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METODOLOGIA

Estrategias de seleccion de items en un test adaptativo informatizado
para la evaluacion de inglés escrito

Juan Ramoén Barrada, Julio Olea, Vicente Ponsoda y Francisco J. Abad
Universidad Auténoma de Madrid

e-CAT es un Test Adaptativo Informatizado para la evaluacion del nivel de conocimiento del inglés es-
crito, que implementa la regla de seleccion de items mas cominmente empleada: el criterio de maxi-
ma informacién de Fisher. Algunos de los problemas asociados a este criterio de seleccion repercuten
negativamente en la precision de las estimaciones y en la seguridad del banco de items. En el presen-
te trabajo se compara mediante simulacién el rendimiento de esta regla con otras dos: la seleccion del
item con maxima informacion de Fisher por intervalo de Veerkamp y Berger (1997) y una nueva re-
gla, denominada como «méaxima informacién de Fisher por intervalo con media geométrica». En ge-
neral, este nuevo criterio de seleccién de items proporciona menor error de medida y menores tasas de
solapamiento de items. Parece, pues, recomendable, al permitir obtener mejoras simultaneas en la ca-
lidad de las estimaciones y en el mantenimiento de la seguridad del banco de items en que se sustenta
e-CAT.

Item selection rules in a Computerized Adaptive Test for the assessment of written Es@@iThs

a Computerized Adaptive Test for the evaluation of written English knowledge, using the item selec-
tion rule most commonly employed: the maximum Fisher information criterion. Some of the problems
of this criterion have a negative impact in the estimation accuracy and in the item bank security. In this
study, the performance of this item selection rule is compared, by means of simulation, with two other
rules: selecting the item with maximum Fisher information in an interval (Veerkamp y Berger, 1997)
and a new criterion, called «maximum Fisher information in an interval with geometric mean». In ge-
neral, this new rule shows smaller measurement error and smaller item overlap rates. It seems, thus,
recommendable, as it allows the simultaneous improvement of estimation accuracy and the mainte-
nance of the item bank security of e-CAT.

La idea fundamental de un Test Adaptativo Informatizadoevaluados reciben idénticos items: el iigml)-ésimo presenta-
(TAI) es emplear un ordenador y un modelo psicométrico de lalo varia segun cudl sea el patrén de respuestacdtierns ante-
Teoria de la Respuesta al item (TRI) para presentar a las persoréares. Con ello se pretende conseguir estimaciones del nivel de
los items de un banco calibrado que resultan mas apropiados paesgo mas precisas que mediante la aplicacién de tests lineales, da-
su nivel (Olea y Ponsoda, 2003; Ponsoda y Olea, 2003). Para elttp que sera necesario presentar un nimero menor de items (preci-
se requiere fundamentalmente: a) un banco de items calibrado dessmente los que mas contribuyen a reducir la incertidumbre sobre
de los desarrollos de un modelo de la TRI; b) un mé;\odo estadi®l nivel de rasgo que tiene la persona) para conseguir niveles se-
tico para la estimacion progresiva de los niveles de ragge €) mejantes de fiabilidad; en contextos de evaluacion psicoldgica o
un método para seleccionar progresivamente los items a presentaducativa a gran escala, los TAls pueden suponer mejoras impor-
A diferencia de los tests convencionales, en los TAls no todos losantes en las condiciones de aplicacién y, a medio o largo plazo, un
abaratamiento de costes.

La aplicacion de este tipo de tests resulta ya casi tradicional en
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bio y Santacreu, 2004), evalla la capacidad de razonamiento seel. Ademas, la informacion de Fisher puede ser descrita como la
cuencial e inductivo; el otro, denominado e-CAT (Olea, Abad, Poncapacidad de un item para discriminar entre dos puntos adyacentes
soda y Ximénez, 2004), evalta el conocimiento del inglés escritode nivel de rasgo, es decir, para diferenciar eéhtrein valor muy
En el presente trabajo se realizan propuestas para mejorar la qg-6ximo. Sin embargo, para una eficiente estimaciof, @s de-
gla de seleccion de items implementada en este ultimo TAI, parseable discriminar no Unicamente entre niveles de rasgo proximos,
intentar de forma simultanea mejorar la precision de las estimasino también entre niveles distantes, especialmente en los primeros
ciones y la seguridad del banco de items. momentos de la administracion del test (Chang y Ying, 1996).
La segunda limitacion de la seleccién de items mediante MIF
Seleccion de items mediante méxima informacién: descripcion se refiere al control de exposicion de los items. Con esta RSI unos
y limitaciones pocos items, usualmente aquellos con mayor parametro de discri-
minacion, se presentan a una elevada proporcién de examinados,
Los dos TAls citados, como la mayoria de los que se aplican emientras que una parte sustancial del banco apenas es utilizado.
otros paises, emplean el criterio de maxima informacién de FisheEsto supone un doble inconveniente. Por un lado, puede darse un
(MIF) para seleccionar el mejor item para un evaluando. Suporproblema de seguridad con los items sobreexpuestos: su conteni-
gamos que un evaluando ha respondido gdtams del TAlI; en  do puede ser conocido previamente a su administracion, dado que
este momento, mediante los procedimientos estadisticos (maximes alta la probabilidad de que dos evaluados reciban algunos items
verosimiles o bayesianos) aplicado;, al modelo de TRI en uso, s#milares, con lo que dejarian de servir para la estimacion del ni-
estima un nivel de rasgo provisiondl, con una precision con- vel de rasgo e introducirian error en la evaluacion. Por otro lado,
creta §8. Debemos entonces seleccionar el siguighfeitem. El los items infraexpuestos representan un derroche economico,
método MIF consiste en elegir el item que proporciona mas inforpuesto que la inversién para su desarrollo no es recuperada.
macion para el nivel provisionél,. Si, como es el caso en la prue- En las primeras aplicaciones de e-CAT se ha comprobado que,
ba e-CAT, el banco de items esta calibrado mediante el modelo I&i establecemos una tasa maxima de exposicion de .25, casi la mi-
gistico de 3 parametros, la probabilidad de acertar un item se fotad de los items se acercan mucho a dicha tasa, lo que puede re-
mula como: presentar un problema importante, dado que esta prueba se aplica
normalmente, a través de la web, a muestras numerosas de candi-
datos a determinados puestos de trabajo.
Para intentar minimizar el primero de los problemas descritos,
() Veerkamp y Berger (1997) propusieron, como alternativa a MIF,
utilizar la funcion de Fisher por intervalo (MIF-I) como criterio de
donde: seleccion, tal y como se indica en la férmula 3.
a es el parametro de discriminacion;
bes el par;flmetro de dificultad; max Jﬁm_axl(e)d(e)
c es el parametro de pseudo-azar. €8, Jo min

1-c

P(Q)=C+W

®)

Para este modelo, la funcién de informacién de Fisher de un Segun este criterio se seleccionaria aquel elemento, pertene-
item puede calcularse mediante la ecuacién 2 (Lord, 1977). ciente al banco de items no presentados todavia a ese evaluado
(B,), que aporta la maxima informacion de Fisher para un interva-
lo de niveles de rasgo, y no para un valor concreto. Los limites del
intervalo @nin, Omay) S€ ajustan con cada nuevo item administrado
para cu,lgrir el/\area en la que es maximamente probable encontrar
6 dado6 el(6). A medida que avanza el test y se incrementa la

En la ecuacion puede verse que la informacion que aporta uimformacion disponible para el nivel de rasgo estimado, el interva-
item para un determinado nivel de rasgo sera tanto mayor cuantm se va reduciendo, convergiendo de este modo MIF-I hacia MIF.
a) mayor sea su parametro de discriminacion; b) menor sea su pa- No parecen concluyentes los resultados que ofrecen sobre pre-
rametro de pseudo-azar; y ¢) menor sea el valor absoluto de la diision las reglas MIF-1 e MIF. Mientras que los datos de Veerkamp
ferencia entre el nivel de rasgo y el parametro de dificultg\d. Seguy Bergen (1997) parecen no indicar diferencias entre MIF y MIF-

2.8%2(1-c)

1(0) = (c+ el7a(«9—b))(1+ e—l7a(67b))2 )

aumenta el valor de la funcién de informacion de Fisherpam |, los de Chen, Ankenmann y Chang (2000) muestran una mayor
reduce el error tipico de medida de la estimacion (véase Mufiigrecision para MIF-I. Sin embargo, en el estudio de Barrada, Olea
1997, p. 125). y Ponsoda (2004), parece que la regla con menor error de medida

Ahora bien, esta RSI puede presentar limitaciones en dos de l&s MIF. Es posible que las caracteristicas psicométricas de los ban-
objetivos a optimizar en los TAls: la precision y la seguridad delcos de items influyan en estos resultados aparentemente contra-
banco de items. dictorios, por lo que sera necesaria estudiar la tendencia concreta

Los problemas asociados a la precision tienen que ver con sgue se consigue con los parametros estimados en el banco que so-
leccionar los items mas informativos para un nivel de rasgo proviporta el sistema e-CAT.
sional que puede estar alejado del nivel de rasgo verdadero de la En estos trabajos no se ha estudiado los efectos sobre el control
persona. Por ejemplo, al comienzo del TAI pueden presentarsee la exposicion, por lo que no sabemos si esta RSI podria ofrecer
items altamente informativos para un ni@ejue dista bastante del mejoras para la seguridad del banco objeto de estudio, en compa-
nivel de rasgo auténtico de la persafjagon lo que estariamos se- racion con MIF. La Idgica de seleccion de MIF-I permite suponer
leccionando (y, por tanto, «gastando») items que no son los quele pudiera ser asi. Para un banco de items calibrado segtn el mo-
mas contribuyen a reducir la incertidumbre sobre este verdadero rilelo de 3 pardmetros, es posible encontrar items de baja tasa de ex-
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posicion segun MIF que serian seleccionados mas veces cuandoesgimados empiricamente en e-CAT, que seran considerados como
consideran regiones amplias @leEn todo caso, es de prever un parametros verdaderos.
impacto limitado en el control de la exposicién al aplicar MIF-I.

El estudio de Chen et al. (2000) evalu6 la coincidencia entre los Método
items seleccionados segin MIF y MIF-I. Estos autores encontra-
ron tasas de coincidencia, condicionadésde entre .75y .90 pa- El banco esté formado por un total de 197 items de opciéon mal-

ra 20 items presentados; significa esto que dos evaluados de igugdle, con 4 categorias de respuesta de las que s6lo 1 es correcta.
6, cada uno con distinta RSI, compartirdn, como valor esperadd,os valores de media, desviacion tipica, maximo y minimo para
entre 15y 18 items. los pardmetros, by cson (1.3, .32, 2.2, .43) (.23, 1, 3.42, -2.71)
y (.21, .03, .29, .11), respectivamente. Informacion sobre el proce-
Una nueva RSI: informacion de Fisher por intervalo con media so de construccion, el disefio de anclaje, datos de ajuste al mode-
geomeétrica lo y funcién de informacion puede consultarse en Olea, Abad y
Ponsoda (2002), y Olea, Abad, Ponsoda y Ximénez (2004).

La regla MIF-I tiene el inconveniente adicional de que puede Como procedimiento de arranque del TAl se establecié un ni-
seleccionar items distintos dependiendo de la variabilidad de lael de rasgo |n|C|aI6(0) elegido al azar dentro del intervalo (-0.5,
funcion de informacion. Imaginemos, por ejemplo, que uniitem 0.5). El primer intervalo fue fijado e { - 3, 6, + 3).
tiene una funcién de informacién con elevado g/(ado de apunta- Es conocido que la estimacién maximo-verosimil no propor-
miento (alta curtosis) y parameti@lejado del valod,, mientras  ciona valores reales cuando el patron de respuestas es constante,
que la de otroAl'ten1)(tiende a ser platicurtica (baja curtosis) y su es decir, todo aciertos o todo errores. Por ello, hasta el momento
parametro a ¥, son proximos. Si el intervalo de integracion que en el que habia un minimo de variabilidad en las respuestas simu-
definimos es amplio puede ocurrir que el itarsea seleccionado ladas, 6 era asignada mediante el metodo propuesto por Dodd
en lugar de/l\ itend, si bien la informacién proporcionada por el (1990). En el caso de que el patrén de respuestas sean aéiertos,
ftemm parad, seria menor que la ofrecida poveerkamp y Ber- se incrementa erf,,— 0)/2; de ser todo errore8, se reduce en
ger (1997) han mostrado que, para intervalos amplios de integrgé — b,,,;,)/2. En el momento en que, para un sujeto simulado, apa-
cién, el funcionamiento de MIF-I depende basicamente del pararezca variabilidad en las respuestas o se alcance el final del test, se
metroa, no de la distancia entre el paramétsoel nivel de rasgo  aplica la estimacién méximo-verosimil, forzando dquee en-
estimado. cuentre dentro del intervalo [-4, 4].

Desarrollando una RSI que incorporara, directamente o indirec- Se generaron 50.000 niveles de rasgo verdaderos (sujetos si-
tamente, la variabilidad en la funcion de informacién, ponderandomulados), extraidos al azar de una poblaciéon N(O, 1), obteniendo
la de forma inversa, seria posible la reduccion o eliminacion de casus respuestas en un total de 20 items. Resultados anteriores han
sos como el descrito. Esto puede hacerse mediante el uso de la meastrado que, a partir de esta longitud del TAl, la diferencia en
dia geométrica que, para una serie de datasetlementos, es la  precision entre las reglas derivadas del criterio de maxima infor-
raiz (1/zyésima del multiplicatorio de los mismos. Para conjuntosmacién es ya muy reducida.
de datos de igual media aritmética, el de mayor media geométrica Las distintas RSIs se compararon respecto a las siguientes va-
sera el que tenga menor varianza. Por ejemplo, los conjuntos (4, fiables dependientes:

y (1, 9) tienen, ambos, una media aritmética de 5, mientras que la (a) RMSE relativa a la precision de medida (ecuacion 5).

media geométrica del primero es 4.9 y la del segundo es 3. (b) La tasa de solapamientd)(para evaluar la seguridad del
La nueva RSI que presentamos, que incorpora estas ideas, la he- banco de items (ecuacién 6), segun la férmula desarrolla-
mos llamado «informacion de Fisher por intervalo con media geo- da por Chen, Ankenmann y Spray (2003). La tasa de sola-
métrica» — MIF-IG. Esta RSI, muy préxima en su fundamento a pamiento es la proporcién de items que comparten, como
MIF-I, busca superar alguna de sus limitaciones. La operativiza- media, dos examinados.
cién de esta RSI requiere de una pequefia modificacion en la ecua- (c) Los valores medios de los paramet@os c de los items
cién 3. Ya no es posible integrar en un intervalo, sino que ha de em- administrados, con el objeto de analizar el tipo de item que
plearse el multiplicatorio, tal y como se muestra en la ecuacion 4. tiende a ser elegido por cada RSI.

(d) La correlacion de las tasas de exposicién de los items pa-
_ ra cada par de RSlIs, como indicativo de convergencia en-
J(Hmax - gmin )

MaXeg, (J]f]ov(ej )W(Hj ,X,g)) " 0 = Orin +f k=80 (4) tre ellas.

L
k

Creemos que con este nuevo criterio de seleccion pueden pri RMSE—(i(ZJ- -6 )z/r)
ducirse dos efectos comparativos sustanciales: reducir la expos

cion de items de alto parame#arg favorecer la seleccién de items

de bajo parametra. Ambos efectos nos hacen pensar que MIF-IG

(®)

ofrezca un mejor control de la exposicién. Al evaluar la informa- ¥-n 2 4
cién en un intervalo, esperamos mejoras también en la precision q n (6)
Estudio de simulacion donde:

res el nimero de réplicas-evaluados.
Los objetivos planteados pueden estudiarse mediante simula- T es el estimador poblacional de la tasa de la solapamiento
cién, tomando como datos de partida los parametros de los itenf€hen et al., 2003).
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n es el tamafio del banco de items.
g es el numero de items administrados.
%, es la varianza de las tasas de exposicion de los items.

TAI, reduciéndose segun avanza la presentacion de items. Incre-
mentar la longitud del test tiene un efecto en la tasa de solapa-
miento diferente para cada RSI. En el caso de MIF, la menor tasa

de solapamiento se obtiene al comienzo del test, estabilizandose a
En cuanto a la aplicacion de las diferentes RSI, el procedipartir del tercer item. Para MIF-1, aumentar el nimero de items ad-
miento MIF puede ser evalug\do directamente mediante la funciéministrados implica reducir la tasa de solapamiento. Para MIF-IG,
de informacion de Fisher pa#g tal y como se indica en la ecua- del item 2 al item 9 se reduce la tasa de solapamiento, incremen-
cion 2. Para las otras dos RSIs, los valore§,dey de 6., fue tandose ligeramente a partir de ese momento. Independientemen-
ron establecidos para igual 0.05, tal y como se indica en las te de la longitud del test, MIF-1 es la RSI con mayor solapamien-
ecuaciones 7y 8. to. Para las otros dos RSIs, la eficacia en solapamiento depende
del nimero de items administrados: hasta presentar el item quinto,
( MIF tiene un menor solapamiento; a partir de ese momento, lo que
ma coincide con criterios realistas de parada del TAI, la RSI més se-
gura es MIF-IG.
En la figura 3 se presentan las medias de los paranaeyros
de los items administrados. MIF y MIF-I, a diferencia de MIF-IG,
( -1
6 max = MiN §+3,d+&%75)
(]
\
donde® es la distribucion normal estandar acumulativa.

tienden a seleccionar al comienzo del test items con pararaetros
claramente superiores a la media de este parametro en el banco

La funcion criterio de MIF-I, desarrollada, puede expresarse asf
(Veerkamp y Berger, 1997):

\
34 P7(.975)

)

mln

@)

(1.3). Para esas dos reglas, a medida que aumenta el numero de
items administrados, y los parametros con mayor valer lem

sido ya seleccionados, se presentan items con pararagiros
gresivamente menores. Con MIF-IG, los items de alto valor en el

®)

1,6 1

[ P(Omin)

cln( 5

] + P(Bmax

max
0 min

1(0)d(6) =

o]

RMSE

Para MIF-IG, la funcion criterio no puede ser resuelta analiti-
camente. Aplicando unas sencillas transformaciones a la ecuacic
4, el valor de MIF-IG fue calculado mediante la ecuacién 10. La
ecuacioén 4 y la ecuacion 10 ofrecen la misma ordenacién de iten
en el criterio, si bien el sumatorio de logaritmos resulta computa
cionalmente mas sencillo.

201 1 )]

Longitud del test

MIF — = MIF-I

(10)
Figura 1. RMSE segun la longitud del test

Resultados
En la figura 1 pueden verse los diferentes valores del RMSE ok 107
tenidos para distintas longitudes del TAl. Como cabe esperar, Ic
valores medios de RMSE se reducen a medida que se incremer
el nimero de items administrados. La diferencia en RMSE entre [z
tres RSIs se va reduciendo segun se incrementa el nimero de ite
presentados. Para cualquier longitud del test, con MIF se obtiene
RMSE menor que con MIF-1. La posicion relativa de MIF-IG en
RMSE varia seguin el nimero de items presentados. Al comien:
del test, esta nueva RSI es la menos precisa. A partir del sexto ite
presentado, con MIF-IG se obtiene un RMSE menor que con MIF
I. A partir del noveno item, MIF-IG es la RSI mas precisa, si bien
las diferencias con MIF son reducidas. En condiciones realistas ¢
aplicacion de e-CAT, donde resulta impensable aplicar menos de ]
items, la nueva regla de seleccién de items propuesta proporcio
un error de medida ligeramente inferior a las otras dos.

En la figura 2 se muestran las tasas de solapamiento para |
distintas RSls. Las diferencias entre ellas son mayores al inicio dFigura 2. Tasa de solapamiento segtin el niimero de items administrados

0,8

0,64

0,44

Tasa de solapamiento

~
......................

0,2

Longitud del test

— MIF — —MIF
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pardmetra quedan disponibles para fases mas avanzadas del teste solapamiento de esta RSI. MIF-IG busca items de combinacio-
Esto permite que el valor promedio al paramatomando se ad- nes de parametros distintas segin la fase del test en la que se en-
ministran mas de 10 items sea mayor para MIF-IG que para lasuentre. Al comienzo, items de bajo valor en el paranzetpa-

otras RSIs. Se observa que, superados los 10 items, desciendes@hdo a seleccionar cuando el test esta mas avanzado items de al-
valor medio del pardmet@administrado con MIF-IG. Para cual- to valor ena. Esta bisqueda de items distintos segun la fase del
quier numero de items administrados, MIF-I tiende a seleccionatest hace que la tasa de solapamiento sea menor que la encontrada
items con mayores valores en el paramaijae MIF. para el resto de RSls.

Con respecto al parametrplas RSIs estudiadas tienden a se-  Se esperaba que las RSIs alternativas a MIF tendieran a selec-
leccionar items con valores por debajo de .21, la media de este peionar items distintos a MIF al comienzo del test, convergiendo a
rametro en el banco de items. La inestabilidad de las gréaficas paklF segun se incrementa el nimero de items administrados. Para
los primeros items puede deberse a alguna caracteristica especéfialuar esto se calculd, para cada par de RSIs, la correlacién entre
ca de la distribucién de parametros en el banco empleado. Al igudds tasas de exposicion de los items, tal y como se muestra en la fi-
que lo que ocurria con el paramedrgero en sentido inverso, se- gura 4.
gun va avanzando el test y se van agotando los items con bajo va- Tres son los resultados que pueden destacarse. Primero, las co-
lor enc, la media en este parametro va incrementandose. La temrelaciones, en lineas generales, se elevan segin se incrementa el
dencia a seleccionar items de bajo valot es mas acentuada pa- numero de items administrados. Segundo, la coincidencia en el pa-
ra MIF-1 y MIF-IG que para MIF. trén de items seleccionados entre MIF y MIF-I ya es muy elevada

Estas combinaciones de valores promedio de los paramaetrosincluso con pocos items administrados (igual que ocurre en el tra-
y ¢ pueden explicar las diferencias en la tasa de solapamiento dmjo de Chen et al., 2000). Tercero, la RSl que mas se diferencia
las RSIs. MIF-I tiende a seleccionar, en mayor medida que MIFde las demas en su patron de seleccion de items es MIF-IG, como
items con parametros de alto valoragnbajo valor en el parame- cabia esperarse a partir de los valores medios de los parametros de
tro ¢, una combinacion de valores infrecuente, lo que eleva la tasl@s items seleccionados. La correlacion entre las tasas de exposi-

cién para MIF y MIF-IG van desde -.07, cuando son 5 los items
2,2- seleccionados, hasta .72, cuando ya son 20, marcadamente por de-

bajo de la correlacion de MIF-I con MIF. De hecho, hasta que no
2,0 son 6 los items presentados, la correlacion es negativa.
< 1.8 Discusioén y conclusiones
§ 167 S . .
E El principal objetivo del presente estudio era intentar mejorar
8 1,41 la precision y seguridad del banco de items en que se sustenta e-
CAT, un TAl para evaluar el nivel de inglés escrito que se aplica a
1,24 través de Internet en contextos de seleccion de personal, mediante
104 B la_modificacion de la regla de seleccion de items. Para ello, se
' K compar6 mediante simulacion el rendimiento de la regla de selec-
0.8 s . . . . cion implementada actualmente en el sistema adaptativo (MIF)
0 5 10 15 20 respecto a otra regla alternativa ya propuesta (MIF-I) y respecto a

Posicion del item una propuesta original (MIF-IG). La idea fundamental del nuevo

criterio de seleccion de items es establecer una medida por inter-
valo de la informacion, pero ponderando negativamente la varia-
bilidad de la funcion de informacion.

— MIF — —MIFl eeea- MIF-IG

1,04
c
©
ke
2 0,84
o
o 3
o
£ 3 0,64
£
] 8
o o 0,4
<
(]
S
2 0,2
o
[
0,12 . . . . 8 00
0 5 10 15 20
Posicién del item .
.0, Longitud del test

MIF — —MIFl eeea- MIF-IG

MIF — —MIF eeee- MIF-IG

Figura 3. Promedio de los pardmetros a y c de los items administrados seFigura 4. Correlacion entre las tasas de exposicion para las distintas RSIs
gun la posicion del item en el test segun la longitud del test
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El principal resultado obtenido es que, con el banco de items Cabe resaltar ademas que, pese a tener formulaciones distintas,
estudiado y en condiciones realistas de aplicacion del TAI (entrdIF e MIF-I muestran una elevada coincidencia en los items con-
15y 20 items como criterio de parada), la nueva regla de seleccid@retos que son seleccionados por ambos procedimientos, incluso
proporciona mejores niveles de precision de las estimaciones gn las fases iniciales del TAl (Chen et al., 2000). La Unica RSI con
menor tasa de solapamiento entre items. Por encima de esa longi patrén de seleccién diferenciado en los primeros items, que va
tud del TAI, todas las RSIs tienden a converger hacia los mismosonvergiendo hacia MIF segun avanza el test, es MIF-IG.
valores en las medidas de precision y solapamiento. Consideramos que todavia puede mejorarse la nueva regla de

Contrariamente a la presunciéon de varios autores (Chang geleccion propuesta. La aplicacion de MIF-IG por la que hemos
Ansley, 2003; Stocking y Lewis, 2000), parece que podemos obeptado en este estudio, descrita en las ecuaciones 7, 8 y 10, podria
tener al mismo tiempo mejoras en precisiéon y seguridad para disnodificarse para controlar la velocidad con la que esta regla con-
tintas RSIs. Al menos para el banco de items en que se sustentaverge a MIF. De este modo, podria buscarse que el crecimiento en
CAT, es posible encontrar una RSI que, en comparacion con lad valor promedio del parametaade los items administrados fue-
otras dos, mejora simultaneamente ambas variables. Aunque & siempre creciente, no como ocurre con el método actual. Esta
presente estudio sirve para prever los efectos del cambio de RSI saria una posible futura linea de investigacion.
e-CAT, deberia estudiarse la constancia de estos resultados conCabe destacar que todas las RSlIs presentadas obtienen tasas de
bancos simulados de diferente longitud y con distintas distribuciosolapamiento superiores a los limites habitualmente considerados
nes de parametros. como aceptables (Way, 1998). Esto es debido a que el algoritmo

Estudiando en detalle los efectos particulares de la regla MIFno incorpora procedimientos eficientes para incrementar la infra-
IG, parece que sus ventajas (incluida la menor tasa de solapatilizacion de ciertos items y reducir la sobreexposicién de otros.
miento obtenida) tienen que ver con las propiedades psicométric&duedaria, por tanto, por investigar el efecto que tienen en las RSls
de los items que selecciona: el comienzo del TAI se seleccionasstudiadas métodos adicionales para un mejor control de la expo-
items con bajo valor en el parametrovalor que se va increme-  sicion, como los métodos de control de la tasa de exposicion ma-
tando hasta que se agotan los items de alta capacidad de discrimima (Sympson y Hetter, 1985; van der Linden y Veldkamp, 2004)

nacion. o de control de la tasa de solapamiento (Chen y Lei, 2005).
Estos efectos pueden representar una ventaja adicional en el ca-
so de que algunos evaluados conocieran de antemano algunos de Agradecimientos

los items del banco. Con pocos items administrados, el efecto de

conocer de antemano el contenido y la respuesta de un item es ma-Este trabajo ha sido financiado por el Ministerio de Ciencia y
yor cuanto mayor es su parametrdChang y Ying, 2002). Por Tecnologia (proyecto BSO2002-1485). El primero de los autores
eso, al igual que se hace en los métodos estratificados (Barradahtuvo el premio AEMCCO para J6venes Investigadores por la
Mazuela y Olea, 2006; Chang y Ying, 1999), resulta convenient@resentacion de parte de este trabajo en el IX Congreso de Meto-
que los primeros items administrados sean de bajo valor en el pdelogia de las Ciencias Sociales y de la Salud (Granada, septiem-
rametro de discriminacion. bre del 2005).
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