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Resumen

Este algoritmo surge como necesidad de clasificar las preguntas en las multimedia
educativas de forma inteligente. Utiliza la Teoria de Respuesta al item (ltem
Response Theory, IRT) para determinar la probabilidad de que sea respondida
una pregunta o item de manera correcta segun la dificultad, grado de
discriminacion y probabilidad de adivinacion. Luego con esta probabilidad de que
sea correcta la respuesta se elabora una red bayesiana que determinara la
secuencia de contenidos o temas a cursar a posteriori segun el nivel de habilidad
esperado. Se emplearon materiales sobre IRT, redes bayesianas y la teoria
clasica de respuesta al item.
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INTRODUCCION

Este algoritmo procede de los Test Adaptativos Informatizados (TAI) que son
mucho mas generales. Es el resultado de haberlo simplificado y especificado en la
direccién de las multimedia educativas. Hay trabajos posteriores con solo IRT y
con solo redes bayesianas aplicando la teoria clasica de evaluacion. Eva Millan
(Millan, y otros, 2001) ha desarrollado un trabajo muy interesante en esta rama de
unir el IRT y las redes bayesianas, pero a veces usa IRT donde viola los
supuestos planteados por esta teoria, por ejemplo ella incluye preguntas que
tienen relacibn con dos o mas contenidos violando el supuesto de
Unidimensionalidad® del item. Esto determina que no se tenga un correcto uso de
la teoria y si los supuestos no se ajustan a la hipotesis, la tesis no es valida. Por lo
gue podemos arribar a la conclusién de que el algoritmo tal y como lo concibe
Millan tiene ciertos problemas con el IRT en los supuestos que son subsanados en
este algoritmo.

! Este supuesto consiste en que en una prueba todos los items estan midiendo
una y solo una caracteristica de los examinados.
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El objetivo de este trabajo es el de obtener un algoritmo eficaz y de una relativa
facilidad de implementacién para aplicar a los software educativos, principalmente
para las multimedia creadas por nuestras casas de software para ponerla en
manos de los estudiantes de todos los niveles de ensefianza. Porque no es tan
s6lo un algoritmo que muestra la habilidad de un examinado, también lo va
guiando y le muestra la respuesta correcta en caso de que la respuesta esté
incorrecta. Claro que esto puede ser opcional en dependencia de en que tipo de
software sera usado el algoritmo, si es un test donde no importe que se sepa las
respuestas, aunque no es el principal objetivo, se puede eliminar este paso de
mostrar la respuesta correcta en caso de incorreccion. La principal diferencia de
este algoritmo es que adapta los TAI a la idea de los tutores inteligentes.

1 DESARROLLO

1.1 Inteligencia Artificial

Desde hace mucho tiempo, el hombre, se ha empefiado en crear un semejante, no
solo en el aspecto externo, sino en el razonamiento y los sentimientos. El
monstruo de la obra de Mary Shelley, Frankenstein es una expresion de este
anhelo. El surgimiento de las computadoras abrié la puerta a lo que por mucho
tiempo estuvo vedado al estrecho marco de los libros de Ficcién: la creacién de un
ente inteligente, la inteligencia artificial. Esta rama de la ciencia pronto gandé
popularidad entre los circulos cientificos. Algunos de ellos dieron diferentes
definiciones como:

‘Intento de reproducir (modelar) la manera en que las personas identifican,
estructuran y resuelven problemas dificiles” (Miller, y otros, 1982).

“‘La interesante tarea de lograr que las computadoras piensen [...] (Haugeland,
1985).

“El arte de crear maquinas con capacidad de realizar funciones que cuando son
hechas por personas requieren de inteligencia”. (Kurzweil, 1990)

“Un campo de estudio que se enfoca a la explicacién y emulacion de la conducta
inteligente en funcién de procesos computacionales”. (Schalkoff, 1990)

“Estudio de los mecanismos de la inteligencia y las tecnologias que lo sustentan”.

(Newell, y otros, 1988)

“El estudio de como lograr que las computadoras realicen tareas que, por el
momento, los humanos hacen mejor”. (McGraw Hill. Rich, y otros, 1991)

Es en esencia la manera en que se debe resolver un problema real - tedioso para
el hombre- mediante un modelo computacional.

1.2 Sistema Experto

Cualquier sistema asistido por computadoras que con intervencidon humana
ejecute automaticamente tareas de conocimiento en un dominio de aplicacion
engorroso y donde se empleen las destrezas, experiencias, juicios adquiridos



previamente por parte de expertos y conocimiento heuristico derivado de datos
histéricos acumulados por el hombre en la observacion del mundo que lo rodea y
no a partir de fuentes bibliograficas, se le denomina Sistema Experto (SE).

Un SE esta compuesto fundamentalmente por el Motor de Inferencia (Ml), cuya
funcidén es la comprobacion de la hipotesis y se implementa generalmente como
un Software que realiza las operaciones de busqueda, auxiliandose de algoritmos
gue operan sobre la Base de Conocimiento (BC) del dominio de la aplicacion.
Sobre la BC se apoya el Ml para la busqueda de soluciones, por tanto, la magnitud
y precision de la informacién que almacena la BC sobre el dominio del problema
tienen un peso decisivo en la certeza de la respuestas. (Lago Aguilar, 2004).

1.3 Sistemas expertos basados en probabilidades.

Un SEBP se considera un tipo de SE cuya BC de conocimiento esta conformada
por elementos de un espacio probabilistico o conocimiento abstracto y el Ml se
basa en el Marco de Inferencia Bayesiano a través de la estrategia conocida como
razonamiento probabilistico o inferencia probabilistica.

En un SEBP se asume la probabilidad como una medida intuitiva de
incertidumbre, en la que la distribucién de probabilidad conjunta? (DPC) de las
variables se usa para describir las relaciones de dependencia entre ellas y se
sacan conclusiones con formulas muy conocidas de la Teoria de las
Probabilidades.

Se usan rasgos y clases para la caracterizacion de los elementos de poblacién de
objetos cualesquiera. Entiéndase por clase cada posible solucién del problema y
por rasgo, cada caracteristica que presenten las clases. La membresia de un
objeto a determinada clase esta dada por los rasgos que caracterizan a la clase y
este puede pertenecer a una y sola una de ellas. Al seleccionar un objeto de la
poblacién se determina también a que clase pertenece y cuales son los rasgos
que caracterizan al mismo. Las frecuencias de aparicién de dichos objetos para
los posibles valores de los rasgos y clases a que pertenecen, es lo que conforma
precisamente la BC de los SEBP. Las relaciones entre los rasgos de los objetos
de la poblacion se describen mediante su funcion de probabilidad conjunta y es
por ello, que dicha funcion forma parte de lo que se llama conocimiento. (Lago
Aguilar, 2004)

1.4 Teorema de Bayes.

P A

Si la probabilidad de que ocurra A es P A, llamamos B_ala probabilidad de

gue ocurran los sucesos A y B (ambos). P Al B ala probabilidad de que ocurra A
cuando sabemos que ha ocurrido B ( se denomina probabilidad condicionada). Se

>Dado un n — plus (X1, X»,..., X,,) de variables aleatorias, se llama distribucién de
probabilidad conjunta a la funcion F [X1, X2,..., Xa] = Prob [X; <Xi, Xz <Xz Xy <
Xn]. Dicha probabilidad no puede calcularse en términos de las distribuciones
individuales de X3, X,,..., X,, @a menos que haya independencia.



ha determinado que la probabilidad de ocurrencia de A y B es igual al producto de
multiplicar la probabilidad de B por la de A una vez ocurrido B:

P#B —P8PMA|B -PAP&|A

Supongamos que A la dividimos en tres subconjuntos (A1, A2, A3) como muestra
la Figura 1:

Figura 1

Estos sucesos son mutuamente excluyentes® y constituyen todas las posibles

situaciones, noétese que P +Ps +P s =1 , porque siempre ocurrird un
suceso A. El suceso B se puede producir en cualquiera de las tres situaciones.

Si recordamos la ecuacion anterior:

PAB =PBPA|B =PAPB|A_

Luego: L
PA1|B‘:PB|A1~EA1~ Ecuacion 1
P8
Pero:
- - - -~ 3 -3 ~ - Ecuacion 2
PQJZPBAleBAZJ—PQASJZZPBAi/ZZPBlAiEAi_
i=1 i=1

Por tanto:

- P8|APA
P#u|B = 3 - - Ecuacion 3

Z:PB|Ai~PAi~

i=1
Lo anteriormente expuesto es en esencia el Teorema de Bayes, solo hay que
aplicarlo a cada suceso A y extenderlo a la cantidad de sucesos A que se tenga en
cada caso. Aqui se ha reducido a uno particular con el fin de hacerlo mas
comprensible, mediante un ejemplo. (M. Molinero, 2002)

% Que no pueden ocurrir dos 0 mas de ellos a la vez.



1.5 Redes Bayesianas.

Las redes bayesianas se conocieron a partir de los aflos ‘80 y son una
metodologia para la construccion de sistemas expertos. Pero exhaustivamente
hablando una red bayesiana es: Un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo
representa una variable y cada arco una dependencia probabilistica, en la cual se
especifica la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres; la
variable a la que apunta el arco es dependiente (causa-efecto) de la que esté en el
origen de éste. La topologia o estructura de la red nos da informacion sobre las
dependencias probabilisticas entre las variables pero también sobre las
independencias condicionales de una variable (o conjunto de variables) dada otra
u otras variables. Dichas independencias, simplifican la representacion del
conocimiento (menos parametros) y el razonamiento (propagacion de las
probabilidades). El obtener una red bayesiana a partir de datos, es un proceso de
aprendizaje que se divide en dos etapas: el aprendizaje estructural y el
aprendizaje paramétrico (Pearl, 1988). La primera de ellas, consiste en obtener la
estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de dependencia de una
estructura dada e independencia entre las variables involucradas. La segunda
etapa, tiene como finalidad obtener las probabilidades a priori y condicionales
requeridas a partir de una estructura dada.

1.6 item Response Theory

La primera meta de la educacion y la medicion psicolégica es la determinacién de
cuanto de cada rasgo latente posee una persona. Desde que la mayoria de las
investigaciones han lidiado con variables como la lectura, las matematicas y
habilidades aritméticas, el término genérico habilidad es usado dentro de la item
Response Theory (IRT) para referirse a muchos rasgos latentes. (B. Baker, 2001)
Los modelos IRT se basan en la probabilidad de ser respondido un item o
pregunta de acuerdo al nivel de habilidad de un examinado y a otros parametros
que posee el item en cuestion. Hay modelos de varios parametros pero tres de
ellos han sido los mas estudiados y los mas populares.

1. Modelo logistico de un parametro.

2. Modelo logistico de dos parametros.

3. Modelo logistico de tres parametros.
Los pardmetros se relacionan de acuerdo a una curva caracteristica que se llama
curva caracteristica de un item (CCI)*. Los niveles de habilidad no tienen cotas ni

*Es una expresién matematica que relaciona la probabilidad de responder
correctamente un item con la habilidad medida por la prueba y las caracteristicas
del item.



superiores ni inferiores®, pero siempre se establecen estas cotas para darle un
sentido practico a la teoria.
La IRT parte de varios supuestos. Los principales son:

1. Unidimensionalidad: en una prueba todos los items estan midiendo una y

so6lo una caracteristica de los examinados.

2. Independencia local: dado un nivel de habilidad, las respuestas a los items
no pueden estar correlacionadas entre si. Si hay correlacion entre
preguntas, ésta solo se explica por habilidad.

Que todos los alumnos hayan tenido experiencias educacionales similares.
Que la prueba no haya sido apurada.

Que no haya efectos de contexto no controlados: algunas preguntas se
comportan de modo diferente segun la posicién que tengan en la prueba.
(Dussaillant, 2003)

aokow

1.6.1 El modelo logistico de tres pardmetros.
Este modelo presenta la CCI siguiente:
_ eDai o-bi . P
P(@)=ci+ 1-cCi x ——— =1,23..n cuacion
— 1_|_ e ai ¥-bi ~

Donde:
e nes lacantidad de items a responder.

e P@O) esla probabilidad de responder la pregunta un examinado de nivel de
habilidad 4.

o Ciesia probabilidad de adivinaciéon del item i. En ciertas preguntas de
seleccion multiple el item puede ser respondido al azar sin tener conocimiento
cierto sobre él°.

o Dbi gs el nivel de dificultad del ftem i.

o Yesel grado de discriminacion del item i. La discriminacion es la medida de

un item para determinar el nivel de habilidad entre dos examinados con
habilidades similares.

e D «es una constante gue se introduce para que la funcion logistica se
acerque lo més posible a una normal’.” (Dussaillant, 2003)

® Tiene valores que van desde -~ hasta +«.

®En una pregunta donde las respuestas son n y sélo una es la correcta la
probabilidad de responder correctamente es 1/n.

" Normalmente siempre se usa 1.7



CURVAS CARACTERISTICAS DE ITEMS SEGUN EL MODELO LOGISTICO
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Figura 1

Los parametros correspondientes a las curvas de la Figura 2 son:

ftem a: Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = —1,5 Parametro ¢ = 0,0
ftem b: Discriminacion (a) = 1,2 Dificultad (b) = —0,5 Parametro ¢ = 0,1
item c: Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = 1,0 Parametro ¢ = 0,25
ftem d: Discriminacion (a) = 0,8 Dificultad (b) = 1,0 Parametro ¢ = 0,0
ftem e: Discriminacion (a) = 1,8 Dificultad (b) = 1,0 Parametro ¢ = 0,0
ftem f: Discriminacion (a) = 0,4 Dificultad (b) = 0,5 Parametro ¢ = 0,15
(Dussaillant, 2003).

Como se puede observar la discriminacion (a) influye en la pendiente de la curva.
El nivel de dificultad (b) esta dado por el punto de inflexion de la curva. La
probabilidad de adivinacion (c) permite una asintota diferente de cero en la CCI.
Por ejemplo:
1. La curva a tiene una mayor pendiente que la f, por sus diferencias con
respecto al grado de discriminacion.
2. La d tiene el punto de inflexion méas a la derecha que a por tener diferentes
niveles de dificultad.
3. La c pasa por encima de 0.2 en su asintota y sin embargo e claramente
tiene su asintota en 0 en dependencia de la probabilidad de adivinacion.



1.6.2 Estimacion del nivel de habilidad.

Para estimar el nivel de habilidad de un examinado conociendo los parametros
del item se le aplica la maximizacion de la formula:

— n i -~ - . N o
L w,u,,Us,...u, |¢9;:HPJ.UJQ? = PlulQll*“l X pZUzQ;*Uz XX annQi Uy ‘ Ecuacion 2

7

Donde:
e nes lacantidad de items respondidos.
Yj
o es el valor dicotomico de ser respondido el item j (1 correcto, 0 incorrecto).

e P, esla probabilidad de que el item j sea respondido correctamente.
e Q,es laprobabilidad de que el item j no sea respondido correctamente.

( Qj =1- Pj)

Por ejemplo, si tenemos un estudiante que rindié una prueba que constaba de tres
items, y contest6 correctamente el primero (ul = 1), incorrectamente el segundo
(u2 = 0) y correctamente el tercero (U3 = 1), su habilidad se obtendria
maximizando (Dussaillant, 2003):

PllQlO x onQ; X P31Q3? =P xQ, xP, Ecuacion 3

Basta con encontrar los valores de 6 para los cuales la ecuaciéon 4.6 sea maxima.
Este seria el nivel de habilidad del examinado.®

1.7 Test Adaptativo Informatizado TAI

Es un test administrado por un ordenador donde la seleccion de la siguiente
pregunta a plantear y la decision de finalizar el test se realizan de una forma
dindmica basandose en la estimacién actual del nivel de conocimiento del alumno.
(Millan, 2004)

Los elementos basicos de un TAI son:

e Modelo de respuesta asociado a cada pregunta: Es la forma en que se
espera sea respondido el item.

e Coleccion de items: O también conocido como banco de preguntas, contiene
un conjunto de items y sus modelos de respuestas correspondientes
almacenada en una estructura determinada.

e Método de seleccién de preguntas®.

8 VVer Anexo |.
® Ver 2.7.2 Método de seleccion de preguntas. - 82 -



e Método de estimacion del nivel de conocimiento: Existen dos métodos
fundamentales, la teoria clasica y la teoria de respuesta al item (IRT)
(Dussaillant, 2003).

Criterio de finalizacidn: Es el criterio que se tiene en cuenta para determinar el

fin en la iteracion de un procedimiento o algoritmo.

1.7.1 El Algoritmo TAI
El Algoritmo TAI es el siguiente:

Presentacion del
primer item (1)

Selecciény
presentacion del
item (6)

\ 4

Respuesta del
Examinado (2)

A 4

Estimacién del
nivel de
conocimiento (5)

¢Parada?

(4)

Estimacién del
nivel de
conocimiento (3)

A

Los procesos 1y 6 acceden a un banco de preguntas®® , y mediante un método de
seleccion de preguntas se realiza la mas indicada. El proceso 1 tiene que escoger
en dependencia del nivel inicial™* que se determine. El examinado responde en el
proceso 2. La respuesta es comparada con el modelo de respuesta que esta
asociado a cada pregunta y por tanto forma parte del banco de preguntas. El
proceso 3 estima el nivel de conocimiento del examinado segun un meétodo de
puntuacion y verifica el criterio de parada en el proceso 4, en caso de que se haya
cumplido el criterio se estima el nivel de conocimiento por Ultima vez. Si todavia el
criterio de parada no se cumple, se pasa a al proceso 6, repitiendose el ciclo.

19 Conjunto de preguntas o ftems.
1 Es un nivel normalizado que depende del nivel de ensefianza y asignatura del
test.



1.7.2 Método de seleccion de preguntas.

Existen dos criterios principales para la seleccion de preguntas:
e Aleatorio.
e Adaptativo.
e Basados en informacion.
e Basados en la ganancia de informacion.
e Basados en los conceptos de sensibilidad/especificidad.
e Condicionados (Millan, 2004).
El aleatorio es seleccionando una pregunta al azar, no es muy pedagdgico y
puede que no lleguen a ponerse las preguntas correctas, por ejemplo si se ponen
las 5 preguntas mas dificiles esto arroja que el estudiante no sabe nada porque
todas las respuestas dadas son erréneas respecto al modelo de respuesta, sin
embargo puede ser que el examinado tenga un nivel un poco por debajo al que
determinan estos 5 items y no se puede determinar el nivel de conocimiento del
mismo.
El adaptativo presenta una gran ventaja, para una mejor comprension del nivel de
un examinado, ya que se orienta en ese sentido variando el nivel de dificultad de
las preguntas.

1.8 Un algoritmo para ensefar.

Partiendo de las ideas antes sefialadas, se presenta la necesidad de construir un
algoritmo que permita ensefiar y evaluar a los estudiantes.

Proponemos dividir las asignaturas en temas (T) y estos a su vez en contenidos
(C), en cada contenido habra preguntas (P) para responder, aunque sélo se
responderan las que se estime conveniente para saber si el estudiante domina o
no un contenido. En esencia esto se conoce como criterio de parada®?.

Para este reto se emplean IRT para estimar el nivel de habilidad. Las redes
bayesianas se emplean para seleccionar el préximo item a responder, esta
prediccion se hace mas dificil en el caso de que ya el criterio de parada de un
contenido nos da la sefal de que debemos abandonar ese contenido porque se
domina o no y pasar al préximo contenido o no. En el caso de que se siga hasta
un nuevo contenido entonces se debe ir a un item correspondiente a este nuevo
contenido. La forma de seleccionar este item es el desafio de la red porque el
nivel de habilidad del conocimiento anterior puede influir en cierta medida sobre el
contenido nuevo. Se calcula cuanto debe saber del nuevo contenido el estudiante
y se ajusta la red a ese nivel de habilidad, seleccionandose el item adecuado.

12 \/er 2.7 Test Adaptativo Informatizado TAl



Representado en un diagrama de flujo el algoritmo es el siguiente:

Presentacion del

primer item (1)

¢Avanzar a
préximo
contenido o
tema? (8)

Seleccion y

A

y

Respues

presentacion del

item (9)

NO

Estimacion del
nivel de
conocimiento (7)

NO

¢Parada?

(6)

Estimacion del
nivel de

A 4

Examinado (2)

ta del

@)

¢Correcta?

Presentar modelo

A A

de respuesta (4)

conocimiento (5)

|

Nétese que es muy parecido al algoritmo TAI*® de hecho es una extension del
mismo adaptandolo a las condiciones de un tutor inteligente.

Al inicio se escoge en el proceso 1 un item de forma normalizada, de un banco de
preguntasi4 segun la capacidad del estudiante medio de ese nivel de ensefianza.
El examinado responde y si no es correcta segun el modelo de respuesta del item
en cuestion, se presenta en el proceso 4 este modelo al estudiante, pero de una
forma que le sea comprensible al estudiante15. De esta manera garantizamos que
el estudiante se nutra del sistema y esto puede influir en su nivel de habilidad. Se
pasa al proceso 5 donde la IRT nos brinda un nuevo nivel de conocimiento en
dependencia de la habilidad anterior, si la habilidad anterior dio como resultado
gue el estudiante fallara, se disminuye el nivel de habilidad de forma tal que la

13 Ver 2.7 Test Adaptativo Informatizado TALI.
14
Idem.
> Quizas el modelo sean una serie de niimeros que sélo tiene sentido para el
programa.



probabilidad de responder correctamente (P 0—) sea lo mas préxima posible a 0.5,
es decir que la desviacidon tipica minima respecto a la media de 0.5. La red
bayesiana se ajusta a la seleccion de este item y se compara el criterio de
parada®® y se determina si se cumplieron los objetivos del contenido o si se saben
gue no se van a cumplir ya. En cualquiera de los dos casos se pasa al proceso 7
que es el ultimo del contenido o tema (contenido y tema no es lo mismo, se usa la
palabra o porque puede ser el fin de un contenido tanto como de un tema, siempre
el fin de un tema es un ultimo contenido y el fin de un contenido es una ultima
pregunta con la que se estima el nivel de conocimiento teniendo en cuenta todas
las antes respondidas) donde se estima el nivel de conocimiento del contenido por
la Ecuacién 6. Se considera si se va a avanzar hasta el préximo contenido o tema
en caso de que los haya, en ese caso se escoge a que contenido se pasard, el
mas probable de la red bayesiana, la red se conformé buscando como contenido
mas probable al que mas le aportara el tema antes cursado, hace una evaluacion
con la probabilidad de que con los conocimientos que se saben tiene el estudiante
pueda dominar el nuevo contenido y el nivel de habilidad demostrado en los
contenidos anteriores, calculando que item del nuevo contenido comenzar'’, esto
lo hace en el proceso 9 que esta como “sobrecargado” para un contenido y para
entre contenidos actuar de una manera similar con mas datos y mas
requerimientos. En caso de que no se avance hasta el préximo contenido o tema
se estima el nivel de conocimiento completo de los contenidos o temas dando una
nota del tema o de la asignatura segun sea el caso. Esta forma de evaluacion de
nivel de habilidad del tema o la asignatura esta actualmente en estudio para darle
el mayor caracter cientifico posible. Algo que no se debe olvidar nunca es escoger
bien los items que integraran el banco de preguntas asi como el modelo de
respuesta de cada item. Para eso se recomiendo estudiar a fondo los supuestos
del item.

La evaluacion real es un tema que aun no nos ocupa, pero puede verse un parrafo
alusivo a esta en el Anexo |I.

2 VALORACION ECONOMICA Y APORTE SOCIAL

Este algoritmo puede usarse en las multimedias educativas para todos los niveles.
Es un algoritmo de facil comprensién y puede darle al estudiante una fuerte
motivacion ya que pone a su altura las preguntas que puede responder, no lo hace
sentirse aturdido por preguntas que quizas le sean muy faciles o muy dificiles.
Puede emplearse para mejorar la educacion a distancia. Puede ser empleado
ampliamente en la industria del software para la exportacion o para el programa
educativo cubano, asi como en la creacion de CDs educativos para incentivar la
cultura general integral del pueblo cubano, dando un aporte aunque modesto

16 Ver 2.7 Test Adaptativo Informatizado TALI.
7a forma en que se calculara el préximo item esta en estudio todavia.



significativo a la idea de hacer del pueblo cubano uno de los pueblos mas cultos e
instruidos del mundo.

Como no se tiene un algoritmo definitivo para la industria del software educativo
este se podra extender a cada uno de los que se haga en Cuba en incluso
automatizar en un futuro la implantacion de este
algoritmo en los software, como por ejemplo un generador que dado los items con
sus parametros divididos en contenidos y temas haga todo el programa de
seleccién y calificaciéon de los items.

3 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se ha ajustado un algoritmo (TAIl) para las necesidades especificas del software
educativo y todavia se esta trabajando para mejorar las formas de seleccion y
calificacién por medio del IRT y las redes bayesianas. Recomendamos usar este
algoritmo cuando esté del todo especificado y probado en gran escala en la Isla
para que pueda ser facil la creacion del software educativo. Este algoritmo permite
hacer una comparacion inequivoca de todos los estudiantes en un nivel de
ensefianza y pueden convertirse en un criterio de seleccion para el paso del
estudiante, al siguiente nivel de ensefanza.
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5 ANEXOS

5.1 ANEXO |

“La escala 0 original puede ser alterada mediante transformaciones lineales del
parametro que no alteran el calculo de las probabilidades de responder
correctamente los items (si es que los parametros de los items son transformados
también a su vez mediante el mismo proceso). Otra transformacion de la escala de
8, y quizas una de las mas importantes y utilizadas, es la transformacion a puntaje
verdadero (1). En pocas palabras, el puntaje verdadero de un examinado con
habilidad 6 corresponde a la suma de las probabilidades de responder
correctamente los items, evaluada en el valor de 8 correspondiente. Si graficamos
los puntajes verdaderos (1) para todo el rango de posibles 6, lo que estamos
haciendo es graficar la suma de las CCI utilizadas en las pruebas. La curva
resultante se llama curva caracteristica de la prueba (CCP). Mediante esta curva
se mapea la relacion existente entre la habilidad 6 del examinado y su puntaje
verdadero 1. El puntaje verdadero (1) puede ser considerado como una relacion no
lineal de 8. Ya que P; (8) esta entre 0 y 1, entonces el rango para el puntaje
verdadero esta entre 0 y n (con n = numero total de items que conforman la
prueba). La transformacién de 8 a puntaje verdadero (1) tiene implicancias
importantes. Primero que nada, se eliminan los puntajes negativos. La nueva
escala, ademas, se mueve en el rango de 0 a n, que es mas facil de interpretar,
aunque el puntaje T obtenido por este método no corresponde a numero de
respuestas correctas, con lo que su interpretacion se puede prestar a malos
entendidos. La ultima implicancia de la transformacion de 6 a 1 es que el T de un
examinado cuya habilidad 0 es conocida puede ser computado para un set de
items que nunca le han sido administrados.”

Tomado textualmente de (Dussaillant, 2003)



