SIETTE: Un Sistema de Evaluacion med[ante Test basado en la Teoria
de Respuesta al Item.

1. INTRODUCCION

Uno de los mecanismos de eval uacion més extendidos por su facilidad de correccion, es
la redlizaciéon de tests. La redlizacion de tests tiene la ventga de sistematizar la
evaluacion, por 1o que ha sido ampliamente usada en Sistemas de Enseflanza Asistida
por Ordenador (SEAO) y en Sistemas Tutores Inteligentes (STI; Brusilovsky y Miller,
1999). En los sistemas de ensefianza tradicional, € uso de tests de papel y |apiz tiene
ciertos inconvenientes. La evaluacion que se obtiene tras la realizacion de un test
mediante papel y lapiz raramente tiene en cuenta mas que e nimero de respuestas
acertadas, y no la variabilidad en la dificultad de |as preguntas, ni otros factores como la
probabilidad de acertar una pregunta a azar, sin realmente saber |la respuesta.

Por otra parte, en la Ultima década, los SEAO y los STI han hallado en Internet, y mas
concretamente en la World Wide Web (WWW), un medio ideal de difusiéon. Desde €l
punto de vista de los STI, la WWW ofrece muchas ventajas en comparacion con otros
medios mas tradicionales de difusion de programas. no requiere de instalaciones
adicionales; se puede acceder desde cualquier lugar sin necesidad de transportar €l
software; distribucion y actualizacion inmediata de contenidos; etc. Sin embargo, uno
de los inconvenientes es la complgjidad técnica que requiere tanto e desarrollo de
sistemas personalizados como la creacion de contenidos.

SIETTE es una aplicacion eficiente de la teoria de Test Adaptativos Informatizados
(TAI) y de la Teoria de Respuesta a Item (TRI) para la realizacion de tests a través de
WWW. SIETTE ha sido disefiado como un componente autbnomo, aungque puede
también integrarse como parte de un STI. En concreto se prevé su integracion en la

arquitectura MEDEA (Trella, Congjo y Bueno, 2000).



En e siguiente epigrafe se presenta la arquitectura general del sistema SIETTE, sus
principales componentes y funciones. Seguidamente en los apartados 3, y 4 se
introducen brevemente los fundamentos tedricos de SIETTE, describiendo las
caracteristicas propias de la implementacion en SIETTE. El apartado 5 trata sobre la
integracion de SIETTE como modulo de evaluacion de un STI, centrandose en la
utilizacion de items multidimensionales. Finalmente € apartado 6 presenta las

conclusionesy las lineas de investigacion en marcha.

2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA SIETTE

SIETTE (Rios, Pérez de la Cruz y Congjo, 1998) es un sistema de evaluacioén mediante

TAI basado en la TRI. Utilizando un navegador estdndar como interfaz grafica de

usuario, ofrece a los alumnos un aula virtual en € que realizar tests y permite a los

profesores crear nuevos tests o afadir nuevas cuestiones a | os tests ya creados.

La arquitectura del sistema SIETTE (Figura 1) contiene los principales componentes de

un TAI agrupados en seis modul os principales:

e La base de conocimientos, EStA compuesta por el curriculum o estructura del
temario, las especificaciones de tests y € banco de items, que constituye la
coleccion de posibles cuestiones a presentar en un test, todas ellas calibradas con
una serie de pardmetros.

* El generador de tests. Es el encargado de seleccionar las preguntas a plantear a
alumno, segun las especificaciones del test y €l modelo temporal del alumno.

* El médulo de edicion permite a los profesores acceder a la base de conocimientos
para almacenar las preguntas y respuestas y especificar € curriculum, y los tests

sobre |os temas que se desea evaluar.



* El mdédulo de comprobacion y activacion. Para que los tests disefiados por €l
profesor pasen a disposicion de los aumnos, sus datos deben ser validados. Solo
aquellas especificaciones de tests que cumplen los criterios minimos de consistencia

requeridos seran activadas por este modulo.

Firas BE FECTS

Figura 1. Arquitectura del sistema SIETTE.

* El mddulo de aprendizaje. Se encarga de realizar una calibracion de los parametros
de los items a partir de la informacion obtenida de forma empirica tras las sucesivas
gjecuciones de los tests por parte de los estudiantes. Esta calibracion es necesariaya
que los valores asociados a los items que introducen por los profesores, solo se
consideran aproximaciones iniciales (Congo, Millan, Pérez de la Cruz y Trella,

2000).

3. ESTIMACION DEL RASGO LATENTE.

Existen diversos métodos basados en TRI para estimar el valor del rasgo latente 8 a
partir de las respuestas del alumno a los items: método de méxima verosimilitud (Lord,

1980), bayesiano (Owen, 1975), etc.



SIETTE utiliza el método bayesiano, en el que la distribucién de probabilidad del nivel
de conocimiento del alumno con posterioridad a la respuesta a cada cuestiones del test

se calcula aplicando e teorema de Bayes.
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Finalmente, se toma como estimador €l valor méximo de esta distribucion, que como se
puede apreciar resulta ser proporcional a producto de la funcién de verosimilitud L(@u)
por lafuncion de densidad a priori P(6).

P(8u) OL(Gu) P(H). )
Aungue estas ecuaciones (1) y (2) pueden ser resueltas algebraicamente, e calculo
resulta complicado y computaciona mente costoso. Por otra parte para la mayoria de los
STI no es necesaria una precision muy grande en la evaluacion. En general basta con un
conjunto de valores discretos. En SIETTE se asume que € rasgo latente @ puede tomar
solamente K valores discretos entre 0 y K-1. Se considera que cada curva caracteristica
del item (CCIl) viene dada por un vector de K componentes P;(u|6 = (pi(u|6=0),
pi(u|G=1),... pi(u|6=K-1)). La estimacion del valor latente se obtiene mediante €l
método bayesiano, que queda simplificado en este caso a producto vectorial de los
vectores caracteristicos de los items por el vector de densidad a priori, hormalizado de
forma que la suma de probabilidades sea /. Por lo que la formula (1) puede expresarse

como:

N
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En principio, las CCI no requieren de pardmetros para su definicion, y por tanto la
utilizacion de una funcién de distribucion normal (Lord y Novick, 1968) o de una
funcion logistica (Rasch, 1960; Birnbaum, 1968) no es una eleccién que deba hacerse a
priori, sSino que puede estimarse sin restricciones a partir de las observaciones como
veremos mas adelante.
Otra caracteristica muy interesante de la aproximacion discreta es que € numero de
valores K que puede tomar €l rasgo latente 6, en este caso €l nivel de conocimiento, no
necesita prefijarse totalmente a definir el test, sino que puede elegirse en el momento
deiniciar cada test. Evidentemente, el nimero de valores de cualquier test no puede ser
superior alos K que se almacenan para definir las CCl de cada item, pero dado que se
trata de un producto vectorial, establecer un valor K' submditiplo de K equivae a
agrupar K/K' valores consecutivos de las CCl, sumando los valores, es decir, s las CCl
estan definidas como vectores de dimension K: P(8) = (pg, pi, ... pir-1).y Se desea evaluar
a un alumno mediante K’ niveles, las CCl que deben emplear seran: P (@)= (', p's. ...
p'r.1), endonde

i =K/KX it pisxri, -t Diskkrikik-1) (4)
Esto ofrece una ventaja computacional considerable frente al método basado en
distribuciones reales, en las que la complgjidad computacional es sdlo funcion del
numero de items del test.
Aungue no son estrictamente necesarios, SIETTE emplea tres pardmetros por analogia
con el modelo mas extendido de la TRI, para la definicion heuristica de las CCI. Dado
gue SIETTE emplea solamente K niveles de conocimiento las CCl se aproximan
mediante los valores de la curva real en puntos equidistantes del intervalo /-(K-1)/2.,

(K-1)/2)]. SIETTE puede utilizar tanto aproximaciones basadas la funcion de



distribucién normal como en la funcion logistica. Por gjemplo, en este segundo caso €l
vector caracteristico de un item en SIETTE P(@ = (po, p1, ... px-1), puede definirse

i nicialmente mediante la funcién:

pr=pi(=1l8=k)=c+(1-c)
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Puesto que SIETTE sdlo emplea K valores de conocimiento, se exige que € parametro
de dificultad de todas |as curvas tome también valoresentre 0 y K-1.

También estd implementado, aunque por e momento no se utiliza, un cuarto factor, a
gue se ha denominado factor de distraccion, y que representa la probabilidad de que un
alumno con conocimiento méximo falle la pregunta como consecuencia de una
distraccion. Este parametro se trata andl ogamente a factor de adivinanza.

Ademés, SIETTE es capaz de modificar |0s vectores caracteristicos de los items a partir
de los datos obtenidos del uso del sistema. Esto modifica laformade las CCI, que yano
perteneceran a la familia normal o logistica seleccionada inicialmente. Si se desea, se
puede configurar SIETTE de manera que mantenga siempre vectores correspondientes a
curvas normales o logisticas de la familia de tres pardmetros, como se hace en la TR
clasica. Este proceso, inverso al anterior, se realiza mediante gjuste por minimos
cuadrados, entre e vector caracteristico en uso, y la familia triparamétrica de curvas

caracteristicas del modelo cléasico.

4. CRITERIOSDE SELECCION DE I TEMSY DE FINALIZACION.

En SIETTE, @ criterio de seleccion de preguntas es configurable para cada test a
eleccion entre los siguientes: 1) Bayesiano, dada la distribucion de conocimiento del
alumno, para todas las preguntas no planteadas, se elige aquélla que hace minima la

suma de varianzas a posteriori de las distribuciones resultantes del acierto o falo del



item. 2) Basado en mdxima informacion, selecciona a item cuya dificultad es mas
proxima en valor absoluto al valor més probable del nivel de conocimiento del alumno.
3) Aleatorio, esta opcion permite desactivar € mecanismo de adaptacion.

El criterio de finalizacion esigualmente configurable para cada test, seleccionando una
combinacién de entre los siguientes. @) Valor mas probable de la distribuciéon de
conocimiento estimado superior a un cierto umbral. b) Varianza de la distribucion de
conocimiento estimado menor gque un valor dado. ¢) NUmero minimo y maximo de
preguntas, para garantizar que en cualquier caso €l test termina, y que se han realizado
un minimo nimero de preguntas que amortiguan €l efecto de la estimacion inicial del
conocimiento del alumno.

SIETTE asume por defecto que la distribucion de conocimiento a priori del alumno
antes de efectuar €l test es uniforme, es decir, todos los niveles de conocimiento son
inicialmente equiprobables, para un alumno cuyo historial se desconoce. Otras opciones
son también posibles, como considerar distribuciones binomiales centradas, o funciones
de densidad obtenidas a partir de los datos de la poblacion de alumnos que han realizado
el mismo test hasta é momento. SIETTE guarda informacién sobre la distribucion de
conocimiento de un alumno concreto, y también puede usarla como punto de partida en
sucesivas eval uaciones mediante el mismo test.

La evaluacion multidimensional con items unidimensionales se realiza mediante la
jerarquia de conceptos del curriculum, evaluando cada nodo independientemente, y
asumiendo herencia. Es decir, si un item pertenece a un nodo 7j; también pertenece a
nodo 7; y @ nodo T;, y se evallan todos ellos con la CCl unidimensional asociada a

cada concepto.



5. INTEGRACION EN SISTEMASTUTORESINTELIGENTES.

La caracteristica fundamental de los STI frente alos SEAO es que son sistemas que se
adaptan a aumno ofreciendo una instruccién personaizada (Self, 1990).
Tradicionalmente estos sistemas contienen un modelo del conocimiento de la materia a
ensefiar, un modelo del aumno y un planificador de instruccion, que decide cud sera el
siguiente paso de instruccién. Para tomar estas decisiones, € planificador se basa en €l
modelo del alumno, eligiendo € siguiente tema a ensefiar y e modo de ensefiarlo de
manera que la instruccién sea mas efectiva. Este modelo frecuentemente esté basado en
el modelo del dominio, asignando un conocimiento a cada concepto que componen la
materia a ensefiar y se conoce como modelo de overlay. (Polson y Ricardson, 1988). El
papel de la evaluacion en un STI es, por tanto, la medicion de los valores asignados a
cada nodo que compone el modelo del alumno.

Hasta el momento se ha presentado SIETTE como un sistema capaz de medir un Unico
rasgo. El uso de SIETTE como mddulo de evaluacion de un STI requiere un mayor
detalle en la evaluacion.

La base de conocimientos en SIETTE ha sido descrita brevemente en el apartado 2. Esta
compuesta por bases de conocimiento distintas para cada materia ensefiada. Cada una
esta formada por tres tipos de objetos (véase Figura 2):

*  Conceptos o temas, que son los elementos en |os que se descompone la materiaa
ensefiar. Estan estructurados jerérquicamente en temas y subtemas formando el
curriculum. SIETTE puede trabgjar con un nimero indefinido de niveles en esta
jerarquia. Cada nodo final corresponde a uno 0 a un conjunto de conceptos
indiscernibles de cara a la evaluacién. Los nodos intermedios de la jerarquia

representan agregaciones de los subtemas de la jerarquia inferior segin una



relacion de pertenencia. El modelo del alumno asocia un nivel de conocimiento
a cada tema, ya sea nodo terminal o intermedio. El curriculum lo define el
profesor y su mayor o menor detalle vendra determinado por la precision
requerida en la evaluacion. Se asume laindependencia entre los valores del nivel
de conocimiento de cualquiera dos nodos del curriculum siempre que ninguno
de ellos sea antecesor del otro.

Items. Deben estar asociados explicitamente a uno o varios temas ya sean
terminales o intermedios. Esta asociacion indica que para responder
correctamente a item es necesario e conocimiento de esos temas. La relacion
entre €l nivel de conocimiento del temay la respuesta a item viene dada por la
CCl. Hasta e momento se ha considerado que cada item esta asociado a un
unico tema, por lo que se obtienen CCl unidimensionales. En €l caso en que sea
necesario €l conocimiento sobre varios temas para la resolucion de un item,
deben definirse CCl multidimensionales, que definan la probabilidad de
contestar correctamente a item en funcion de la combinacion de niveles de
conocimiento de los temas necesarios. Se impone la restriccion de que un item
solo puede estar asociado a varios temas en el caso en que estos sean hermanos
en lajerarquia de temas. Este aspecto se trataréd mas adelante.

Tests. Se definen en funcién del tema o temas a evauar. Los items
correspondientes a un test seran los necesarios para realizar la evaluacion. No
existe una asociacion directa entre test e item, salvo a través de los temas. Se
impone ademés la restriccion de que un test sélo puede estar asociado a temas
gue sean hermanos en la jerarquia de temas. Al asociar un test a un tema pueden

prefijarse dos modos de evaluacion: agregada, en el caso en que solo se requiera
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la evaluacion de ese nodo del curriculum; o completa, que indica que es
necesaria una eval uacion exhaustiva de todos los nodos del subarbol cuyaraiz es

este tema.

Conceptos

Bk

Tests

Testl Test2 Test3 Test 4 TestT

Figura 2 : Estructura de la base de conocimientos

5.1. Evaluacion con items multidimensionales.

Hasta ahora se ha supuesto que la respuesta a un item viene condicionada solamente por
el nivel de conocimiento de un Unico tema. Esto no siempre es asi, es posible encontrar
cuestiones cuya resolucion depende de dos o mas conceptos independientes. La
presencia de estos items convierte a los modelos de evaluacion en modelos
multidimensionales.

En general, en & caso multidimensional, la CCl de un item i viene dada por la
probabilidad condicionada de responder correctamente, dada una combinacion de

conocimientos de los s temas que influyen en la respuesta, es decir PG, ... 6.) =
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(Pu=1| 6 ... 8.). EnlaTRI clésica, rara vez se consideran modelos de més de dos
dimensiones dada la complejidad de resolucion de las ecuaciones resultantes. En este
caso las CCl vienen dadas por funciones basadas en la distribucion normal (McDonald,
1996) o logistica bidimensionales (Reckase, 1996). En general, se consideran familias
de curvas con un menor nimero de pardmetros de los que cabria esperar por la
agregacion. Por gjemplo, en e caso de la distribucion normal, considerando solamente
dos factores de dificultad y un Unico factor de adivinanzay discriminacion se obtiene la
familia de curvas caracteristicas:

_(x-b)?~y-b)?

P(6.6) = c+(1-0) 12jy o 2@ dvdy (6)
27T d-d-e

Dadas | as probabilidades condicionadas, para obtener los estimadores de los s niveles de
conocimiento se aplica e procedimiento de méxima verosimilitud conjunta, o bien se
calculala densidad de la probabilidad a posteriori en el caso bayesiano PG, ... .| u; ...

u,), que es unafuncion s-dimensional proporcional a:

n

P(b;...0,)x |‘J P(6,...0,)" (1~ P(6,...6,)*™) @

en donde P(6, ... 8.) eslaprobabilidad conjunta a priori.

En SIETTE € calculo de la probabilidad a posteriori es relativamente simple, dado que
las CCI se transforman en matrices s dimensionales de £ componentes. En general se
consideran matrices cuadradas, asumiendo que el nimero de niveles de conocimiento
para cada rasgo es el mismo, lo que supone un total de £’ valores para cada curva.
Claramente €l tamafio las curvas es exponencial con el nimero de temas, pero desde un
punto de vista préactico, € problema es abordable para valores de &' que puedan ser

procesados en un tiempo de respuesta razonable.
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Los modelos del alumno necesarios para los STI requieren muchos mas componentes.
Lainclusion de items multiples no simplifica precisamente e problema, pero en ciertos
casos, las caracteristicas del item obligan a realizar una definiciéon multidimensional
para mantener la correccion del modelo de respuesta, basada en la hipétesis de
independencia entre los temas de un mismo nivel en la jerarquia. En otro caso se
estarian falseando |os resultados.

Una primera restriccion que debe imponerse para controlar la explosion combinatoria
gue se produce a utilizar items multidimensionales, es limitar el nimero de temas de
los cuales pueda depender la respuesta a un item. Desgraciadamente, esta limitacion
solo afecta a las CCl que se mantendran menores de esa dimension, pero no a la
dimensién de la funcion resultante de la estimacion de la probabilidad a posteriori, que
vendra dada, en el caso general, por €l total de los temas que influyen en los n items del
test. La condicion de que los items multidimensionales sdlo pueden estar asociados a
temas que tengan un mismo antecesor en del curriculum, garantiza a menos que la
funcion podra descomponerse en otras cuya maxima dimension serd menor que €l
namero total de herederos.

Por gemplo, sea el item Q; que depende de lostemas T, y 75 ; € item Q, que depende
delositems 7,y T5; y € item Q; que depende de los temas T3y T,. Tras laaplicacion de
estos tres, se obtendrd una distribucion conjunta de probabilidades para los niveles de
conocimiento de los cuatro temas P(6,, 6, 6, 64 u;, u, uz). Sin embargo, s se
elimina de la realizacion del test € item Q,, la evaluacion puede realizarse de forma
independiente para cada pareja de temas, es decir, se obtendrian dos distribuciones
bidimensionales P(6,, 6; | u;) y P(6;, 6, | us). Extrapolando esta idea, se puede limitar

el nimero de dimensiones que se evallian de forma conjunta mediante e andlisis del
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grafo de interferencias entre los temas que se establece, al considerar todos los posibles
items, y aplicar un algoritmo de coloreado de grafos para eliminar del test los items
necesarios para mantener el niUmero maximo de dimensiones requerido. Si bien este
algoritmo es a su vez exponencial, existen algoritmos eficientes que aungue no alcanzan
e oOptimo resultan aplicables en la practica. Esta opcion no esta actualmente
implementada en SIETTE, siendo otra linea de investigacion abierta.

El uso de items multidimensionales es compatible con una evaluacion jerarquica en
paralelo de todos los temas del tests de forma simultanea. Por otra parte, siempre es
posible sustituir los items multidimensionales por items unidimensionales asociados a
tema inmediato superior en la jerarquia de conceptos. La diferencia es que en este caso

se obtendria un modelo del alumno algo mas tosco.

6. CONCLUSIONES.

En general todo € mundo esta de acuerdo en que la aplicacion de la informética a
campo de la educacion resulta muy Util. Pues bien, en este sentido creemos que €l
sistema de test por ordenador SIETTE aporta ventajas substanciales alos tests de |apiz y
papel. Algunas de estas ventgjas son: (1) menor nimero de preguntas para evaluar a un
alumno, y (2) aigual numero de preguntas la evaluacion adaptativa es mejor, supuestas
las preguntas bien calibradas. SIETTE participa de estas ventgjas ya que ofrece la
posibilidad de redlizar tanto test adaptativos como no adaptativos. Ademas, la
implementacion discreta de la TRI resulta computacionalmente eficiente y permite
abordar en ciertos casos € problema de la multidimensionalidad.

Hay abiertas varias lineas de investigacion relacionadas con SIETTE. El uso de
multiples dimensiones para la evaluacion del nivel de conocimientos y su integracion

con € sistema MEDEA es una linea en sus comienzos. Otra linea muy interesante es la
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utilizacion del mecanismo de preguntas y respuestas con fines tutoriales y no
meramente eval uativos,

Actualmente se han desarrollado tests para diversas materias, relacionadas con las
asignaturas que se imparten en la E.T.S.I. de Informéatica de la Universidad de Maaga.
También se ha desarrollado un test de Piaget (Arroyo, Congo, Guzman y Wolf, 2001)
para medir €l desarrollo cognitivo en nifios. Para el proyecto TREE, un proyecto de
botéanica para la identificacion y clasificacion de especies forestales, se ha desarrollado
un test de reconocimiento de arboles (Rios, Millan, Trella, Pérez de la Cruz Congjo,
1999). Se esta desarrollando un nuevo test de Logica 'y se han hecho pruebas de tests
para otros dominios. La experiencia obtenida en € uso de la herramienta ha permitido
mejorarla técnicamente, aunque el sistema actual (http://www.lcc.uma.es/siette) alin

puede considerarse un prototipo.
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