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RESUMEN: El objetivo de este articulo es describir un modelo de evaluacién basado en un proceso ite-
rativo de seleccién de items a partir de una estimacién dindmica del conocimiento del estudiante. La idea
tras dicho modelo es lograr un equilibrio entre el progreso demostrado por el estudiante y la dificultad de
los {tems que son usados durante el proceso de evaluacién. De esta manera se logra evitar de cierta manera
dos fendmenos comunes: el tedio en los estudiantes ‘avanzados’, y la frustracion en los ‘rezagados’. Para el
diseno de dicho modelo se siguié el enfoque de la Evaluacién Adaptativa Computarizada usando la Teoria
de Respuesta al [tem y en particular el modelo logistico de tres pardmetros. Para validar la propuesta se
llevé a cabo un estudio con una muestra de 59 estudiantes en un ambiente educativo real, especificamente
dentro de un curso universitario de estructuras de datos. Dicho estudio demostré, por medio de pruebas de
hipdtesis, no solo un incremento significativo en la precision de la medicién respecto al nivel de conocimiento
de los examinados, sino también una disminucién en el tiempo promedio de evaluacion.

PALABRAS CLAVE: Teoria de respuesta al item, evaluacion, estimacién dinamica, 3PL.

ABSTRACT: The goal of this paper is to describe an assessment model based on an item selection iterative
process using a dynamic estimation of the student knowledge. The idea behind such a model is to achieve
equilibrium between the progress demonstrated by the student and the items that are used during the as-
sessment process. In this way two common phenomena are avoided: the boredom of ‘advanced’ students, and
the frustration of the ‘straggler’ ones. For the design of such a model the Computerized Adaptive Testing
approach was followed using the Item Response Theory and in particular the logistic model with three para-
meters. To validate the proposal a study was performed with 59 students in a real educational environment,
specifically within a college course in data structures. Such a study demonstrated, through hypothesis tests,
not only a significant raise in the measuring accuracy with regard to the knowledge level of the examinees,
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but also a dropout in the mean assessment time.

KEYWORDS: Item response theory, assessment, dynamic estimation, 3PL.

1. INTRODUCCION

La evaluacién es un elemento clave de cualquier proceso educativo, no solo porque permite verificar
que los estudiantes alcancen los objetivos curriculares propuestos, sino también porque sirve como

herramienta para validar las estrategias pedagdgicas empleadas.

En palabras del Ministerio de Educacién Nacional de Colombia (2003): “ ‘Lo que se mide mejora’, es
el espiritu que anima el proceso de evaluacion, que va de la mano con los estdndares y con los planes
de mejoramiento; entre si se alimentan, al medir la pertinencia de los conocimientos adquiridos y
formular acciones con base en los resultados”.

Cuando es llevada a cabo en el contexto de la educacién presencial, la evaluacién generalmente
hace uso de uno o varios mecanismos que permiten una interaccién relativamente directa entre
el docente y el estudiante: exdmenes escritos u orales, presentaciones, discusiones, etc. (Trevitt et
al., 2012). En contraste a esta situacién, dentro de la educacién soportada por Tecnologias de la
Informacién y las Telecomunicaciones (TIC), donde la automatizacion suele ser uno de los princi-
pios guias del diseno instruccional, la evaluacion suele ser realizada de manera indirecta mediante
pruebas computarizadas, también denominadas informatizadas. Tales pruebas en la mayoria de los
casos se componen de un numero predefinido de preguntas, seleccionadas de manera deterministica
o aleatoria, que luego son presentadas a los estudiantes. En ambos casos, educaciéon presencial y
a distancia, ocurre un fenémeno y es que, sea por falta de tiempo del docente en el primer caso,
o por la naturaleza misma de las pruebas en el segundo, el proceso de evaluacién dista mucho
de ser personalizado. En otras palabras, todos los estudiantes son tratados de la misma manera,
salvo quizd por el componente aleatorio opcional en el segundo caso, sin considerar sus diferencias

individuales.

Como una alternativa a estos panoramas la Evaluacién Adaptativa Computarizada, o EAC, se
diferencia en que su proceso de construccién es dindmico segtin el progreso del estudiante y en
que la cantidad de preguntas no es fija (Weiss & Kingsbury, 1984; Huang, 1996; Eggen & Straet-
mans, 2000; Guzman et al., 2007; Van der Linden & Glas, 2010; Thompson & Weiss, 2011; Lépez
et al., 2014). En este punto es importante hacer una diferencia entre dos términos que cominmen-
te son confundidos entre si: adaptable y adaptativo. Los sistemas que permiten que los usuarios
alteren determinados pardmetros de configuracién para luego adaptarse a dichas alteraciones de
una manera explicita son denominados adaptables. Por otro lado, los sistemas que se adaptan a

los usuarios de forma implicita a partir de las inferencias realizadas automaticamente sobre las
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necesidades de dichos usuarios, se denominan adaptativos (Oppermann & Kinshuk, 1997).

La idea fundamental de la EAC es la aplicaciéon, no de todas las disponibles, sino tinicamente
de aquellas preguntas que son utiles para estimar el nivel de competencia del estudiante. Como
consecuencia de esto, la EAC suele ser mas eficiente que los test convencionales en el sentido
que provee mediciones mas precisas para pruebas de la misma longitud o pruebas mas cortas
para las mismas medidas de precisién (Ponsoda, 2000; Triantafillou et al., 2008; Ozyurt et
al., 2012; Chang, 2014).

Y las ventajas no son solo desde el punto de vista del evaluador. De hecho, para el evaluado esta
aproximacion permite tener una percepcién de que la dificultad de la prueba generada se ajusta a su
nivel de competencia. Asi por ejemplo, si un estudiante responde de manera correcta una pregunta
de nivel intermedio, lo méas probable es que la siguiente pregunta que se le presente sea de una
dificultad mayor. Por el contrario, si ese estudiante responde esa pregunta de forma incorrecta, lo
mas probable es que la siguiente disminuya en dificultad. Esto no significa en ningiin momento que
la intencién de la EAC sea facilitar por un lado la evaluacién a los estudiantes con un desempeno
bajo, o por otro dificultarsela a aquellos que demuestren dominio sobre el tema evaluado. Lo que
la EAC en realidad pretende es evitar la frustracion que pueden llegar a sentir los estudiantes que
se “bloquean” cuando se ven enfrentados a una evaluacién que les resulta dificil, asi como el tedio

de aquellos que sienten que se les repiten temas que ya han demostrado dominar.

2. DESCRIPCION DEL MODELO

En el nivel de abstraccién mas alto, el modelo propuesto sigue la estructura general de la EAC, la

cual consiste de un algoritmo iterativo con los siguientes pasos (Thissen & Mislevy, 2000):

1. Se selecciona de un banco de items de evaluacién, es decir, preguntas, el més adecuado para

el estudiante segtin su actual nivel de conocimiento estimado.
2. Se presenta dicho item al estudiante, quien lo responde de manera correcta o incorrecta.

3. Se actualiza el nivel de conocimiento estimado de dicho estudiante a partir, no solo de esa

respuesta, sino del acumulado de todas las que se haya presentado previamente.

4. Los pasos 1 a 3 se repiten hasta que se alcance un determinado criterio de parada.

Segin este algoritmo, los cuatro elementos fundamentales de la EAC son: a) un repositorio de items
de evaluacién, b) un criterio de seleccién de dichos items, ¢) un procedimiento para estimar el nivel
de conocimiento del evaluado, y d) un criterio de terminacién de la evaluacién. Con respecto al
primer elemento, el repositorio de items, la consideracién méas importante a tener en cuenta es que

a mayor cantidad de items y que estos estén bien descritos, mayor serd la capacidad para evaluar
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a los estudiantes de una manera correcta. Ahora, si bien no hay un valor exacto para la cantidad
minima para alcanzar dicha meta, en algunas implementaciones se habla de por lo menos tres veces

el tamano esperado de una prueba tradicional (Fasttest, 2013).

Respecto a los elementos segundo y tercero, diversos trabajos como e-Adaptive (Kustiyahningsih
& Dwi Cahyani, 2013), Flip (Barla et al., 2010), CIA (Jiménez et al., 2008), AHA 3.0 (De Bra et
al., 2007), SIETTE (Conejo et al., 2004), e Inspire (Papanikolaou et al., 2003), los definen a partir de
la Teoria de Respuesta al [tem o TRI. Esta aproximacion brinda bases probabilisticas al problema
de la medicién de rasgos indirectamente observables, también denominados rasgos latentes, como
lo es el nivel de conocimiento. Su nombre se debe a la consideracién de los items (preguntas) como
unidades fundamentales de las evaluaciones, y no tanto la puntuacion final, como si lo hacen las
aproximaciones tradicionales (Lord, 1980; Hambleton et al., 1991; Hambleton & Jones, 1993; Gil
& Suarez, 2003; Matas et al., 2004; Chang & Ying, 2009; Liu et al., 2010; Muiiz, 2010; Wauters et
al., 2010).

Segun esta teoria, la relacién entre el rasgo 0, entendido como el nivel de conocimiento del evaluado
en un determinado tema, y su respuesta a cada item de evaluacion, puede ser explicado mediante
una funcién monétona creciente denominada Curva Caracteristica del ftem, o CCI, la cual establece
la probabilidad de acierto (Traub & Wolfe, 1981). Dependiendo de la naturaleza y pardmetros de
dicha funcién existen diferentes modelos a ser usados, siendo algunos de los méds populares los

siguientes.

= El modelo Rash, también conocido como 1PL, caracterizado por presentar una forma logistica

y contar con un unico parametro: la dificultad del item.

= La ojiva, sea normal o logistica, con dos parametros: dificultad y discriminacion del item. La

versién logistica, también conocida como 2PL es la més empleada de las dos.

= La ojiva, sea normal o logistica, con tres pardmetros: dificultad b, discriminacién a y
adivinanza c del item. Similar al caso anterior, la versién logistica, también conocida como

3PL es la mas empleada de las dos.

De los tres, el 3PL es el méas general. De hecho, los modelos 1P1 y 2PL pueden ser concebidos como
casos particulares, es decir con parametros constantes del 3PL. La férmula matematica de dicho

modelo puede ser expresada como:

1-c

P(Q)ZC‘Fm

(1)

Con el fin de ilustrar la férmula anterior, asi como para clarificar el papel de los parametros
involucrados, la Figura 1 presenta una curva 3PL tipica. Pese a que el rango de dicha funcién en

términos de 6 es (—o0,00), basta con considerar el intervalo cerrado [-3,3] para fines précticos
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dada la forma asintética de la funcién. Entre tanto, el dominio de la funcién es el intervalo abierto

(¢,1) donde ambos extremos representan sus limites asintdticos (Harris, 1989).

’ ! Adivinanza (¢)
00— : _ 6

1
L
[y ]

Figura 1: CCI tipica del modelo 3PL. Fuente: Elaboracién propia.

Respecto a los parametros, y en el contexto de la TRI, la adivinanza c define la probabilidad de
acierto intrinseca del item. En otras palabras, este parametro es inherente a la forma de presentacién
del item. Asi por ejemplo, en una pregunta de tipo falso/verdadero, si el evaluado no sabe la
respuesta correcta, existe una probabilidad de 0.5 de que aun asi acierte. De forma contraria,
el parametro de dificultad b, como su nombre lo indica, se refiere al grado de dificultad del item
independiente de cémo es presentado. Asi por ejemplo, una pregunta en el contexto de quimica para

“;cudl es el peso atomico del azufre?” puede considerarse dificil bien

educacion secundaria como
sea que se pregunte como respuesta libre, opcién miltiple o incluso falso/verdadero. En términos
graficos, este parametro este parametro define que tan a la derecha de la curva el item “desafia”
a un evaluado con un nivel de conocimiento alto o, de manera reciproca, que tan a la izquierda
predispone un acierto de un evaluado con un nivel de conocimiento bajo. En palabras mas técnicas,
este parametro determina la ubicacion del punto de inflexién de la curva a lo largo del eje de 6.

Finalmente, el parametro de discriminacion a, como su nombre lo sugiere, determina que tan pro-
gresivo a lo largo del eje de 6 es el item para discriminar las posibilidades de acierto y de fallo.
En términos graficos este pardmetro determina el angulo de inclinacion de la curva en su punto de
inflexion. Esto quiere decir que, a mas inclinada la curva, mas angosto serd el umbral de 8 donde
la probabilidad de acierto o fallo no esté bien definida. Por el contrario, a mas aplanada la curva,
la probabilidad de acierto serd menos abrupta a lo largo de 6. Dicho de otra manera, mientras mas
plana sea la curva, menor serd la capacidad del item para discriminar entre dos estudiantes con

niveles de conocimiento estimado similares y viceversa.

Para esclarecer aiin mas el impacto de estos dos ultimos parametros sobre la CCI, la figura 2 muestra

diferentes curvas a partir de la variacién de dichos pardmetros dejando los demas constantes. Notese
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que el valor de c es cero en estos casos.
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Figura 2: CCI del modelo 3PL variando el pardmetro b (izquierda) y variando el pardmetro a (derecha). Fuente:
Baker (2001)

En el modelo propuesto se siguieron los siguientes lineamientos para determinar los valores de
estos tres pardmetros para un item. Primero, considerando que ¢ depende del tipo de pregunta,
es decir el formato en que es presentado, y no lo la pregunta en si, este valor puede ser calculado

automaticamente como se muestra en la tabla 1 para algunos de los tipos de preguntas mas comunes.

Tabla 1: Pardmetro de adivinanza segin el tipo de pregunta. Fuente: Elaboracién propia.

Tipo de pregunta Consideraciones Valor del parametro c
Falso/Verdadero Ninguna 0.5
Opcién miltiple n: cantidad de opciones nt
con respuesta unica
Opcién miltiple n: cantidad de opciones [1 + Z?;ll #iz),]_l
con respuesta multiple
Emparejamiento nA: cantidad de elementos ordenados
nB: cantidad de elementos desordenados [m;f’iiéx)!]_l
(nB>nA)
Ordenamiento n: cantidad de elementos a ordenar (n!)_1
Respuesta libre ninguna 0

Segundo, para el parametro de dificultad se propone que, en caso de no contar con un registro
histérico de evaluaciones, la determinacién de dicho parametro, dentro del rango (-3,3) y de forma
lineal, corra por cuenta del docente con base a su experiencia. Ahora, en caso que se cuente con un
registro histérico, dicho valor podria estimarse a partir del porcentaje de aciertos de los sujetos de
prueba descontando previamente el factor de adivinanza. Es importante aclarar sin embargo que
dicha calibracién requeriria de un nimero considerable de sujetos, no menos de 1000 (Kozierkiewicz-
Hetmarnska, A. & Poniatowski, 2014; Wainer & Mislevy, 2000).

Tercero, y de manera similar a con el parametro anterior, se propone para el caso de no contar con

registros historicos utilizar un valor constante de 1.0 para el parametro de discriminacién, el cual
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se traduce en una CCI con una pendiente neutral (de 45°). Igualmente, al momento de contar con

registros histéricos dicho valor podria calibrarse haciendo el mapeo con los niveles de conocimiento
estimados de los evaluados en el momento que presentaron cada item.

Una vez definida la forma de la CCI, es necesario precisar como se realiza la seleccién de items y
cémo se estima el nivel de conocimiento del evaluado. Asi mismo, es necesario precisar el cuarto
elemento de la EAC: el criterio de terminacién de la evaluacién. Para seleccién de {tems se hace
uso de lo que se conoce como Funcién de Informacién del [tem o FFI, que se calcula a partir de la

correspondiente CCI. Para el caso del modelo 3PL dicha funcién toma la siguiente forma (Barla et
al., 2010):

2
Qi(0) || Li(0) —ci
I;(0) = a® 2
Z() al:B(e) 1_Ci ()
En este caso, si P;(6) representa la probabilidad de acierto, Q;(#) representa la probabilidad de
falla. De esta manera, dado un estimado de # para un evaluado, el item mas apropiado dentro del

repositorio disponible, de tamano V', se obtiene mediante la siguiente férmula:

max; {I;(0)} for i=1 to V (3)

Por su parte, la manera mas comin de estimar el nivel de conocimiento del evaluado se basa en la
funcién de méaxima verosimilitud que consiste basicamente en encontrar el valor de § que maximiza

la funcién definida por la siguiente férmula.

L (ulf) = ﬁme)“@i(e)l—“i (4)

Donde Q; es la probabilidad de no acertar en el item i(1 - P;) mientras que u = (uq,...,up ) es el
vector de respuestas del evaluado. Para i =1,..., W, u; es 1 si la respuesta al item i es correcta y 0
en caso contrario. Luego, se emplea el método a priori (Baker, 2001) que se basa en los valores de
los parametros de los items y, como su nombre lo indica, en el valor previamente estimado del nivel
de conocimiento del evaluado. Mas especificamente, hace uso de un procedimiento iterativo segin

la siguiente férmula.

>Wia; (1-¢) (u; — Pi(65))
> Li(0s)

Por 1ltimo, como criterio de terminaciéon de la evaluacion se establece que dejan de presentarse

95+1 = 08 +

()

items al evaluado cuando ocurra por lo menos una de dos condiciones: cuando la estimacion del
nivel de conocimiento supere un valor de 2.95, o cuando la cantidad de items presentados supere
un umbral méximo definido por el docente. El valor de 2.95 se debe a la forma asintdtica de la
CCI con valores extremos en -3 y 3. Un esquema del modelo completo presentado en esta seccién

se presenta en la figura 3.
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6 = 09, (valor con distribucion aleatoria
uniforme dentro del rango (-1,1)

!

Seleccionar un item del repositorio P
, . <
seguin las ecuaciones 2 y 3

v

Obtener la respuesta del evaluado:
1 = correcta, 0 = incorrecta

v

Actualizar 6 segun la ecuacion 5

0>2.95 o se alcanza la cantidad
maxima de items presentados
No

Presentar el resultado final

Figura 3: Esquema general del modelo de evaluacién. Fuente: Elaboracién propia.

3. METODOLOGIA DE VALIDACION Y RESULTADOS

Con el fin de validar el modelo presentado se llevé a cabo un estudio en la Universidad Nacional
de Colombia dentro del curso Estructura de datos ofrecido dentro del programa de Ingenieria
de Sistemas e Informéatica. La muestra estuvo compuesta por 59 estudiantes de primer afio, 51
hombres y 8 mujeres, con edad promedio de 17.51 y desviacién estandar de 1.68. Dicha muestra
fue aleatoriamente dividida en dos grupos, uno de control con 30 estudiantes y otro experimental
con los restantes 29.

Con el grupo de control se llevé a cabo una evaluacién con 10 preguntas: dos de tipo falso/verdadero,
dos de opcién multiple con respuesta tnica, dos de opcién multiple con respuesta multiple, dos de
ordenamiento y dos de respuesta libre. La cantidad de preguntas y la formulacién de las mismas se
determiné de tal manera que el desarrollo de la prueba resultante se ajustara a los parametros de
una prueba normal dentro del curso.

Esta evaluacién se implementé mediante la plataforma Moodle y la tnica diferencia entre
estudiantes fue el orden de presentacién de las preguntas, el cual fue aleatorio. Entre tanto para
el grupo experimental se utilizé6 un repositorio con 20 preguntas, con el doble de preguntas por
cada tipo respecto al grupo de control. En este caso la evaluacion se implementé mediante una
plataforma particular desarrollada al interior de la universidad que empled el modelo propuesto.
Dicha plataforma exhibe una interfaz y un comportamiento similar a Moodle, solo que incorpora
varias funcionalidades adaptativas, entre ellas la evaluacion. Cabe sefialar sin embargo que solo esta

dltima fue utilizada para garantizar que ambas poblaciones fueran comparables.
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Tanto en el banco de preguntas del grupo de control como en el del experimental las preguntas tenian

diferentes niveles de dificultad b, especificadas en todos los casos por el docente responsable. Por
su parte, el factor de adivinanza de cada pregunta c se calculd a partir de las férmulas presentadas
en la Tabla 1, mientras que para el factor de discriminacién a se usé en todos los casos un valor de
1.0.

El objeto del estudio era determinar si existia una diferencia significativa entre los resultados de la
evaluacién realizada de modo tradicional (grupo de control), es decir con un nimero fijo de pregun-
tas, comparada con el modelo propuesto (grupo experimental). Dicha diferencia se consideré bajo

dos aspectos: por un lado la precision de la evaluacion y por otro el tiempo necesario para realizarla.

Para el primer aspecto se tomé como punto de referencia la calificacién consolidada de los estudian-
tes de ambos grupos en un curso previo sobre el tema especifico objeto de la evaluacién. Dicho tema
fueron conocimientos bésicos en légica de programacién. Todos los 59 estudiantes tomaron dicho
curso bajo las mismas condiciones y en el mismo periodo de tiempo. Dicha calificacién, al menos
en teoria, se consideré como la mejor estimacién del nivel de conocimiento real de los estudiantes

pues se traté de una evaluacién continua a lo largo de todo un semestre.

En la figura 4 se muestran los datos correspondientes considerando que las calificaciones se encuen-
tran en una escala de 0 a 100 sin cifras decimales. El eje de las abscisas corresponde a los estudiantes
y el eje de las ordenadas a las calificaciones. Para facilitar la visualizacién, los datos se muestran

en orden ascendente.

100 -

=—(alificacion anterior = (alificacion anterior

90 - ¢ Resultado de la evaluacion

90 - + Resultado de la evaluacion

80

1 5 9 13 17 21 25 29 1

[
V=)

13 17 21 25 29

Figura 4: Resultados para el grupo de control (izquierda) y el experimental (derecha). Fuente: Elaboracién propia.

Se realizaron dos andlisis estadisticos para comparar el proceso de evaluaciéon en ambos grupos,
especificamente si los resultados obtenidos concordaban con la nota previa de los estudiantes. El

primer andlisis fue una prueba para muestras independientes por medio del estadistico ¢. En este
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caso se usd como hipotesis nula Hy que las medias eran iguales, contra la hipétesis alterna H; que
no lo eran. El segundo analisis fue una prueba de tamano de efecto por medio del estadistico d de

Cohen. En ambos casos los datos presentados en la tabla 2 fueron usados.

Tabla 2: Resumen de calificaciones previas y resultados de evaluaciéon. Fuente: Elaboracién propia.

Calificacién previa Resultados de evaluacion
Grupo Ntmero Media Desviacion Media Desviacién
de estudiantes estandar estandar
Control 30 74.20 11.18 71.70 13.41
Experimental 29 73.24 10.95 71.59 12.35

El valor del estadistico t para el grupo de control fue 0.78 con un correspondiente valor P de 0.44.
Como este valor es mayor a 0.05 se puede decir, con un nivel de significancia del 95 %, que se acepta
la hipétesis nula. En otras palabras no existe evidencia estadistica de la diferencia en la media de

la calificacién anterior comparada con los resultados de la evaluacién llevada a cabo.

Consecuentemente con este resultado, el valor del estadistico d de Cohen fue de 0.21 lo cual implica
un tamano de efecto muy pequenio. Cabe resaltar que el tamano del efecto medido a través de este
estadistico es una medida de la fuerza de un fenémeno, en este caso la diferencia de resultados entre
dos grupos dentro de un experimento. Dicho tamano sirve como una estadistica descriptiva para
complementar la estadistica inferencial, como son los valores P. Se considera que valores inferiores
a 0.2 en valor absoluto indican un efecto de pequeno tamano, cercanos a (0.5 indican una magnitud

media, y valores por encima de 0.8 indican un efecto de alta magnitud (Cohen, 1988).

Un panorama similar se presenta en el caso del grupo experimental donde el valor del estadistico
t fue 0.54 con un correspondiente valor P de 0.59, mientras que el estadistico d de Cohen fue de

0.14, lo cual conlleva a la misma conclusion.

Un método adicional para determinar si hubo o no diferencia entre las medidas es usando un
analisis de residuales via raiz del error medio cuadrado, més conocido como RMSE por sus siglas
en inglés. Aqui, el término residual o error es usado en el sentido de la desviacion respecto al valor
esperado, en este caso, de la calificacién previa. La figura 5 presenta los correspondientes diagramas

de frecuencia de los residuales.
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Figura 5: Diagrama de frecuencia de los residuales para el grupo de control (izquierda) y para el experimental
(derecha). Fuente: Elaboracién propia.

El valor del RMSE del grupo de control fue de 5.88 y del grupo experimental 4.41. Este resultado,
junto con los dos analisis previamente descritos, demuestra que tanto la evaluacion realizada
mediante un método tradicional como la del método propuesto brindaron mediciones acertadas
del nivel de conocimiento de los estudiantes segiin los datos que se tenian previamente. Existe sin
embargo una pequena diferencia a favor del modelo propuesto segin lo evidencian los valores P,
estadisticos d de Cohen y RMSE. Dicha diferencia, segin se puede observar en la figura 4, es casi

imperceptible en los estudiantes con notas mas altas pero es mucho mas notoria con el resto.
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Figura 6: Tiempos de evaluacién versus resultado de la evaluacién del grupo de control y experimental. Fuente:

Elaboracién propia.

En ambos grupos el tiempo de evaluacion fue, en términos generales, inversamente proporcional
a las calificaciones obtenidas. La tabla 3 muestra un resumen de estos datos y, para efectos de
comparacién, los estudiantes de ambos grupos se muestran en general pero también divididos en

tres poblaciones: calificaciones bajas (inferiores a 74), calificaciones medias (entre 74 y 86, inclusive),
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y calificaciones altas (superiores a 86). Dichos intervalos fueron elegidos dividiendo el rango de las

calificaciones obtenidas en tres igualmente espaciados.

Tabla 3: Resumen de los tiempos de evaluacién. Fuente: Elaboracién propia.

Poblacién Grupo Media Desviacién Estadisticot Valor P d de Cohen

de estudiantes estandar

General Control 53.67 17.12 0.19 0.85 0.05
Experimental 52.59 26.37

Calificaciones bajas Control 61.78 16.80 1.23 0.22 -0.32
Experimental 68.24 23.40

Calificaciones medias  Control 44.50 8.28 4.88 0.000 1.28
Experimental 35.29 6.21

Calificaciones altas Control 35.50 3.87 14.29 0.000 3.74

Experimental  23.60 2.41

Tgual que en el caso de comparacion de calificaciones, se realizé una prueba de hipétesis asi como
un analisis de tamano de efecto para los tiempos de evaluacion. Esta vez se usé como hipétesis nula
Hjy que las medias del tiempo eran iguales en ambos grupos, contra la hipdtesis alterna H; que no
lo eran. Como puede observarse en la tabla 3 al comparar las poblaciones generales de estudiantes
el valor P es mayor que 0.05 por lo cual se acepta la hipétesis nula. En otras palabras, no existe
evidencia estadistica significativa de la diferencia en el tiempo de evaluacién de los dos grupos.
Consecuentemente, el estadistico d de Cohen implica un tamano de efecto muy bajo.

Algo similar ocurre al comparar las poblaciones de calificaciones bajas, las cuales por cierto son las
que presentan la mayor desviacion estandar en ambos casos. Sin embargo, un panorama diferente
ocurre con las poblaciones de calificaciones medias y bajas. En estos casos los valores P son inferiores
a 0.001 lo cual indica que se rechaza la hipdtesis nula en favor de la alterna. Lo que esto significa
es que hay una evidencia estadistica, con un nivel de significancia del 99 % de una diferencia entre
los tiempos medios de evaluacién. De hecho, dicha diferencia es en promedio de casi 9.2 minutos
a favor del grupo experimental en el caso de la poblacién de calificaciones medias, y de casi 11.9
minutos en el caso de la poblacion de calificaciones altas. Consecuentemente, los respectivos valores
del estadistico d de Cohen indican un tamano de efecto alto.

Con el fin de reforzar estos hallazgos se llevé a cabo una regresion lineal simple para ambos grupos
usando el tiempo como variable dependiente y la calificacién obtenida como variable independiente.
En el caso del grupo de control la regresién fue —0,93z + 120,16 con un R? de 0.53 mientras para
el grupo experimental fue —1,78z + 180,08 con un R? de 0.7. Como puede notarse la pendiente del
grupo de control es considerablemente més plana que la del experimental.

Lo que estos resultados indican es que en promedio un estudiante, en particular aquellos con un
nivel de conocimiento medio o alto, requiere de considerablemente menos tiempo para realizar una

evaluacién si se realiza mediante el modelo propuesto que si se realiza de forma tradicional.
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4. CONCLUSIONES

La evaluacién de estudiantes por medio de pruebas computarizadas se ha vuelto con los afos
una practica cada vez més comun y no solo en cursos enteramente virtuales sino incluso como
complemento en cursos presenciales. Esta ‘popularidad’ se debe en una parte a la automatizacién
que este tipo de pruebas implica, la cual se traduce en velocidad, precisién y escalabilidad. Y las
ventajas no terminan alli, también permiten eliminar la subjetividad de un evaluador humano y
brindan la capacidad de brindar una realimentacién inmediata.

Existe sin embargo una critica recurrente hacia esta aproximacion: todos los estudiantes son tratados
de la misma manera (pese a la aleatoriedad que pueda emplearse) produciendo muchas veces que los
estudiantes ‘avanzados’ se sientan poco estimulados o incluso aburridos, al tiempo que estudiantes
‘rezagados’ se sientan frustrados o intimidados. Una alternativa para solucionar este problema se
conoce como Evaluacién Adaptativa Computarizada, la cual se basa en una construccién dindmica
de evaluaciones a partir de la estimacién del nivel de conocimiento del estudiante.

Considerando este escenario, la investigaciéon descrita en este articulo presenta una contribucién
en el area proponiendo y validando un modelo basado en la Teoria de Respuesta al [tem. Para
el proceso validaciéon se llevé a cabo un estudio con estudiantes de ingenieria en una universidad
Colombiana el cual demostré no solo que el modelo provee en promedio un mayor nivel de precisién
en la medicién del nivel de conocimiento sino también un tiempo menor de evaluaciéon contrastado
con el método tradicional.

Respecto al primer aspecto, la precisién, es importante mencionar que para los estudiantes con
mayor nivel de conocimiento resulta practicamente independiente la forma de evaluacién, en cuanto
que para los estudiantes de niveles medio y bajo el modelo propuesto exhibe un mayor ajuste asi
como que una menor dispersion.

Respecto al segundo aspecto, el tiempo, ocurre un fenémeno similar pero con la poblacién contraria.
Al analizar las poblaciones de estudiantes discriminados segin niveles de conocimiento: bajo, medio,
y alto; resulté que para los primeros no existe una evidencia estadistica de una diferencia en el
tiempo promedio que les lleva hacer la evaluacién. Entre tanto para los estudiantes de conocimiento
medio y alto se percibe una significativa disminucién en dicho tiempo cuando se emplea el modelo
propuesto.

A pesar de estos hallazgos, es importante resaltar que también existen desventajas en el enfoque
presentado. Una de ellas es el esfuerzo adicional que requiere la creacién del repositorio de items.
Lo anterior considerando, no solo su definicién como tal, sino la determinacién y calibracién de
pardametros. Esto en términos practicos implica una mayor dedicacién por parte de los docentes a
la hora de adoptar el enfoque.

Otro punto a resaltar es que el experimento realizado solo puede aportar conclusiones preliminares
respecto al modelo empleado. Por una parte porque solo se realizé sobre un grupo de estudiantes
de un tamafo reducido, y por otra porque solo se llevo a cabo para una evaluacion. Precisamente,

como trabajo futuro, se espera realizar futuros experimentos que contemplen tales aspectos.
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