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Resumen

El mecanismo de seleccion de items utilizado en la mayor parte de los Tests Adaptativos Informatizados (TAIs) se
basa en el maximo en la funcion de informacion de Fisher. Frente a esta regla de seleccion se han propuesto
alternativas. En este estudio se compara el funcionamiento de la regla del maximo de informacion de Fisher frente
al de la funcién de informacion de Fisher por intervalo, la funcion de informacién de Fisher ponderada por la
funcion de verosimilitud, la funciéon Kullback-Leibler por intervalo y la funcién Kullback-Leibler ponderada por la
funcion de verosimilitud. Las reglas basadas en la funcion de verosimilitud proporcionan mejores valores de
RMSE. Las ganancias de estas reglas alternativas se producen fundamentalmente en los primeros items aplicados
y para los niveles de rasgo bajos (6< 0).

Abstract

The commonly used rule for the selection of items in Computerized Adaptive Test employs the maximum in the
Fisher’s information function. Others rules have been proposed. In this study, we compare the rule of the maxi-
mum in the Fisher information function with the Fisher information function by interval, the Fisher information
function weighted by the likelihood function, the Kullback-Leibler function by interval and the Kullback-Leibler
information weighted by the likelihood function. Results show a better performance of the rules based in the
likelihood function with RMSE as dependant measure. The improvements are achieved especially when few items
have been presented and, also, for lower trait levels (& < 0).

Uno de los objetivos que se persiguen al aplicar cualquier test es la evaluacién precisa y eficiente de
los niveles de rasgo (¢) de los examinados. Una forma de conseguirlo es mediante los denominados
Tests Adaptativos Informatizados (TAls), propuestos inicialmente por Lord (1971) y Owen (1975). A
diferencia de los tests clasicos lineales (informatizados o no), en los TAIs no todos los evaluados
reciben los mismos items. El item (n+1)-ésimo que se presentara a un examinado dependera del
patréon de respuesta a los n items anteriores. En general, puede describirse un TAI (Olea & Ponsoda,

2003; Wainer, 1990) como un proceso iterativo de [estimacion del nivel de rasgo (4) - seleccion del

item Optimo para ¢] hasta satisfacer algun criterio fijado con anterioridad (por ejemplo, obtener un
error de medida por debajo de un cierto nivel o responder un determinado ntimero de items).
Para ambos pasos del ciclo se han propuesto diferentes procedimientos. La mayor parte de los
procedimientos de estimacion de 6 consisten en encontrar el nivel de rasgo para el que es maxima la
probabilidad del patréon de respuestas. Los métodos bayesianos (Bock & Mislevy, 1982; Owen, 1975;
Samejima, 1969) incluyen supuestos sobre la distribucion de probabilidad de la poblacion de exa-
minados, mientras que los maximo-verosimiles (Birnbaum, 1968) no lo hacen. Para una compara-
cion entre ellos, puede consultarse a Wang & Vispoel (1998).

Se han propuesto también varias reglas de seleccion de items (RSIs). Entre ellas, la mas habitual
consistente en seleccionar aquel item todavia no presentado que ofrece la maxima informacion de
Fisher® (MIF) para é (Lord, 1977). Segiin aumenta el valor de la funcién de informacion de Fisher

(FIF) para & se reduce el error de medida del nivel de rasgo. Asintoticamente, segun se incrementan
el nimero de items presentados, el error de medida de des ](é)% (Bradley & Gart, 1962). Por tanto,

la regla MIF pareceria, en principio, 6ptima, puesto que reduce el intervalo de confianza en el que
situar ¢ dada@d. Ahora bien, este procedimiento presenta limitaciones en la medicion precisa del
nivel de habilidad, que podemos describirlas como sigue:

! Direccién para correspondencia: Juan Ramén Barrada. Dpto. de Psicologia Social y Metodologia. Facultad de
Psicologia. Universidad Autonoma de Madrid. 28049 Madrid.
Email: juanra.barrada@estudiante.uam.es

* Por limitaciones de espacio, se han suprimido algunas de las formulas del articulo.
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1. La seleccion de items basada en MIF sera tanto mas inadecuada cuanto mayor sea |éﬂ -0\

ya que se elegiran items informativos para niveles de rasgo alejados del verdadero. Dado
que E(| ém _9 |) < E(| é” _9|), la incidencia de este problema se va reduciendo segun au-

menta el nimero de items presentados (Lord, 1983).

2. Cuando se aplica el modelo logistico de tres parametros (Birnbaum, 1968) es posible en-
contrar varios maximos locales para la funciéon de verosimilitud (Samejima, 1977). Sin em-
bargo, MIF s6lo evalda la FIF para un valor puntual §. Esto supone no incorporar en el al-
goritmo de seleccion esta posible multiplicidad de maximos. Al igual que en el caso prece-
dente, la posible incidencia de este problema se va reduciendo segiin aumenta el niumero
de items administrados.

3. Lainformacion de Fisher puede ser descrita como la capacidad de un item para discrimi-
nar entre dos puntos adyacentes de nivel de rasgo. Sin embargo, para la correcta estima-
cion de 6, es deseable discriminar también entre niveles distantes, especialmente cuando
se presenta un numero reducido de items o nos encontramos en los primeros items de un
TAL

RSIs alternativas a MIF centradas en la mejora de la precision

Con el fin de superar estos inconvenientes, en los ultimos afios se han propuestas otras RSIs alter-
nativas, todas las cuales pueden describirse como casos particulares de una regla general (Veer-
kamp & Berger, 1997):

max,_, [V, (0)W(6,x,¢)d(6) )

ieB, },
m

El n-ésimo item seleccionado serd aquel que, de entre los todavia no presentados (B,), ofrezca el
valor maximo para la integral criterio. W es la funcion de ponderacion, que viene condicionada al
vector de items anteriormente presentados (x), al acierto o error en cada item (g) y al valor de 6, y
V(9) es la funcion de valoracion. Asi, por ejemplo, para el caso de MIF:

1, 6=0
W(H):{ R (2)

0, 0+0
V(0)=1(0) (3)

MIF evalia la funcion de informacién de Fisher para un tnico punto, 4. Sin embargo, en los pri-
meros items de un TAI, parece conveniente considerar la informacion de niveles de rasgo relativa-
mente separados de 4. Asi, las reglas alternativas obtendran la informacion para un intervalo de
valores de 6, con diferentes funciones de valoracion (FIF y funcién Kullback-Leibler - KL, en este
estudio) y distintos criterios de ponderacién (funciéon de verosimilitud e intervalo, en este trabajo).
Esto da lugar a cuatro RSIs alternativas, que son las que vamos a evaluar a lo largo del trabajo, si
bien no son las Unicas propuestas (por ejemplo, Van der Linden -1998- expone otras RSIs que ofre-
cen resultados prometedores). Una descripcion de las mismas, a modo de resumen, puede encon-
trarse en la tabla 1.

RSIs basadas en la funcion de informacion de Fisher:
Estas RSIs emplean como base la misma funciéon de informacion que se utiliza en MIF. La diferencia

radica en la funcion de ponderacién, que no se considera Unicamente [ (é) Se han propuesto dos

criterios para W. El primero es la funcion de verosimilitud (FV), que daria lugar a la funcion de in-
formacion de Fisher por funcion de verosimilitud - IF*FV (Veerkamp & Berger, 1997). La segunda
propuesta la denominaremos funcién de informacion de Fisher por intervalo - IF*I (Veerkamp &

Berger, 1997). El intervalo es el intervalo de confianza de 6 dada I, (é) .
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Tabla 1. Descripcion de las distintas RSIs para la seleccion del item n+1-ésimo. (D es la distribucion normal estdn-
dar acumulativa y el resto de simbolos corresponden a los descrito en el texto).

IF*FV KL*FV IF*1 KLA
V(o) 1(9) KL(0]6) 1(6) KL (010)
(s) | (0me) 0 1 1
Orin -4 -4 min 9_3‘é_m é_q)fl( 975)
I(H) n-1
Ornax 4 4 min| 6+3,0+ Sl 975) o+ @ (.975)
1(9) n-1

RSIs basadas en la funcion Kullback- Leibler :

La funcion de valoracion adoptada para estas RSIs es la funcion KL, que pretende solventar el tercer
problema que hemos descrito, ya que permite conocer la capacidad de discriminar entre cualquier
par de niveles de rasgo. Para una descripcion mas detallada acerca de la funcion KL aplicada a los
TAIs puede consultarse Chang & Ying (1996) y Eggen (1999).

Los criterios de ponderacion que se han sugerido son los mismos que para las RSIs basadas en FIF,
lo cual da origen a dos nuevas RSIs: funcion KL por funcion de verosimilitud -KL*FV- y funcion KL
por intervalo -KL*I- (Chang & Ying, 1996).

De todos los estudios realizados hasta el momento sobre el tema (Chang & Ying, 1996; Chen,
Ankenmann & Chang, 2000; Cheng & Liou, 2000; Veerkamp & Berger, 1997), inicamente el de Chen
et al. (2000) incluye todas estas RSIs. Estos autores encuentran resultados similares a los que par-
cialmente ya ofrecian los trabajos previos: (a) ligeras ventajas de las RSIs alternativas frente a MIF,
que se van reduciendo segin se incrementan el nimero de items presentados; (b) las mejoras tien-
den a situarse, especialmente, en niveles bajos de 4. Recientemente, se ha comenzado a poner a
prueba el funcionamiento de algunas de estas RSIs para items politomicos, sin que parezcan ofre-
cer, por el momento, mejoras frente a MIF (van Rijn, Eggen, Hemker & Sanders, 2002).

Objetivo del presente estudio

Este estudio fue desarrollado para orientar la decision sobre la RSI mas conveniente para un TAI de
evaluacion del conocimiento del inglés escrito (Olea, Abad, Ponsoda & Ximénez, enviado). Pese a los
resultados convergentes de los trabajos previos, las especificidades de este TAI (relativamente
escaso numero de items, estimacion maximo-verosimil, distribucién de parametros) hace aconseja-
ble evaluar los efectos de cada una de las RSIs.

Estudios de simulaciéon

Método

Cinco fueron las RSIs que se compararon: MIF, IF*FV, IF*I, KL*FV, KL*L. Se realizaron dos estudios, el
primero para obtener un valor global de precisién de estas RSIs, el segundo para establecer en qué
niveles de rasgo resultaba mas eficaz cada una de ellas..

Banco de items:

Se emple6 un banco de items actualmente en funcionamiento como base de un TAI aplicado a tra-
vés de Internet (Olea et al., enviado), formado por 197 items de opcion multiple, con 4 alternativas
de respuesta, ideado para evaluar el conocimiento del inglés escrito. La distribucién de sus parame-
tros es la siguiente: a ~ N(1.3, 0.32); b ~ N(0.23, 1); ¢ ~ N(0.21, 0.03).
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Arranque:

La simulacién comenzaba con una nivel de rasgo inicial elegido al azar dentro del intervalo (-0.5,
0.5). Puesto que para aplicar RSIs distintas a MIF se requiere un minimo de un item presentado, el
primer item siempre era seleccionado mediante MIF.

Estimacion/asignacion del nivel de rasgo:

Como es conocido, la estimacion maximo-verosimil no proporciona valores reales cuando el patrén
de respuestas es constante (solo aciertos o so6lo errores). Por ello, hasta el momento en el que habia
un minimo de un acierto y un error, no se estimaba 6 sino que era asignada mediante el método

propuesto por Dodd (1990). En el caso de que todo sean aciertos, § se incrementa en (b, - 0)/2;
de ser todo errores, ¢ se reduce en (§- b_)/2. Desde el momento que se produce variabilidad en

min

las respuestas se aplica la estimacion maximo-verosimil.

Longitud del test:

En cada simulaciéon se aplicaron un total de 20 items. Los datos para su posterior analisis fueron
recogidos cada cinco items. Resultados anteriores han mostrado que, para esta longitud total del
test, la diferencia en precision entre RSIs es ya muy reducida.

Criterios de evaluacion:
Se empleo como variable dependiente la RMSE.

RMSE(%(@:—@[. )Z/rj% (11)

donde r es el numero de replicas-evaluados.

Estudio 1:
Mediante este estudio, se evalud, de un modo general, el funcionamiento de las distintas RSIs. Para
ello, se generaron aleatoriamente 3000 niveles de rasgo, extraidos de una poblaciéon N(0, 1).

Estudio 2:

En este estudio, se procedié a un analisis del funcionamiento de las distintas RSIs condicionado a
los niveles de rasgo. Para ello, se simularon 450 examinados para siete niveles distintos de 6, desde
0=-3 a 0= 3, con incrementos de +1.

Resultados y discusion

En la figura 1 se muestran los resultados de los cinco RSIs para el estudio 1. Tal y como era de
esperar, el RMSE, para todas las RSIs, se va reduciendo segin aumenta el numero de items presen-
tados. Dependiendo del RMSE medio que deseemos en una aplicacion concreta del TAI, asi habre-
mos de establecer la longitud del test. Con 20 items administrados, por ejemplo, conseguimos un
RMSE medio en torno a .30.

Al igual que en estudios previos, las RSIs basadas en la funcion de verosimilitud presentan en

general mejoras en la precision en comparacion con MIF, si bien estas diferencias son escasas y se
reducen progresivamente a medida que se aumenta el numero de items presentados. Los resultados
ofrecidos por las RSIs basadas en evaluacion por intervalo son peores a los de MIF. Especialmente
pobre es el desempeiio conseguido con IF*I.
En la figura 2 se presentan los resultados para los siete niveles de rasgo evaluados. Vemos como las
medidas mas precisas, para cualquier nimero de items presentados, se corresponden con los nive-
les de rasgo medios-altos y altos (8 - 0). La precisiéon para todos los niveles de rasgo se incrementa
segin aumenta la longitud del test.

Podemos ver como las diferencias entre las distintas RSIs no se distribuyen igualmente para to-
dos los niveles de rasgo. Estas diferencias se producen principalmente en los niveles bajos (6 < 0),
reproduciendo el patron encontrado para el funcionamiento global: las reglas basadas en FV ofre-
cen mejores resultados, mientras que las que usan intervalos tienen una peor precision. Las dife-
rencias son mayores que las encontradas para el estudio 1, si bien debe considerarse que se produ-
cen en niveles de rasgo infrecuentes para la mayoria de los objetivos de evaluacion del TAI
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Figura 1. RMSE de las distintas RSIs segtin niimero de items administrados.

Encontramos, pues, datos concordantes y dispares con lo previamente publicado (Chang & Ying,
1996; Chen et al, 2000; Cheng & Liou 2000;. Veerkamp & Berger, 1997). Como similar: (a) la conver-
gencia entre las distintas RSIs segun se incrementan el nimero de items administrados; (b) la supe-
rioridad en cuanto a precision de las RSIs basadas en FV; (c) los diferencias en precision se encuen-
tran en niveles bajos de rasgo. Una diferencia notable es el pobre funcionamiento de las reglas
basadas en intervalos, especialmente IF*I. Esto apoya la necesidad de realizar simulaciones especifi-
cas para cada banco de items, puesto que algunos resultados publicados (y no ampliamente repli-
cados) pueden deberse a caracteristicas propias de los bancos de items. Parece que las reglas basa-
das en FV son mas robustas que las fundamentadas en intervalos, con mejores resultados en una
variedad de condiciones de aplicacion, mientras que las de intervalo pueden depender de la presen-
cia de algunas condiciones especificas para conseguir una precision superior a MIF. A modo tentati-
vo, creemos que pueden ser especialmente las distribuciones de los parametros y las covarianzas
entre los mismos.

Aunque las RSIs que emplean la FV como criterio de ponderaciéon ofrecen mejoras en la precision,
esto no las convierte siempre en las mas aconsejables. Estas RSIs han de ser evaluadas, igualmente,
con respecto a otros criterios de interés en el contexto de los TAls. Uno es el coste computacional
que supone la aplicacién de cada una de estas RSIs. Las RSIs basadas en FV requieren, tal y como
fueron programas, en torno a unas diez veces mas tiempo que MIF en la seleccion de items. Segin
la condiciones de aplicaciéon de la prueba, esto puede ser algo de mayor o menor relevancia. Por
otro lado, en otros trabajos (Barrada, Olea y Ponsoda, 2003) se ha mostrado que las RSIs alternati-
vas a MIF empleadas en este estudio ofrecen un peor control de la exposicion, con lo cual se pone
en tela de juicio la seguridad del banco (Stocking & Lewis, 2000; Way, 1998).

La RSI a emplear para un TAI concreto dependera de: (a) el funcionamiento de las RSIs; (b) las
caracteristicas del banco; (c) las caracteristicas y objetivos de la evaluacion. De este modo, resulta
complicado responder de un modo categoérico a la pregunta sobre qué RSI es la que conviene apli-
car. En general, en aquellos contextos en los que el evaluador so6lo haya de tener en cuenta la
maximizacion de la precision de las estimaciones de rasgo, parece adecuado emplear RSIs basadas
en FV, especialmente KL*FV.
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Figura 2. RMSE de las distintas RSIs segun nivel de rasgo y numero de items administrados.
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