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Abstract

Currently, there is a growing interest in developing intelligent tutors that, through the
recommendation of various educational materials, can have a positive impact on the learning
process of students. In order to personalize the content presented by these tutors, techniques such
as behaviour analysis, interests, and study habits, among others, have been used. However, the
inclusion of crucial factors such as the cognitive ability of the student and the level of difficulty of
the educational material provided by the tutor has been overlooked. This omission of fundamental
aspects can lead to an excessive burden and disorientation for the student, resulting in a lack of
interest in using the tutor. For this reason, this work proposes the application of Reactive Response
Theory to determine the difficulty of exercises, along with the implementation of a fuzzy system
to define the current ability of the student.

Keywords: Fuzzy item response theory; Intelligent tutoring; Content personalization.
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Resumen

Septiembre - Octubre 2025

En la actualidad, existe un interés creciente en desarrollar tutores inteligentes que, a través de la

recomendacion de diversos materiales didacticos, puedan tener un impacto positivo en el proceso

de aprendizaje de los estudiantes. Para personalizar el contenido presentado por estos tutores, se

han utilizado técnicas de analisis de comportamientos, intereses y habitos de estudio, entre otras,
sin embargo, se ha pasado por alto la inclusion de factores cruciales como la habilidad del alumno

y el nivel de dificultad del material educativo proporcionado por el tutor. Esta omision de aspectos
fundamentales puede llevar a una carga excesiva y desorientacion para el estudiante, generando
desinterés en el uso del tutor. Por esta razon, en este trabajo se propone la aplicacion del modelo
de Rasch y la teoria de respuesta al reactivo con logica difusa, para determinar la habilidad actual

del estudiante.

Palabras clave: Teoria de respuesta al reactivo difuso; Tutor inteligente; Personalizacion de contenido.

1. Introduccion

La implementacion de la tecnologia de la
informacion, como lo afirman Baylari y
Montazer (2009), transforma de manera
sustancial los procesos de ensefanza-
aprendizaje en el ambito educativo.

En afios recientes, se ha observado un
incremento en el uso de plataformas digitales
para el aprendizaje en linea proporcionado
oportunidades educativas a un publico mas
amplio y diverso (Ccoa & Alvites, 2021).

El uso de tecnologias educativas en linea
facilita la incorporacion de metodologias
innovadoras de aprendizaje y enfoques
pedagdgicos mas eficaces (Kabassi & Virvou,
2004), al tiempo que permite su
implementacién en cualquier momento y
lugar, adaptandose a las necesidades y ritmos
individuales del alumnado. Como
consecuencia de los beneficios senalados, un
numero creciente de instituciones educativas
estd desarrollando recursos didacticos
mediante plataformas web (Alastor et al.,
2023).

Personalizar el acceso a la informacion segun
la diversidad de wusuarios ha sido una
constante busqueda en el ambito de la

21

tecnologia educativa. La instruccion asistida
por computadora (CAI, por sus siglas en
inglés), segun Velasco Fernandez (2010),
presenta contenidos predefinidos por el
desarrollador y carece de una linea de
adaptacion dindmica, lo que limita su
flexibilidad en el proceso de ensefianza-
aprendizaje. Burns y Gottschalk (2019)
enfatizan que los sistemas educativos
tradicionales e inflexibles son cada vez mas
ineficaces para atender las diversas
necesidades del alumnado en una sociedad
globalizada.

La introduccion de un enfoque innovador,
como los tutores inteligentes (Stankov et al.,
2004), ofrece una opcidén mas avanzada para
la instruccion académica. Segun Rizvi
(2023), estos sistemas informaticos estan
disefiados para apoyar y mejorar el proceso de
aprendizaje y ensefianza de conocimientos
especializados, adaptandose a la
individualidad de cada estudiante. A
diferencia de los sistemas de instruccion
asistida por computadora (CAI), los tutores
inteligentes (Rodriguez, 2021) permiten su
uso incluso cuando el disefiador no ha
descrito completamente una base de
conocimiento. Ademas, segiin Cataldi y Lage
(2009), ofrecen la posibilidad de reestructurar
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el material didéctico seglin las caracteristicas
de cada estudiante, ajustando la base de
conocimiento al alumno en lugar de requerir
que el alumno se acomode a esta.

En la revision de literatura se encuentran
trabajos enfocados al desarrollo de tutores
inteligentes que puedan ajustarse al entorno
dindmico de los estudiantes haciendo uso de
técnicas de comunicacion utilizando lenguaje
natural, moédulos para deteccion de
emociones a través del analisis facial,
técnicas de gamificacion y estrategias de
adaptabilidad con metodologias de rastreo
basadas en comportamientos de los
estudiantes, historicos de respuestas y estilos
de aprendizaje (Ben Ammar et al., 2010;
Gonzalez et al., 2014; Graesser et al., 2001;
Paviotti et al., 2021; Zatarain-Cabada et al.,
2016).

Basandose en algunas investigaciones, el
desarrollo de tutores inteligentes (Chen &
Duh, 2008; I. Widiastuti et al.,2014) que se
adaptan en funcion del andlisis de respuestas
de los estudiantes a ciertos reactivos o
ejercicios es posible, utilizando como apoyo
la teoria de respuesta al reactivo. Esto con la
finalidad de que (Hidalgo-Montesinos &
French, 2016, p.13) “...los cuestionarios que
se utilicen para la toma de decisiones acerca
de un individuo o grupo sean construidos y
evaluados de manera apropiada”.

En psicometria, la teoria de respuesta al
reactivo constituye un enfoque fundamental
para la  evaluacion de  examenes,
cuestionarios e instrumentos destinados a
medir el procesamiento y la forma en que los
individuos responden ante dichos estimulos"
(Van der Linden, 2018). Su funcidon es
esencial para asegurar la confiabilidad,
validez y equidad de los instrumentos,
detectando reactivos que tengan algun sesgo,
logrando una calibracion adecuada de los
reactivos al analizar como los diversos
reactivos impactan en individuos con
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distintos niveles de habilidad. (Dewanti,
Ashabulabib, Dewi, & Islamiyah, 2025). Un
componente principal de esta teoria
(Parmaningsih & Saputro, 2021) es el modelo
que describe la relacion entre la habilidad o
rasgo evaluado y la probabilidad de que la
persona responda correctamente a un reactivo
particular. E1 modelo de Rasch o modelo de
un parametro (1P), considera la dificultad del
reactivo (Martin et al., 2011) para medir
habilidades en los evaluados. Esto permite
establecer medidas de la habilidad de un
individuo a partir de sus respuestas a un
conjunto de reactivos.

En un tutor adaptativo, las reglas difusas
permiten ajustar dindmicamente el nivel de
dificultad de los reactivos basdndose en la
habilidad estimada del estudiante. Por
ejemplo, si un estudiante tiene una habilidad
cercana al nivel basico, las reglas pueden
sugerir reactivos con dificultad "baja-media,"
optimizando asi el proceso de aprendizaje y
evaluacion. Estas reglas se componen de
elementos clave: la premisa, que define las
condiciones de entrada (como la habilidad
estimada del estudiante en términos difusos,
por ejemplo, "baja" o "media"); la
consecuencia, que describe las acciones a
tomar (como la dificultad sugerida para el
siguiente item); y los operadores logicos, que
permiten combinar multiples condiciones
(por ejemplo, "si la habilidad es baja y el
tiempo de respuesta es largo"). Esto se
complementa con funciones de pertenencia,
que asignan valores entre 0 y 1 para
determinar qué tan cierto es que una entrada
pertenece a un conjunto difuso. La
importancia de estas reglas radica en que
permiten modelar la incertidumbre y
subjetividad inherentes al proceso de
enseflanza,  transfiriendo  conocimiento
experto a un sistema computacional de
manera intuitiva, flexible y robusta.

Esta investigacion, tiene como objetivo
aplicar el modelo de la teoria de respuesta al
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item de un pardmetro con técnicas de logica
difusa para desarrollar un modulo de analisis
de historicos de respuestas de estudiantes que
han utilizado un tutor inteligente para el
aprendizaje de matematicas; y a partir de este
analisis obtener el nivel de habilidad de cada
usuario del tutor.

Se busca que, en un trabajo futuro, el médulo
de deteccion de habilidades en los estudiantes
sea utilizado como base para desarrollar un
tutor inteligente que adapte los contenidos de
manera personalizada segin las habilidades
académicas de cada estudiante.

2. Materiales y métodos

En el desarrollo de este trabajo, se sigue una
metodologia estructurada en varias etapas; la

Calibracion de
reactivos conel
modelo de Rasch (1P)
para definir parametro
de dificultad v escala

Base de datos
con historial de
respuestas del
estudiante

Y
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primera de ellas consiste en la seleccion de
una base de datos con historicos de respuestas
de desempeno que fueron obtenidas durante
la experimentacion y aplicacion de un tutor
inteligente desarrollado para la Universidad
Carnige Mellon (Aleven, 2012); en la
segunda etapa se realiza un ajuste del
conjunto de datos, binarizando las respuestas
correctas y con ello iniciar un andlisis de
dificultad de reactivos con el modelo de
Rasch. Una vez concluido el célculo de
dificultad de los reactivos, se procede con la
etapa de creacion de variables lingiiisticas,
funciones de membresia y reglas de
inferencia para el disefio del modelo de logica
difusa, con el cual se definira el nivel de
habilidad de cada estudiante (ver figura 1).

dificultad de reactivos

Definir variables
lingiiisticas para

v

Establecer funciones
de membresia

Y

Definir reglas para
inferencia difusa

A

estudiante basado en la

Analisis de
resultados del nivel
de habilidad de los

estudiantes

Estimacion de
habilidad del

1
teoria de respuesta al | |
reactivo v logica :
difusa !

1

Figura 1. Diagrama a bloques de la metodologia.
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2.1. Seleccion de base de datos

Durante la busqueda de las bases de datos, se
encontré el repositorio educativo PSLC
DataShop, el cual ofrece libre acceso a
investigadores (Koedinger et al., 2010). Se
seleccionaron diez reactivos de la base de
datos creada por Vincent Aleven,
denominada Fractions Lab Experiment 2012
(PSLC DataShop, 2012).

Los reactivos de la base de datos seleccionada
contienen caracteristicas de las respuestas de

Septiembre - Octubre 2025

estudiantes a los reactivos de un tutor
inteligente desarrollado para la ensefianza de
matematicas. Algunos de los campos
descritos en el banco de informacién son: los
nombres de wusuario, identificador de
gjercicios, tiempos de inicio y fin de cada
problema, nimero de accesos por reactivo,
tiempos que tardan en responder, cantidad de
veces que ingresan a la seccion de ayudas,
promedios,  reactivos con  respuestas
incorrectas o correctas entre otras mas (ver
Tabla 1).

Tabla 1. Extracto de base de datos Fractions Lab Experiment 2012.

Problem | Problem Problem Problem | Latency
Anon Student Id | Problem Hierarchy Name View Start Time |End Time| (sec)
Assignment F-
S_Check_B-A_Test-
Stu_0040cfb86dd2 | B-A_20, ProblemSet
3f76dallb8137747 | Fraction Study 2012 23/02/2013 | 23/02/201
cof7 TestB 1 1 16:33 316:34 49
Assignment F-
S_Check_B-A_Test-
Stu_0040cfb86dd2 | B-A 20, ProblemSet
3f76dallb8137747 | Fraction Study 2012 23/02/2013 | 23/02/201
cof7 F-S Equivalence B2 1 1 16:56 317:00 250
Assignment F-
S _Check B-A_Test-
Stu_0040cfb86dd2 | B-A_20, ProblemSet
3f76dallb8137747 | Fraction Study 2012 23/02/2013 | 23/02/201
cof7 F-S Comparison A 1 1 17:17 317:18 42
Assignment F-
S_Check_B-A_Test-
Stu_0040cfb86dd2 | B-A_20, ProblemSet
3f76dal1b8137747 | Fraction Study 2012 23/02/2013 | 23/02/201
cof7 Test A 1 1 17:34 317:34 12
Assignment F-
S_Check_A-B_Test-
Stu_0100af277e8a B-A, ProblemSet
2a8510dcle7e8d84 | Fraction Study 2012 01/12/2012 | 01/12/201
74b5 Test B 1 1 19:03 219:04 20
Dentro de las multiples caracteristicas ellas y que permita el posterior analisis para
registradas en la base de datos; se desarrolla determinar la habilidad del estudiante.
un particular interés en analizar dos

particularidades principales, esto debido a la
variabilidad que presentan: la duracion en
segundos para completar un ejercicio
(latencia) y las respuestas incorrectas,
buscando encontrar alguna relacion entre
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2.2. Ajuste del conjunto de datos

En esta seccion se inicia con el binarizado de
las respuestas incorrectas de los estudiantes
para simplificar la comprension de los datos
al reducir la escala a dos categorias distintas.
Este paso es necesario para ajustar las
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puntuaciones de los reactivos o las respuestas
de los individuos en una escala comdn. La
ejecucion de este proceso es crucial para
garantizar que las puntuaciones sean
comparables y se puedan interpretarse de
manera significativa.

Tabla 2. Extracto de respuestas incorrectas binarizadas.

Septiembre - Octubre 2025

Para la aplicacion del modelo a los datos
binarizados de las respuestas incorrectas, se
utiliza el software especializado para
aprendizaje automaético, de cddigo abierto y
gratuito Weka (version 3.8.6).

Reactivos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1 1 1 1 0 0 0 0 1 1
8 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
g 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
s 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
£ 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
& 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1
g8 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
g 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1
1 0 1 0 1 0 1 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2.3.Aplicacion de modelo de Rasch para
determinar dificultad de reactivo

Los modelos de respuesta al reactivo
(Hambleton et al., 1991) describen la relacion
entre la habilidad o rasgo que se esta
evaluando y la probabilidad de que un
individuo responda correctamente a un
ejercicio especifico. Uno de los modelos méas
conocidos es el modelo de respuesta al
reactivo de Rasch (Martin et al., 2011).

eD(Q—b]')

En donde P;(0) describe la probabilidad de
gue una persona responda correctamente dada
su habilidad; b; indica la dificultad del
reactivo y D expresa la capacidad de un
reactivo para discriminar entre individuos con
diferentes niveles de habilidad.

Con apoyo del modulo snowlRT integrado en
el software libre Jamovi (version 2.3.28), se
aplica el modelo de Rasch para datos
dicotomicos, es decir, que permite solo dos
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tipos de valores en las respuestas (1,0) y se
obtiene la dificultad para cada reactivo (ver
Tabla 3).

El modulo utiliza la estimacion de Méaxima
Verosimilitud Marginal (MVM) (Baker &
Kim, 2004). para calcular estadisticas de los
reactivos y encontrar los valores de los
pardmetros que hacen que los datos
observados sean mas probables.

n
L1100 = | | P67, 801
j=1

En donde, P;(6,) denota la probabilidad de
que el individuo responda correctamente y
Q;(6y) representa la probabilidad de que el
individuo no responda correctamente; ambos
parametros estan evaluados a un nivel por
debajo del nivel de habilidad del estudiante.

Los niveles de dificultad de los reactivos se
expresan como unidades de logaritmo de
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probabilidades, denominadas logits. Estos
son valores logaritmicos relativos y permiten
comparar la dificultad entre los reactivos
analizados. Los valores mas altos de logits
indican mayor dificultad, mientras que
valores mas bajos indican menor dificultad.

Tabla 3. Valores de dificultad de reactivos.

Estadisticas del Reactivo

Reactivo Dificultad
1 0.414
0.265
0.42
0.265
0.317
0.147
0.244
0.166
0.257
0.513

O 00 N O O b WODN

[EY
o

2.4. Creacion de variables linglisticas

En un enfoque de buscar cuantificar y evaluar
la complejidad de las respuestas de las
estudiantes obtenidas de la interaccion con el
tutor y de esta manera lograr manejar
incertidumbre e imprecision en las
respuestas, se crean variables lingiiisticas
para representar y procesar la informacion
relativa a la dificultad, tiempos de respuesta y
habilidad del alumno.

Los términos lingiiisticos utilizados se
describen en las tablas 4-6, respectivamente.

Tabla 4. Variables lingiiisticas para conjuntos difusos
de dificultad.

Variables para Abreviatura

nivel de
dificultad
Muy facil | MF
Facil | FA
Medio | ME
Dificil | DI
Muy dificil | MD
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Tabla 5. Variables lingiiisticas para conjuntos difusos
de tiempos de respuesta o latencia.

Variables para latencia

Abreviatura

Escaso
Moderado
Elevado

ES
MO
EL

Tabla 6. Variables lingiiisticas para conjuntos difusos
de habilidad del alumno.
Variables para
habilidad

Muy elevada
Elevada
Moderada
Baja

Muy baja

Abreviatura

HME
HEL

HMO
HBA
HMB

2.5.Funciones de membresia

Se utiliza la funcién de membresia triangular
para representar la relacion entre las variables
lingtiisticas expresadas en la seccion anterior
y los conjuntos difusos. Esta funcion requiere
la especificacion de tres parametros: el punto
de inicio “a”, el punto maximo, “b” (donde la
membresia alcanza la unidad) y el punto final,

(192

Cc.

Ox<a
xX—a
b_aanSb
nu'(x; alb!C) = CcC— X
b<x<c
c—>b
Ox=>c

La aplicaciéon principal de la funcién
triangular se da en conjuntos difusos cuyos
valores estan dentro de un rango predefinido
y se distribuyen simétricamente alrededor de
un punto central.

El software utilizado para implementar las
funciones de membresia es MATLAB
R2020a, haciendo uso de la caja de
herramientas de loégica difusa. En lo que
respecta a los intervalos establecidos (ver
figuras 2-4) para los tiempos de respuesta, se
emplea una escala basada en porcentajes. En
cambio, para evaluar la dificultad y habilidad
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del estudiante, se utiliza una escala que abarca
desde 0 hasta 1.

g Membership function plots ' °*"™ 181
ES MO e
1
0O
< 10 20 30 4( 50 80 70 .';l:_ Q0 100

input variable "tiempos_respuesta”
Figura 2. Funcion de membresia triangular para la variable de entrada difusa: tiempo de respuesta.

Membership function plots °°' P2 181
MF FA ME Dl MD
O] 1
) 0.1 02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable "dificultad”
Figura 3. Funcion de membresia triangular para la variable de entrada difusa: dificultad.

blot points: 181

[ T T T

HMB HBA HMO HEL HME

Membership function plots

0 01 02 0.3 0.4 05 0.6 0.7

output variable "habilidad_alumno”
Figura 4. Funcion de membresia triangular para la variable de salida difusa: habilidad del alumno.
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2.6.

Al crear las quince reglas de inferencia (ver
Tabla 7), que indican la relacion de las
respuestas del estudiante como entradas con
respecto a la habilidad del alumno como
salida, se utiliza un sistema de implicacion
Mamdani de multiples entradas con una sola
salida (MISO) con una logica tipo "Si-

Reglas de inferencia

Septiembre - Octubre 2025

Una ejemplificacion de la estructuracion de
las reglas es la siguiente:

Si “tiempo de respuesta” es escaso (ES) y
“dificultad de reactivo” es dificil (DI)
entonces la “habilidad del alumno” es muy
elevada (HME).

entonces” y con un operador de union (“y”).
Tabla 7. Reglas de inferencia.
Tiempo de Dificultad
respuesta
MF FA ME Dl MD
ES HEL HEL HEL HME HME
MO HBA HBA HMO HMO HMO
EL HMB HMB HBA HBA HBA

3. Discusion de Resultados

El modelo propuesto combina la teoria de
respuesta al item con logica difusa para
personalizar ~ contenidos  en  tutores
inteligentes. Se emplea el modelo de Rasch
para calcular niveles de dificultad de los
reactivos, ajustdndolos a las habilidades de
los estudiantes mediante un sistema de
inferencia difusa.

Dentro de las relaciones de las variables
observadas con apoyo de la herramienta del
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visor de reglas proporcionado por MATLAB
(ver figura 5), los reactivos con baja dificultad

presentan una alta probabilidad de ser
respondidos  correctamente, incluso por
estudiantes con habilidades bajas. En

reactivos de dificultad media, las respuestas
correctas estan directamente relacionadas con
habilidades promedio. Para reactivos con alta
dificultad, solo los estudiantes con
habilidades muy altas logran respuestas
correctas.
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habilidad_alumno = 0.673

Input:  [20.5.0.5839]

Plot points:

101 T
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o

left | right | down |

Opened system FIRT_NOHEe, 15 rules

Help | Close |

Figura 5. Vista de las reglas de inferencia de modelo difuso.

La superficie del grafico (ver figura 6) es
mayormente plana, lo que indica una
estabilidad en la estimacion de la habilidad
del estudiante para la mayoria de las
combinaciones de dificultad de reactivo y
tiempo de respuesta.

En una seccion de la superficie, se observa
una  irregularidad, que refleja un
comportamiento no lineal en los rangos
extremos de dificultad y tiempos de
respuesta. Esto indica que, en los niveles
extremos de dificultad del reactivo y tiempos
de respuesta (es decir, cuando los reactivos
son muy faciles o muy dificiles), el modelo
muestra un comportamiento diferente al
esperado en otras areas. Cuando los reactivos
tienen una dificultad muy baja (cerca de 0),

29

casi todos los estudiantes,
independientemente de su nivel de habilidad,
pueden responder correctamente. Esto refleja
una baja discriminacion del reactivo, ya que
no permite distinguir entre estudiantes con
diferentes habilidades.

Por otro lado, cuando los reactivos son
extremadamente  dificiles (valores de
dificultad cercanos a 1), solo aquellos
estudiantes con habilidades muy altas seran
capaces de responder correctamente. Esto
genera una discriminacion muy alta en el
modelo, ya que solo los estudiantes con
mayor habilidad se destacan, lo que hace que
las diferencias en las habilidades sean mas
evidentes.
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Figura 6. Grafico de superficie del sistema difuso.

4. Conclusiones

El modelo propuesto, permite ajustar
dindmicamente el nivel de dificultad de los
gjercicios recomendados, optimizando la
experiencia de aprendizaje al garantizar que
el material educativo sea adecuado al nivel
del alumno. Esto no solo disminuye el tiempo
necesario para el aprendizaje, sino que
también mejora la precision en la asignacion
de reactivos, reduce la sobrecarga cognitiva
del estudiante y alinea eficazmente Ilas
habilidades del alumno con los retos
académicos.

Este enfoque propone medir habilidades y
adaptar contenidos en entornos educativos
personalizados, ya que la integracion de la
teoria de respuesta al item con logica difusa
aumenta significativamente la flexibilidad y
precision en la evaluacion adaptativa.
Ademas, el modelo propuesto ofrece un
marco escalable que puede ser implementado
en futuras plataformas educativas, como lo
son los tutores inteligentes, ampliando su
aplicabilidad y utilidad.
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