
La idea fundamental de un Test Adaptativo Informatizado
(TAI) es emplear un ordenador y un modelo psicométrico de la
Teoría de la Respuesta al Ítem (TRI) para presentar a las personas
los ítems de un banco calibrado que resultan más apropiados para
su nivel (Olea y Ponsoda, 2003; Ponsoda y Olea, 2003). Para ello
se requiere fundamentalmente: a) un banco de ítems calibrado des-
de los desarrollos de un modelo de la TRI; b) un método estadís-
tico para la estimación progresiva de los niveles de rasgo (θ̂ ); y c)
un método para seleccionar progresivamente los ítems a presentar.
A diferencia de los tests convencionales, en los TAIs no todos los

evaluados reciben idénticos ítems: el ítem (q+1)-ésimo presenta-
do varía según cuál sea el patrón de respuesta a los q ítems ante-
riores. Con ello se pretende conseguir estimaciones del nivel de
rasgo más precisas que mediante la aplicación de tests lineales, da-
do que será necesario presentar un número menor de ítems (preci-
samente los que más contribuyen a reducir la incertidumbre sobre
el nivel de rasgo que tiene la persona) para conseguir niveles se-
mejantes de fiabilidad; en contextos de evaluación psicológica o
educativa a gran escala, los TAIs pueden suponer mejoras impor-
tantes en las condiciones de aplicación y, a medio o largo plazo, un
abaratamiento de costes.

La aplicación de este tipo de tests resulta ya casi tradicional en
contextos de evaluación psicológica y educativa en países como
Estados Unidos y Holanda, donde se aplican fundamentalmente pa-
ra objetivos de evaluación del conocimiento, acreditación profesio-
nal y selección de personal. En España, al menos dos tests adapta-
tivos se encuentran ya operativos: uno, denominado TRAS-I (Ru-
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bio y Santacreu, 2004), evalúa la capacidad de razonamiento se-
cuencial e inductivo; el otro, denominado e-CAT (Olea, Abad, Pon-
soda y Ximénez, 2004), evalúa el conocimiento del inglés escrito.

En el presente trabajo se realizan propuestas para mejorar la re-
gla de selección de ítems implementada en este último TAI, para
intentar de forma simultánea mejorar la precisión de las estima-
ciones y la seguridad del banco de ítems. 

Selección de ítems mediante máxima información: descripción
y limitaciones

Los dos TAIs citados, como la mayoría de los que se aplican en
otros países, emplean el criterio de máxima información de Fisher
(MIF) para seleccionar el mejor ítem para un evaluando. Supon-
gamos que un evaluando ha respondido ya a q ítems del TAI; en
este momento, mediante los procedimientos estadísticos (máximo-
verosímiles o bayesianos) aplicados al modelo de TRI en uso, se
estima un nivel de rasgo provisional (θ̂ q) con una precisión con-
creta (Se). Debemos entonces seleccionar el siguiente q+1 ítem. El
método MIF consiste en elegir el ítem que proporciona más infor-
mación para el nivel provisional θ̂ q. Si, como es el caso en la prue-
ba e-CAT, el banco de ítems está calibrado mediante el modelo lo-
gístico de 3 parámetros, la probabilidad de acertar un ítem se for-
mula como:

(1)

donde:
a es el parámetro de discriminación;
b es el parámetro de dificultad;
c es el parámetro de pseudo-azar.

Para este modelo, la función de información de Fisher de un
ítem puede calcularse mediante la ecuación 2 (Lord, 1977).

(2)

En la ecuación puede verse que la información que aporta un
ítem para un determinado nivel de rasgo será tanto mayor cuanto:
a) mayor sea su parámetro de discriminación; b) menor sea su pa-
rámetro de pseudo-azar; y c) menor sea el valor absoluto de la di-
ferencia entre el nivel de rasgo y el parámetro de dificultad. Según
aumenta el valor de la función de información de Fisher para θ̂ se
reduce el error típico de medida de la estimación (véase Muñiz,
1997, p. 125). 

Ahora bien, esta RSI puede presentar limitaciones en dos de los
objetivos a optimizar en los TAIs: la precisión y la seguridad del
banco de ítems. 

Los problemas asociados a la precisión tienen que ver con se-
leccionar los ítems más informativos para un nivel de rasgo provi-
sional que puede estar alejado del nivel de rasgo verdadero de la
persona. Por ejemplo, al comienzo del TAI pueden presentarse
ítems altamente informativos para un nivel θ̂ que dista bastante del
nivel de rasgo auténtico de la persona (θ), con lo que estaríamos se-
leccionando (y, por tanto, «gastando») ítems que no son los que
más contribuyen a reducir la incertidumbre sobre este verdadero ni-

vel. Además, la información de Fisher puede ser descrita como la
capacidad de un ítem para discriminar entre dos puntos adyacentes
de nivel de rasgo, es decir, para diferenciar entre θ̂ y un valor muy
próximo. Sin embargo, para una eficiente estimación de θ, es de-
seable discriminar no únicamente entre niveles de rasgo próximos,
sino también entre niveles distantes, especialmente en los primeros
momentos de la administración del test (Chang y Ying, 1996).

La segunda limitación de la selección de ítems mediante MIF
se refiere al control de exposición de los ítems. Con esta RSI unos
pocos ítems, usualmente aquellos con mayor parámetro de discri-
minación, se presentan a una elevada proporción de examinados,
mientras que una parte sustancial del banco apenas es utilizado.
Esto supone un doble inconveniente. Por un lado, puede darse un
problema de seguridad con los ítems sobreexpuestos: su conteni-
do puede ser conocido previamente a su administración, dado que
es alta la probabilidad de que dos evaluados reciban algunos ítems
similares, con lo que dejarían de servir para la estimación del ni-
vel de rasgo e introducirían error en la evaluación. Por otro lado,
los ítems infraexpuestos representan un derroche económico,
puesto que la inversión para su desarrollo no es recuperada.

En las primeras aplicaciones de e-CAT se ha comprobado que,
si establecemos una tasa máxima de exposición de .25, casi la mi-
tad de los ítems se acercan mucho a dicha tasa, lo que puede re-
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 función de Fisher por intervalo (MIF-I) como criterio de
selección, tal y como se indica en la fórmula 3.

(3)

Según este criterio se seleccionaría aquel elemento, pertene-
ciente al banco de ítems no presentados todavía a ese evaluado
(Bn), que aporta la máxima información de Fisher para un interva-
lo de niveles de rasgo, y no para un valor concreto. Los límites del
intervalo (θmin, θmax) se ajustan con cada nuevo ítem administrado
para cubrir el área en la que es máximamente probable encontrar
θ dado θ̂ e I(θ̂ ). A medida que avanza el test y se incrementa la
información disponible para el nivel de rasgo estimado, el interva-
lo se va reduciendo, convergiendo de este modo MIF-I hacia MIF.

No parecen concluyentes los resultados que ofrecen sobre pre-
cisión las reglas MIF-I e MIF. Mientras que los datos de Veerkamp
y Bergen (1997) parecen no indicar diferencias entre MIF y MIF-
I, los de Chen, Ankenmann y Chang (2000) muestran una mayor
precisión para MIF-I. Sin embargo, en el estudio de Barrada, Olea
y Ponsoda (2004), parece que la regla con menor error de medida
es MIF. Es posible que las características psicométricas de los ban-
cos de ítems influyan en estos resultados aparentemente contra-
dictorios, por lo que será necesaria estudiar la tendencia concreta
que se consigue con los parámetros estimados en el banco que so-
porta el sistema e-CAT.

En estos trabajos no se ha estudiado los efectos sobre el control
de la exposición, por lo que no sabemos si esta RSI podría ofrecer
mejoras para la seguridad del banco objeto de estudio, en compa-
ración con MIF. La lógica de selección de MIF-I permite suponer
que pudiera ser así. Para un banco de ítems calibrado según el mo-
delo de 3 parámetros, es posible encontrar ítems de baja tasa de ex-

maxi∈Bn
Iθ min

θ max
∫ (θ)d(θ)

I(θ ) =
2.89a2 (1− c)

(c+ e1.7a(θ−b) )(1+ e−1.7a(θ−b) )2

P(θ ) = c+
1− c

1+ e−1.7a(θ−b)
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posición según MIF que serían seleccionados más veces cuando se
consideran regiones amplias de θ. En todo caso, es de prever un
impacto limitado en el control de la exposición al aplicar MIF-I.
El estudio de Chen et al. (2000) evaluó la coincidencia entre los
ítems seleccionados según MIF y MIF-I. Estos autores encontra-
ron tasas de coincidencia, condicionadas a θ, de entre .75 y .90 pa-
ra 20 ítems presentados; significa esto que dos evaluados de igual
θ, cada uno con distinta RSI, compartirán, como valor esperado,
entre 15 y 18 ítems. 

Una nueva RSI: información de Fisher por intervalo con media
geométrica

La regla MIF-I tiene el inconveniente adicional de que puede
seleccionar ítems distintos dependiendo de la variabilidad de la
función de información. Imaginemos, por ejemplo, que un ítem m
tiene una función de información con elevado grado de apunta-
miento (alta curtosis) y parámetro b alejado del valor θ̂ q, mientras
que la de otro ítem (l) tiende a ser platicúrtica (baja curtosis) y su
parámetro a y θ̂ q son próximos. Si el intervalo de integración que
definimos es amplio puede ocurrir que el ítem m sea seleccionado
en lugar del ítem l, si bien la información proporcionada por el
ítem mpara θ̂ q sería menor que la ofrecida por l. Veerkamp y Ber-
ger (1997) han mostrado que, para intervalos amplios de integra-
ción, el funcionamiento de MIF-I depende básicamente del pará-
metro a, no de la distancia entre el parámetro b y el nivel de rasgo
estimado.

Desarrollando una RSI que incorporara, directamente o indirec-
tamente, la variabilidad en la función de información, ponderándo-
la de forma inversa, sería posible la reducción o eliminación de ca-
sos como el descrito. Esto puede hacerse mediante el uso de la me-
dia geométrica que, para una serie de datos de z elementos, es la
raíz (1/z)-ésima del multiplicatorio de los mismos. Para conjuntos
de datos de igual media aritmética, el de mayor media geométrica
será el que tenga menor varianza. Por ejemplo, los conjuntos (4, 6)
y (1, 9) tienen, ambos, una media aritmética de 5, mientras que la
media geométrica del primero es 4.9 y la del segundo es 3.

La nueva RSI que presentamos, que incorpora estas ideas, la he-
mos llamado «información de Fisher por intervalo con media geo-
métrica» – MIF-IG. Esta RSI, muy próxima en su fundamento a
MIF-I, busca superar alguna de sus limitaciones. La operativiza-
ción de esta RSI requiere de una pequeña modificación en la ecua-
ción 3. Ya no es posible integrar en un intervalo, sino que ha de em-
plearse el multiplicatorio, tal y como se muestra en la ecuación 4.

(4)

Creemos que con este nuevo criterio de selección pueden pro-
ducirse dos efectos comparativos sustanciales: reducir la exposi-
ción de ítems de alto parámetro a y favorecer la selección de ítems
de bajo parámetro a. Ambos efectos nos hacen pensar que MIF-IG
ofrezca un mejor control de la exposición. Al evaluar la informa-
ción en un intervalo, esperamos mejoras también en la precisión.

Estudio de simulación

Los objetivos planteados pueden estudiarse mediante simula-
ción, tomando como datos de partida los parámetros de los ítems

estimados empíricamente en e-CAT, que serán considerados como
parámetros verdaderos.

Método

El banco está formado por un total de 197 ítems de opción múl-
tiple, con 4 categorías de respuesta de las que sólo 1 es correcta.
Los valores de media, desviación típica, máximo y mínimo para
los parámetros a, b y c son (1.3, .32, 2.2, .43) (.23, 1, 3.42, -2.71)
y (.21, .03, .29, .11), respectivamente. Información sobre el proce-
so de construcción, el diseño de anclaje, datos de ajuste al mode-
lo y función de información puede consultarse en Olea, Abad y
Ponsoda (2002), y Olea, Abad, Ponsoda y Ximénez (2004).

Como procedimiento de arranque del TAI se estableció un ni-
vel de rasgo inicial (θ̂ 0) elegido al azar dentro del intervalo (-0.5,
0.5). El primer intervalo fue fijado en (θ̂ 0 - 3, θ̂ 0 + 3).

Es conocido que la estimación máximo-verosímil no propor-
ciona valores reales cuando el patrón de respuestas es constante,
es decir, todo aciertos o todo errores. Por ello, hasta el momento
en el que había un mínimo de variabilidad en las respuestas simu-
ladas, θ era asignada mediante el método propuesto por Dodd
(1990). En el caso de que el patrón de respuestas sean aciertos, θ̂
se incrementa en (bmax– θ̂ )/2; de ser todo errores, θ̂ se reduce en
(θ̂ – bmin)/2. En el momento en que, para un sujeto simulado, apa-
rezca variabilidad en las respuestas o se alcance el final del test, se
aplica la estimación máximo-verosímil, forzando que θ̂ se en-
cuentre dentro del intervalo [-4, 4].

Se generaron 50.000 niveles de rasgo verdaderos (sujetos si-
mulados), extraídos al azar de una población N(0, 1), obteniendo
sus respuestas en un total de 20 ítems. Resultados anteriores han
mostrado que, a partir de esta longitud del TAI, la diferencia en
precisión entre las reglas derivadas del criterio de máxima infor-
mación es ya muy reducida.

Las distintas RSIs se compararon respecto a las siguientes va-
riables dependientes: 

(a) RMSE relativa a la precisión de medida (ecuación 5).
(b) La tasa de solapamiento (T̂) para evaluar la seguridad del

banco de ítems (ecuación 6), según la fórmula desarrolla-
da por Chen, Ankenmann y Spray (2003). La tasa de sola-
pamiento es la proporción de ítems que comparten, como
media, dos examinados.

(c) Los valores medios de los parámetros a y c de los ítems
administrados, con el objeto de analizar el tipo de ítem que
tiende a ser elegido por cada RSI.

(d) La correlación de las tasas de exposición de los ítems pa-
ra cada par de RSIs, como indicativo de convergencia en-
tre ellas.

(5)

(6)

donde:
r es el número de réplicas-evaluados.
T̂ es el estimador poblacional de la tasa de la solapamiento

(Chen et al., 2003).
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n
q
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n es el tamaño del banco de ítems.
q es el número de ítems administrados.
S2

er es la varianza de las tasas de exposición de los ítems.

En cuanto a la aplicación de las diferentes RSI, el procedi-
miento MIF puede ser evaluado directamente mediante la función
de información de Fisher para θ̂ , tal y como se indica en la ecua-
ción 2. Para las otras dos RSIs, los valores de θmin y de θmax fue-
ron establecidos para α igual 0.05, tal y como se indica en las
ecuaciones 7 y 8.

(7)

(8)

donde Φ es la distribución normal estándar acumulativa.
La función criterio de MIF-I, desarrollada, puede expresarse así

(Veerkamp y Berger, 1997):

(9)

Para MIF-IG, la función criterio no puede ser resuelta analíti-
camente. Aplicando unas sencillas transformaciones a la ecuación
4, el valor de MIF-IG fue calculado mediante la ecuación 10. La
ecuación 4 y la ecuación 10 ofrecen la misma ordenación de ítems
en el criterio, si bien el sumatorio de logaritmos resulta computa-
cionalmente más sencillo.

(10)

Resultados

En la figura 1 pueden verse los diferentes valores del RMSE ob-
tenidos para distintas longitudes del TAI. Como cabe esperar, los
valores medios de RMSE se reducen a medida que se incrementa
el número de ítems administrados. La diferencia en RMSE entre las
tres RSIs se va reduciendo según se incrementa el número de ítems
presentados. Para cualquier longitud del test, con MIF se obtiene un
RMSE menor que con MIF-I. La posición relativa de MIF-IG en
RMSE varía según el número de ítems presentados. Al comienzo
del test, esta nueva RSI es la menos precisa. A partir del sexto ítem
presentado, con MIF-IG se obtiene un RMSE menor que con MIF-
I. A partir del noveno ítem, MIF-IG es la RSI más precisa, si bien
las diferencias con MIF son reducidas. En condiciones realistas de
aplicación de e-CAT, donde resulta impensable aplicar menos de 15
ítems, la nueva regla de selección de ítems propuesta proporciona
un error de medida ligeramente inferior a las otras dos.

En la figura 2 se muestran las tasas de solapamiento para las
distintas RSIs. Las diferencias entre ellas son mayores al inicio del

TAI, reduciéndose según avanza la presentación de ítems. 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, estabilizándose a
partir del tercer ítem. Para MIF-I, aumentar el número de ítems ad-
ministrados implica reducir la tasa de solapamiento. Para MIF-IG,
del ítem 2 al ítem 9 se reduce la tasa de solapamiento, incremen-
tándose ligeramente a partir de ese momento. Independientemen-
te de la longitud del test, MIF-I es la RSI con mayor solapamien-
to. Para las otros dos RSIs, la eficacia en solapamiento depende
del número de ítems administrados: hasta presentar el ítem quinto,
MIF tiene un menor solapamiento; a partir de ese momento, lo que
coincide con criterios realistas de parada del TAI, la RSI más se-
gura es MIF-IG. 

En la figura 3 se presentan las medias de los parámetros a y c
de los ítems administrados. MIF y MIF-I, a diferencia de MIF-IG,
tienden a seleccionar al comienzo del test ítems con parámetros a
claramente superiores a la media de este parámetro en el banco
(1.3). Para esas dos reglas, a medida que aumenta el número de
ítems administrados, y los parámetros con mayor valor en a han
sido ya seleccionados, se presentan ítems con parámetros a pro-
gresivamente menores. Con MIF-IG, los ítems de alto valor en el

1n I θ j( )[ ]
j =0

k
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k
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parámetro a quedan disponibles para fases más avanzadas del test.
Esto permite que el valor promedio al parámetro a cuando se ad-
ministran más de 10 ítems sea mayor para MIF-IG que para las
otras RSIs. Se observa que, superados los 10 ítems, desciende el
valor medio del parámetro a administrado con MIF-IG. Para cual-
quier número de ítems administrados, MIF-I tiende a seleccionar
ítems con mayores valores en el parámetro a que MIF.

Con respecto al parámetro c, las RSIs estudiadas tienden a se-
leccionar ítems con valores por debajo de .21, la media de este pa-
rámetro en el banco de ítems. La inestabilidad de las gráficas para
los primeros ítems puede deberse a alguna característica específi-
ca de la distribución de parámetros en el banco empleado. Al igual
que lo que ocurría con el parámetro a, pero en sentido inverso, se-
gún va avanzando el test y se van agotando los ítems con bajo va-
lor en c, la media en este parámetro va incrementándose. La ten-
dencia a seleccionar ítems de bajo valor en c es más acentuada pa-
ra MIF-I y MIF-IG que para MIF.

Estas combinaciones de valores promedio de los parámetros a
y c pueden explicar las diferencias en la tasa de solapamiento de
las RSIs. MIF-I tiende a seleccionar, en mayor medida que MIF,
ítems con parámetros de alto valor en a y bajo valor en el paráme-
tro c, una combinación de valores infrecuente, lo que eleva la tasa

de solapamiento de esta RSI. MIF-IG busca ítems de combinacio-
nes de parámetros distintas según la fase del test en la que se en-
cuentre. Al comienzo, ítems de bajo valor en el parámetro a, pa-
sando a seleccionar cuando el test está más avanzado ítems de al-
to valor en a. Esta búsqueda de ítems distintos según la fase del
test hace que la tasa de solapamiento sea menor que la encontrada
para el resto de RSIs.

Se esperaba que las RSIs alternativas a MIF tendieran a selec-
cionar ítems distintos a MIF al comienzo del test, convergiendo a
MIF según se incrementa el número de ítems administrados. Para
evaluar esto se calculó, para cada par de RSIs, la correlación entre
las tasas de exposición de los ítems, tal y como se muestra en la fi-
gura 4.

Tres son los resultados que pueden destacarse. Primero, las co-
rrelaciones, en líneas generales, se elevan según se incrementa el
número de ítems administrados. Segundo, la coincidencia en el pa-
trón de ítems seleccionados entre MIF y MIF-I ya es muy elevada
incluso con pocos ítems administrados (igual que ocurre en el tra-
bajo de Chen et al., 2000). Tercero, la RSI que más se diferencia
de las demás en su patrón de selección de ítems es MIF-IG, como
cabía esperarse a partir de los valores medios de los parámetros de
los ítems seleccionados. La correlación entre las tasas de exposi-
ción para MIF y MIF-IG van desde -.07, cuando son 5 los ítems
seleccionados, hasta .72, cuando ya son 20, marcadamente por de-
bajo de la correlación de MIF-I con MIF. De hecho, hasta que no
son 6 los ítems presentados, la correlación es negativa.

Discusión y conclusiones

El principal objetivo del presente estudio era intentar mejorar
la precisión y seguridad del banco de ítems en que se sustenta e-
CAT, un TAI para evaluar el nivel de inglés escrito que se aplica a
través de Internet en contextos de selección de personal, mediante
la modificación de la regla de selección de ítems. Para ello, se
comparó mediante simulación el rendimiento de la regla de selec-
ción implementada actualmente en el sistema adaptativo (MIF)
respecto a otra regla alternativa ya propuesta (MIF-I) y respecto a
una propuesta original (MIF-IG). La idea fundamental del nuevo
criterio de selección de ítems es establecer una medida por inter-
valo de la información, pero ponderando negativamente la varia-
bilidad de la función de información.
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El principal resultado obtenido es que, con el banco de ítems
estudiado y en condiciones realistas de aplicación del TAI (entre
15 y 20 ítems como criterio de parada), la nueva regla de selección
proporciona mejores niveles de precisión de las estimaciones y
menor tasa de solapamiento entre ítems. Por encima de esa longi-
tud del TAI, todas las RSIs tienden a converger hacia los mismos
valores en las medidas de precisión y solapamiento.

Contrariamente a la presunción de varios autores (Chang y
Ansley, 2003; Stocking y Lewis, 2000), parece que podemos ob-
tener al mismo tiempo mejoras en precisión y seguridad para dis-
tintas RSIs. Al menos para el banco de ítems en que se sustenta e-
CAT, es posible encontrar una RSI que, en comparación con las
otras dos, mejora simultáneamente ambas variables. Aunque el
presente estudio sirve para prever los efectos del cambio de RSI en
e-CAT, debería estudiarse la constancia de estos resultados con
bancos simulados de diferente longitud y con distintas distribucio-
nes de parámetros.

Estudiando en detalle los efectos particulares de la regla MIF-
IG, parece que sus ventajas (incluida la menor tasa de solapa-
miento obtenida) tienen que ver con las propiedades psicométricas
de los ítems que selecciona: el comienzo del TAI se seleccionan
ítems con bajo valor en el parámetro a, valor que se va increme-
tando hasta que se agotan los ítems de alta capacidad de discrimi-
nación.

Estos efectos pueden representar una ventaja adicional en el ca-
so de que algunos evaluados conocieran de antemano algunos de
los ítems del banco. Con pocos ítems administrados, el efecto de
conocer de antemano el contenido y la respuesta de un ítem es ma-
yor cuanto mayor es su parámetro a (Chang y Ying, 2002). Por
eso, al igual que se hace en los métodos estratificados (Barrada,
Mazuela y Olea, 2006; Chang y Ying, 1999), resulta conveniente
que los primeros ítems administrados sean de bajo valor en el pa-
rámetro de discriminación.

Cabe resaltar además que, pese a tener formulaciones distintas,
MIF e MIF-I muestran una elevada coincidencia en los ítems con-
cretos que son seleccionados por ambos procedimientos, incluso
en las fases iniciales del TAI (Chen et al., 2000). La única RSI con
un patrón de selección diferenciado en los primeros ítems, que va
convergiendo hacia MIF según avanza el test, es MIF-IG.

Consideramos que todavía puede mejorarse la nueva regla de
selección propuesta. La aplicación de MIF-IG por la que hemos
optado en este estudio, descrita en las ecuaciones 7, 8 y 10, podría
modificarse para controlar la velocidad con la que esta regla con-
verge a MIF. De este modo, podría buscarse que el crecimiento en
el valor promedio del parámetro a de los ítems administrados fue-
ra siempre creciente, no como ocurre con el método actual. Esta
sería una posible futura línea de investigación.

Cabe destacar que todas las RSIs presentadas obtienen tasas de
solapamiento superiores a los límites habitualmente considerados
como aceptables (Way, 1998). Esto es debido a que el algoritmo
no incorpora procedimientos eficientes para incrementar la infra-
utilización de ciertos ítems y reducir la sobreexposición de otros.
Quedaría, por tanto, por investigar el efecto que tienen en las RSIs
estudiadas métodos adicionales para un mejor control de la expo-
sición, como los métodos de control de la tasa de exposición má-
xima (Sympson y Hetter, 1985; van der Linden y Veldkamp, 2004)
o de control de la tasa de solapamiento (Chen y Lei, 2005).
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