatizados on-
the-fly, donde los items se emparejan durante la prueba en
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funcion de las respuestas previas del evaluado,
optimizando la precision de las puntuaciones. Finalmente,
se ofrece una guia paso a paso para la construccion de
pruebas de eleccion forzosa, ilustrada con un ejemplo
empirico y cddigo en R de acceso abierto.

Palabras clave: Personalidad; Eleccion forzosa; Test
adaptativos informatizados; On-the-Fly.

Abstract

This article aims to provide a current overview of forced-
choice tests and offer recommendations for their design
and construction. Although these tests help overcome lim-
itations such as social desirability and extreme response
bias, common in graded response formats, they present
technical challenges related to the ipsativity of the scores.
This paper discusses psychometric models based on Item
Response Theory (IRT), such as the Thurstonian IRT
(TIRT) and the multi-unidimensional pairwise preference
(MUPP) models, which improve trait estimation and ena-
ble optimal item assembly into blocks. It identifies ques-
tionnaire design factors, such as the polarity of assembled
items, that can affect the quality of the obtained scores.
Additionally, the benefits of IRT in developing computer-
ized adaptive tests on-the-fly are explored, where items
are paired during the test based on the examinee's previous
responses, optimizing score precision. Finally, a step-by-
step guide for constructing forced-choice tests is provided,
illustrated with an empirical example and open-access R
code.

Keywords: Personality; Forced-choice; Computerized
Adaptive Testing; On-the-fly.

Pruebas de eleccion forzosa:
vision actual y recomendaciones

Aunque el origen y el debate sobre las pruebas de elec-
cion forzosa se remonta a mucho tiempo atras (Zavala,
1965), su uso ha ido creciendo en popularidad en el campo
de la evaluacion psicométrica de la personalidad, especial-

mente en contextos laborales y educativos (Heggestad et
al., 2006). Esto se debe a los problemas tradicionales de
las pruebas de autoinforme que emplean un formato de
respuesta de tipo Likert, tales como su menor robustez al
falseamiento y la presencia de sesgos de respuesta como
la deseabilidad social, aquiescencia o respuesta extrema
(Cao y Drasgow, 2019; Kreitchmann et al., 2019). En tér-
minos generales, las pruebas de eleccion forzosa son he-
rramientas efectivas para minimizar sesgos de respuesta y
extraer inferencias precisas sobre atributos no cognitivos,
como actitudes, valores, intereses vocacionales, motiva-
ciones, competencias o estilos de aprendizaje, a partir de
las preferencias relativas expresadas por los evaluados
(véase Hontangas et al., 2015, para ejemplos
especificos). No obstante, la construccion de una
prueba de eleccién forzosa implica algunos desafios
técnicos que requieren el uso de modelos psicométricos
avanzados en todo el proceso de desarrollo del test,
desde el disefio y ensamblaje de los items (estimulos)
en bloques, hasta la estimacion del nivel de rasgo. En el
presente trabajo, se recogen algu-nas de las herramientas
y recomendaciones para el disefio 6ptimo de una prueba
de eleccion forzosa, de forma que éstas puedan ofrecer
puntuaciones fiables y validas.

Este trabajo complementa y amplia investigaciones
previas sobre el modelado de pruebas de eleccion forzosa
(e.g., Abad et al., 2022). Mientras que dichos estudios se
han centrado en la conceptualizacion general y los desa-
fios técnicos asociados a este tipo de pruebas, el presente
manuscrito adopta un enfoque mas aplicado. En
particular, se presenta un tutorial detallado que guia al
lector en la construccidon y calibracion de pruebas de
eleccion forzosa, con un énfasis especial en los test fijos
(frente a los test adaptativos).

Las pruebas de eleccion forzosa y el
problema de la ipsatividad

El formato de eleccion forzosa se caracteriza por la
presentacion de bloques de dos o mas enunciados, entre
los que el evaluado debe indicar cudl le representa mejor,
o establecer un ordenamiento, total o parcial, de estos
(para una revision completa, véase Brown y Maydeu-Oli-
vares, 2018a; Hontangas et al., 2015, 2016). En el caso
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mas simple, el formato binario (PICK-PAIR), se pide a la
persona que seleccione el item que mejor le describa de
entre dos enunciados (e.g., "Me gusta innovar en lo que
hago" y "Me considero una persona feliz"). Otros formatos
comunes consisten en pedir a la persona que escoja el item
que mejor le represente entre mas de dos enunciados
(PICK), elegir el item que mas y el que menos le describe
(MOLE, de "MOst and LEast"), u ordenar las opciones
segin el grado en que su descripcion le representa
(RANK). Respecto a la puntuacion tradicional bajo la
teoria clasica de los tests, en los formatos PICK y PICK-
PAIR se otorga +1 a la dimension si el enunciado escogido
posee polaridad positiva (mide directamente la dimension)
o -1 si tiene polaridad negativa (mide la dimension
inversa). En el formato RANK se conceden valores que
varian entre 1 y K, siendo K el nimero de enunciados. Por
otro lado, en el sistema MOLE, se asignan las
puntuaciones -1, 0 o 1, dependiendo de la seleccion
particular y la polaridad de los items escogidos.

Aunque los estudios de metaanalisis han mostrado la
mayor robustez de este formato al falseamiento (Cao y
Drasgow, 2019; Martinez y Salgado, 2021), el problema
principal de estos cuestionarios es que las puntuaciones
obtenidas tendran propiedades ipsativas en mayor o menor
grado (Hicks, 1970). Esto quiere decir que cada puntua-
cion de un evaluado depende en parte de sus otras puntua-
ciones, pues manifiesta una predominancia relativa y no

Figura 1

absoluta de los rasgos. Por ejemplo, una persona altamente
organizada y algo sociable y otra menos organizada y poco
sociable podrian coincidir en sus respuestas y puntuacio-
nes ya que ambas se perciben como mas organizadas que
sociables. De forma similar, una tercera persona poco so-
ciable y nada organizada podria obtener una puntuacion
en sociabilidad superior a la primera persona ya que las
puntuaciones reflejan preferencias relativas por los rasgos.
En el caso extremo de puntuaciones totalmente ipsativas,
la suma de las puntuaciones de cada individuo serd un va-
lor constante ¢ igual para todos los evaluados, lo que im-
posibilita realizar comparaciones entre sujetos, como de-
ducir que la primera persona es mas organizada que la se-
gunda y que la tercera.

La Figura 1 muestra el problema de la ipsatividad en
un modelo de puntuacion tradicional para el formato
PICK-PAIR, con bloques de dos items. Se presentan las
respuestas de dos evaluados en bloques que miden tres ras-
gos de personalidad, donde todos los items tienen polari-
dad positiva y cada bloque evalua rasgos distintos. Supo-
niendo conocer los niveles de rasgo verdaderos, el primer
evaluado tiene puntuaciones tipicas de 1,0 en estabilidad
emocional (EE), 0,5 en extroversion (EX) y 0,0 en aper-
tura a experiencias (AP). Por lo tanto, prefiere los items de
EE en los bloques 1y 2, y en el bloque 3, que mide EX y
AP, elige el item de EX. Asi, su puntuacion tradicional es
2 en EE, 1 en EX y 0 en AP. El segundo evaluado tiene

Ejemplo de eleccion forzosa con bloques de dos items para dos evaluados ficticios

Evaluado 1
Nivel de Rasgo Verdadero:
Estabilidad Emocional (EE) Extroversion (EX) Apertura (AP)
1,0 0,5 0,0

Respuestas:

Sé como cautivar a la gente. (EX) Disfruto escuchando ideas nuevas. (AP)
v o

Puntuacion Ipsativa:

Estabilidad Emocional (EE) Extroversion (EX) Apertura (AP)
2 1 0

Evaluado 2
Nivel de Rasgo Verdadero:
Estabilidad Emocional (EE) Extroversion (EX) Apertura (AP)
-1,5 -1,0 -0.5

Respuestas:

Sé como cautivar a la gente. (EX)

O v

Disfruto escuchando ideas nuevas. (AP)

Puntuacién Ipsativa:

Estabilidad Emocional (EE) Extroversion (EX)

Apertura (AP)
0 1 2



Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Accepted definida por Jose Angel Martinez Huertas

Jose Angel Martinez Huertas
Nota adhesiva
Marked definida por Jose Angel Martinez Huertas
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puntuaciones tipicas mas bajas: -1,5 en EE, -1,0 en EX y -
0,5 en AP. Su patrén refleja preferencia por los items de
AP en los bloques 2 y 3, y por EX en el bloque 1, obte-
niendo una puntuacion tradicional de 2 en AP, 1 en EX y
0 en EE. Este ejemplo evidencia que las puntuaciones ip-
sativas, aunque permiten medir la predominancia de ras-
gos en cada evaluado, no permiten comparaciones validas
entre ellos. Por ejemplo, aunque el primer evaluado tiene
una puntuacion tipica verdadera mas alta en AP, su pun-
tuacién ipsativa es inferior porque sus otros rasgos son
mas predominantes. En una muestra completa, las puntua-
ciones ipsativas en una dimension mostraran una cova-
rianza negativa con las demas. Esto ocurre porque elegir
mas items de un rasgo implica seleccionar menos de los
otros, generando interdependencia entre puntuaciones.

La ipsatividad plantea una serie de problemas: (a) dis-
torsion de la dimensionalidad y estructura factorial del test
(e.g., correlaciones entre dimensiones negativamente ses-
gadas); (b) sesgo en la validez predictiva (e.g., las correla-
ciones de las escalas con un criterio externo estaran sesga-
das hacia cero); c) sesgos en los coeficientes de fiabilidad.
Estos resultados se producen por las covarianzas negativas
entre las puntuaciones de rasgo que surgen al hacer que los
evaluados seleccionen una opcion frente a otra de distinto
rasgo. No obstante, estos problemas no son insalvables, ya
que en los ultimos afios se han producido avances signifi-
cativos tanto en el uso de modelos psicométricos que op-
timizan la puntuacioén de las pruebas como, de igual im-
portancia, en el disefio de estas. Son numerosos los estu-
dios que muestran que el formato de eleccion forzosa
puede mantener propiedades psicométricas comparables a
las del formato de respuesta graduada (e.g., Zhang et al.,
2020) sugiriendo que, aunque estas medidas presentan li-
mitaciones, pueden producir puntuaciones fiables y vali-
das. En las siguientes secciones se resume el
conocimiento actual sobre ambos aspectos, haciendo
finalmente recomendaciones sobre los pasos a seguir en
la construccion de pruebas de eleccion forzosa.

Modelos psicométricos para pruebas
de eleccion forzosa

De forma resumida, la ipsatividad ocurre cuando la
eleccion de items de diferentes dimensiones da lugar a in-
crementos equivalentes en las puntuaciones de dichas di-
mensiones. Por ejemplo, si al seleccionar un item de ex-
troversion incrementa la puntuacion en dicho rasgo en la
misma medida que elegir un item de responsabilidad in-
crementa la suya, y ocurre lo mismo para todos los items
del cuestionario. El modelado psicométrico de respuestas
de eleccion forzosa permite estimar pardmetros de discri-
minacion, capturando matices en la relacion entre rasgos e
items. Esto reduce la ipsatividad, ya que la relacion entre
la eleccion de un item y la puntuacion en su dimension no
tiene por qué ser uniforme. Entre los modelos TRI mas
utilizados para este propdsito destacan el TIRT (Thurstone
IRT; Brown y Maydeu-Olivares, 2011) y el MUPP (Multi-
Unidimensional Pairwise-Preference; Stark et al., 2005).

TIRT. El TIRT se basa en la ley de juicio comparativo
de Thurstone, siendo un modelo para items que siguen un
modelo de dominancia (i.e., la probabilidad de estar de
acuerdo con un item sigue una relacion monotona, cre-
ciente o decreciente, con el nivel de rasgo). Por ejemplo,
la probabilidad de estar de acuerdo con “Soy una persona
ordenada” tendera a aumentar a medida que aumenta el
nivel en el rasgo de responsabilidad. Desde este modelo,
se descompone la respuesta al bloque de n items en
términos de n(n-1)/2 respuestas en comparaciones
binarias, modeladas a través de un modelo de TRI de
ojiva normal. Para un bloque de tres items [, j, k] cuya
respuesta en formato RANK de un evaluado es i = 1
(mayor preferencia), j = 2, y k=3 (menor preferencia),
es posible inferir una preferencia por el item i en las
comparaciones [i, j] e [i, k], y por el item j en la
comparacion [j, k]. Bajo el modelo TIRT se modelan
conjuntamente  estas  pseudo-respuestas a  las
comparaciones entre pares. En la comparacion [i, j], la
probabilidad de elegir el elemento j se modelaria como:

l’-—l;)e—y

e (
P(j[i,j118) = Oy | == | [1]
[v2+y?
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donde ®, expresa la funcion de distribucién normal
acumulada, 6 es un vector con los niveles de rasgo, A;
—2; es un vector que expresa la diferencia de pesos entre
esos dos items del bloque, w/ y w/ reflejan las
varianzas de especificidad, y y es el pardmetro de umbral
para la compa-racion [7, j], que se relacionaria con la
dificultad para elegir el item j . La misma ecuacion se
generaliza para modelar las comparaciones [i, k] y [/, &].

En bloques de dos items unidimensionales, el
modelo se simplifica a:

P(2[1,2]|0) = @y Ad20d2—Ad1041-Y ,
[w3+v3
donde la probabilidad de elegir el item 2 del bloque se
relaciona positiva (si el item 2 es directo) o
negativamente (si el item 2 es inverso) con el nivel de
rasgo medido por ese item (042), pero a la vez se
relaciona positiva (si el item 1 es inverso) o
negativamente (si el item 1 es directo) con el nivel de
rasgo medido por el item 1 (8,4;). En datos en los que los
items no se repiten en diferentes bloques, con bloques
binarios, los parametros y/° y w7 no estan identificados,

Figura 2

por lo que la suma de ambos se fija a un valor. La Figura
2 muestra la representacion de la superficie de res-puesta
de dos bloques binarios, que siguen el modelo TIRT.

En el primer bloque, se representa la probabilidad de
elegir “Presiono a las personas” (item 2) frente a “Evito
las multitudes” (item 1). La probabilidad esta relacionada
con la dimension del primer item, Ogx (extraversion),
pero no guarda relacion con la dimension del segundo
item, 04r (afabilidad). Como el peso del primer item en
Ocx es nega-tivo, la relacion a nivel de bloque resulta
positiva: a mayor extraversion, menor es la probabilidad
de elegir el item 1 y, por lo tanto, mayor probabilidad de
elegir el item 2. En el segundo bloque, se representa la
probabilidad de elegir “Hago amigos facilmente” (item
2) frente a “Mantengo la calma” (item 1). En este caso, la
probabilidad de elegir el segundo item depende de ambas
dimensiones latentes, Oy y Oze (estabilidad emocional).
El bloque tiene pesos simi-lares en las dos dimensiones
y, dado que ambos items son directos (con pesos
positivos), la probabilidad de elegir el item 2 (indicador
de extroversion) aumenta con la dimen-sién Ogx y
disminuye con 0zz. Ademas, se observa que es mas facil
elegir el item 2 en el segundo bloque que en el primero
(el umbral para elegir el item 2 del bloque, y, es mas

Representacion de la superficie de respuesta en el TIRT, que representa la probabilidad de elegir el item 2 para un bloque
con parametros Agy(1y= -0.83, Aapzy = -0.09 y y = .26 (izquierda) y para otro con parametros Aggy = 0.71, Agy ) = 0.61y

y =-1.07 (derecha)

=,
LR
P
SRR
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bajo). Esto sugiere que es mas facil afirmar la facili-dad
para hacer amigos (frente a mantener la calma) que
afirmar que se presiona a las personas (frente a evitar las
multitudes).

MUPP. El modelo MUPP (Stark et al., 2005) establece
que la probabilidad de elegir j, de entre i, j o k, sigue el
axioma de Luce:

PGl ey = O Q0

Y5 P($) [Tres QY

donde P(j) indica la probabilidad de valorar que el
enunciado del bloque le representa al evaluado y Q(r) la
probabilidad de valorar que el bloque » no le representa.
La probabilidad P(j) puede modelarse por diferentes mo-
delos bajo la TRI, como son los de dominancia o de
punto-ideal. En los modelos de dominancia, como el
modelo lo-gistico de dos pardmetros (2PL), la
probabilidad de res-puesta es monotdnica creciente o
decreciente con el nivel de rasgo. Por otro lado, en los
modelos de punto ideal la probabilidad de acuerdo con
un item es unimodal (i. e., maxima en un nivel de rasgo
no extremo). Por ejemplo, la probabilidad de estar de
acuerdo con “Soy una persona medianamente
ordenada” puede ser maxima en personas con un nivel de

Figura 3

bajas para niveles de rasgo mas extremos (muy baja res-
ponsabilidad y nada de orden, o muy alta responsabilidad
y mucho orden). Una reflexion sobre las ventajas relativas
de cada modelo puede encontrarse en Brown y Maydeu-
Olivares (2010). Para bloques de dos items, el modelo de
dominancia da lugar al modelo MUPP-2PL (Morillo et al.,
2016), donde el axioma de Luce puede simplificarse a:

P(2[1,2]|0) = lplogistico((alz - all)e + C)n [2]

donde Wiogisiico refleja la funcion logistica y a’, — a’; es un
vector de diferencias entre los parametros a de los items
del bloque. En el caso de que los items sean unidimensio-
nales, el modelo se reduce a:

P(2[1,2]18) = Yogistic(@a20a2 — @q1041 + ©)

Por tanto, se establece que el /ogit de la probabilidad
de elegir el item 2 del bloque se relaciona linealmente con
los niveles de rasgo medidos por los items del bloque. El
parametro ¢ determina la probabilidad de eleccion del
item 2 cuando los niveles de rasgo son cero (la
probabilidad seria expit(c); por ejemplo, si ¢ = 0, la
probabilidad es 0.5). La Figura 3 muestra Ila
representacion de la superficie de respuesta de dos
bloques binarios segiin el MUPP.

Representacién de la superficie de respuesta en el MUPP-2PL que representa la probabilidad de elegir el item 2 para un
bloque con parametros aex) = -2.81, aarz = -1.11 y ¢ = -0.86 (izquierda) y para otro con parametros age) = 2.21, aex2) =

2.25y ¢ = 4.30 (derecha).
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En este caso, se representan las superficies de respues-
tas para los mismos bloques mostrados en la Figura 2, pero
segun la calibracion del MUPP-2PL. En el primer bloque,
la probabilidad de elegir el segundo item depende princi-
palmente de la primera dimension (Ozx;;)) y, en menor me-
dida, de la segunda (04r2)). Dado que ambos items son in-
versos (parametros a negativos), la probabilidad de elegir
el item 2 aumenta con Oy y disminuye con 04r). En el
segundo bloque, la probabilidad de elegir el segundo item
depende en igual medida de ambas dimensiones (Ozz1) y
0E£x12)). Como los items son directos (pardmetros a positi-
vos), la probabilidad de elegir el item 2 aumenta con
Orx2) y disminuye con Ogg;). Ademas, se observa que,
para niveles de rasgo iguales a cero, la probabilidad de ele-
gir el segundo item es mayor en el segundo bloque que
en el primero, lo que se explica por un mayor parametro
c en este bloque.

Como se observa al comparar las Figuras 2 y 3, ambos
modelos, MUPP-2PL y TIRT, generan superficies de res-
puesta muy similares para comparaciones binarias y, en
esencia, son practicamente equivalentes (i.e., difieren ini-
camente en la funcion de enlace: probit o logit y en el pro-
cedimiento de estimacion). Por lo tanto, en el caso de com-
paraciones binarias, la eleccion entre uno u otro modelo
puede depender principalmente de las preferencias del in-
vestigador. Por ejemplo, una ventaja del TIRT es que sus
parametros estan en una métrica facilmente comprensible,
ya que se asemejan a los pesos factoriales con los que los
investigadores suelen estar familiarizados.

En escenarios mas complejos, como comparaciones de
mas de dos elementos, las predicciones de ambos modelos
pueden diferir. En el caso del TIRT, dichas comparaciones
se traducen en comparaciones binarias, lo que introduce
desafios adicionales, como tratar la dependencia entre
comparaciones (i.e., la preferencia por el item 1 frente al
item 2 no es independiente de la preferencia por el item 1
frente al item 3) y la necesidad de imponer restricciones
de igualdad en los pardmetros de los items dentro de un
mismo bloque (i.e., el peso del item 1 en un bloque debe
ser igual en todas las comparaciones binarias que involu-
cren dicho item). Por otro lado, el MUPP ofrece flexibili-
dad en la eleccion del modelo que siguen los items del blo-
que (e.g., punto ideal vs. dominancia). Sin embargo, esta
flexibilidad viene acompafiada de mayores desafios en la

estimacion de los parametros de los items (Zheng et al.,
2024).

El uso de un modelo de TRI permite optimizar la esti-
macion de los niveles de rasgo y ademas permite obtener
medidas del error tipico de estimacion para cada nivel de
rasgo (i. e., teniendo en cuenta que la precision puede ser
distinta en funcion de los bloques aplicados), asi como me-
didas de fiabilidad marginal. Ademas, los modelos presen-
tados anteriormente permiten el calculo de los valores es-
perados de los parametros de bloques a partir de los para-
metros de items Likert. Esto ofrece la posibilidad de anti-
cipar la capacidad informativa de los diferentes bloques
posibles, con la finalidad de optimizar las pruebas de elec-
cion forzosa para una maxima precision de cada evaluado
(Kreitchmann et al., 2019, 2023).

Ensamblaje de bloques de eleccion

forzosa y formato de respuesta

Aungque los modelos psicométricos de eleccion forzosa
permitan capturar los matices en las relaciones entre ras-
gos e items, es el disefio del cuestionario lo que garantizara
que estas relaciones sean efectivamente variadas, de
forma que se reduzca la ipsatividad en las
puntuaciones estimadas. Asimismo, el disefio de los
bloques afectard a la robustez al falseamiento. FEl
desarrollo de una prueba de eleccion forzosa optimizada
requiere una serie de pasos: (a) crear un extenso banco de
items calibrado mediante un modelo de TRI a partir de
una muestra lo suficientemente amplia; (b) recopilar
valoraciones de deseabilidad social de los items a través
de un grupo de expertos; (c) utilizar un procedimiento de
emparejamiento Optimo que respete las restricciones
impuestas por las diferencias en deseabilidad social y, al
mismo tiempo, maximice la fiabilidad; y (d) evaluar las
propiedades psicométricas del test final en una muestra
empirica. Con respecto al modo en que se conforman los
bloques, hay ciertos aspectos a considerar:

Restricciones de deseabilidad social. Los items de los
bloques deben emparejarse segun su nivel de
deseabilidad social. El primer paso consiste en obtener
valoraciones de expertos sobre el grado de deseabilidad
social de los enunciados (e.g., 1: altamente indeseable;
5: altamente deseable en un contexto especifico (i.e., en
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funcion de las caracteristicas de un puesto de trabajo
que puedan ser mas deseables). Estas medidas pueden
complementarse con correlaciones entre las valoraciones
promedio de deseabilidad social de los expertos y la
correlacion entre las respuestas reales de los items con
escalas tradicionales de deseabilidad social. En segundo
lugar, es aconsejable utilizar medidas de similaridad de
la deseabilidad social de los items del bloque, que
tengan en cuenta no so6lo la equiparacién del puntaje
medio en deseabilidad social de los items, sino también
el consenso entre los jueces. Pavlov et al. (2021) y
Pavlov (2024) proporcionan mas detalles sobre el
proceso de igualacion en deseabilidad social, propo-
niendo el uso del indice linealmente ponderado de Bren-
nan-Prediger (BPi; e.g., Brennan y Prediger, 1981; Gwet,
2014) como medida del acuerdo entre items en deseabili-
dad social. Este indice es similar al coeficiente kappa pon-
derado, pero la probabilidad esperada de acuerdo por azar
se calcula asumiendo una distribucion uniforme. Pavlov et
al. (2021) recomiendan emparejar bloques por deseabili-
dad social usando un BPi significativamente mayor a 0.70
(con un intervalo de confianza del 95%, ya que el valor
maximo, 1, indica un acuerdo perfecto, 0 indica ausencia
de acuerdo y los valores negativos indican un desacuerdo
sistematico).

Inclusion o no de bloques heteropolares (o mixtos).
En la investigacion previa, se distingue entre bloques ho-
mopolares positivos, homopolares negativos y heteropola-
res (mixtos). Los bloques homopolares estain compuestos
por items que miden diferentes dimensiones en la misma
direccion. Por ejemplo, un bloque homopolar positivo po-
dria estar formado por los items: "Disfruto socializando
con grupos grandes de personas" (EX+)y "Soy capaz de
relajarme bajo presion" (EE+), ambos midiendo su rasgo,
extraversion y estabilidad emocional, respectivamente, de
manera directa. Un bloque homopolar negativo estaria
for-mado por items inversos, por ejemplo: “Evito
participar en conversa-ciones grupales" (EX-) y "Me
resulta dificil mantener la calma en situaciones
estresantes" (EE-). Este tipo de blo-ques suele facilitar el
emparejamiento de items, ya que ge-neralmente
presentan una deseabilidad social similar. Los bloques

heteropolares contendrian items que miden sus
respectivas dimensiones en direcciones opuestas.
Un ejemplo de Dbloque heteropolar, midiendo

extraversion y responsabilidad, seria: "Prefiero evitar

conversaciones con personas que no conozco" (EX-) y
"Me considero alguien con mucha determinacion" (RE
+). De acuerdo con Brown y Maydeu-Olivares (2011),
la inclusién de bloques heteropolares es necesaria para
identificar con mayor precision la posicion absoluta de
una persona en el continuo de rasgos (en la Tabla 1,
vimos un ejemplo de uso de bloques exclusivamente
homopolares). Sin embargo, lograr una deseabilidad
social equilibrada en items opuestos es un reto, ya que
los participantes pueden identificar el item mas
deseable y sesgar sus respuestas, comprometiendo asi
la validez de la prueba. Llegados a este punto, pareceria
que nos encontramos en una encrucijada: tener que
elegir entre una prueba mas falseable (con bloques he-
teropolares) o una con puntuaciones mas ipsativas
(formada exclusivamente de bloques homopolares). Li
et al. (2024) sugieren que es posible alcanzar un
equilibrio entre la resistencia al falseamiento y las
propiedades psicométricas, ya que el uso de un 20% de
bloques heteropolares es suficiente para optimizar la
precision en la medicion, manteniendo a la vez la
resistencia al falseamiento mediante una alta
coincidencia en la deseabilidad social entre los items del
mismo bloque. Por otro lado, algunos autores han
mostrado que un emparejamiento 6ptimo de bloques
homopolares puede ser suficiente para reducir el
problema de la ipsatividad, tanto mediante estudios de
simulacion (Kreitchmann et al., 2022; 2023), como con
datos empiricos (Grafia et al., 2024). En este sentido,
resulta clave que se escojan items que miden las
dimensiones en distintas magnitudes, que en la practica
puede simplificarse a emparejar items con mayor
diferencia de pesos intra-bloque (i.e., emparejar un item
que pesa alto en una dimension, con otro que pesa bajo
en la otra dimension; y viceversa).

Algoritmos de emparejamiento. El ntmero de
bloques conformables a partir de un conjunto amplio de
items es muy elevado. Por ejemplo, ensamblar 60 items
en 30 blo-ques de 2 deriva, aproximadamente, en 2,92 X
10%° cues-tionarios posibles (Kreitchmann et al., 2021).
Por lo tanto, se hace necesario un algoritmo para
emparejarlos. Més alld de la inclusién o no de bloques
heteropolares, es espe-cialmente relevante el uso de
algoritmos que optimicen el emparejamiento de bloques.
Li et al. (2024) presentan un tutorial que explica cémo
construir estos cuestionarios y evaluar su calidad a
través de simulaciones, utilizando el paquete de R
autoFC (Li et al., 2022).
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Por su parte, Kreitchmann et al. (2021) adaptaron un
algoritmo genético NHBSA (algoritmo de muestreo ba-
sado en histogramas de nodos; Tsutsui, 2006) al desafio
de ensamblar items en bloques, proporcionando una im-
plementacion accesible a través de Shiny, con el fin de fa-
cilitar el disefio de pruebas de eleccion forzosa
(https://psychometricmodelling.shinyapps.io/
FCoptimization/). Estos procesos de ensamblaje
también pueden utilizarse para generar bancos de bloques
optimos, que dispongan de un numero amplio de bloques
elegibles para cada nivel de rasgo, y que pue-dan servir
de base para test adaptativos informatizados
(Kreitchmann et al., 2023).

Formato de respuesta y estructura de los bloques.
Otra decision por tomar es el tamafio de los bloques; esto
es, se pueden constituir pares, tripletas o tétradas. El uso
de tripletas puede reducir la ipsatividad, pero algunos au-
tores sefialan que incrementa la carga cognitiva de las per-
sonas evaluadas al requerir mas comparaciones por bloque
(Sass et al., 2020); ademas el uso de tripletas puede dar
lugar a modelos mas complejos, incluso si se utiliza el
TIRT, ya que este ignora las correlaciones entre pares en
la estimacion del nivel de rasgo.

Por otro lado, el formato de eleccion binaria puede dar
lugar a una disminucion de la fiabilidad de las puntuacio-
nes, lo que puede esperarse como consecuencia inherente
a la naturaleza dicotomica de las respuestas. Como alter-
nativa, Brown y Maydeu-Olivares (2018b) proponen el
uso de un formato de respuesta graduada, en el que los
participantes expresan sus preferencias utilizando varias
categorias. Este formato ya ha mostrado algunos
resultados prometedores (Zhang et al., 2024), ya que
combina las ventajas de los bloques de eleccion forzosa
(mejor control de la deseabilidad social) y de las escalas
tipo Likert (mayor ntimero de categorias para diferenciar
mejor las respuestas). Zhang et al. (2024) ofrecen un
analisis exhaustivo de este formato, demostrando su
utilidad en mejorar la precision y la validez de las pruebas
en comparacion con los formatos tradicionales de eleccion
forzosa y de Likert.

Otros factores. Otros factores que influyen en la ipsa-
tividad incluyen las correlaciones entre las dimensiones
evaluadas y la cantidad de dimensiones que se miden. A

medida que disminuye el niimero de dimensiones o au-
mentan las correlaciones positivas entre ellas, la ipsativi-
dad tiende a incrementarse. Esto ocurre porque una menor
diferenciacion entre las dimensiones reduce la capacidad
de capturar de manera independiente cada rasgo. Por
ejemplo, en sus estudios de simulacion, Biirkner et al.
(2019) concluyen que, con cinco o menos dimensiones y
utilizando bloques homopolares, es dificil obtener medi-
ciones precisas. Sin embargo, cuando se miden 30 dimen-
siones, los resultados mejoran significativamente, lo-
grando una buena recuperacion de los rasgos evaluados.
Cabe destacar que estos autores no analizaron casos inter-
medios, es decir, aquellos con entre 6 y 29 dimensiones,
lo que deja abierta la posibilidad de estudios adicionales
para explorar el comportamiento en ese rango.

Calibracion de los modelos

La calibracion de estos modelos puede ser mas o me-
nos compleja, en funcion del disefio y modelos elegidos.
Si se utiliza el TIRT, con un disefio de tripletas, deben ele-
girse algunas restricciones para la identificacion del mo-
delo. De acuerdo con Jansen y Schulze (2024) estas res-
tricciones pueden ser problematicas a la hora de
recuperar los parametros. En cuanto al software, Brown y
Maydeu-Olivares (2012) proporcionan una macro
en Excel (http://annabrown.name/software) que, una
vez introducida la informacion basica sobre el disefio de
bloques, genera una sintaxis de Mplus (Muthén y
Muthén, 2018). Igualmente, puede utilizarse el paquete
lavaan (Rosseel, 2012), puesto que el TIRT puede
entenderse como un modelo de ecuaciones estructurales
para variables categoricas (estimable, por ejemplo, con el
método Minimos Cuadrados Ponderados Robustos
[WLSMV], sobre las correla-ciones policoricas).

Algunos autores han encontrado problemas en estas
aproximaciones, principalmente las bajas tasas de
convergencia de los modelos, el coste computacional y
una cierta dependencia de los valores fijados, lo que se
considera problematico (ver Biirkner et al., 2019). Otra
aproximacion posible es el uso del algoritmo de Monte
Carlo basado en cadenas de Markov (MCMC), aunque
con el problema asociado del alto coste
computacional. Nie et al. (2024) proporcionan una
tabla de resumen de distintas aproximaciones para la
calibracion. Otra posibilidad consiste en utilizar un pro-
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cedimiento en dos fases. En primer lugar, se precalibran
las respuestas a los items Likert; estas estimaciones se
integran posteriormente en la estructura del modelo,
dandolos como fijas. Esa aproximacion asume
invarianza de los parametros, lo que puede no ser
correcto. No obstante, algunos estudios han mostrado ni-
veles de invarianza elevados (ver Morillo et al., 2019).

Estimacion del nivel de rasgo y de la

fiabilidad de la prueba

Para estimar los niveles de rasgos latentes se pueden
emplear los métodos de maxima verosimilitud (MLE), a
posteriori maximo (MAP) y a posteriori esperado (EAP).
En pruebas con un alto numero de dimensiones, es reco-
mendable optar por MAP o MLE, ya que el coste compu-
tacional de EAP aumenta significativamente. Esto se
debe a que el nimero de puntos de cuadratura necesarios
crece exponencialmente con el nimero de dimensiones
(e.g., con 25 puntos de cuadratura por dimension [D], el
total de puntos de cuadratura asciende a 25P).

Invarianza de los pardmetros

La comprobacion de la invarianza en los pardmetros de
los items al ensamblarse en bloques es esencial para lograr
un ensamblaje exitoso y hacer viable la creacion de prue-
bas de eleccion forzosa on-the-fly en contextos de selec-
cion de personal. En este caso, hablamos de un proceso de
ensamblaje en tiempo real, permitiendo seleccionar diné-
micamente el bloque mas adecuado para cada evaluado se-
gln sus respuestas anteriores. Este proceso de ensamblaje
en tiempo real optimizaria tanto la precision como la efi-
ciencia del cuestionario.

La invarianza es importante porque asegura que las
propiedades psicométricas de los bloques sean consisten-
tes y no dependan de las combinaciones especificas de
items en las que se presentan. Este aspecto puede anali-
zarse mediante estrategias tradicionales de funciona-
miento diferencial de los items, utilizando modelos de
TRI. Por ejemplo, Morillo et al. (2019) emplean el test
de razéon de verosimilitudes, comparando un modelo
restringido (donde todos los parametros son idénticos

entre las versiones Likert y de eleccion forzosa) con
modelos en los que un parametro particular varia entre
versiones. Lin y Brown (2017), por su parte, estiman los
parametros de los items en bloques de tres y los
comparan con los obtenidos en bloques de cuatro, tras
realizar una equiparacion de pardmetros para asegurar su
comparabilidad. Estos estudios encontraron cierto grado
de invarianza en bloques binarios (Morillo et al., 2019),
aunque también evidencian que los parametros pueden
variar en funcién del contexto de los bloques (Lin y
Brown, 2017). La invarianza tiende a ser mas estable
para los pardmetros de discriminacion que para los de
umbral (Lin y Brown, 2017). Estos resultados sugieren
que el problema puede mitigarse mediante un disefio
cuidadoso de los bloques, evitando combinaciones de
items que puedan inducir comparaciones no deseadas. Es
esperable que el problema del contexto sea mayor para
bloques no binarios. En cualquier caso, una solucion
seria implementar correcciones a través de modelos
TRI que consideren las variaciones de parametros
derivadas del contexto.

Pasos para la construccién de pruebas
de eleccién forzosa

A partir de los aspectos relevantes definidos anterior-
mente, podemos plantear una serie de pasos recomenda-
dos a seguir a la hora de construir una prueba de eleccion
forzosa.

Construccion y calibracion del banco de items. Con
la finalidad de poder posteriormente disefiar la prueba de
eleccion forzosa en base a sus propiedades psicométricas,
se recomienda partir de un banco de items administrados
individualmente en formato de respuesta graduada (grado
de acuerdo) sobre una muestra en la que se minimicen
ses-gos como la deseabilidad social. A través de
valoraciones de expertos, se obtiene informacion acerca
de la deseabi-lidad social de los items para el contexto en
el que se busca utilizar la prueba, que servira para
equiparar la deseabili-dad de los items que formaran
parte de un mismo bloque.

Definicion de especificaciones de la prueba. Respe-
tando las limitaciones del banco de items, se determina el
numero de bloques deseado, la representatividad de las
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dimensiones en ellos, y las restricciones de deseabilidad
social. La eleccion del modelo depende del tipo de items
(dominancia o punto ideal) y del formato de respuesta
tpares o triadas). Por ejemplo, el modelo TIRT admite
bloques con mas de dos items, mientras que el
MUPP-2PL se limita a pares; por otro lado, el MUPP
permite la utilizacion de items de punto ideal, mientras el
TIRT se limita a items de dominancia.

Ensamblaje de la prueba. Para el ensamblaje éptimo
de un test, cabe utilizar la informacién acerca de las pro-
piedades psicométricas de los items en la calibracion del
banco para predecir las propiedades psicométricas (discri-
minacion, umbral, informacion) de los bloques construi-
dos. Asi, es posible generar una prueba que maximice la
fiabilidad de las puntuaciones, a la vez que cumple con
restricciones de deseabilidad social y de contenido de los
bloques definidas en la fase de especificacion. En esta
fase, cabe considerar también la posibilidad de la aplica-
cion adaptativa de la prueba, de forma que sea posible ad-
ministrar a cada evaluado aquellos bloques que permitan
estimar su puntuacién con la mayor precision. El ensam-
blaje de los bloques en una administracion adaptativa
puede hacerse en directo (on-the-fly), considerando todas
las posibles combinaciones de items que cumplan con cri-
terios de equiparacion en deseabilidad social.

Administracion y calibracion de la prueba. Los datos
recogidos de las respuestas de eleccion forzosa deben uti-
lizarse para calibrar los pardmetros en este formato, bus-
cando identificar posibles dependencias contextuales de
los items. Por ejemplo, la discriminacion o el
parametro de umbral de un item puedan variar seglin con
qué item éste se empareje.

Calculo de puntuaciones y evaluacion de la calidad
métrica. Con los datos de la prueba, se estiman las pun-
tuaciones de los sujetos, evaluando su fiabilidad, asi como
el ajuste del modelo y la invarianza de los parametros. En
pruebas adaptativas, la invarianza es crucial para garanti-
zar que las puntuaciones estimadas se basen en parametros
consistentes.

Ilustracién empirica

Con la finalidad de ilustrar los principales pasos en la
construccion de una prueba de eleccion forzosa, se inclu-
yen datos de ejemplos y codigos de R a
https://osf.io/a5tsg/. Asimismo, se incluye un tutorial
comentado sobre cada apartado del codigo, con
resultados e interpretaciones.

En el ejemplo, se parte de una seleccién de los datos
del IPIP-NEO recogidos por Johnson (2014). El conjunto
original de datos incluye 300 items del IPIP-NEO y
307313 participantes (https://osf.io/tbmh5). En nuestro
caso, se seleccionaron los datos de una muestra aleatoria
de 1000 participantes sin valores perdidos, recogidos en
Estados Unidos y de entre 19 y 24 afios. Se seleccionaron
los 20 items que mas claramente pesaban en su dimensioén
teorica (de acuerdo con el andlisis factorial en una
muestra aleatoria distinta, de 30000 participantes). Los
datos de deseabilidad social de los items del IPIP-NEO se
han to-mado del trabajo de Hughes et al
(2021; https://osf.io/8gfxs/).

Asi, se ha logrado un banco de 100 items midiendo los
Cinco Grandes (EE: estabilidad emocional, EX: extraver-
sion; AP: apertura a la experiencia; AF: afabilidad; RE:
responsabilidad), con pesos factoriales con media de 0.66
y desviacion tipica de 0.11, ajuste proximo a lo aceptable
(RMSEA = 0.062; CFI = 0.891), y alta fiabilidad de las
puntuaciones en todas las dimensiones, entre 0.90 para
apertura'y 0.95 para extroversion.

A partir del banco, se ha construido una prueba de 40
bloques binarios utilizando el modelo MUPP y el algo-
ritmo de  ensamblaje  disponible en  https://
psychometricmodelling.shinyapps.io/blockAssemblySD/.
A través de un estudio simulacion se encuentra
una fiabilidad empirica esperada media-alta con
el cuestionario generado (EE: 0.81; EX: 0.83; AP:
0.74; AF: 0.71; RE: 0.78). Se ilustra también la
utilizacion de un fest adaptativo on-the-fly, con el
que se obtienen fiabilidades mayores que para un test
de eleccion forzosa fijo (EE: 0.84; EX: 0.86; AP:
0.75; AF: 0.74; y RE: 0.81), y especialmente mejores
estimaciones para niveles de rasgo mds alejados del
promedio (Figura 4).

través
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Figura 4

Promedio del RMSE (raiz del error cuadratico medio) para cada nivel de rasgo (valor promedio a través de los rasgos) y
para cada tipo de test (fijo 6ptimo o adaptativo on-the-fly)
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Por ultimo, en la ilustracion, con datos simulados, se

observa el cumplimiento de la invarianza de los pardme- Discusion
tros, ya que los parametros de discriminacion (a) y umbral
(d) estimados con los datos de respuestas de eleccion for- Los modelos recientes de TRI para eleccion forzosa,

z0sa s¢ aproximan a su valor esperado a parti'r de la gene-  como el TIRT y el MUPP, han mejorado la precision en la
ralizacion de 195 parametros de los items bajo el modelo  estimacion de los rasgos evaluados. Ademas, estos mode-
MUPP-2PL (Figura 5). los permiten el ensamblaje optimo de pruebas mediante

Figura 5

Comparacion de parametros esperados y obtenidos en los bloques
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algoritmos de emparejamiento de items, en los que se con-
trola la similitud en deseabilidad social de los items empa-
rejados, al tiempo que se maximiza la fiabilidad de la
prueba completa. Nuestra perspectiva es que, si bien el uso
de bloques homopolares y heteropolares puede reducir
considerablemente la ipsatividad de las puntuaciones, la
implementacion de algoritmos de optimizacion podria al-
canzar el mismo objetivo empleando unicamente bloques
homopolares, mas robustos a la deseabilidad social. Ade-
mas, el uso de la TRI ofrece una ventaja adicional: facilita
la construccion de test adaptativos informatizados y la im-
plementacion de pruebas adaptativas on-the-fly, que ajus-
tan la prueba en tiempo real y de forma dindmica para cada
evaluado, maximizando la precision de las puntuaciones.
Sin embargo, el beneficio de estos sistemas avanzados de-
pende en gran medida de la disponibilidad de un banco de
items amplio (e.g., con variabilidad en los pardmetros de

los items) y de consideraciones sobre el coste
computacional, que puede incrementarse
considerablemente en bancos de gran tamaifio.

Paralelamente, el emparejamiento adecuado de items
sigue siendo un aspecto critico para su efectividad. La
construccion de estas pruebas es mas exigente, tanto por
las consideraciones técnicas mencionadas como por el
hecho de que, en formatos de bloques de opcidn binaria,
la informacién por unidad tiende a ser menor, lo cual
suele requerir pruebas de mayor longitud. Finalmente,
el éxito del ensamblaje y la construccion de prue-bas
adaptativas on-the-fly dependera también del supuesto de
invarianza de parametros en distintos contextos de apli-
cacion, un aspecto que aun requiere mayor exploracion
en futuras investigaciones.

En este articulo, ademas de discutir los diferentes as-
pectos relevantes en la evaluacion con pruebas de
eleccion forzosa, se presentan recomendaciones de los
pasos a seguir que han mostrado ser eficaces para la
construccion de pruebas de eleccion forzosa de
personalidad (Graia et al., 2024). Ademas, a través de
la accesibilidad de codigo abierto en R, se busca
facilitar a que profesionales aplica-dos puedan seguir
con facilidad estas recomendaciones para asi construir
pruebas robustas a los sesgos de respues-tas, con maxima
fiabilidad y validez.
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