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Resumen

1. Simulación de proceso de evaluación adaptable computarizada.

2. Elaborar reactivos automáticamente en área lógica de proposiciones.

3. Evidencia experimental de que las métricas están correlacionadas.



Introducción

1. Datos Program for International Student Assessment - Organism for
Economic Cooperation and Development ¿Qué evalúa PISA 2000?

(a) ¿Terminando secundaria se participa plenamente en sociedad?
(b) Analiza actitudes.
(c) Forma en que estudiantes abordan el aprendizaje.

2. ¿Cómo lo hace? Comprensión y aplicación de

(a) Lectura.
(b) Matemáticas.
(c) Ciencias.

3. PISA 2000 enfatiza la habilidad en lectura.



1. México último lugar miembro de la OECD (2000, 2003, 2006).

2. Posible mejorar educación contextos socioeconómicos deprimidos.

3. Un tercio incompetente comprensión y reflexión lectora, mitad en
matemáticas.







Evaluación diagnóstica y correctiva

1. Eliminar juicios erróneos acerca de habilidades.

2. Examen se adapta a los conocimientos del evaluado.

3. Tema de investigación en países europeos y Estados Unidos.

4. Proyecto CONACYT.



Construcción automática de reactivos

1. Reactivos miden habilidad interpretativa de proposiciones p�q�r.
Ejemplo
∼ (Cristobal Colón era italiano) ∧

(España dominó parte de América) →

∼ (México está en el continente americano)

2. Evidencia experimental de correlación entre métricas.

3. Falta relación con complejidad de reactivos.



Conclusiones

1. Métricas apropiadas para el estudio llevado a cabo.

2. Características en modelo cognitivo determinan complejidad.

3. Relación con complejidades obtenidas en forma clásica.

4. Implementar situaciones reales de evaluación.

5. Otros.



Evaluación Adaptable

1. Requiere de una base de reactivos calibrados.

2. Requiere de modelo psicométrico.

3. Requiere de un modelo para seleccionar reactivos.
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Figura 1 bosqueja el proceso de evaluación adaptable en el que el módulo 
EVALUACIÓN se repite tantas veces como lo indiquen las condiciones ya 
especificadas. El módulo FUNCIÓN contiene la condición de maximización de la 
función de verosimilitud y el módulo SELECCIONA escoge el siguiente reactivo de 
acuerdo a una condición basada en la idea de información de Fisher. Los 
argumentos que se requieren en cada módulo también se indican. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 1. Esquema del proceso de evaluación adaptable. Se supone que inicialmente se 
cuenta con una base de reactivos a los que se les ha determinado previamente su 
complejidad. 

 
Estos argumentos son los siguientes: el número de reactivos en la base de 

reactivos (��), la distribución de los mismos (�), la habilidad real (��) si se simula el 
proceso de evaluación y ésta se asume desconocida en una evaluación real, la 
habilidad inicial (��), el radio de selección (�), el número de reactivos a ser 
presentados máximo en una evaluación (��), una habilidad semilla (��) para 
determinar la raíz de la máxima verosimilitud, y la función a maximizar (@f). Por 
ejemplo, en una simulación se obtienen los resultados que indica Tabla 1.  

Se asume que se tiene que determinar una habilidad real igual a 0.75 e 
inicialmente se propone una habilidad igual a cero, la cual sirve como semilla para 
todo el proceso de evaluación. La columna referente a la media de la habilidad 
estimada señala la convergencia de ésta al valor de habilidad real. 

La distribución de los reactivos en la base de reactivos es normal con media 0.5 y 
desviación estándar 0.2 y se especificó la existencia de 1000 reactivos. La escala de 
habilidad es de 0.0 a 1.0, aunque se permiten habilidades negativas y mayores que 
la unidad. 

Actualmente se está investigando el impacto que tiene el radio de selección (�) en 
la tasa de exposición de cada uno de los reactivos. Se piensa que existe un radio 
que minimiza a esta tasa, indicando con ello que en el diseño del proceso de 
evaluación este radio debe ser el más indicado. 
 

Modelo cognitivo en lógica de proposiciones 
En evaluación adaptable existen diversos problemas que van desde la administración 
misma de la evaluación hasta el diseño de reactivos con los que sea posible analizar 
propiedades cognitivas y psicométricas del evaluado, sin la necesidad de someter 
estos reactivos a un proceso empírico de calibración previo (Real 1999). 

La investigación realizada dentro de algunos campos del conocimiento, como por 
ejemplo las matemáticas, y específicamente con aritmética y análisis lógico (Real 

�� 

��, @f ��, � 

�� ,  

� (normal) 

�� , ��, �, �� 
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DE REACTIVOS 

SELECCIONA EVALUACIÓN 

FUNCIÓN 

CALCULA RAÍZ 
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1999)(Revuelta 1998), ha logrado establecer en un reactivo particular las 
características apropiadas que indican las facultades cognitivas que se requieren 
para su solución. Las propiedades cognitivas que se logran determinar se emplean 
como variables dentro de un modelo componencial que, al mismo tiempo, se incluye 
dentro de un modelo psicométrico del tipo de Rasch. Se asume que estas 
propiedades cognitivas contribuyen a la determinación de la complejidad del reactivo. 

 
Tabla 1. Resultados de la simulación de un proceso de evaluación adaptable. Se 
muestra la habilidad real, supuestamente desconocida y a ser determinada por el 
proceso, así como la forma en que las habilidades calculadas convergen a esta 
habilidad real después de que se ha presentado un determinado número de 
reactivos. 

Habilidad 
Real 

Examinado Habilidad 
Inicial 

Radio de 
búsqueda 

Evaluación Reactivo Habilidad 
Estimada 

Media de 
Habilidad 
Estimada 

0.75 2 0 0.1 1 1 0.4181 0.4181 

0.75 2 0 0.1 1 2 0.8024 0.6102 

0.75 2 0 0.1 1 3 0.5588 0.5931 

0.75 2 0 0.1 1 4 1.2402 0.7549 

0.75 2 0 0.1 1 5 0.5918 0.7223 

0.75 2 0 0.1 1 6 0.5435 0.6925 

0.75 2 0 0.1 1 7 -0.4101 0.5349 

0.75 2 0 0.1 1 8 1.1033 0.606 

0.75 2 0 0.1 1 9 1.2285 0.6752 

0.75 2 0 0.1 1 10 1.2441 0.732 

0.75 2 0 0.1 1 11 0.2744 0.6904 

0.75 2 0 0.1 1 12 1.0011 0.7163 

0.75 2 0 0.1 1 13 0.8904 0.7297 

0.75 2 0 0.1 1 14 0.6603 0.7248 

0.75 2 0 0.1 1 15 0.7926 0.7293 

0.75 2 0 0.1 1 16 0.7962 0.7335 

0.75 2 0 0.1 1 17 0.6772 0.7301 

0.75 2 0 0.1 1 18 1.0764 0.7494 

0.75 2 0 0.1 1 19 0.6905 0.7463 

0.75 2 0 0.1 1 20 0.3239 0.7252 

0.75 2 0 0.1 1 21 0.8638 0.7318 

0.75 2 0 0.1 1 22 1.0887 0.748 

0.75 2 0 0.1 1 23 1.1232 0.7643 

0.75 2 0 0.1 1 24 0.6824 0.7609 

0.75 2 0 0.1 1 25 0.3428 0.7442 

 
 

Nuestro enfoque de estudio es verificar si es posible aplicar un modelo 
componencial en la generación automática de reactivos, dentro de un evaluador 
adaptable por computadora, que permita determinar la habilidad que un evaluado 
tiene para especificar el valor de verdad de una proposición de la forma �����, en 
donde �, � y � son proposiciones simples que pueden o no contener negación (~) y el 





Modelo Cognitivo en Lógica de Proposiciones

proposición_compuesta ← negación_opcional
{operador_binario negación_opcional}20

negación_opcional ← proposición_simple |
∼ proposición_simple

proposición_simple ← p

operador_binario ← ∧ | ∨ |→|←|↔
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binarios. Figura 3 ilustra los pasos que se asume sigue un evaluado al tratar de 
interpretar correctamente la proposición. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 2. Posibles procesos para interpretar la negación de proposiciones que son 
operandos de algunos de los operadores binarios. 

 
 
La interpretación de una proposición, sea ésta simple o compuesta, asume la 

existencia de un modelo psicométrico. Nuestra propuesta de modelo supone que en 
el proceso intervienen cuatro tipos de conocimientos, suposición que también hacen 
otros autores cuando se trata de resolver problemas aritméticos con números enteros 
positivos (Real 1999), que son los siguientes 
 
1. El conocimiento de rasgos distintivos de una situación nos permite diferenciar 

entre los diferentes operadores proposicionales; es decir, distinguir cuándo no 
interviene alguno de ellos, cuándo sí lo hace una negación, una conjunción, una 
disyunción, una implicación, una reducción y una equivalencia. Con ello, se 
considera que cada operación tiene asociada una dificultad diferente. Por esta 
razón, la definición del vector de características o rasgos del problema debe 
indicar la existencia o no de los operadores ya señalados. 

2. El conocimiento de las restricciones asociadas a los rasgos distintivos del 
problema sustenta la verificación de inclusión de la negación en los operandos, y 
si la proposición que actúa como operando para la negación es verdadera o falsa. 
Asimismo, el procedimiento de una interpretación varía dependiendo del número 
de operandos que participan en la proposición, y lo mismo sería en el manejo de 
las prioridades de los operadores. Consideramos que estas son razones 
suficientes para que el vector de características incluya componentes que 
indiquen el grado de conocimiento requerido por el examinado para poder 
interpretar una proposición simple, cuando esto se requiera, el conocimiento de 
las prioridades de los operadores participantes, así como el número de 
operandos. 

NO SI 

NO SI 

�$# 

¿ �&#'���
��  ?  

)�	���� �&#' *���� ������� ��   + �&#'  

)�	���� #&�' 

¿ #&�'���
��  ?  

*���� ������� ��   + #&�'  
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Figura 3.  Proceso seguido en la interpretación de una proposición compuesta en la que participa un operador binario. La proposición en paréntesis es un 
proceso alterno que puede ser seguido por el examinado. Se asume que previamente se han interpretado las negaciones en las proposiciones, tal y como 
lo señala . 
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Conclusión

1. Demostración parcial de utilidad de modelo cognitivo.

2. Para completar demostración necesario comparar con complejidades.

3. Eliminación de outliers.

4. Análisis Bernouilli más que Gaussiano.

5. Verificación de mejor radio de selección.

6. Implementación en situación real.



¡Gracias por su atención...!


