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UN TEST ADAPTATIVO INFORMATIZADO DE
ANALISISLOGICO BASADO EN LA
GENERACION AUTOMATICA DE ITEMS

Javier Revueltay Vicente Ponsoda
Universidad Auténoma de Madrid

En este articulo se describen los primeros pasos para transformar un test de
lapiz y papel en un test adaptativo basado en la generacién automatica de items. El
articulo tiene tres secciones principales: en la primera se describe la estimacion de
un modelo psicométrico componencial a partir del test de |4piz y papel, la segunda
trata sobre la creacion de un banco de items aplicando mecanismos generativos, y
en latercera se comparala precision del test de lapiz y papel con la de un test adap-
tativo creado a partir de los items generados automaéti camente.

Alogical analysis computerized adaptive test based on automatic item generation.
Theinitia efforts to transform a paper and pencil test into a computerized test based on
automatic item generation are described in this paper. It has three main sections: Section
one describes a psychometric model and its use to predict item difficulties. Section two
describes a mechanism to generate new items with a given difficulty. Finaly, section
three compares the two tests (the based on automatic item generation and the paper and

pencil test) with regard to ability estimation precision.

La influencia creciente de la Psicologia
cognitiva en la construccion de tests ha pro-
vocado un mayor interés en las operaciones
mentales y procesos |levados a cabo por los
sujetos que responden los tests, con el obje-
tivo de lograr unamejor comprensién de los
constructos que miden dichos tests (Embret-
son, 1994). Los andlisis cognitivos pueden
utilizarse para crear bancos de items de ca
racteristicas psicométricas conocidas (Snow
y Lohman, 1993), sin necesidad de calibrar
los items en una muestra de sujetos reales,
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en lo que se conoce como Generacion Au-
tomética de items (GAI).

A su vez estos bancos pueden utilizarse
para crear Tests Adaptativos (TAls) (Wainer,
1990) basados en la GAI. Algunos gemplos
de estas técnicas pueden verse en Callis,
Tapsfield, Irvine, Danny Wright (1995), Be-
jar (1993) y Hornke y Habon (1986).

En este articulo se describen los esfuer-
zos iniciales para transformar un test dispo-
nible comercialmente, el DAS5, en un TAI
basado en la GAI. El objetivo es servir de
ejemplo sobre los pasos necesarios y mos-
trar algunas de las dificultades, tedricas y
précticas, que surgen a aplicar la GAI, de
modo que resulte Util para otros investiga-
dores que deseen aplicar las mismas técni-
cas. En primer lugar, se describe el test y un
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modelo cognitivo de cdmo se resuelven los
items. A continuacion, se presenta un mo-
delo psicométrico para predecir la dificul-
tad de los items. En tercer lugar, se descri-
be un procedimiento para generar todos los
items posibles para este test. Finalmente, se
compara la precision de un test adaptativo
creado a partir del banco de items genera-
dos autométicamente con la del test de 1&-

pizy papel.
Descripcion del test DAS

El test DA5 ha sido desarrollado por la
compafiia SHL (1996) para medir andlisis
|6gico mediante la habilidad de seguir ins-
trucciones complejas. El test contiene 50
items ordenados por dificultad y tiene que
ser completado en un tiempo de 20 minu-
tos. En lafigura 1 puede verse un item si-
milar a los del test DAS. La columna iz-
quierda contiene diversas figuras, cada
una dentro de un cuadrado. A la derecha
de cada figura aparece una instruccion
simbdlica dentro de un circulo. Hay una
instruccion adiciona dentro de un rombo
a final de la columna de instrucciones
simbdlicas. Lafigura 1l muestraun item de
cuatro filas. El test DA5 consta de items
de 2, 3y 4filas.
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Figura 1. Ejemplo de item del test DAS.

En el test aparecen 10 instrucciones di-
ferentes, que indican como ha de transfor-
marse mentalmente la figura adyacente.
Unasindican que la figura ha de ser rotada;
otras, que se ha de hacer un intercambio en-
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tre figuras adyacentes. La instruccion adi-
ciona dentro del rombo indica como debe
reordenarse mentalmente toda la columna
de figuras. El sujeto dispone de unahojaen
la que se describe € significado de cada
instruccion y cdmo ha de proceder. Ha de
aplicar una a una todas las instrucciones,
comenzando por la de arriba, y determinar
como quedaria la columna de figuras des-
pués de estas transformaciones. Finalmen-
te, ha de escoger su respuesta entre las co-
lumnas marcadas con las letras dela‘A’ a
la‘E’.

Un modelo cognitivo elemental

Se propone un modelo cognitivo muy
sencillo de la forma en que los sujetos re-
suelven la tarea. El modelo se basa en dos
supuestos. 1) Las instrucciones del item se
aplican de forma secuencial, empezando
por la fila superior. 2) El procesamiento es
exhaustivo; es decir, se aplican todas las
instrucciones. A partir de estos dos supues-
tos, el modelo consiste en la repeticion de
los siguientes pasos hasta agotar todas las
instrucciones. 1) codificacion de unafigura
y unainstruccion, y 2) aplicacion de lains-
truccioén sobre la figura. Finalmente el suje-
to debe elegir una de las aternativas de res-
puesta.

Para determinar los componentes de
dificultad se afiade un supuesto adicio-
nal. De los distintos componentes del
modelo (codificacion, aplicacion de ins-
trucciones y eleccion de la respuesta), se
asume que la codificacién y eleccion de
la respuesta no son causa de diferencias
individuales en rendimiento en el item.
Estas diferencias se deben exclusivamen-
te al proceso de aplicacion de las instruc-
ciones. Por lo tanto, se hipotetiza que la
dificultad de los items de este test se
puede descomponer en la dificultad que
implica la aplicacion de cada una de las
instrucciones.
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Un modelo psicométrico para predecir la
dificultad

Ademas de identificar los componentes
de dificultad es necesario relacionarlos con
la dificultad del item, esto puede hacerse
mediante la utilizacién de un modelo com-
ponencial de la Teoria de Respuesta a item
(TRI). Es decir, uno en e que la dificultad
no se asigne a los items individuales sino a
Sus componentes.

Uno de los model os componenciales més
utilizados es € modelo logistico lineal de
rasgo latente (Linear Logistic Latent Trait
Model, LLTM), el cual se basa en e mode-
lo de Rasch:

o) P(x =1p,h

Donde € parametro de dificultad del
item (b;) se descompone de forma lineal en
los pardmetros de dificultad de cada uno de
los componentes (Fischer y Molenaar,
1995):

(2 b = ipxiqﬁd

x=1

‘b’ esladificultad del item ‘i’, ‘m’ esél nd-
mero de componentes, ‘p,;" frecuencia con
que aparece el componente‘x’ en el item ‘i’,
‘q, eslacomplegjidad del componente ‘X’ y
‘d" es una constante de normalizacion. Tam-
bién se empled & modelo logistico de 3 pa
rametros (3pl) debido a que a incorporar
una asintota inferior puede gjustar megjor a
datos procedentes de items de respuesta
mltiple (Hambleton y Swaminathan, 1985),
gue se pueden acertar si se responde a azar:

a,(6-b)

(3 P(x=16 3, b, c)= ¢+(1-c) 14D
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Donde ‘a’ es la capacidad discriminativa
del item ‘I’ y ‘¢’ ese pardmetro de pseudoa
zar. El modelo LLTM se empled paracompro-
bar lahipétesisde queladificultad delositems
del test DA5 puede descomponerseen ladelas
ingtrucciones queintervienen. Por lo tanto, ‘m’
es igud a nimero de posibles instrucciones
(10)y ‘p’ eslafrecuencia con que aparece ca
da una de estas instrucciones en cada item.

Método
Sujetos y material

Se empled una muestra de 621 sujetos
gue habian respondido al test DA5, propor-
cionada por SHL-Espafia. Los sujetos res-
pondieron a test durante varios procesos de
seleccién de personal.

Anadlisis de datos

En primer lugar se muestran algunos es-
tadisticos de la Teoria Clasica de Tests. A
continuacion, se utiliza e procedimiento
propuesto por Bejar (1980) para comprobar
la unidimensionalidad del test DAS5, con-
sistente en estimar los parametros del mo-
delo por separado en €l test total y en dis-
tintos subconjuntos de items. por gjemplo
los items pares y los impares. Si € test es
unidimensional, los parametros deben ser
similares en las dos calibraciones.

A partir de la matriz de respuestas se de-
termind un subconjunto de sujetos e items
en el que se gjustase razonablemente bien €l
modelo de Rasch, con el objeto de estimar
el modelo LLTM en esta muestra reducida.
La frecuencia de aparicion de cada una de
las 10 instrucciones se utilizé como predic-
tor de la dificultad del item.

Resultados
La proporcién de aciertos de los items

oscilaentre 0.04 y 0.99, con media 0.64. Por
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tanto, los items no resultan excesivamente
dificiles, sin embargo existe unafuerte rela-
cion entre la proporcion de aciertos y la po-
sicion en el test (r=-0.84, p<0.000). La co-
rrelacion biseria item-total oscilaentre 0.15
y 0.88, con media 0.62. Este Ultimo dato in-
dica que puede ser necesario estimar un
modelo de TRI con un pardmetro de discri-
minacion diferente para cada item (Lord,
1980). Respecto alas caracteristicas del test
completo, la puntuacion media es 32, y la
desviacion tipica 8, lo cua confirma que el
test tiene una dificultad media para el grupo
de sujetos. La consistenciainterna es eleva-
da, obteniéndose un a igual a 0.90.

La correlacion entre los parametros de
dificultad estimados en €l test total y en la
mitad correspondiente resultd ser 0.99, sien-
do ademés similar la magnitud de los mis-
mos. Por tanto puede concluirse que, segln
el procedimiento de Béjar, € test tiene una
unidimensionalidad aceptable.

Se gjusto d modelo de Raschy € 3pl ato-
dalamuestray atodos los items del test me-
diante los programas RASCAL y ASCAL
(ASC, 1994). El gjuste d modelo de Rasch
es moderado, con vaoresde x2entre 16y 70
(con 19 gl.). Por € contrario, para 8 de los
items dicho estadistico toma valores clara
mente superiores a resto. Lainclusién delos
parametros de pseudoazar y discriminacion
en e 3pl meora sustanciamente e guste
para todos los items, aunque los items que
peor gjustan a modelo de Rasch también son
los que peor gustan a 3pl. No se encontrd
unarelacion clara entre e gjuste del modelo
de Rasch para cada item y los estadisticos
clasicos, ni tampoco con los valores estima
dos paralos pardmetros‘a y ‘c’. En cambio,
en e grupo de items en los que € guste es
claramente peor a del resto, se encuentra
gue la proporcion de eciertos es dtay € pa
rametro ‘b’ (tanto de Rasch como del 3pl) es
bajo, en torno a -2; en estos items las pro-
porciones observadas de aciertos no siempre
aumentan a medida lo que hace la habilidad.
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Debido a bgo aguste del modelo de
Rasch se intentd encontrar un subconjunto
de lamuestratotal de sujetos en los que es-
te modelo produjese un mejor gjuste, con la
intencion de estimar los parametros del
LLTM en esta muestra reducida. Para ello
se utilizé el indice z2 de gjuste de la persona
‘s a item‘i’, propuesto por Wright y Stone
(1979, p. 69y ss.):

(4 Z; = exp[(ng —l) (bI —BS)]

Donder = 1 si larespuesta es correcta,
y 0 si esincorrecta. A cada combinacion
persona x item le corresponde valor de z2,
estos valores pueden sumarse alo largo de
las personas o de |os items para obtener un
indicador del ajuste de cada persona eitem
a modelo, distribuido segin x2 con T-1
grados de libertad (donde T es €l nimero
de términos que intervienen en la suma).
Este indice puede utilizarse para obtener
una muestra reducida de personas, en las
gue ajuste el modelo de Rasch, y estimar
el ellael LLTM (Hornke y Habon, 1986).
Se tomo la decision de eliminar aquellos
sujetos de la muestra cuyo valor z2 fuera
significativo al 1% (yg9X249 = 76). De esta
forma se obtuvo una muestra de 279 per-
sonas, en la cual 7 de los items no tenian
varianza. Se prefirié incrementar el ajuste
mediante reducciones de la muestra, y evi-
tar en lo posible la reduccion en el nime-
ro de items debido a que el ndmero de
componentes es ato (10) en relacion al
nimero de items. Para obtener |os pardme-
tros del modelo LLTM se utilizé el pro-
grama LPCM-WIN (Fischer y Ponocny-
Seliger, 1997) en la muestra final de 43
items y 279 personas. La tabla 1 muestra
los principales resultados relativos a la
bondad del gjuste. En lo sucesivo, a refe-
rirnos a test DAS lo haremos al test DAS
de solo 43 items.
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Tabla 1
Pardmetros estimados y bondad de gjuste de
los modelos 3pl, Rasch, y Rasch en la muestra

reducida
Variable Media  Std. Min.  Max. N.
a3pl 112 064 040 238 50
b 3pl -0.81 148 -3.00 209 50
¢ 3pl 0.20 004 011 031 50
X3l (17gl) 2917 3189 285 22609 50
b Rasch 0.00 236 -4.03 548 50
x*Rasch (19gl) 18767 75331 1631 526786 50
b Rasch 0.00 100 -284 390 43
x’Rach (19¢l) 1727 811 344 4389 43

La correlacion entre los parametros ‘b’
del modelo de Rasch y los predichos por €l
LLTM resultd ser 0.684. Es decir, conside-
rando las posibles instrucciones que pueden
aparecer en cada item es posible explicar un
47% de la varianza en dificultad de los
items. Las instrucciones que tienen un ma-
yor efecto en la dificultad son la9 y la 10,
que implican la reordenacién de un vector
de 4 figuras (ver tabla 2).

Tabla 2
Pardmetros estimados del LLTM. ‘g es el
parédmetro de dificultad de cada componente,
Seq €l error tipico de estimacion. Z es el

estadistico de contraste y P(Z) su probabilidad

asociada

Variable q Seq z P(z)

p1 0.0334 0.042 6.317 0.000..
p2 0.0929 0.040 18.332 0.000..
p3 0.0126 0.081 1.244 0.1075
pa 0.1002 0.066 12.036 0.000..
ps 0.1153 0.037 24,550 0.000..
P 0.0803 0.066 9.693 0.000..
p7 0.1355 0.084 12.828 0.000..
ps 0.1372 0.054 20.181 0.000..
po 0.4122 0.100 2711 0.000..
p10 0.4903 0.101 38.724 0.000..
d -0.0625

Por Ultimo, debe destacarse que en entre-
vistas realizadas con 13 sujetos que redliza-
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ron el test, 9 de ellos informan que aplican
todas las instrucciones del item (cémo asu-
me el modelo), sin embargo, los otros 4
aplican solamente el minimo nimero deins-
trucciones necesario para alcanzar la solu-
cién correcta. Ademés, se encuentra un
efecto de interaccion entre e tipo de estra-
tegia utilizada y la longitud del item, apli-
candose todas las instrucciones en los items
cortos pero no en los de cuatro filas. Estos
resultados indican la necesidad de una ma-
yor elaboracion del modelo cognitivo y la
consideracién de estrategias aternativas de
respuesta. A pesar de los problemas men-
cionados, en € resto del articulo se utilizara
la ecuacion (2) para predecir € parametro
de dificultad del modelo de Rasch de un
banco completo de items, creado segin la
GAl. El propdsito es ilustrar las ventgas
gue pueden obtenerse s se aplica esta tec-
nologia en un TAI.

Generacion de items

Unaposibilidad para desarrollar un gene-
rador de items es utilizar la Teoria de Auto-
matas (Brookshear, 1989). En € test DAS
un item puede describirse formalmente co-
Mo una matriz de tamafio RxC, donde R es
€l nimero defilasdel item (5) y C el de co-
lumnas (7). Esta matriz contiene distintos
simbolos que representan a cada una de las
figuras e instrucciones que aparecen en €l
item. Ademas es necesario especificar un
conjunto de reglas para colocar 1os simbolos
en lamatriz. El nlmero de reglas es dema-
siado grande para describirlas en este arti-
culo, aunque pueden agruparse dependien-
do de la funcién que realizan. Para generar
un item se aplican secuencialmente los dis-
tintos grupos de reglas:

1) Creacidn de lacolumnainicia defigu-
ras. Estas figuras se seleccionan aleatoria-
mente de entre las 36 posibles. 2) Creacion
de una columna admisible de instrucciones
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(por gemplo, no puede colocarse una ins-
truccion que indique «rotar lafiguradelasi-
guiente fila» en la Ultimafila). 3) Reglas pa-
ragenerar laalternativacorrecta. Estasreglas
aplican lasinstruccionesdel item sobrelasfi-
guras iniciaes, la columna de figuras resul-
tante es la dternativa correcta. 4) Reglas pa-
ra crear las alternativas incorrectas. Las a-
ternativas incorrectas empleadas en e DAS
comparten las mismas figuras que la correc-
ta, aungue su colocacion o las rotaciones de
algunas figuras pueden variar. Para generar
alternativas incorrectas que también posean
estas caracteridticas, las reglas funcionan del
siguiente modo: en primer lugar se modifica
aleatoriamente alguna de las instrucciones
del item, por g emplo se cambian los grados
de alguna rotacién o se anulan instrucciones
de cambio de orden defiguras. El vector mo-
dificado de instrucciones se aplica sobre las
figuras originales, y se comprueba que lasfi-
guras resultantes de la aplicacion son dife-
rentes de la dternativa correcta.

El ndmero total de items que puede crear-
se con estas reglas es 4242. S ademas de las
instrucciones se modificasen sisteméticamen-
te las figuras del item, & nimero de combi-
naciones seria considerablemente mayor. A
continuacion se compara la eficiencia de un
TAI basado en la GAI, segin la gramética
descrita, con €l test DA5 original. El propési-
to de este estudio es simplemente ilustrativo
sobre las ventgjas de la GAI (Fischer y Pendl,
1980), debido a que todavia no se cuenta con
un modelo psicométrico para predecir la difi-
cultad con una precision suficiente.

Precision del test generado autométicamente
Método
Procedimiento
Se crearon los 4242 items posibles y su

parametro de dificultad del modelo de
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Rasch se predijo segin la ecuacion (2). Se
compararon los pardmetros de los items y
las funciones de informacion del test DAS
(de 43 items), del banco generado, de un
TAI de 43 items creado a partir del banco
generado y del test DAS.

Resultados

Segun indican los estadisticos descrip-
tivos, €l banco de items generado cubre
un rango de dificultades mucho menor
que €l test DAS. Los valores extremos de
la dificultad son -2.84 y 3.9, en el test
DAS5, y -0.03 y 0.95, en el banco genera-
do automéaticamente. Esto se debe a que
el LLTM no haresultado eficaz para pre-
decir las dificultades extremas. Ademas,
el promedio de dificultad es superior en
el banco generado (0.5) que en el DA5S
(0.0), lo que indica que en este ultimo test
no se ha utilizado una muestra aleatoria
de todos los items posibles, sino que se
ha dado preferencia a la inclusion de
items féciles.

Lafigura 2 muestra que si se divide la
informacion por el nimero de items, cada
item del DA5 es mas informativo que los
del banco generado para los niveles de
habilidad menores que cero, mientras que
los items generados son mas informati-
vos, en promedio, para los niveles mayo-
res que cero. Este resultado se debe a las
diferencias comentadas en la distribucion
del pardmetro de dificultad en ambos
bancos: El banco generado apenas tiene
items con dificultades menores que cero
por lo que resulta poco informativo para
capacidades inferiores a cero. Por tanto,
puede concluirse que aunque la genera-
cion de items puede ser Gtil para mejorar
la eficacia del test; sin embargo, es nece-
sario predecir adecuadamente la dificul-
tad de los items con dificultades extremas
antes de utilizarla con garantias (ver figu-
ra2).
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Figura 2. Informacién media por item en relacion con
el nivel de habilidad para el test DA5, banco de items
generado y un test adaptativo creado a partir del banco
generado.

Conclusiones

Este articulo describe los pasos iniciaes
para transformar un test de lapiz y papel en
un test adaptativo basado en la generacion
automética de items. Sin embargo, resulta
necesario subsanar muchas carencias antes
de poder contar con un test definitivo. En
primer lugar, es necesario comprobar que
los items generados tienen las propiedades
psicométricas predichas por el modelo. En
segundo lugar, la proporcién explicada de
varianza en dificultad de los items es alta
pero no suficiente para aplicar la GAl, y es
especialmente necesario mejorar la predic-
cion de los items con dificultades extremas.
Una forma de mejorar esta prediccion pue-
de ser afiadir nuevos predictores que inclu-
yan informacion no sélo de las instruccio-
nesdel item sino de lasfiguras que aparecen
en todas las alternativas.

Un inconveniente del LLTM es la fdta
deunaasintotainferior, lo que puede produ-
cir una fata de gjuste cuando se emplean
items de alternativas multiples. Mediante €l
LLTM es posible predecir la dificultad de
los items, sin embargo no se hadesarrollado
un modelo componencial que permita pre-
decir la asintota inferior y la capacidad dis-
criminativa a partir del contenido del item.
Otra dificultad de la GAIl eslavariacion en
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los parametros de dificultad de los compo-
nentes, en funcién de la muestra de items
empleada. Es posible que utilizando una
muestra amplia de items se consigan errores
bajos en la estimacién; no obstante, esto no
garantiza que no existan subconjuntos del
banco total de items para los cuaes los pa-
rametros estimados de dificultad puedan ser
muy diferentes. Esta puede ser una causade
un desgjuste entre la dificultad real de los
items que se administran a un sujeto con-
creto durante un test basado en la GAl y la
dificultad predicha por € modelo psicomé-
trico. Una segunda causa es la existencia de
estrategias de resolucion de los items dife-
rentes a la considerada durante la estima-
cién del modelo componencial.

Hay todavia otra dificultad sobre la que
conviene llamar la atencion. Un paso previo
alaaplicacion del LLTM es comprobar que
el modelo de Rasch gjusta a los datos. Por
esarazon, se han eliminado del test DA5 su-
jetos e items para incrementar e gjuste. Sin
embargo, cuando se genera el banco com-
pleto, se generan todos los items, tanto los
gue se gjustan al modelo, como los que no.
Nos encontramos, entonces, con la paradoja
de que hemos establecido a partir de unos
pocos «buenos» items la correlaciéon entre
las dificultades reales y las predichas a par-
tir de sus componentes, pero que los valores
utilizados para obtener las dificultades pre-
dichas se aplican a todos los items; tanto a
los que se gjustan a modelo, como alos que
no. El asunto es especialmente importante si
se repara en que en un TAl basado en la
GAI se aplican items creados expresamente
para cada sujeto, sobre los que no se posee
informacion sobre su gjuste a modelo.

Los resultados de este estudio indican
gue la GAIl puede resultar de utilidad para
mejorar la precision del test. No obstante,
aun resulta necesario solventar los proble-
mas mencionados asi como otros de orden
préctico que surgen a crear el test definiti-
vo. Por gjemplo, s se requiere lamisma di-
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ficultad varias veces, € generador de items
producira varias veces € mismo item salvo
gue se incluyan controles para limitar la ta-
sa de exposicion. Estos controles sobre la
tasa de exposicion no solo deben afectar a
los items, sino que es necesario extenderlos
a su contenido, logrando la mayor variedad
posible en las instruccionesy figuras que se
aplican a un mismo sujeto y en el total de
los tests. En la elaboracidn del test definiti-
vo también es necesario tener en cuenta €l
tiempo que se concede a los sujetos para
completar la prueba. Los parametros han si-

do calibrados concediendo a los sujetos 20
minutos para responder a 50 items, por tan-
to debe imponerse un limite de tiempo simi-
lar en € test final para que la rapidez con
gue deben responderse los items no provo-
gue un cambio de sus cuaidades psicomé-
tricas.
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