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Resumen

Durante gran parte del siglo XX se ha escrito mucho sobre la fiabilidad de los
test multirrespuesta como método para la evaluacién de contenidos. En concreto
son muchos los estudios tedricos y empiricos que buscan enfrentar los distintos
sistemas de puntuacion existentes. En esta investigacion se ha disenado un algo-
ritmo que genera estudiantes virtuales con los siguientes atributos: conocimiento
real, nivel de cautela y conocimiento erroneo. El primer parametro establece la
probabilidad que tiene el alumno de conocer la veracidad o falsedad de cada op-
cion de respuesta del test. El nivel de cautela refleja la probabilidad de responder
a una cuestion desconocida. Finalmente, el conocimiento erréneo es aquel cono-
cimiento falsamente asimilado como cierto. El algoritmo también tiene en cuenta
parametros de configuracion del test como el nimero de preguntas, el nimero
de opciones de respuesta por pregunta y el sistema de puntuacion establecido.
El algoritmo lanza test a los individuos virtuales analizando la desviacion gene-
rada entre el conocimiento real y el conocimiento estimado (Ia puntuacion alcan-
zada en el test). En este estudio se confrontaron los sistemas de puntuacion mas
comunmente utilizados (marcado positivo, marcado negativo, test de eleccion
libre y método de la respuesta doble) para comprobar la fiabilidad de cada uno
de ellos. Para la validacion del algoritmo, se compard con un modelo analitico
probabilistico. De los resultados obtenidos, se observo que la existencia o no de
conocimiento erroneo generaba una importante alteracion en la fiabilidad de los
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test mas aceptados por la comunidad educativa (los test de marcado negativo).
Ante la imposibilidad de comprobar la existencia de conocimiento erréneo en
los individuos a través de un test, es decision del evaluador castigar su presencia
con el uso del marcado negativo, o buscar una estimacion mas real del conoci-
miento real a través del marcado positivo.

Palabras clave: Test Multirrespuesta, Simulacion Computacional, Puntuacion,
Evaluacion, Método de Monte Carlo.

Abstract

During the twentieth century many investigations have been published about
the reliability of the multiple-choice tests for subject evaluation. Specifically,
there are a lot of theoretical and empirical studies that compare the different
scoring methods applied in tests. A novel algorithm was designed to generate hy-
pothetical examinees with three specific characteristics: real knowledge, level of
cautiousness and erroneous knowledge. The first one established the probability
to know the veracity or falsity of each answer choice in a multiple-choice test.
The cautiousness level showed the probability to answer an unknown question
by guessing. Finally, the erroneous knowledge was false knowledge assimilated
as true. The test setup needed by the algorithm included the test length, choices
per question and the scoring system. The algorithm launched tests to these hy-
pothetical examinees analysing the deviation between the real knowledge and
the estimated knowledge (the test score). The most popular test scoring methods
(positive marking, negative marking, free-choice tests and the dual response
method) were analysed and compared to measure their reliability. In order to
validate the algorithm, this was compared with an analytical probabilistic model.
This investigation verified that the presence of the erroneous knowledge gen-
erates an important alteration in the reliability of the most accepted scoring
methods in the educational community (the negative marking method). In view
of the impossibility of ascertaining the existence of erroneous knowledge in the
examinees using a test, the examiner could penalize its presence with the use of
negative marking, or looking for a best fitted estimation of the real knowledge
with the positive marking method.

Keywords: Test Reliability, Computer Simulation, Scoring, Evaluation, Monte
Carlo Methods.
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Introduccion

Los test multirrespuesta son ampliamente utilizados en la mayoria de
las etapas del sistema educativo de muchos paises. Incluso la certificacion
de competencias y destrezas en multitud de aplicaciones del sector
industrial o médico se basan, en numerosas ocasiones, en este sistema
de evaluacion. Suponen una interesante y util herramienta cuando el
numero de alumnos u opositores es en extremo elevado. La fiabilidad
del sistema de puntuacion utilizado es una cuestion critica cuando existe
una calificacién concreta que define la frontera de lo apto para proceder
a la certificacion o graduacién del individuo. Esta es la esencia que ha
motivado la mayoria de los trabajos y publicaciones en torno a los test
multirrespuesta (Papenberg, Diedenhofen, and Musch 2019; Parkes and
Zimmaro 2016). En éstos se expone una cuestion junto a una seleccion
de multiples respuestas de las que una de ellas sera correcta y el resto
distractores. En este sistema de evaluacién es de suma importancia el
correcto disefio de los distractores (Burton 2005; Hsu et al. 2018), ya que
la veracidad o falsedad de éstos deberia ser solo clara para un estudiante
que conociera la tematica evaluada en el test.

Junto a esta clasificacion tipologica, existe una amplia lista de
métodos alternativos de puntuacion de los test. El método mas sencillo
se conoce como el de “marcado positivo” (Kurz 1999) donde la seleccion
de una opcién de respuesta correcta se marca con un punto positivo,
mientras que sefialar un distractor o no responder ninguna opciéon no
supone puntuacion alguna. El principal problema de este sistema de
puntuacion viene del decalaje generado entre el conocimiento real del
estudiante y la estimacién de este conocimiento que se extrae del test.
Esta sobreestimacion del nivel del alumno se debe a la seleccion de
respuestas al azar por parte del estudiante. Al no penalizarse el marcado
incorrecto de respuestas, el alumno tiende a marcar al azar las respuestas
de aquellas cuestiones que desconoce (Lin 2018). Una forma de corregir
esta sobreestimacion se alcanza con el uso de un método alternativo de
puntuacion: el “marcado negativo”. Este sistema sanciona la seleccion
de cualquier distractor con una puntuacion negativa. Con ello se logra
disuadir a los estudiantes de cualquier seleccion aleatoria de respuestas
como forma de alcanzar una calificaciéon superior. Sin embargo, existe
otra motivacion para seleccionar los distractores: el conocimiento
erréneo (Burton 2004). Se entiende por conocimiento erréneo a todo
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conocimiento falso que ha sido asimilado por el estudiante como certero.
Si se asume que existe un porcentaje de conocimiento erréneo en el
saber retenido por el estudiante, parte de la seleccion de distractores se
deberi a este hecho. Con ello el sistema del marcado negativo castigaria
por igual la seleccion de distractores. Ademas, se observa complejo
poder discernir en un estudio empirico la presencia de este tipo de
conocimiento en los individuos. Si el marcado negativo castiga por igual
ambos comportamientos y la sancion se calibra para eliminar el azar,
se deduce que este sistema tendera a estimar un nivel de conocimiento
inferior al que realmente tiene el individuo.

El valor especifico de la sancion que se impone por la seleccion de
un distractor en el marcado negativo se establece en base a la teoria de
la probabilidad con la finalidad de alcanzar una esperanza matematica
nula cuando el test se resuelve por entero al azar (Warwick, Bush, and
Jennings 2010). El calculo de esta sancion se basa en la ecuacion (1):

donde p es el valor de sancién y k el nimero de opciones de respuesta
por cuestion.

La presencia de otro concepto, el conocimiento parcial (Slepkov and
Godfrey 2019), origina una interesante discusion sobre su influencia
en los test multirrespuesta. Se basa mas en un comportamiento que
tienden a tener los individuos que se enfrentan a los test, que a una
tipologia de conocimiento. Se define como la capacidad de los individuos
de discernir algin distractor pero no todos, sin conocer la respuesta
correcta ni poder deducirla por descarte (Betts et al. 2009). Pero este
comportamiento reduce el nimero de opciones de respuesta a elegir vy,
en caso de llegar a un escenario de eleccion al azar, la probabilidad de
acertar se incrementa sensiblemente. Si se tiene en cuenta que la sancién
establecida en el sistema de marcado negativo se calcula en base a la
ecuacion (1) que considera un nimero k de respuestas posibles, dicha
sancion no garantizaria la esperanza matematica nula bajo la presencia
del conocimiento parcial. Por lo tanto, la calificacion final del test seguiria
sobreestimando el conocimiento real del individuo (Budescu and Bar-

Hillel 1993).
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Existen otros conceptos que influyen en la fiabilidad de los sistemas
de puntuacion. En concreto, la extension del test o nimero de cuestiones
planteadas en él. Para poder garantizar la validez de la ecuaciéon (1),
la extension del test debe ser lo suficientemente elevada para que no
se incremente la dispersion que puede sufrir el conocimiento estimado
frente al real de los individuos evaluados. Hay que tener en cuenta
que la ecuacion (1) se obtiene de la teoria de la probabilidad y, en
consecuencia, es necesario un minimo numero de lanzamientos aleatorios
para lograr la esperanza matematica nula que se busca obtener. Pero ese
gran numero de marcados aleatorios no es en realidad proporcional al
numero de preguntas o cuestiones incluidas en el test. Un estudiante
que tenga amplios conocimientos (elevado conocimiento real) sobre la
cuestion tratada en el test tendrd un nimero limitado de preguntas sin
responder y que sean candidatas a ser contestadas por azar. En cambio,
ante el mismo test, un individuo sin apenas conocimiento tendra un
banco de preguntas para ser respondidas por azar mucho mas amplio.
La esperanza matematica nula es mas facil de obtener por individuos de
bajo conocimiento real que por estudiantes de elevado conocimiento
real. Por tanto, el nivel de conocimiento real del individuo afectaria a la
fiabilidad de la ecuacién (1) para el caso del marcado negativo.

Hasta ahora se ha planteado que un individuo, en el momento que
no sabe responder a una cuestion, intenta acertarla por azar. Pero si se
analiza el comportamiento de los individuos ante los test, tal afirmacion
seria poco acertada. La realidad es mas compleja y es aqui donde
entra otro parametro de sumo interés: el nivel de cautela del individuo
(Espinosa and Gardeazabal 2010; Riener and Wagner 2017). Hasta ahora
se planteaba que la sancion existente en el sistema del marcado negativo
lograba anular el uso del azar, pero no hay que olvidar que no todos
los individuos se caracterizan por ser igual de arriesgados o cautelosos
(Moon, Keehner, and Katz 2020). Ademas, ese nivel de cautela suele estar
adscrito a la personalidad, siendo poco dependiente del conocimiento
real (Hammond et al. 1998). En el marcado negativo los individuos muy
cautelosos se suelen ver muy influenciados por la existencia de sanciones
en los test. La cantidad de preguntas sin contestar tiende a ser elevada
frente a unos individuos atrevidos que siguen arriesgindose y optando
por completar las cuestiones que desconocen. Con ello, estos ultimos
acaban sacando provecho de los beneficios que reporta el conocimiento
parcial en la respuesta al azar de preguntas. En consecuencia, pueden
acabar obteniendo una calificacion mayor que la obtenida por un
individuo cauteloso del mismo nivel de conocimiento real.
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En esta investigacion se detallan los cuatro sistemas de puntuacion
mas comunes: los dos anteriormente mencionados, marcado positivo y
negativo, y los sistemas de “eleccion libre” (Jennings and Bush 20006) y
de “eliminacién” (Bush 2015). Fl sistema de eleccién libre destaca por
permitir el marcado de mas de una respuesta para una misma cuestion.
La razén que motiva este sistema es valorar el conocimiento parcial. Por
ejemplo, en el caso de una pregunta con cuatro opciones de respuesta, este
sistema funcionaria del siguiente modo: si se marca la respuesta correcta,
el individuo recibe un punto (3/3); si el individuo marca la respuesta
correcta y un distractor, recibe 0,67 puntos ((3-1)/3); si se seleccionan la
respuesta correcta y dos distractores, 0,33 puntos ((3-2)/3); si se marcan
todas las respuestas, 0 puntos ((3-3)/3); si no se marca la respuesta correcta
y Unicamente un distractor, se recibe una sancion de -0,33 puntos ((0-
1)/3), dos distractores seleccionados, -0,67 puntos ((0-2)/3); y, finalmente,
tres distractores seleccionados, -1 punto ((0-3)/3). Existe un método en la
literatura, alternativo y semejante al método de la eleccion libre que se
denomina método de la “respuesta doble” (Akeroyd 1982). En él, el sistema
de puntuacién funciona del siguiente modo: la seleccion de Unicamente la
respuesta correcta recibe 1 punto; el marcado de la respuesta correcta y un
distractor supone una calificacion de 0,5 puntos; y, en caso de seleccionar
la respuesta correcta y dos distractores se puntia con un valor de 0,25.
El resto de las combinaciones de marcado no generan puntuacién ni
sancion alguna. El dltimo sistema de puntuacion de test que se menciond,
el de eliminacion, se asemeja al de eleccion libre con la salvedad que el
individuo debe marcar las respuestas que cree erroneas (los distractores)
en lugar de la respuesta correcta.

Este breve repaso por la multiplicidad de factores que pueden afectar
en la fiabilidad de los sistemas de puntuacion refleja la complejidad que
subyace en cualquier analisis empirico o tedrico que se quisiera abordar.
Los conocimientos real, erroneo y parcial y el nivel de cautela son
parametros imposibles de valorar en un estudio empirico. La alternativa
de los estudios tedricos basados en la teoria de la probabilidad podria
tornarse sumamente compleja al intentar tener en cuenta todas las
variables aqui descritas. Fue esa la razén por la que en esta investigacion
se decidi6é abordar esta cuestiéon aprovechando las virtudes que ofrecen
los algoritmos computacionales. El principal objetivo fue el desarrollo de
un c6digo que generara una serie de individuos virtuales caracterizados
por una serie de parametros de entrada (conocimiento real, erréneo y
nivel de cautela). Combinando una base de datos de individuos virtuales
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con diferentes disefios de test, el algoritmo ofreceria, como salida,
una calificacion final o conocimiento estimado. Con ello, el algoritmo
permitiria interpretar la influencia de distintos parametros imposibles de
valorar en un estudio empirico.

Método

El principal objetivo de esta investigacion era el desarrollo de un algoritmo
que simulara el proceso de marcado de un test multirrespuesta por parte
de un individuo virtual. Para la elaboracion de este cédigo se hizo uso
del lenguaje Python debido a su simplicidad, capacidad y amplia gama
de librerias disponibles en médulos intuitivos.

El Grafico I muestra un diagrama basico de flujo del algoritmo, en
el que se muestran sus tres bloques principales: los individuos, el test y
los resultados. Tanto el bloque de individuos como el del test tienen una
serie de parametros de entrada que definen sus distintas propiedades.
El bloque de resultados es el encargado de organizar y suministrar
la informacion de salida obtenida por el algoritmo. Cada uno de los
parametros de entrada y salida es definido en epigrafes posteriores.

GRAFICO . Diagrama bisico de flujo del algoritmo

INDIVIDUOS E> RESULTADOS
Propiedades de entrada de Propiedades de entrada: » Conocimiento estimado
cada individuo: » Numero de preguntas » Decalaje del conocimiento
» Conocimiento real » Nimero de opciones (DeCo)
» Conocimiento vacio por pregunta » Media del DeCo
» Conocimiento erroneo » Sistema de puntuacion > Desviacion estindar del DeCo

» Nivel de cautela

Propiedades de los individuos

El algoritmo mide un hipotético “conocimiento del tema” que englobaria
los saberes del tema evaluado en el test. Los individuos virtuales se
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caracterizan por tener asimilado un porcentaje de dicho conocimiento,
que es lo que se conoce como “conocimiento real”. El Grafico II muestra
una vision esquemadtica del conocimiento del tema (rectangulo azul)
que se clasifica en: conocimiento real (conocimiento asimilado por cada
individuo; rectangulo verde); y el resto del conocimiento, que recibe el
nombre de “ausencia de conocimiento” (rectangulo gris). A su vez, la
ausencia de conocimiento se divide en dos tipologias: el “conocimiento
no asimilado” y el “conocimiento erréneo”. El conocimiento no asimilado
es aquel saber que el individuo no ha logrado retener, y el conocimiento
erréneo es el porcentaje de ausencia de conocimiento que ha sido
malinterpretado. Estos tres tipos de conocimiento (real, no asimilado y
erroneo) son tres parametros de entrada y son propiedades de cada uno
de los individuos virtuales que se generan con el algoritmo. El Grafico III
ilustra esta clasificacion de conocimientos en base a un ejemplo practico:
el conocimiento sobre la adicién matematica. El conocimiento real se
relacionaria con las sumas correctamente realizadas. El conocimiento no
asimilado corresponderia con aquellas sumas que el alumno no sabe
realizar. Finalmente, el conocimiento erréneo corresponderia con las
sumas incorrectamente calculadas.

GRAFICO II. Clasificacién del conocimiento del tema

CONOCIMIENTO NO ASIMILADO

CONOCIMIENTO DEL
TEMA
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'ij R =
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g |zE
& 22
= Bo
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CONOCIMIENTO ERRONEO
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GRAFICO Il Ejemplo de interpretacidn de la clasificacién del conocimiento

CONOCIMIENTO NO

ASIMILADO
CONOCIMIENTO

REAL

CONOCIMIENTO
ERRONEO

g AUSENCIA DE
il CONOCIMIENTO

e — - -

CONOCIMIENTO DEL TEMA:
ADICIONES MATEMATICAS

Otra propiedad de entrada de los individuos virtuales es su nivel de
cautela, que mide la capacidad que éste tiene de arriesgarse a adivinar
por azar la respuesta correcta de una cuestion del test. Pero es importante
aclarar que la probabilidad de que un individuo decida arriesgarse a
responder a una cuestion que desconoce no solo depende de su nivel
de cautela, sino también depende de la probabilidad de acierto por azar
de cada cuestion. El Grafico IV muestra un esquema de ejemplo para
una cuestiéon con cuatro opciones de respuesta en el que la primera se
identifica con la correcta y el resto con distractores. Para el primer caso
expuesto (NC,NC,NC,C), el individuo no conoceria la respuesta correcta
(identificada con NC), tampoco distinguiria la falsedad o veracidad
de dos de los distractores (también identificados con NC), y tan solo
conoceria un distractor (identificado con C). Con ello, la probabilidad
de acierto ante una seleccién por azar seria igual a p =1/3. En el caso
de que el individuo conociera dos distractores sin discernir el resto de
las opciones, la probabilidad de acierto por azar subiria a un valor de
pg=1/2. Se deduce que la existencia de conocimiento parcial hace que
la probabilidad de acierto por azar sea variable para cuestiones con la
misma morfologia. Es obvio que, en el caso de tener un individuo con
un determinado nivel de cautela, la probabilidad de que se arriesgue a
contestar a una pregunta que desconoce serd mayor cuanto mayor sea la
probabilidad de acierto por azar. Se observa pues esa doble dependencia,

Revista de Educacién, 392. Abril-Junio 2021, pp. 63-95
Recibido: 29-05-2020  Aceptado: 27-11-2020

71



72

Calaf Chica, J, Garcia Tdrrago, MJ. ESTUDIO DE LA FIABIIDAD DE TEST MULTIRRESPUESTA CON EL METODO DE MONTE CARLO

en la que la probabilidad de arriesgarse es dependiente tanto del nivel
de cautela del individuo como de la probabilidad de acierto por azar de
cada cuestion. El Grafico IV muestra esa dependencia de dos variables
que tiene la probabilidad de arriesgarse. A mas probabilidad de acierto,
mayor es la probabilidad de arriesgarse y, a menor nivel de cautela
del individuo mayor sera también la probabilidad de arriesgarse. La
metodologia especifica para la definicién de estas curvas de dependencia
se encuentra contenida en el Anexo.

GRAFICO IV. Dependencia de la probabilidad de arriesgarse con la probabilidad de acierto por
azary el nivel de cautela
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Propiedades del test

El bloque del test contiene tres parametros de entrada: la longitud del
test, el nimero de respuestas por cuestion y el sistema de puntuacion
aplicado. La longitud del test mide el nimero de preguntas lanzadas a
cada individuo. El nimero de respuestas por cuestion se relaciona de
forma directa con el nimero de distractores que acompanan a la respuesta
correcta. Finalmente, el sistema de puntuaciéon (marcado positivo,
marcado negativo, eleccion libre y respuesta doble) es el método con el
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que el sistema califica cada pregunta en funciéon del marcado que haya
realizado cada individuo. Para el caso especifico del marcado negativo y
el de eleccion libre, se requiere un cuarto parametro relacionado con el
nivel de sancién que se asigna a las cuestiones incorrectamente marcadas.

Salida de resultados

El algoritmo calcula la calificacion final del test para cada uno de los
individuos y dicho valor se identifica como su conocimiento estimado.
Este conocimiento es comparado con el conocimiento real del individuo
obteniendo un “decalaje del conocimiento” (DeCo) que es igual a la
diferencia entre el conocimiento estimado y el conocimiento real (ver
ecuacion (2)).

DeCo = CE — CR @)

donde, CR es el conocimiento real y CE el conocimiento estimado.

El algoritmo obtiene un conjunto de DeCo’s del grupo de individuos
analizados v, tras esto, se calcula el valor medio y, . y su desviacion
estandar S oo (ver ecuacion (3)).

Upeco = w Ln:l[DeCOi - :uDeCo]2 (3)
eCo

o =
n DeCo n

donde DeCo es el decalaje del conocimiento y 7 el nimero de individuos
evaluados.

Simulacion de la interaccion individuo/preguntas
El algoritmo hace uso del método de Monte Carlo para establecer la

interaccion entre los individuos y las cuestiones del test. El Grafico
5 esquematiza como se aplica este método estadistico, en el que a
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través del uso de una funcién cuasi-aleatoria se obtienen valores
al azar (representados por cruces blancas en la Grafico V) dentro
del espacio contenido por lo que se conoce como “conocimiento del
tema”. Estos intentos aleatorios pueden caer en las distintas regiones
en las que se dividio el conocimiento (real, no asimilado o erréneo).
Si el conocimiento real es lo suficientemente amplio es mas facil que
el valor aleatorio caiga en la regién de este conocimiento. Con ello, el
individuo tenderia a conocer con mas facilidad la veracidad o falsedad
de las opciones de respuesta de las cuestiones de un test. En el ejemplo
mostrado en el Grafico V se representa por bloques un individuo con
un conocimiento real igual al 70% del conocimiento del tema, un 20%
de conocimiento no asimilado y un 10% de conocimiento erréneo. Cada
una de las cruces dibujadas representaria el lanzamiento de un valor
aleatorio en el algoritmo aqui desarrollado, y representaria la accién del
individuo de discernir la veracidad o falsedad de una asercién. En el
caso de que el intento cayera dentro del bloque del conocimiento real,
el individuo sabria interpretar la certidumbre de la opcion de respuesta
(marcandose esta opcion con una C). Si el intento se ubicara en el bloque
del conocimiento no asimilado, el individuo no sabria si dicha opcion de
respuesta es cierta o falsa etiquetindose ésta con una NC. Finalmente,
si el valor aleatorio correspondiera con la region del conocimiento
erroneo, el individuo confundiria un distractor como respuesta correcta
o viceversa, marcandose esta opcion de respuesta con una EC. Se observa
en el Grafico V que cuantos mas intentos aleatorios se lanzan, se reduce
sensiblemente la diferencia entre la distribucién real de porcentajes
de conocimientos y los conocimientos estimados por la aplicacion del
método de Monte Carlo.
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GRAFICO V. Método de Monte Carlo aplicado al andlisis de una opcidn de respuesta en un test

CONOCIMIENTO
NO ASIMILADO
CONOCIMIENTO
REAL
CONOCIMIENTO
ERRONEO

XX
KXIX
XX
XXX

(020 35,05 303535318 38a3 RS0
XXX KR IRIXEN KX KX
C 3800 30.35.92.$ 48 35 0 .50 §
XXX X REXIIEREIENEXEX XS
X% XXX IEIRERKIRERIN

205
2.5
X
X
X
X
2.3
X
X
X
2.3
2.8

XXNR IR EREXRIREXIX

$725.35 05 08 38 90.50:38 903
XK EKRKEKEXIR KX
IR RIXIXK XX

5 XIX KX XIR XX

XX XX | EXPRXKERKIXEN
XXX EXExDEXEXIXIX

X
X

Cuando se lanza la funcion cuasi-aleatoria para todas las opciones de
respuesta de una cuestion de, por ejemplo, cuatro opciones de respuesta,
el algoritmo obtiene un identificador del tipo (4,4 ,4,,4 ), en el que cada
A, representa a una de las opciones de respuesta (4, corresponderia con la
respuesta correcta, mientras que A, a A, representarian a los distractores).
Cada A, contiene el resultado de aplicar el método de Monte Carlo indicado
con anterioridad con uno de los acronimos establecidos (C: respuesta
conocida, NC: respuesta no conocida y EC: respuesta errOneamente
conocida). En el ejemplo (C,NC,NC,NC), la respuesta correcta seria
conocida y los tres distractores no conocidos. Con ello, el individuo
seria capaz de discernir cual de todas las respuestas seria la correcta y
la marcaria. Otro ejemplo de interés seria el caso (NC,C,C,EC). En este
caso, el individuo no conoceria la veracidad o falsedad de la respuesta
correcta, sabria distinguir dos distractores e identificaria erroneamente
como cierto al altimo distractor. Con ello, el individuo marcaria el tercer
distractor respondiendo de forma erronea a la pregunta. Finalmente, en
el caso de ejemplo (NC,NC,NC,C) en el que Unicamente se distingue la
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falsedad de un distractor, el individuo podria llevar a cabo un intento de
marcado al azar entre las respuestas que le son desconocidas, al no dar
por cierta ninguna de las que conoce. Para todas aquellas cuestiones que
se encuentran en esta situacion, el algoritmo vuelve a utilizar el método
de Monte Carlo pero haciendo uso de la probabilidad de arriesgarse del
individuo (p). Como ya se indic6 previamente, esta probabilidad p, es
dependiente del nivel de cautela del individuo y de la probabilidad de
acierto por azar p . El primero es una propiedad de cada individuo y el
segundo se calcula como p, = I/x, siendo x el nimero de opciones de
respuesta no conocidas. El Grafico VI refleja como se calcularian tanto la
probabilidad de acierto por azar (p ) como la probabilidad de arriesgarse
(p) para el caso especifico con identificador (NC,NC,NC,C). La ecuacion
especifica de los distintos niveles de cautela se detalla en el Anexo.

GRAFICO VI. Célculo de la probabilidad de arriesgarse

Nivel de cautela
del individuo

Respuesta

Probabilidad de
acierto por azar: p,=1/3

Cuestion o pregunta

Probabilidad de arriesgarse

1/3 Probabilidad de
acierto por azar

El Grafico VII representa la aplicacion esquematizada del método de
Monte Carlo para discernir si el individuo decide arriesgarse a adivinar
la respuesta correcta de la cuestion. En caso de que el individuo decida
intentarlo, el algoritmo vuelve a aplicar el método de Monte Carlo y
calcula un nuevo valor aleatorio que es comparado con la probabilidad
de acierto por azar p . En caso de que el intento caiga dentro del espacio
ocupado por b, el individuo marcara la respuesta correcta. En caso
contrario, elegira erréneamente un distractor.
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GRAFICO VII. Método de Monte Carlo aplicado para el anlisis del proceso de acierto por azar
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En una cuestion de cuatro opciones de respuesta por pregunta habria
un total de 3% = 81 posibles identificadores que combinaran los casos C,
NC y EC. Esto es, una variacion con repeticion de tres elementos tomados
de 4 en 4. El Grafico VIII muestra el comportamiento que tendrian los
individuos para cada uno de los 81 casos posibles. Para todos aquellos en
los que el individuo tuviera dudas entre mas de una opcién de respuesta,
se lanzaria el método de Monte Carlo para discernir si el individuo se
atreveria a marcar una respuesta por azar y, en caso de ser asi, si el
individuo lograria acertar o no con la respuesta correcta.
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GRAFICO VIII. Clasificacién de las 81 posibles combinaciones en una pregunta de cuatro opcio-
nes de respuesta
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Proceso de asignacion de puntos

El algoritmo utiliza cuatro sistemas de asignaciéon de puntuacién: el
marcado positivo, el marcado negativo, el de eleccion libre y el de
respuesta doble, cuyos comportamientos han seguido los mismos
pasos indicados en el apartado de Introduccion. Para llevar a cabo esta
asignacion de puntos se utilizaron los resultados generados por el proceso
de marcado de respuestas previamente comentado. La calificacion final
de cada individuo virtual se obtiene de la suma de todas las cuestiones
correctamente marcadas menos, de las erroneas, la suma de sanciones
correspondiente a cada caso.

Caso de validacion y analisis sistematico

El algoritmo fue validado comparandolo con un modelo analitico para
un caso particular haciendo uso de la teoria de la probabilidad. Tras
esto, el codigo generado se utilizo para analizar la influencia de cada
variable de entrada de individuos y test en el valor medio del decalaje del
conocimiento (DeCo) y su desviacion estandar. En el analisis sistematico
se consideraron un conjunto de 720 casos con la siguiente seleccion de
variables de entrada (para el caso estudiado se consideré un test con
preguntas de cuatro opciones de respuesta):

B Numero de individuos: 1000.

®m Longitud del test: 10, 20, 30, 40, 70 y 100 preguntas.

B Conocimiento real: niveles bajo (1), medio (2) y alto (3).

m Nivel de cautela: niveles bajo (1), medio (2) y alto (3).

B Conocimiento erréneo: niveles nulo (1), bajo (2), medio (3) y alto
(4.

B Sistema de puntuacién: métodos de marcado positivo (NR), marcado
negativo (NM), eleccion libre (FC) y respuesta doble (DR).

Para el conocimiento real los niveles tenian el siguiente significado:
el nivel bajo consideraba que el conjunto de individuos tenia un
conocimiento real entre el 0% y el 33% del conocimiento del tema; el
nivel medio, porcentajes de conocimiento real medio de los individuos
entre el 33% y el 66%; y conocimiento real alto entre el 66% y el 100%
del conocimiento del tema. Para el conocimiento erréneo, el nivel bajo
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significaba que del bloque de “ausencia de conocimiento” (ver Grafico II)
entre el 0% y el 33% estaba formado por conocimiento erroneo, para el
nivel medio entre el 33% y el 66% y el nivel alto entre el 66% y el 100%.
El nivel nulo significaba que los individuos carecian de conocimiento
erréoneo dividiéndose el conocimiento del tema tnicamente en
conocimiento real y conocimiento no asimilado. Para el nivel de cautela,
un nivel bajo significaba que los individuos tenian un nivel de cautela C
entre 0,00 y 0,33, nivel medio entre 0,33 y 0,66 y nivel alto de 0,66 a 1,00.
El procedimiento especifico seguido por el algoritmo en el uso de este
valor C para el calculo de la probabilidad de arriesgarse se encuentra
contenido en el apartado Anexo.

Cada uno de los casos analizados en el estudio sistematico se identifico
con el ID xx-RKx-Cx-xx-EKx. Como ejemplo, el ID 10-RK1-C1-NR-EK1
representa un test de 10 preguntas, con individuos de bajo conocimiento
real, bajo nivel de cautela y nulo conocimiento erréneo, y un sistema de
puntuaciéon de marcado positivo.

Resultados

Caso de validacion

Previo al uso del algoritmo para el analisis de los distintos sistemas de
puntuacion de los test multirrespuesta, se estudidé un caso especifico
del que fuera posible generar también un modelo analitico basado en
la teoria de la probabilidad. Comparando ambos modelos, el analitico
y el generado con el algoritmo, pudo validarse el cédigo generado. Las
variables de entrada de este caso fueron:

B Numero de individuos: 1000.

B Longitud del test: 200 preguntas.

m Conocimiento real: fijo en el 50% para todos los individuos.

B Nivel de cautela: no aplicaba debido a que se utiliz6 el sistema de
puntuacion del marcado positivo, donde no existe sancion alguna
por marcados erroneos.

® Conocimiento erréoneo: nulo.

B Sistema de puntuacién: marcado positivo.
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El disefio especifico del modelo analitico probabilistico y los pasos
seguidos para el desarrollo de la correspondiente ecuacion de distribucion
de probabilidad se han detallado en el Anexo. La ecuacion (4) refleja la
complejidad del modelo. Hay que tener en cuenta que este primer estudio
de validacion utilizé el sistema de puntuacion mas simple (el marcado
positivo), eliminando las dificultades que entrafiaria la consideracién de
la cautela o el conocimiento erréneo en el modelo tedrico. Queda patente
el interés reflejado por el desarrollo de algoritmos basados en el método
de Monte Carlo, que permiten analizar escenarios mucho mas ricos y
complejos, sin tener que abordar y deducir ecuaciones probabilisticas
sumamente complejas.

200 i 200-i J 200—j-i g
P(S=s) =ZZ Z Z Z Z{B(ZOO,i,3/16)-B(i,x, VDX
i=0 x=0 j=0 y=0 k=0 2z=0

x [B(200,,3/16) - B(j,v,1/3)] X [B(200,k,1/16) - B(k,z,1/4)]}

donde x+y+z+/100-(i+j+k)] debe ser siempre igual a s.

El grafico IX representa la probabilidad de obtener distintos decalajes
de conocimiento (DeCo) segin la ecuacion (4) para el caso de estudio
especificado mas arriba (curva roja). Los decalajes de conocimientos
estan calculados en base a una puntuacion maxima del test en base
10. El diagrama de barras en azul representa el resultado ofrecido
por el algoritmo, donde se muestra la distribuciéon de individuos con
distintos decalajes de conocimiento para el mismo caso de estudio.
La comparaciéon entre ambos modelos, analitico y algoritmo, reflejan
el buen funcionamiento del algoritmo como sistema de prediccion de
calificaciones en individuos virtuales.
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GRAFICO IX. Comparacién entre el modelo analitico y el resultado ofrecido por el algoritmo
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Anadlisis sistematico con el algoritmo

Se lanzaron con el algoritmo un total de 720 casos con la finalidad
de analizar la influencia de los distintos parimetros de entrada en el
conocimiento estimado por el test. Cada uno de los casos reunié a un
total de 1000 individuos virtuales calculandose los valores medios y la
desviacion estandar del decalaje del conocimiento (esto es, la diferencia
entre el conocimiento real del individuo con respecto a la calificacion
obtenida o conocimiento estimado). El Grafico X muestra a la izquierda
los valores medios del DeCo y a la derecha las desviaciones estandar del
mismo (ambos basados en una calificacion maxima de 10 puntos), en
funcion del nimero de preguntas del test para el sistema de puntuacion
del marcado positivo. Las lineas continuas azules representan los
casos con conocimientos reales bajos (EK1). Las lineas rojas punteadas
corresponden con conocimientos reales medios (EK2). Finalmente,
las lineas verdes muestran los casos con conocimientos reales altos
(EK3). De arriba abajo, cada pareja de graficos representa un valor de
conocimiento erréneo: nulo (EK1), bajo (EK2), medio (EK3) y alto (EK4),
respectivamente.
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GRAFICO X. Valor medio (1) y desviacion esténdar (2) del DeCo para conocimientos
erréneos: (a) nulos, (b) bajos, (c) medios y (d) altos
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De este primer estudio en relacién con el sistema de puntuaciéon del
marcado positivo, se observé que el nimero de preguntas del test no
afectaba significativamente al valor medio del DeCo, pero si se reducia
sensiblemente el valor de la desviacion estandar hasta alcanzar un valor
asintético y estable al aumentar el nimero de preguntas. La existencia
de conocimiento erréneo afectaba de forma visible al valor medio del
DeCo que llegaba a alcanzar valores negativos para altos niveles de este
parametro. A mayor nivel de conocimiento real de los individuos, el valor
medio del DeCo tendia a aproximarse a cero.

El Grafico XI(a) muestra la envolvente que toma el DeCo en el caso del
sistema de puntuacién del marcado positivo. Esta curva se obtuvo de los
resultados reflejados en el Grafico X. Los graficos XI(b) al (d) muestran
las envolventes para el resto de los sistemas de puntuaciéon en donde
se tuvo en cuenta la influencia del nivel de cautela de los individuos.
Tanto el marcado negativo como el de respuesta doble mostraron una
reduccion de hasta un punto en el limite superior de la envolvente
cuando el nivel de cautela de los individuos se incrementaba. En cambio,
el limite inferior no reflejo alteraciones significativas por variaciones en
la cautela de los individuos. En el caso especifico del sistema de eleccion
libre el comportamiento fue inverso al mostrado por los otros métodos
de puntuacién: el limite superior de la envolvente aumentaba hasta un
punto con el incremento del nivel de cautela.
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GRAFICO XI. Envolvente del DeCo para los sistemas de puntuacién: (a) marcado positivo, (b)

marcado negativo, (c) eleccidn libre y (d) respuesta doble
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El grafico XII reune las envolventes mas amplias para cada sistema

de puntuacion. Se observa que el marcado positivo y el de respuesta
doble fueron los métodos que menor dispersion reflejaron. La sancién
existente en el marcado negativo producia una destacada subestimacion
del conocimiento del individuo seguido por el sistema de eleccion libre
que tenia ademas el mayor nivel de desviacion en la estimacién del
conocimiento.
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GRAFICO XiII. Comparacién de las envolventes del DeCo para todos los sistemas de
puntuacién
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Discusion y conclusiones

En el estudio sistematico previamente realizado se analiz6 la influencia de
cada uno de los parametros mas caracteristicos de un test multirrespuesta
en el conocimiento estimado o calificacion del test. Se observé que
un aumento en el nimero de preguntas reducia la desviacién en la
subestimacion o sobreestimacion del conocimiento. Esto es logico
desde un punto de vista probabilistico. El sistema del marcado positivo,
que se ha considerado siempre como un sistema que sobreestimaba
el conocimiento real del individuo, puede reflejar subestimaciones del
conocimiento en caso de que exista un alto nivel de conocimiento erréneo.
La existencia de conocimiento erroneo tiende, en todos los sistemas de
puntuacion, a minusvalorar el conocimiento real del individuo, asi que
se trata de una propiedad de los individuos que afecta sensiblemente a
la fiabilidad de los sistemas de puntuacion. En concreto, los niveles de
dispersion de los sistemas de marcado negativo y de eleccion libre se
tornan muy elevados por la presencia de este conocimiento erréneo.
En el caso del nivel de cautela, altera la maxima sobreestimacion del
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conocimiento que cada sistema de puntuacion puede llegar a mostrar
hasta en un punto sobre 10. Solo el sistema de marcado negativo mostr6
menores tasas de sobreestimacion del conocimiento (limite superior de
la envolvente), pero a cambio de un limite inferior de subestimacién en
extremo elevado.

Con la finalidad de observar con detalle la influencia que tiene en
los sistemas de puntuacion la presencia de conocimiento erroneo en los
individuos, la Tabla 1 muestra el valor medio del DeCo y su desviacion
estandar para una calificacion maxima de 10, para los cuatro sistemas
de puntuacién aplicados a 1000 individuos virtuales con: a la izquierda,
parametros aleatorios del nivel de cautela y de los conocimientos real y
erréneo; y a la derecha, parametros aleatorios del nivel de cautela y del
conocimiento real, y nulo conocimiento erroneo.

TABLA I. Influencia del conocimiento erréneo en el conocimiento estimado vy el DeCo

Sistema de Conoci;rll(ig:;(:i(e,rréneo Sin conocimiento erréneo
puntuacion
uDeCo GDeCa IJDeCu O-DeCn
Marcado positivo -0,33 1,35 1,97 0,98
Marcado negativo -2,21 1,77 0,75 0,94
Eleccion libre -1,58 2,09 1,76 0,95
Respuesta doble -0,41 1,32 1,81 0,83

Se observa que, al no considerar la existencia de conocimiento erroneo,
los valores medios del DeCo son positivos para todos los sistemas de
puntuacion. Esto es, todos los sistemas sobreestimarian el conocimiento
real de los alumnos. En concreto, el valor medio de sobreestimacion seria
menor a un punto sobre 10 en el caso del marcado negativo, llegando
a valores de sobreestimacion de hasta casi 2 puntos sobre 10 en el caso
del marcado positivo. Esta tendencia a la sobreestimacion se basa en la
existencia del conocimiento parcial, que ayuda a que incluso la sancion
del marcado negativo no logre compensar los puntos obtenidos por el
marcado por azar. En el caso de la desviacion estindar del DeCo, no se
observaron diferencias significativas de un sistema de puntuacion a otro.

Pero en el momento que se considera la presencia de conocimiento
erroneo en los individuos, se produce un cambio sustancial del
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comportamiento de los sistemas de puntuacion llevando a todos ellos al
campo de la subestimacién del conocimiento real de los individuos. En
el caso especifico del marcado negativo, esta subestimacion puede llegar
a ser de mas de 2 puntos sobre 10. Teniendo en cuenta que el nivel de
conocimiento erroneo de los individuos no puede medirse ni controlarse
en un caso empirico, el mejor sistema de puntuacion seria aquel que,
ante una distribucion aleatoria de este parametro, mostrara el valor mas
cercano a cero de la media del DeCo y la menor desviacion estandar de
ese coeficiente. En este caso, el sistema que cumple mejor estos objetivos
seria el de marcado positivo seguido de cerca del sistema de respuesta
doble.

Es importante también aclarar que hay determinados test que
tienen una funcion certificadora para determinadas cualificaciones en
aplicaciones industriales o del area de la salud en las que la existencia
de conocimiento erréoneo podria llegar a ser mas peligrosa que la
misma ausencia de conocimiento. Es por ello que en caso de que fuera
necesario y conveniente detectar y castigar la presencia de conocimiento
erroneo en los individuos, de los cuatro sistemas de puntuacion el de
marcado negativo seria, sin lugar a duda, el mas conveniente para ese
tipo especifico de test habilitantes.

En conclusion, se observa que la creacion de un algoritmo para
el analisis de fiabilidad de los sistemas de puntuacion de los test
multirrespuesta ha ofrecido informacion sumamente interesante sobre
las fortalezas y flaquezas de cada sistema. Se ha podido estudiar la
influencia de parametros imposibles de analizar con estudios empiricos,
abriendo un interesante campo de estudio y de optimizacion gracias a la
potencialidad del método de Monte Carlo y de la computacion aplicados
al campo de la educacion.
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Anexo

Influencia del nivel de cautela en la probabilidad de arriesgarse

El nivel de cautela es una propiedad del individuo que mide su capacidad
de arriesgarse a contestar una pregunta cuando tiene dudas entre mas de
una opcion de respuesta. Esta propiedad, identificada con el acrénimo
C, muestra valores de 0 a 1. Un valor nulo se identifica con un individuo
atrevido y la unidad con un individuo muy cauteloso. Como se menciona
en el apartado de metodologia, el nivel de cautela modula el valor de la
probabilidad de arriesgarse p . Esta probabilidad controla si el individuo
intenta adivinar la opcién correcta por azar. Hay que tener en cuenta,
ademas, que el individuo podria tener dudas entre dos, tres o cuatro
opciones de respuesta (en el caso de una pregunta de cuatro opciones).
Esto significa que la probabilidad de acierto por azar p, es un valor
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variable en el caso de que el individuo intente adivinar la respuesta
correcta. Esta probabilidad de acierto por azar también influencia en la
probabilidad de arriesgarse. Por lo tanto, p_ es una funcion dependiente
de dos variables: el nivel de cautela C y la probabilidad de acierto por
azar p,. Con la finalidad de implementar esta cuestion en el algoritmo se
opto por el uso de la siguiente ecuacion (A1) que esta también ilustrada
en el Grafico A-I. La motivacion detras del uso de esta ecuacion se basa
en la busqueda de un comportamiento: que cuanto mas probable sea
acertar la respuesta correcta (alto pg) la probabilidad de arriesgarse se
incremente para todos los niveles de cautela. Ademas, se buscé que
conforme aumentara la cautela, los valores de probabilidad de arriesgarse
cayeran consecuentemente. Estas reglas eran por entero cumplidas por
la ecuacion (A1).

pr=01-0)(05+p,) (AD

GRAFICO A-l. Probabilidad de arriesgarse frente a la probabilidad de acierto por azar y el nivel
de cautela
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Modelo analitico de probabilidad para el caso de validacion

Para este estudio analitico se establecieron los siguientes parametros de
entrada:

Numero de individuos: 1000.

Longitud del test: 200 preguntas.

Conocimiento real: fijo en el 50% para todos los individuos.

Nivel de cautela: no aplicaba al utilizarse el sistema de puntuacién
del marcado positivo, donde no existe sanciéon por marcados
erroneos.

B Conocimiento erréneo: nulo.

B Sistema de puntuacién: marcado positivo.

Las cuatro opciones de respuesta tan solo podian considerarse
como conocidas (C) o desconocidas (NC), debido a que, al no existir
conocimiento erroneo, ninguna respuesta podia ser erréneamente
conocida. El Grafico A-Il muestra los 16 posibles escenarios para una
pregunta con cuatro opciones de respuesta. Cada posible combinacion se
ha encuadrado en un rectangulo punteado, y cada opcion de respuesta
se ha marcado como conocida (C) o desconocida (NC). De las cuatro
respuestas, la superior se considera la respuesta correcta y las otras tres
son los distractores. La probabilidad de conocer la veracidad o falsedad
de una opcion de respuesta era de 0.5 debido a que el conocimiento real
de los individuos se establecio y fij6 en el 50%. El Grafico A-II agrupa
las 16 posibilidades en tres casos: el grupo rojo, que retne todas las
posibilidades que derivan en que el individuo conoce la respuesta correcta;
el cuadro azul, que muestra las posibilidades en las que el individuo
conoce dos distractores; el grupo verde, que incluye las posibilidades
con un unico distractor conocido; y finalmente el purpura, en donde el
individuo no conoce ninguna de las opciones de respuesta. Los grupos
azul, verde y purpura representan las preguntas que el individuo no sabe
responder. La probabilidad de encontrarse con un caso verde o azul seria
de p=3/16 para cada caso. En el caso purpura, la probabilidad bajaria
a p=1/16 vy, finalmente, la probabilidad de tener un caso en el que el
individuo conociera la respuesta correcta seria de p=9/16.
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GRAFICO A-ll. Posibilidades de respuesta en una cuestin con cuatro opciones de respuesta

p=9/16=0,5625

Cuestion del test

(X__i Opcion de respuesta 1 (respuesta correcta)
i X 1 Opcién de respuesta 2 (distractor)
i X 1 Opcién de respuesta 3 (distractor)
! X | Opcidn de respuesta 4 (distractor)

iNCl[NCi NG iNC[NCE NG ING[iN I:l Cuesiic y

e 'NC::NC::C' ::NCHC' INC, ‘uestion conocida

i Ci :NC:: C “NC: C :I CiiNC :NCE |:| Cuestion desconocida (un distractor desconocido)
' Cifl: € HINC} INC! NC': ciicilline

5 30 11 12 G 15 16 |:’ Cuestion desconocida (dos distractores desconocidos)

=1/16 =0,0625 D Cuestion desconocida (tres distractores desconocidos)
p=3/16= 0,1875

En los casos en los que el individuo no sabe responder entra en juego
la probabilidad de acierto por azar, con valores de p =1/2 para los casos
azules, pg=1/ 3 para los verdes y pg=1/4 para los purpuras.

La distribucion de probabilidad que se utiliza para el caso de x éxitos en
una secuencia de 7 intentos independientes es la binomial (distribucion
BP; ver ecuacion (A2)). Por ejemplo, en un test de 200 preguntas, el BP
para obtener 100 preguntas en el caso azul seria B(200,100,3/16) = 1,74
x 102,

B(n,x,p) = (1) p*(1 = p)"~* (A2)

Si se asumiera que existen 100 casos azules en un test de 200 preguntas,
la probabilidad de acertar por azar 50 preguntas de esos 100 casos azules
seria B(100,50,1/2) = 0,079.

La probabilidad de tener 100 preguntas en el caso azul y, a la vez,
adivinar por azar 50 preguntas de esas 100 seria igual a la interseccion
de las dos probabilidades calculadas previamente: P = B(200,100,3/16)
x B(100,50,1/2). El caso analizado podria exponerse de forma mas
concreta, calculando un caso con la totalidad de las 200 preguntas del
test. Por ejemplo, la ecuacién (A3) muestra la probabilidad de tener 30
casos azules con 10 preguntas correctamente contestadas por azar, 20
casos verdes con 7 preguntas acertadas por azar, 10 purpuras con 1
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pregunta bien respondida por azar y el resto de las preguntas conocidas
por el individuo y bien contestadas (140 preguntas).

P(S = 58) = {B(200,30,3/16) - B(30,10,1/2) X

x [B(200,20,3/16) - B(20,7,1/3)] x [B(200,10,1/16) - B(10,1,1/4)1} (A3)

donde § es la puntuacion extra que obtiene el individuo. Esta puntuacion
extra se calcula como la puntuacion obtenida por el individuo (la suma
de las 140 preguntas bien contestadas y las 10+7+1 preguntas acertadas
por azar) menos la puntuacién que representaria su conocimiento real
(CR-n = 0.5 x 200). Por tanto, S = 140+10+7+1-0.5x200 = 58 puntos extra.

Pero hay que aclarar que ésta no seria la probabilidad de obtener 58
puntos extra en el test, debido a que existen muchas otras combinaciones
de probabilidad con las que obtener esa misma puntuacion extra. Por
ejemplo, la probabilidad de tener 20 casos azules con 5 respuestas
adivinadas, 20 verdes con 2 adivinadas, 12 purpuras con 3 adivinadas y
el resto de las preguntas conocidas por el individuo (148 preguntas). La
ecuacion (A4) muestra el calculo de esta probabilidad, donde la puntuacion
extra seria también de § = 148+5+2+3-0.5x200 = 58 puntos extra.

P(S = 58) = {[B(200,20,3/16) - B(20,5,1/2)] X
x [B(200,20,3/16) - B(20,2,1/3)] x [B(200,12,1/16) - B(12,3,1/9)]}  (A4)

La suma de todas las combinaciones de probabilidad que cumplieran
S = 58, daria la probabilidad de obtener una puntuacién extra de S = 58
en un test de 200 preguntas. La ecuacion (A5) muestra el calculo de esta
probabilidad P(S=58).

200 i 200-i J 200—j-i g

P(S = 58) =ZZ Z Z Z Z{B(ZOO,i, 3/16) BRI/ X

i=0 x=0 j=0 y=0 k=0 2z=0

x [B(200,,3/16) - B(j,y,1/3)] x [B(200,k,1/16) - B(k,z,1/4)]}

donde x+y+z+/100-(i+j+k)] debe ser siempre igual a 58.
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El caso mas genérico seria aquel que considerara que S=s puntos
extra. La ecuacion (AG) representa este escenario con el que calcular la
distribucion de probabilidad del caso completo.

200 i 200—i Jj 200—j-i g

P(S=s)=zz z ; kZO ZZ(:){B(ZOO,L',3/16)-B(i,x,1/2)>< 6

i=0 x=0 j=0

x [B(200,},3/16) - B(j,v,1/3)] X [B(200,k,1/16) - B(k,z, 1/4)]}

donde x+y+z+/100-(i+j+k)] debe ser siempre igual a s.
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