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Abstract— The main objective of this study is the development, specification, and subsequent simulation of the algorithm for a
Computerized Adaptive Test (CAT) based on an Item Bank (IB) that measures numerical reasoning (NR), verbal reasoning (VR), and spatial
reasoning (SR). The IB consists of 247 questions, of which 82 assess NR, 97 assess VR, and 68 assess SR. These items were calibrated in a
previous study using the Rasch model. In this study, the difficulty parameters of the items were equated, and the final IB for each type of
reasoning was established. Subsequently, specification rules were developed for the test algorithm, and finally, the CAT algorithm was
simulated under different stopping rules based on the standard error of estimation. We present a preliminary analysis of the algorithm's
performance by simulating 1,000 response patterns. Overall, this study allows us to conclude that this IB enables the precise estimation of an
ability level of 0, using a stopping criterion of a standard error of estimation < 0.5. Additionally, concerning this error and in comparison, to
paper-and-pencil administration, the test length could be reduced by approximately 26 to 28%. While further studies in both real and simulated
conditions are needed, the present study provides evidence of the benefits of incorporating an innovative technological system in Argentina
for assessing different cognitive abilities in educational settings.
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Resumen— El objetivo principal del presente trabajo es el
desarrollo, especificacion y posterior simulacion del algoritmo de un
Test Adaptativo informatizado (TAI) a partir de un Banco de items
(BI) que mide razonamiento numérico (RN), verbal (RV) y espacial
(RE). El BI esta compuesto por 247 preguntas, de las cuales 82
evalian RN, 97 RV y 68 RE. Dichos items fueron calibrados en un
estudio previo aplicando el modelo de Rasch. En este trabajo se
equipararon los parametros de dificultad de los items y se conformo
el BI definitivo de cada tipo de razonamiento. Luego se generaron
las reglas de especificacion para la conformacion del algoritmo del
test y por ultimo se simulo la aplicacion del algoritmo del TAI
mediante diferentes reglas de parada considerando el error estandar
de estimacion. Presentamos un andlisis preliminar del
Sfuncionamiento del algoritmo del TAI simulando 1000 veces los
patrones de respuesta. En lineas generales este estudio nos permite
concluir que este BI posibilita estimar con precision un nivel de
habilidad 0, con un criterio de parada del error estandar de
estimacion < 0.5. Ademds, en relacion a dicho error y comparando
la administracion lapiz y papel nos permitiria reducir entre un 26 y
28% la longitud de la prueba. Si bien se requieren nuevos estudios
en situaciones reales y simuladas el presente estudio aporta
evidencia de los beneficios de la incorporacion de un sistema
innovador en aspectos tecnologicos en Argentina para evaluar
diferentes capacidades cognitivas en el ambito educativo.

Palabras clave-- Test Adaptativo Informatizado, Capacidades
Cognitivas, Simulacion.

I. INTRODUCCION

El avance de la tecnologia computacional ha motivado la
integracion de herramientas tecnoldgicas en diversos dmbitos
como por ejemplo en el educativo. La utilizacion de estos
recursos modernos permitié incrementar la motivacion de los
estudiantes en el proceso de aprendizaje y obtener medidas de
rendimiento académico mas efectivas [1][2]. En este panorama,
aparecen los Test Adaptativos Informatizados (TAIS)
permitiendo evaluar de una manera mas eficiente y flexible el
rendimiento académico de los estudiantes [3].

En la educacion superior, especialmente en contextos que
integran tecnologias de evaluacion, los Test Adaptativos
Informatizados (TAI) han demostrado ser herramientas
eficientes para medir habilidades con mayor precision y menor
longitud de prueba en comparacion con instrumentos
tradicionales. Esto contribuye a optimizar procesos de
enseflanza y aprendizaje mediados por tecnologias digitales [4].

Los primeros desarrollos de los TAls se dieron en el marco
de los test de inteligencia y de aptitudes cognitivas, debido a
que los factores cognitivos resultan buenos predictores del
rendimiento académico (Vedel & Poropat, 2017), lo que se
demuestra en los elevados niveles de correlacion entre las
medidas de inteligencia y el rendimiento académico (r = .50)
[5].

La inteligencia como constructo tedrico ha sido definido
desde diversas teorias y modelos que se focalizaron en aspectos
bioldgicos, cognitivos o psicométricos [6]. Particularmente las
perspectivas que coinciden con la concepcién de inteligencia
gue en este estudio se adopta son la cognitivas y psicométricas
quienes dividen el constructo inteligencia en dos grandes
modelos tedricos. Por un lado, los que postulan un factor
general (g) de inteligencia y por el otro los que establecen una
definicién a partir de la presencia de habilidades cognitivas
relativamente independientes [7] [8]. Existe evidencia que
postulan que diversas aptitudes especificas (razonamiento
verbal, abstracto, numérico, espacial, entre otros) resultarian
igualmente idoneas para predecir el rendimiento de los
estudiantes en determinadas areas de conocimiento [9].

En Argentina contamos con instrumentos adaptados para
medir inteligencia y diversas habilidades cognitivas especificas,
reconocidos a nivel internacional y con amplio respaldo
psicométrico. Entre ellos podemos mencionar el test de
Matrices Progresivas de Raven [10], la escala de Wechsler (en
sus diferentes versiones para adultos y para nifios) [11] [12], el
Test de Aptitudes Diferenciales (DAT) [13]. Sin embargo,
dichos instrumentos presentan algunas limitaciones, uno de
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ellas remite a que en general no pueden ser administradas
nuevamente a los examinados por el efecto de aprendizaje y
practica [14]. Ademas, gran parte de ellas se construyeron a
partir de la Teoria Clasica de los Test (TCT), lo que produce
que las puntuaciones de un participante dependan del
instrumento utilizado [15].

Hoy en dia, para construir test de aptitudes se intentan
vincular modelos tedricos y avances en tecnologia psicométrica
[16]. Los modelos de TRI cada vez se utilizan més en el
desarrollo de pruebas de ejecucion maxima, ya que permiten
evaluar con un mayor nivel de rigurosidad y objetividad a los
participantes en wuna determinada habilidad, aptitud o
rendimiento [17]. Los TAls ofrecen una forma atractiva de
construir instrumentos a medida ya que cada administracién de
items se adaptara a las respuestas que el participante vaya
otorgando al item que se le presenta.

Uno de los requisitos para la construccion de un TAI es
contar con un (BI) adecuadamente calibrado desde algun
modelo de TRI. El uso de los TAIs permite obtener
estimaciones de las habilidades de los participantes mas
eficientes que las pruebas administradas en lapiz y papel dado
que, a medida que avanza la prueba se irdn seleccionando items
con un nivel de informacién acorde al nivel de habilidad del
participante [18]. En efecto un TAI permite estimar la habilidad
de un participante a partir de un nimero variable de items y ya
no con un instrumento de longitud de items fija [16].

El desarrollo de los TAIs posibilita obtener medidas con
mayor nivel de precisién combinando teoria y tecnologia.
Como mencionamos, para su funcionamiento requiere de un BI
con reactivos que presenten adecuadas propiedades
psicométricas. Otro de los requisitos remite a que deben
especificarse una serie de criterios fundamentales para su
correcta aplicacion, dichas especificaciones refieren a delimitar
reglas de inicio de la prueba, seleccion de los proximos items a
administrar, también se debe especificar el método de
estimacion de la habilidad, y un criterio para finalizar la prueba
[19]. La ldgica de funcionamiento de un TAI es que la prueba
comience con un item de dificultad moderada, si el participante
acierta dicho item, se presentara un item con una dificultad
superior, por el contrario, se aplicara un item mas facil si lo
responde incorrectamente; la prueba se detendra cuando se
cumpla el criterio establecido para terminarla [20].

Una de las principales ventajas de los TAIs es que logran
el mismo grado de precision que otras pruebas administrando
un nimero menor de items. Esto se debe a que, al establecer un
algoritmo con reglas definidas, cuando comience la pruebay en
base a las respuestas de un participante, los items que se
presentan se iran seleccionando acorde a su nivel de habilidad.
Cabe aclarar que los trabajos de investigacion que se realizan
para el desarrollo de un TAI pueden realizarse en situaciones
reales o simuladas. Esta Ultima estrategia tiene la ventaja de
ofrecer una primera aproximacion a los datos con mayor
rapidez y economia que una aplicacion real del TAI. Ademas,
el investigador puede fijar el verdadero nivel de habilidad
otorgando datos con un menor nivel de sesgo y error tipico [16].

Si bien las pruebas adaptativas computarizadas se utilizan
desde hace tiempo en la medicion de la inteligencia y aptitudes
cognitivas, actualmente también se utilizan para obtener
certificaciones en determinadas profesiones, uno de ellos es el
que se aplica en el servicio de las fuerzas armadas de EE. UU
(ASVAB, U.S. Department of Defense, 1984). De igual forma
se utilizan en pruebas de admision como el Graduate Record
Examination (GRE) y el Graduate Management Admission
Test (GMAT) [21]. En Espafia, hoy dia se reconoce al TRASI
[22] como uno de los pocos TAls comercializados que evallan
la capacidad de razonamiento secuencial e inductivo. Otro TAI
reconocido en la lengua espafiola como medida del nivel de
comprension del inglés escrito es el eCAT [17].

Ahora bien, en Argentina existen estudios de construccion
de BI desarrollados en el marco de la TRI, pero no hay
evidencia de aplicacién de TAls en el ambito educativo.
Particularmente un estudio que sienta las bases para el
desarrollo de un TAI en el ambito educativo es el propuesto por
[23], quienes construyeron un Bl para medir analogias verbales
y definieron el algoritmo que se utilizara para la posterior del
TAI; sin embargo, hasta el momento no se reportan estudios de
aplicacion de pruebas que evallan diversas capacidades
cognitivas en situaciones reales o simuladas.

Para el desarrollo de un TAI resulta fundamenta realizar
estudios de simulacion en cada una de las etapas de
construccion, desde la etapa de planificacion, desarrollo del
algoritmo, construccién del conjunto de items y el control de
calidad del mismo. Dichos estudios simulados deben replicarse
a medida que se avanza en el proceso de construccion final de
un TAI [24]. Por eso partiendo de la calibracion realizada desde
el modelo de Rasch de un banco de items que miden
razonamiento numérico, verbal y espacial [25], en este trabajo
se equipararan las dificultades de los items de cada BI de
razonamiento y se construira el algoritmo para un TAI por tipo
de aptitud. Ademaés, se utilizard un disefio de simulaciones de
patrones de respuesta para estimar la cantidad de items
necesarios del Bl para estimar un nivel de habilidad 0 variando
el criterio de parada del TAI.

Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo de investigacion
es el desarrollo y especificacion del algoritmo de un TAl a partir
de un BI que mide razonamiento verbal, numérico y espacial.
Luego de crear el algoritmo se utilizara un disefio de
simulaciones para determinar la cantidad de items de este Bl
que se necesitan para estimar un nivel de habilidad O a través de
diferentes reglas de parada. Considerando que el Bl fue
calibrado mediante el modelo de Rasch, se llevara a cabo la
equiparacion de los pardmetros de dificultad mediante el
método de equiparacion media-sigma. Luego se utilizé la
interfaz R studio para generar el algoritmo del TAI a través del
paquete catR. Se definieron las reglas fundamentales de un TAI
(items de inicio, seleccion del préximo item, estimacién de la
habilidad del participante y criterio de parada) y se generaron a
través del comando randomCAT la simulacién de un patrén de
respuesta. Por Gltimo, se programé un ciclo repetitivo en el que
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se estimd 1000 veces este patron mediante la funcion “for”
(comando que nos permite programar ciclos repetitivos) en un
determinado nivel de habilidad con diferentes reglas de parada,
establecidas por el error estandar (SE) de estimacion (theta).

Il. METODO

Banco de items de razonamiento numeérico, verbal y
espacial [25].

El Bl qued6 conformado por 247 items que presentaron un
buen ajuste al modelo. 82 preguntas evallan Razonamiento
Numérico (RN), 97 preguntas Razonamiento Verbal (RV) y 68
Razonamiento Espacial (RE). Estos items se almacenaron en un
Bl para ser utilizados en la construccion del TAI [25]. Para
construir este Bl se seleccionaron y tradujeron un conjunto de
preguntas propuestas por [26] que permiten medir aptitudes
especificas de inteligencia (razonamiento verbal, espacial y
numérico). Para evaluar y calibrar estos items se construyeron
diversas versiones de las pruebas. Cada forma se conformé por
15 items libres y 10 items comunes a cada tipo de razonamiento.
Luego se administraron los items en formato lapiz y papel, a
una muestra de N = 1140 estudiantes universitarios y desde alli
se obtuvieron las propiedades psicométricas de los items, el
ajuste al modelo y el cumplimiento de dos de los supuestos
fundamentales de TRI (unidimensionalidad e independencia
local). Especificamente los analisis se realizaron desde el
modelo de TRI de un pardmetro (Modelo de Rasch). Luego del
proceso de andlisis se seleccionaron los items que no
presentaron desajuste al modelo Rasch.

Andlisis de datos
Equiparacion

Una de las ventajas de los modelos de TRI es que a partir
de diversos procedimientos podemos establecer la invariancia
de las medidas. En la préctica resulta fundamental encontrar
métodos que nos permitan llevar a una métrica comdn los
parametros de dificultad de un conjunto de items que miden un
mismo rasgo pero que fueron aplicados en diferentes muestras.
Es por eso que, a partir de un disefio de anclaje, como el que se
utilizd para la construccion de la prueba de razonamiento
numérico, verbal y espacial podemos equiparar mediante
reescalamiento lineal los parametros de dificultad de los items
de las diferentes versiones de a prueba. Este proceso de
equiparacion ubica en una misma métrica las dificultades de los
items de diferentes test que midan un constructo [27]. En este
trabajo se utiliz6 el método media-sigma para definir el
escalamiento de cada forma de la prueba. Este método, a partir
de los dos primeros momentos de la estimacion de parametros,
define los valores de las constantes de la pendiente de la recta
(k) y la ordenada en el origen (d). Cabe remarcar que la
equiparacion siempre se realizard a partir de los items anclas y
se optard por equiparar las puntuaciones a la version de la
prueba que presente las mejores propiedades psicomeétricas.
Cabe agregar que este método es uno de los procedimientos mas
recurrentes por su simplicidad y porque provee estimaciones de
los pardmetros mas estables. En este procedimiento se utilizan

las medias y desviaciones estandar de los parametros de
dificultad de los items anclas [28].
Construccidn y simulacion del algoritmo del TAI

Para construir un TAI se requiere de dos aspectos. Por
un lado, necesitamos de un Bl adecuadamente calibrado desde
algin modelo de TRI, por el otro se necesita especificar el
algoritmo del TAI que queremos desarrollar. En el trabajo
realizado por [25] se evaluaron las propiedades psicométricas
de los items que evallan razonamiento numérico, verbal y
espacial. A partir de dicho trabajo seleccionamos los items con
mejores propiedades psicométricas y equiparamos los
pardmetros de dificultad de todos los items que conforman el
Bl de cada tipo de razonamiento. Para construir el algoritmo se
definieron cada uno de los siguientes argumentos: la regla de
inicio del test, el criterio para la seleccion del proximo item, el
método estadistico que se utilizara para estimar el nivel de
habilidad y la regla que determinara la finalizacién del test [29].

En este trabajo utilizamos el paquete catR de la interfaz
R Studio y el comando randomCAT para generar, a partir de las
especificaciones del algoritmo, patrones de respuesta para cada
tipo de razonamiento [30]. Los argumentos del algoritmo
especificados fueron: start, test, final y stop. Se construyeron
los cuatro argumentos mencionados de la siguiente manera: (a)
start: se delimité que la prueba inicie con niveles de habilidad
de entre -1.5 a 1.5 (theta), con un minimo de administracion de
4 items antes que finalice la prueba, con el propésito de
garantizar la representatividad del contenido (b) test: para la
estimacion de la habilidad provisional se utiliz6 el método
estimacion ponderada de verosimilitud ("WL") [31] y para la
seleccion del proximo item el criterio “MFI” (Maximum Fisher
Information), (c) final: como criterio para la estimacién de la
habilidad final se utiliz la estimacion esperada a posteriori
(EAP) [32],(d) stop: la regla de parada se estableci6 por medio
de criterio de longitud variable, establecido por la regla de
“precision”, a partir de un error estindar de la habilidad
provisional (theta) menor o igual al valor especificado.

En la generacion de cada patron de respuesta se replicaron
los analisis en las diferentes reglas de parada por cada tipo de
razonamiento: SE (0) <0.2, SE (0) <0.3, SE (0) <0.4, SE (0) <
0.5y SE (8) <0.6. Por ultimo, a partir de la programacion de un
ciclo repetitivo del comando randomCAT se estimaron 1000
veces, por medio de la funcion “for”, cada patron de respuesta
en cada una de las reglas de parada, considerando
individualmente los items de cada tipo de razonamiento. Cabe
mencionar que el paso final en el proceso de aplicacion de un
TAI nos otorga la estimacion del nivel de habilidad de un
participante, utilizando el patrén de respuesta completo de la
prueba adaptativa. Se evalué el desempefio del TAI mediante,
longitud del test (media y desviacion estandar), error estandar
promedio (SE), sesgo (bias), raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y funcion de informacion del Bl de cada tipo de
razonamiento.

I11. RESULTADOS

Equiparacion
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Razonamiento Numérico (RN)

El Bl de RN quedé conformado con 82 items. En la tabla 1 se
presentan los valores equiparados de los parametros de
dificultad de los items. Las dificultades de los items de la forma
B, C, Dy E se equipararon a la forma A ya que fue la versién
de la prueba que presentd mejores propiedades psicométricas
en la mayoria de los items.

11E 064 12A 034 22B 0.27 8D 0.72 13F 145
12 006 13A 020 23B -125 9D -0.78 19F -1.37
13 -054 19A 070 24B -135 10D 135 20F -0.46
15 -129 20A 023 25B 005 11D -1.23 21F -1.11
16E 0.06 21A -105 6C -139 12D -0.03 22F 2.06
17E  -1.08 22A -144 7C -126 13D -152 23F -1.29
18E -0.09 23A 0.15 8C -149 19D 131 24F -1.40
19e  -0.75 24A -0.76 9C 079 20D -1.23 25F -0.91

Tablal
Equiparacion de las dificultades del Bl de RN

item b item b item b item b
A2 0.52 A24 0.35 C10 0.11 D22 0.38
A3 -1.49 A25  -0.26 C11 -0.60 D23 0.28
A4 0.57 B6 -0.96 C12 1.45 D24 1.49
A5 -0.87 B7 0.75 C13 1.05 D25 1.66
A6 -0.47 B8 -1.11 C19 0.06 E6 0.32
A7 -1.07 B9 -0.93 C20 111 E7 0.31
A8 0.40 B10 0.23 c21 -0.23 E8 0.32
A9 -0.47 B11 -0.02 C22 0.06 E9 0.31
A10 -0.10 B12 0.28 Cc23 -0.23 E10 0.29
All 111 B13 0.15 C24 0.51 E11 0.32
Al2 0.23 B19 -0.29 @25 1.00 E12 0.32
A13 -0.71 B20 0.05 D6 -1.48 E13 0.34
Al4 154 B21 0.09 D7 -0.91 E19 0.37
A16 -0.03 B22 0.80 D8 0.83 E20 0.34
Al7 0.23 B23 1.73 D9 -0.82 E21 0.37
Al8 0.60 B24 1.28 D10 0.32 E22 0.35
Al19 -0.28 B25 1.08 D11 0.32 E23 0.35
A20 -0.22 C6 0.18 D13 -0.42 E24 0.31
A21 1.42 C7 -0.68 D19 0.11 E25 0.37
A22 0.30 C8 0.18 D20 0.75

A23 0.95 C9 0.23 D21 0.83

Nota. b= parametro de dificultad del item, los items anclas aparecen en

negrita.

Razonamiento Verbal (RV)

20E  -0.21 25A -0.09 10C -118 21D 143
21E 081 6B -1.82 11C 015 22D 0.26
22E 0.98 7B -165 13C -087 23D -111

Nota. b= dificultad de los items equiparados, los items anclas
aparecen en negrita

Razonamiento Espacial (RE)

El Bl de RE quedd conformado con 68 items. En la tabla 3 se
presentan las dificultades de los items equiparados a la forma B
gue presentd un mayor nimero de items con adecuadas
propiedades psicométricas.

Tabla 3.

Equiparacion de las dificultades del Bl de RE

ite b ite b ite b ite b
m m m m

item b

B2 -0.01 B17 -0.73 All -1.04 C10 057 D9 -0.16
B3 105 B18 -0.19 A12 023 C11 -027 D10 0.09
B4 -028 B19 028 A3 -099 Ci12 -085 Dp11 0.08
B5 041 B20 039 A9 112 Ci3 -0.89 D12 -0.07
B6 061 B2l 024 A20 076 C19 -0.26 D13 -0.03
B7 019 B22 028 A2l -034 C20 0.29 D19 -0.07
B8 009 B23 032 A22 058 C21 -005 D20 0.07
B9 -0.75 B24 053 A23 048 C22 018 D21 -0.01
B10 -057 B2s -041 A24 135 C23 051 D22 0.05

Noventa y siete items se almacenaron en el Bl de RV. Las
formas A, B, Cy D se equipararon a la forma E del cuestionario.
En la tabla 2 se presentan las dificultades de los items luego del
proceso de equiparacién de los pardmetros de dificultad.

B11 -1.08 A6 165 A25 139 C24 066 D23 0.13
B12 -001 A7 076 ce6 -047 C25 021 D24 0.17
B13 -022 A8 012 c¢7 015 D6 -0.11 D25 0.05

Tabla 2.

Equiparacion de las dificultades del Bl de RV

B4 -017 A9 -099 cs8 -037 D7 -0.30

Bi6 079 Al0 058 c9 -022 D8 0.2

item b item b item b item b ltem b
1E -054 23E -0.36 8B -1.38 19C 011 24D -1.44
2E -2.10 24 -0.75 9B -0.88 20C -1.02 25D -0.89
4E -1.44  25E 1.85 0B -159 21C -0.11 6F -0.81
5E 0.98 6A -173 11B -0.09 22C 030 7F -081
6E 0.61 A -064 12B -1.19 23C 0.20 8F 1.20
TE -0.39 8A 090 13B -0.09 24C -080 9F -0.61
8E -0.51 9A -024 19B -138 25C 122 10F -1.70
9E 191 10A 0.99 20B  -0.80 6D -157 11F -1.37
10E 1.09 11A  -152 21B 1.29 7D -1.44 12F -1.70

Nota. b= dificultad de los items equiparados, los items anclas aparecen
en negrita.

Construccion y simulacién del algoritmo del TAI
Razonamiento numérico (RN)

Luego de especificar los argumentos del algoritmo del TAl,
se generd un patrén de respuesta mediante el comando
randomCAT y se estimd, mediante un disefio de simulaciones,
1000 veces ese patron de respuesta considerando las
dificultades de los items del Bl y los niveles de habilidad en
cada simulacién. En la tabla 4 se observa que a medida que
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disminuye el Error Estandar (SE) de estimacion (theta) se
requiere de un mayor nimero de items para estimar la habilidad
final del examinado. En general se observa que la media de los
items aumenté de manera gradual a medida que la regla de
parada establecia un criterio mas estricto.

En la tabla 3 se observa que la media del error estandar
de la habilidad varié en un rango entre -0.02 a 0.03, dicho rango
se mantuvo cercano al nivel de habilidad 0 a través de todas las
reglas de parada. Los items que componen este Bl presentan
limitaciones en la informacién del banco para un criterio de
parada SE (theta) <0.2.

En términos de precision, los valores de sesgo (bias) se
mantuvieron cercanos a cero en todas las condiciones,
indicando ausencia de sesgo sistematico en la estimacion de la
habilidad. Por su parte, el RMSE disminuyd progresivamente al
reducir el umbral de error estandar, pasando de 0.44 (SE < 0.6)
a 0.22 (SE < 0.2), lo que refleja una mejora en la exactitud de
las estimaciones. No obstante, se observé que la reduccion del
RMSE no es proporcional al aumento en la longitud del test.
Por ejemplo, al pasar de SE <0.3 a SE <0.2, 1a longitud del test
aument6 considerablemente (de 48 a 82 items), mientras que la
mejora en RMSE fue relativamente moderada.

Tabla 4
Caracteristicas del TAl del BI de RN segin la regla de parada
wgnss Sy o
parada M DE
SE(0) <0.6 13 0.51 0.02 0.006 0.44
SE(0)<0.5 18 0.45 0.01 0.013 0.39
SE(0)<0.4 27 0.37 0.02 0.002 0.35
SE(0)<0.3 48 0.29 0.01 0.001 0.26
SE(0)<0.2 82 0.23 0.01 0.009 0.22

Nota. EE (0): error estandar de estimacion

En relacion con la funcién de informacion del test, en la
figura 1 se observa que se concentra la informacion en torno al
nivel medio superior de habilidad

Figura 1.
Funcién de informacion del Bl de Razonamiento numérico
Funcion de Informacion del Test

Informacidn del test

Razonamiento verbal (RV)

En la tabla 5 se muestran los resultados de la
simulacion de 1000 patrones de respuesta del algoritmo del TAI
estimado para un nivel de habilidad 0 con una regla de parada
basado en las diferentes reglas de parada de la prueba. Se
observa que la media y DE de los items aumenta a medida que
SE (theta) de la regla de parada disminuye. Ademas,
observamos que con un SE (theta) < 0.2 el banco de items no
resulté adecuado para la estimacion de la habilidad final en el
presente estudio de simulacion. En general se observa que a
medida que el criterio de precision fue mas estricto la media de
los items aumentd y la media del SE (theta) se mantuvo cercana
a los niveles de habilidad cercanos a 0. Cabe mencionar que a
medida que aumenta el SE (theta) necesitamos un menor
nimero de items para estimar la habilidad final. Si
consideramos los resultados obtenidos, observamos que en
promedio se necesitaron, en la aplicacion del TAI, un promedio
18 items para estimar una habilidad media con un SE (theta) <
0.5.

En relacion con el sesgo, los valores de bias se
mantuvieron préximos a cero en todas las condiciones (entre
0.03 y 0.00), lo que indica que el algoritmo no presenta sesgos
sistematicos en la estimacion de la habilidad. En cuanto a la
exactitud, el RMSE mostr6 una disminucioén progresiva al
exigir mayores niveles de precision. Sin embargo, esta mejora
no se corresponde linealmente con el aumento en la longitud del
test. En particular, al comparar los criterios SE (0) < 0.3 y SE
(8) <0.2, se observa un incremento considerable en la cantidad
de items administrados, mientras que la mejora en la precision
resulta relativamente moderada, evidenciando rendimientos
decrecientes.

Tabla 5
Caracteristicas del TAI del Bl de RV segun la regla de parada
Regla de itelr\llwl;muteirl(i)z(;SOS Msegléia()je Bias RMSE
parada M DE
SE(0) < 0.6 13 0.51 0.02 0.012  0.52
SE(0) <0.5 18 0.45 -0.02 0.035  0.40
SE(0) <0.4 28 0.37 -0.00 0.007  0.34
SE(0) <0.3 49 0.29 0.00 0.000  0.27
SE() <0.2 96 0.23 0.01 0.006  0.22

Nota. EE (0): error estandar de estimacion

La funcion de informacion del Bl de razonamiento verbal
nos indica su mayor precision en los niveles medios-bajos de
habilidad (Figura 2).
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Figura 2.
Funcién de informacion del Bl de Razonamiento verbal

Funcién de infoemacion del Test

Irfarmacion el teet

Razonamiento Espacial (RE)

A partir de la simulacion del Bl de RE, en la tabla 6
observamos que la media del error estdndar de estimacion varia
de 0.02 a 0.03 manteniendo una estimacion del nivel de
habilidad cercano a 0. En términos de precision, el error
estandar de estimacion disminuye a medida que se reduce el
valor permitido de SE (0), lo que refleja una mejora en la
precision de las estimaciones. Asimismo, los valores de sesgo
(bias) se mantuvieron cercanos a cero en todas las condiciones
(entre -0.02 y 0.03), lo que indica ausencia de sesgo sistematico
en la estimacion de la habilidad. En relacion con la exactitud, el
RMSE disminuy0 progresivamente al exigir criterios de parada
mas estrictos, evidenciando una mejora en la calidad de las
estimaciones. No obstante, se observa que esta mejora no es
proporcional al incremento en la longitud del test.

Con un criterio de parada de SE () < 0.5 se requiere un
promedio de 18 (DE = 0.45) items para finalizar la estimacion
de dicho nivel de aptitud. Cuando se establecié un criterio de
parada con un SE (theta) < 0.2 el BI de items no resulto
suficiente para la estimacion de la habilidad final en dicha regla
de parada, por lo cual en la simulacién utilizé el pool completo
de items del Bl de RE. Esto sugiere que el Bl presenta
limitaciones en la informacion disponible para alcanzar altos
niveles de precision de manera eficiente.

Tabla 6.

Caracteristicas del TAl del Bl de RE segun la regla de parada

o oo te [ Meta®e s e

M DE

SE(#) <0.6 13 0.51 0.01 0.003 0.43
SE (0)<0.5 18 0.45 0.03 0.013 0.40
SE(0) <0.4 27 0.37 0.02 0.004 0.34
SE(0)<0.3 47 0.29 -0.00 0.008 0.27
SE(#) <0.2 67 0.37 -0.02 0.010 0.24

Nota. EE (0): error estandar de estimacion

En la Figura 3 se presenta la funcion de informacion del Bl
de razonamiento espacial, mostrando su mayor precision en los
niveles medios de habilidad.

Figura 3.
Funcidn de informacion del Bl de razonamiento espacial

Funcidn de Informacion del Test

Indarmaci o del test

IV. DISCUSION

El objetivo de este trabajo fue desarrollar el algoritmo de
un TAI a partir de los Bl que evalian razonamiento numérico,
verbal y espacial. Para esto, se utilizaron los items que fueron
sometidos a un proceso de evaluacion psicométrica y
presentaron un adecuado ajuste al modelo de Rasch en el
proceso de calibracion de los items [25]. En nuestro pais se
observa que han aumentado las investigaciones relacionadas al
desarrollo de Bl desde los modelos de TRI, pero aln no existe
evidencia de trabajos que desarrollen algoritmos de TAI y
sometan dichas especificaciones a un proceso de simulacién de
patrones de respuestas en pruebas que evallan diferentes
capacidades cognitivas.

Considerando que uno de los requisitos del desarrollo de
un TAI es contar con un Bl adecuadamente calibrado, en este
trabajo presentamos la equiparacion de las puntuaciones de las
dificultades de los items para la construccion definitiva del BI.
Luego se especifico el modo de funcionamiento del TAI para
construir el algoritmo del test. Este algoritmo guié cada ciclo
de repeticion para determinar la seleccién de los items que
debieron aplicarse en cada examinado, considerando su nivel de
habilidad y estableciendo a partir de cada regla de parada, el
criterio de finalizacion del TAL. En este trabajo presentamos un
andlisis preliminar del funcionamiento del algoritmo del TAI
simulando los patrones de respuesta. Evaluamos la precision del
Bl de cada tipo de razonamiento a través de las diferentes reglas
de parada.

En lineas generales observamos que, al establecer como
criterio de parada el error estandar de estimacion de la
habilidad, el presente Bl nos permite estimar con precision un
nivel de habilidad medio con un SE (theta) menor o igual a 0.5.
En este punto, comparando la administracion en el formato
lapiz y papel [25], el TAI permite reducir el nimero de items
administrados entre un 26% y un 28% aproximadamente en
cada BI. Los resultados nos permiten observar que aplicando el
algoritmo desarrollado necesitaremos por ejemplo entre 47 y 49
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items para estimar la habilidad de un participante con un nivel
de habilidad 0 en un criterio de parada de SE (8) < 0.3, mientras
que para estimar un nivel de habilidad 0 con un SE (theta) <0.5
un participante necesitara en promedio responder a 18 items
antes que se ejecute el criterio de parada del TAI. Cabe aclarar
que, si bien es deseable un criterio de parada con el menor error
posible, con un SE (theta) < 0.5 estariamos garantizando un
criterio de precisidn aceptable, acortando considerablemente la
cantidad de items para estimar un nivel de habilidad media [33].
Este resultado es consistente con los valores observados de
RMSE, que muestran mejoras moderadas en la exactitud al
aumentar la exigencia del criterio de parada.

En el estudio de simulacion realizado en los tres tipos de
razonamiento observamos que las tres reglas de paradas que
podrian resultar mas precisas para estimar la habilidad final de
un participante son aquellas que presentaron un error estandar
de estimacién menor o igual a 0.4, 0.5 y 0.6 dichos resultados
fueron similares a los reportados por el estudio realizado por
[34], en el cual obtuvieron mayor precision en reglas de parada
con simulaciones del error estandar de estimacion similares a
los que se presentan en este estudio. Respecto a la regla de
parada con un error menor o igual que 0.2 en los tres tipos de
razonamiento la prueba se detuvo aplicando la totalidad de los
items del BI, en este caso dicho comportamiento podria deberse
a que el Bl no fue suficiente para estimar la habilidad final con
este criterio de parada [35].

En el marco de la medicion de las aptitudes cognitivas la
utilizacion de los TAls permite evaluar de manera mas eficiente
a los estudiantes y generar pruebas de longitud variable
adecuandolas al nivel de habilidad de cada participante. En
consecuencia, se reduce la cantidad de items y el tiempo de
administracion de la prueba. Cabe mencionar que los estudios
de simulacién resultan fundamentales en cada una de las etapas
de construccién de un TAI [36]. Es por esto que, si bien este
estudio muestra un procedimiento para generar un algoritmo de
un TAI y luego simula los patrones de respuesta del Bl de
razonamiento numérico, verbal y espacial variando las reglas de
parada, cada estudio deberd adecuar los procedimientos
considerando las acciones especificas a implementar en un TAL.

Cabe agregar que, si bien se realiz6 un estudio simulado,
futuros estudios deberian explorar el funcionamiento del
algoritmo en situaciones practicas con participantes reales. Esto
resulta necesario porque existen factores que pueden afectar las
respuestas de los participantes tales como el tiempo de
respuesta y el contexto de administracién [34]. Ademés,
estudios proximos deberian observar la precision del TAI en
otros niveles de habilidad y probar especificaciones del
algoritmo del test con otros métodos de seleccion de items y
estimacion de habilidad. De igual forma resta realizar estudios
mas profundos respecto a la fiabilidad y validez del TAI de
razonamiento numeérico, verbal y espacial.

Conclusion

La construccion y simulacién del algoritmo del TAI que
evalla razonamiento numérico, verbal y espacial sienta las
bases para la aplicacion de un sistema innovador en aspectos

tecnoldgicos en Argentina que pueden ser aplicados en el
ambito educativo. La utilizacion de estas herramientas
posibilitara ofrecer mayor precision, objetividad y economia en
la administracién de pruebas de capacidades cognitivas. Tal es
asi que su aplicacién motivara a los estudiantes a responder
pruebas que no dependan de la administracién de un nimero
determinado de items sino mas bien que las evaluaciones estén
adaptadas al rendimiento de cada estudiante, logrando reducir
la longitud de la prueba y tal como se mencioné adecuar la
estimacién de la habilidad del participante al patréon de
respuesta en dicha prueba adaptativa.
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