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Resumen. En este trabajo se aplicadchicas de Inteligencia Artificial @mbito de la educagn.

Se define un modelo de evaluaeicognitiva basado en la Téarde los Tests Adaptativos Infor-
matizados, a tras de la cual se generan tests adaptados a las césticésr personales de cada
alumno. Aderas, se define un modelo de respuesta basado en @ HeoRespuesta Bem. Esta

teofia probabilstica se utiliza generalmente en los tests adaptativos, para estimar el conocimien-
to del alumno, para decidir @preguntas se mostéar en el test y para determinar éilmero de
preguntas de cada test. El objetivo del modelo de evalnamgnitiva presentado es ser utilizado
dentro de un Sistema Tutor Inteligente comodulo de diagastico del conocimiento del alumno.
Asimismo, este modelo ha sido implementado en un sistema de ewmlumtiaes de la Web, el
sistema SIETTE.

1. Introduccion

La evaluaddbn educativa es un proceso en el que se realizan inferencias sobre
lo que el alumno sabe, asdose en evidencias derivadas de observaciones so-
bre lo queéste dice o hace en determinadas situaciones (Pellegrino et al., 2001).
Representa una parte fundamental del aprendizaje, ya que ofrece una medida de
lo que ya ha sido aprendido (Patel et al., 1998j),casno un medio eficaz para
identificar lagunas en el conocimiento de los alumnos. La necesidad de disponer
de mecanismos de evaluaniefectivos es esencial dentro de cualquier proceso
de instrucadbn. A traes de la evaluaén, es posible identificar lo que el alumno
sabe, @iscomo sus puntos fuertes y puntdsbies; observar su propio proceso de
aprendizaje, y decidir en @udireccon dirigir ese proceso de aprendizaje (Gouli
et al., 2001). En McCormack y Jones (1997) se esbozaimiead que deben ser
seguidas durante el proceso de evalaicEvaluar el conocimiento del alumno
antes o durante una leéai, estimular que el alumno contemple el material que
ha estudiado, ofrecer al alumno la posibilidad de revisar los conceptos que ha
estudiado, y facilitar la posibilidad de qéste pueda indica si ha entendido los
conceptos estudiados con suficiente claridad.
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Uno de los campos de aplicéai de lalnteligencia Artificial (IA) dentro del
ambito de la educagn, es precisamente la evaluati Una de las principales
ventajas de un sistema de eval@acinteligente es que puede contribuir a reducir
eltiempo y el esfuerzo empleado por un profesor en llevar a cabo la taréaicsec
y repetitiva de evaluar nuenicamente a un alumno. Asimismo, el uso de sistemas
de evaluadn inteligente permite suministrar al alumno un refuerzo, es decir, una
guia, inferida por sus resultados en la evalaacigue permita orientar al alumno
en su instrucdn. Esto equivale por tanto a una tutorizacindividual (Patel et al.,
1998).

2. Los Sistemas Tutores Inteligentes

Gracias a la aplicadn de &cnicas de |A a los sistemas educativos surgieron
los Sistemas Tutores InteligentgT1). Adenas de en la IA, estos sistemas se apo-
yan en otras dogreas de conocimiento: la Psicolagcognitiva y la Investigabn
Educativa. Estos sistemas nacen como un intento de complementar (o incluso de
suplir) la cada vez @s dificil tarea de proporcionar a cada alumno una instarcci
personalizada. Una defingm completa de un STl es la dada por Guardia (1997):

Un STI es un SEAC que utilizaanicas de IA, principalmente para re-
presentar el conocimiento, y dirigir una estrategia de érsea; y que

es capaz de comportarse como un experto, tanto en el dominio de cono-
cimiento que eng@ (mostrando al alumnobteno aplicar dicho conoci-
miento), como en el dominio pedagjco, donde es capaz de diagnosticar

la situacbn en la que se encuentra el estudiante, y de acuerdo a ello,
ofrecer una acdin o soluodn que le permita progresar en el aprendizaje.

En definitiva, un STI es un sistema que debe responder a tres preguntas funda-
mentales¢ QLE es o que se enBa? (A quén se endia (Clales son sus carac-
teristicas)?y poraltimo, ¢, Como se lleva a cabo esa efismza?a aplicacon de
la IA queda reflejada, principalmente, en dos aspectos del desarrollo de un STI: (a)
Deben proporcionar una eriimnza individualizada en fur@i de las necesidades
del alumno en cada momento. (b) El orden y plan de intebacentre alumno y
sistema nunca debe estar predefinido.

Los componentes principales dentro de un STI son:

= Modelo del dominioCorresponde ajué se ensia. Contiene el conocimiento
sobre la materia que debe ser aprendida. Un modelo del domirdarser
potente cuanto &s abundancia de conocimiento tenga (Anderson, 1988).

= Modelo del alumnoEl uso de modelos del alumno en STI surge como con-
secuencia del hecho de que estos sistemas deben trabajar con informaci
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incompleta, y por regla con un alto grado de incertidumbre sobre los alum-
nos (Mayo y Mitrovic, 2001). Representa ajaiense ensia: lo que el alum-
no conocey lo que no conoce del dominio anterior. La estructura que almacena
el estado de conocimiento del alumno es propiamente el modelo del alumno.
El proceso de inferencia de las caraigticas internas del alumno a partir de la
observadn de su comportamiento se denomitiegnostico del alumngVan-
Lehn, 1988).

= Modelo de instrucén: Corresponde albmose ensa. Constituye, por tanto,
las estrategias de erfienza o estrategias tutoriales. Es de@mo el sistema
debe mostrar el material educativo al alumno.

= |Interfaz A través de ella, se lleva a cabo la interd@cchombre-raquina. Es
necesario un esfuerzo adicional en el desarrollo de esta parte de la arquitectura,
hacéndola intuitiva y transparente a los ojos del usuario alumno.

3. Eldiagnostico del alumno en los STI

Durante la instrucéin, el canal de comunicdni que se establece entre un
alumno y un STI es muy restrictivo. EI STihicamente es capaz de medir el co-
nocimiento de forma directa, mediante la monitoridaadile la interacéin con el
alumno. Segn Burns y Capps (1988), el diagstico del alumno es una "aventu-
ra” de alto riesgo. La importancia de un diagtico certero es vital para el buen
funcionamiento de un STI, ya que las estrategias tutoriales se deciden émfunci
de la informaadn que el sistema tiene sobre el estado en el que se encuentra el
conocimiento del alumno. Las caraésticas fundamentales del diaggtico del
alumno hacen referencia a: (a) todas aquellas carstites observables del alum-
no que son almacenadas en fuimcde medidas espificas; (b) las caractisticas
internas que debe ser inferidas en base a la infodnagimacenada, y que son
importantes para el aprendizaje; y (c) edtodo utilizado para extraer esa infor-
macbn a traes de la monitorizabn y el seguimiento del alumno.

La presencia dimcertidumbrees un factor importante que frecuentemente lle-
va a errores en el diagstico del alumno. Esta incertidumbre aparece como re-
sultado, en parte, de los errores y aproximaciones durante el procesalidesan
de los datos medidos, o bien es debida a la naturaleza abstracta de la parcepci
humanay a la@rdida de informaéin resultante de su cuantificani(Grigoriadou
et al., 2002).

Desde el punto de vista de la IA, la principal demanda exigida a un sistema
de diagibstico del alumno es el desarrollo de ubtodo fiable. Este &todo de-
befia ser capaz de analizar con efectividad, en la forma en la que el profesor lo
haria, medidas del comportamiento del alumno. A partir de estas medidasadeber
hacer estimaciones sobre sus carastiens internas, actualizando el modelo del
alumno de acuerdo con esto. El problema est que los sistemas de diagtico
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desarrollados se fundamentan: o bien eniséinos, o los paradigmas que propo-
nen son poco viables desde el punto de visé&iiro, o solamente aplicables a
dominios muy concretos.

Asimismo, otro de los problemas del di@ggtico del alumno es ldetermi-
nacion inicial del estado de conocimientolealmente, séi necesario utilizar un
método de inferencia que permitiera, tras una breve intéraamn el alumno,
obtener un primera medida de su conocimiento sobre el dominio. El problema
principal reside en que laéanicas que se utilizan para este fin, o bien requieren
bastante tiempo, o bien los modelos del alumno inicialmente inferidos son muy
imprecisos. Una posible soldxci a este problema de inicializaoi del modelo es
el uso depretestsLos pretests, son tests que se llevan a cabo antes de que el alum-
no comience su instrudm en un STI. La idea es que, inicialmente, el alumno sea
sometido a un test que determine su nivel de conocimiento inicial.

4. Antecedentes

4.1. Los Test Adaptativos Informatizados

Habitualmente los tests que se realizan para evaluar a un conjunto de alumnos
se hacen sobre papel §piz. Desde finales de l&dada de los 80, y debido a la
proliferacbn del uso de PCs, empezaron a realizarse tests sobre soportenélectr
co. De esta forma, surgieron los denominatiests Administrados por Computa-
dor (TAC). Entre las ventajas de este tipo de testa ksposibilidad que ofrecen
al alumno de realizar tests en cualquier momento y en cualquier lugaraadiem
la disponibilidad inmediata de los resultados. Este tipo de tests permiten a su vez
lainclusbn de nuevos formatos dems (denominabin que reciben las preguntas
en estéambito) con, por ejemplo, elementos multimediag@anes, video, audio,
etc...); nuevos tipos dagems (Parshall et al., 2000); y gai la posibilidad de
realizar evaluaciones deems de respuestas abiertas (de redacgide respuesta
corta) (Wise, 1999).

Una versbn mas sofisticada de los TAC son [dssts Adaptativos Informatiza-
dos(TAl) (Olea et al., 1999; van der Linden y Glas, 2000). Wainer (1990) define
este tipo de tests de la siguiente forma:

La idea fundamental de un Test Adaptativo es imitar de forma attom

el comportamiento de un examinador. Esto es, si un examinador le presen-
ta al alumno unitem demasiado diil para él, éste da& una respuesta
errbnea, y por lo tanto, la siguiente vez, el examinador preséantizia
pregunta algo ras fcil, y viceversa

En general, en los TAI, logems se muestran de uno en uno, y la preseaci
de caddatem, a§ como la decigin de finalizar el test y la evalu&ei del alumno
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se toman diamicamente, basndose en las respuestas del alumno. El objetivo
final de un test adaptativo es diagnosticar el nivel de conocimiento del alumno.
En t€rminos nas precisos, un TAl es un algoritmo iterativo que comienza con
una estimadn inicial del conocimiento del alumno y conti@ con los siguientes
pasos (el proceso se ilustra en la Figura 1):

Estimacion inicial del
nivel de conocimiento

Seleccion de un
nuevo item

Presentacion del item

B

Respuesta del alumno

_JL

Estimacion del nuevo
nivel de conocimiento

NO
& Se satisface el
riterio de finalizacion?,

Figura 1. Diagrama de flujos de un test adaptativo (adaptado de Olea y Ponsoda (2001))

= si
Estimacion final del

nivel de conocimiento _

del alumno

1. Todos lostems del banco di#gems (que no han sido administrados tddav

son analizados para determinaétde ellos contribuye en mayor medida a

una mejor estimadin del conocimiento del alumno. Para ello, se utiliza el

nivel de conocimiento estimado del alumno hasta ese momento.

Elitem es presentado al alumno.

3. En funcbn de la respuesta dada por el alumno, se estima el nuevo nivel de
conocimiento déste.

4. Los pasos del 1 al 3 se repiten hasta que el criterio de findizaeil test se
satisfaga.

N

Los criterios para la seledn delitem que debe mostrarse al alumno en cada
momento, la deciéin de finalizar el test, asomo la estimacin del conocimiento
del alumno se basan en procedimientos bien fundamentados. Estos procedimien-
tos pueden ser controlados por medio dépwaetros, con los que es posible definir
la precison requerida. La seledm deitems y el criterio de parada del test son,
por tanto, adaptativos. Eimero deitems de un TAI no es fijo, y a cada exami-
nando se le mostramuna secuencia diferente idems, e incluso diferentéems.
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Los elementos principales a la hora de desarrollar un TAI son:

= Un modelo de respuestzsociado a lotems: Este modelo describe el com-
portamiento probalistico del alumno cuando responde aitem en funddn
de su nivel de conocimiento. Cuando se mide el nivel de conocimiento, el re-
sultado obtenido debe ser independiente de la herramienta utilizada para llevar
a cabo la mediéin. En la mayda de los casos, se utiliza como modelo de
respuesta un modelo basado efidaiia de Respuesta fem

= Un banco deitems Es uno de los elementosas importantes de un TAI, ya
gue cuanto mejor sea la calidad del banco, los tests adaptativars rses
precisos. En cuanto almero ddtems que debe tener un buen banco, muchas
son las recomendaciones, aunque en general, se considera que Tomo m
debe tener 10@ems.

= El nivel de conocimiento iniciaEs muy importante llevar a cabo una buena
estimacdn inicial del nivel de conocimiento del alumno, ya dsta determi-
nata la duraddn final del test. Se pueden utilizar diferentes criterios: la media
de los niveles de conocimiento de los alumnos que hayan realizado el test con
anterioridad, creadn de un perfil y utilizar la media de los alumnos que sean
clasificados con ese perfil (Thissen y Mislevy, 1990), etc.

= El criterio de selecdn deitems: El mecanismo de adaptatipropio de los
TAIl se encarga de seleccionar el siguieitéen que debe mostrarse al alumno
en cada momento. Este deoisise toma en funén del nivel de conocimiento
estimado (obtenido a partir de lttems propuestos al alumno con anteriori-
dad). Seleccionar el mejotem, es decir, elegir aquéakem nas informativo
desde el punto de vista de la estintagimejora la preciéin del test, y reduce
el nimero ddtems deeste.

= El criterio de finalizacbn: Cuando se satisface este criterio, el test debe finali-
zar. Diferentes criterios pueden utilizarse en fonaiel objetivo final del test.
El criterio mas apropiado desde el punto de vista de |la addptas agél que
finaliza el test cuando la predisi en la estimaéin del nivel de conocimiento
del alumno es menor o igual que un cierto umbral predefinido. Otros criterios
no adaptativos utilizados son: llegar érimo rmimero ddtems permitidos en
un test, haber consumido el tiempo requerido para completar el test, etc.

Diversos autores (Mislevy y Almond, 1997; van der Linden y Glas, 2000) han
indicado las ventajas que aportan los TAI frente a los tests tradicionales de papel

y lapiz:

= La ventaja principal es que sonameficientes, es decir, elimero deitems
requerido para estimar el nivel de conocimiento del alumno es menor, y como
consecuencia tamém el tiempo empleado en su realiZaci

= Las estimaciones realizadas por un TAl saismrecisas y no €t sesgadas.
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= Los TAI se ajustan a las caradtdicas personales de cada examinando. Esto
conlleva tamk&n una mejora de la motivasi del alumno, ya que las pre-
guntas son adecuadas al nivel de conocimiento del alumno. Por este motivo,
el alumno no se ve frustrado porgue las preguntas que aparecen en el test son
muy dificiles pareel, ni por el contrario se aburre con preguntas que le parecen
excesivamenteitiles.

= Se reduce la ansiedad del alumno durante la reatimail test, ya que cada
alumno dispone exactamente del tiempo guaismo requiere para la finali-
zacbn del mismo.

= Los tests son @s seguros, ya que cada a cada alumno le es suministrado un
conjunto y un amero diferente déems.

Todas estas razones hacen que, por regla general, entre un TAl y el mismo test
en formato de papel yapiz, los alumnos prefieren la primera dptivan der Lin-
deny Glas, 2000).

Por el contrario, los TAI presentan algunas desventajas. Una deassnm
portantes es la seguridad, ya que los examinandosgrodremorizar logtems
de un test y dar esta informadi a futuros examinandos. Es por tanto necesario,
disponer de un gran banco lems, ascomo de &cnicas para el control de la ex-
posicbn de lositems y para la detedm deitems comprometidos. Por otro lado,
los items deben estar bien calibrados. Sin embargo, para llevar a cabo esta tarea,
es necesario disponer de uainmero considerable de sesiones de tests realizadas
por alumnos (de forma no adaptativa), y esto no siempre es posible d&d&m
técnicas de calibragh deitems, por lo general suelen ser computacionalmen-
te costosas. Asimismo, algunos alumnos pueden sentirse discriminados frente a
otros por el mero hecho de haber respondido a diferétaes y tests con dife-
rente rumero deitems, que el resto de sus corfipeos. Finalmente, mediante el
uso de tests adaptativols es posible, en cada test, inferir tnico nivel de co-
nocimiento del alumno. Esto implica que, al final del test, se obéendalnica
calificacbn global.

5. La Teoria de Respuesta altem

La Teoiia de Respuesta dlem (TRI) (van der Linden y Hambleton, 1997;
Embretson y Reise, 2000) se encarga de modelar el conjunto de procesos relacio-
nados con la respuesta de un alumno &em (Thissen, 1993). La TRI se apoya
en dos principios fundamentales (Hambleton et al., 1991): los resultados obteni-
dos por un alumno en un test pueden ser explicados mediante un factor denomina-
donivel de conocimiento rasgo latenteque puede ser medido mediante valores
numeéricos inicialmente desconocidos. Adasnla reladn entre los resultados del
alumno en el test y la respuestas del alumno a un cieno puede ser descrita
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mediante una fundéin mordtona creciente denomina@airva Caractetstica del
ftem(CCI). La CCl es el elementdésico de la TRI, el resto de elementos de es-
ta teofa dependen de la CCI. Representa la probabilidad condicional de que un
alumno con un cierto nivel de conocimient) (esponda correctamente aitem.
Esta funcbn debe ser conocida para catdan del test (se obtiene mediante el pro-
ceso de calibradn), y se expresa mediante una furcif : (—oo,00) — [0, 1]
en la que el rango de valores fluaten la escala en la que se mide

Existen multitud de modelos basados en la TRI. En todos ellos, la probabi-
lidad de una respuesta correcta depende de la aptitud del examifandie
los paémetros que caracterizaniggm (Marinez Arias, 1995). El modelo as
comunmente utilizado es un modelo didatico basado en una fuidei logstica
de tres paametros (Birnbaum, 1968).

1

# normalmente asume valores reales entre -4 y 4. Los trésngdros restantes
son:(a) Factor de discrimina@n (a;): Es un valor proporcional a la pendiente de

la curva. Un valor alto indica que la probabilidad de que un alumno con un rasgo
latente estimado mayor que la dificultad e acierte es mayofb) Dificultad

(b;): Corresponde al valor d&para el cual la probabilidad de responder correc-
tamente altem es la misma que de responder de forma incorrécit&actor de
adivinanza(c;): Es la probabilidad de que un alumno sin conocimiento ninguno
responda correctamenteitdm, cuando selecciona la respuesta de forma comple-
tamente aleatoria.

La TRI se aplica a la tea de los TAI como modelo de respuesta para, en-
tre otras cosas, inferir el nivel de conocimiento del alumno. Uno de &edns
basados en la TRI para la estimatidel conocimiento del alumno es rekto-
do de estimaéin bayesianale Owen (1969, 1975). En esteétndo, se calcula,
aplicando el teorema de Bayes, la distriliucde probabilidad a posteriori del
conocimiento del alumnaX(f|u)). Es decir,

n
P(0lu) = ] Pi(us = 10)" (1 — P(u; = 1]6)) "% P(9) ®)
=1
dondeu = uq,us,...,u, €s el patbn de respuesta de un alumno atogems
del test, yu; = 1, indica que el alumno ha respondido correctamentieal pre-
guntado en la posion i-esima.P () representa la distribun de probabilidades
del conocimiento del alumno a priori.

La aplicacon del nétodo bayesiano proporciona como resultado una &mnci
de distribucdn del conocimiento del alumno. Existen dos modelos bayesianos
en funcbn de ®mo se estime el nivel de conocimiento del alumno a partir de
esa distribuén. Cuando se utiliza la moda de la distritiutia posteriori como
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nivel de conocimiento estimado, el modelo se denorisgmacon bayesiana
del Maximo a PosterioriMAP). Si el valor que se toma es la media o esperan-
za materatica, se denomina entoncEstimacon bayesiana de la Esperanza a
Posteriori(EAP) .

Ademas de para estimar el nivel de conocimiento del alumno, la TRI se utiliza
en los TAl para determinar &em que debe mostrarse al alumno en cada momen-
to, es decir, como criterio de seleguideitems; y para determinar si el test debe
finalizar.

6. Planteamiento

En las secciones anteriores se han puesto de manifiesto las ventajas que su-
ponen el uso de tests adaptativos. Este tipo de test§apodtilizarse para el
diagrbstico en STI, ya que proporcionaretodos bien fundamentadosuas,
el uso de tests adaptativos no parece solventar el problema de la estimagal
del conocimiento del alumno, ya quéls son capaces de inferir umico valor
nimerico que representa el nivel de conocimiento del alumno. El problema se
agrava éan mas, ya que, aunque estos tests permiten valorar globalmente el nivel
de conocimiento del alumno, los mecanismos de sdlaatgitemsper seno son
capaces de asegurar que la sefataeitems sea balanceada. Es decir, cuando
se administra un test en el que se éwal diversos conceptos sinareamente,
no se puede garantizar que llisms que aparecen constituyan una distrifmici
homogenea d#ems por concepto.

Los modelos de evaluawmn cognitiva en general, persiguen un objetivéas
ambicioso que simplemente clasificar linealmente a los alumnos tal y como hacen
los modelos de respuesta basados en la TRInadelos de evalua@n cognitiva
proporcionan una lista de habilidades u otros atributos cognitivos que el alumno
puede poseer, en furdei de las evidencias proporcionadas por las tareagstee
realiza (Junker y Sijtsma, 2001a). En resumen, estos modelos intentan tener en
cuenta y medir los procesos cognitivos y las estrategias seguidas para responder a
items dicobmicos o polibmicos (Junker y Sijtsma, 2001b).

Tomando como base la téarde los TAI, se propone un modelo de evalua-
cion cognitiva mediante tests adaptativos. El modelo propuesto intenta aplicar la
teofia de los TAI al campo de los STI. El objetivo principal es dotar a los STI
de un mecanismo para la inferencia del estado de conocimiento del alumno. Este
mecanismo debargarantizar que los resultados obtenidos en la evélnaon
verdaderos indicadores del conocimiento del alumno.

En esta secoin se procedéra describir este modelo. Inicialmente se descri-
bira el modelo de respuesta (basado en la TRI) que se ha desarrollado con este fin,
para posteriormente estudiar las cardst®as del modelo de evaluaai cogniti-
va.



12 e Eduardo Guzran y Ricardo Conejo

6.1. Un modelo de respuesta discreto basado en la TRI

La gran mayar de los modelos de respuesta basados en la TRl son modelos
continuos. Es decir, el nivel de conocimiento se suele medir utilizando como rango
los nimeros reales. Este tipo de modelos s@s mprecisos debido a la preéisi
inherente a la escala de mediai A pesar de tener esta caratdtca, desde el
punto de vista puramentegmtico, son ras dificiles de utilizar. Por esta réam, en
este modelo, se ha preferido utilizar una discrettaacgue permite representar
las curvas caractisticas y la distribu@n del conocimiento estimado del alumno
como vectores. Los valores que puede tomar el nivel de conocimientaistat n
ros naturales entre 0 y elimero de niveles de conocimiento merosSeak
el nimero de niveles de conocimientbrepresenta la ausencia total de conoci-
miento, yK — 1 el conocimiento absoluto. Eiimero de niveles de conocimiento
K lo define el profesor sém la granularidad deseada en la evaldaciComo
resultado, las operaciones de estirbadilel conocimiento del alumno, seleuti
del item que debe ser mostrado y de finalibacdel test se llevan a caboas
eficientemente.

En general, los modelos TRI aplicados a los TAl son modelos @icicbs.

En los modelos dic@imicos lositems son evaluados en dos catégsir correc-

tos o incorrectos. Por el contrario, los modelos patiicos permiten clasificar la
respuesta del alumno en diversas catiepoiEl objetivo con el que fueron inicial-
mente concebidos era modeltams de opdn miltiple, de forma que se consta-

tara la influencia de la respuesta seleccionada por el alummgoe en sésta

ha sido correcta o incorrecta. De esta forma, cada respuesta es tratada indepen-
dientemente. Diversos investigadores (Embretson y Reise, 2000) han puesto de
manifiesto que los modelos de la TRI péfiticos son ras informativos que los
dicotbmicos. El ser ras informativos conlleva adeas la ventaja de que se pueden
llegar a obtener estimacionesaamprecisas con urimero nas reducido dégems
(Hontangas et al., 2000).

En general, en los modelos de respuesta moiitos aderas de la CCl, se
define una curva caractstica por cada respuestas posiblétai. Estas curvas
se denominamn Curvas Caracteisticas de Respues{@CR). Las CCR, azoga-
mente a las CCl, sirven para caracterizar cada respuestardel al igual que las
CCI deben ser estimadas. Las CCR pueden ser descrita como larpdecuna
poblacbn de alumnos con un determinado nivel de conocimiento que, cuando se
les administra €ltem, seleccionan esa respuesta.

A pesar de su objetivo inicial, en la actualidad estos modelos se aplican prin-
cipalmente datems en los que las respuestasaestrdenadas en categs, por
ejemplo, en test de personalidad. ElI motivo principal por el que este tipo de mo-
delos han sido descartados dentro de los tests adaptativos, es que la 6alibraci
de sudtems es mucho &s costosa que en los modelos ditoicos. Si en estos
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Ultimos es necesario diponer de una muestra poblacional de al mehexa-
minados que realizaron el test de forma no adaptativo, en el casonpictit, el
tamdio de la muestra recomendado asciende aimmmo de3000 individuos.

El modelo presentado es tar@hiun modelo poléimico, en el que cada res-
puesta tiene asociada su CCR. Para solventar el problema de la cafibsaciti-
liza un netodo de estdstico basado en auavizado ficleo(Ramsay, 1991). La
idea principal debuavizado ficleoes obtener una estimaci no pararétrica de
las curvas caractisticas tomando una media ponderada en cada punto de evalua-
cion, en la que los pesos se determinan mediante unadbfunacleo (Ferrando,
2004). Con esteétnica, la muestra poblacional necesaria para la caltraes
considerablemente inferior a la requerida en los modelosopuilibs. Asimismo
el proceso de calibra@mh es mucho s eficiente, y los resultados obtenidos son
equivalentes a la calibram mediante otros algoritmos (Douglas, 1999).

6.2. Un modelo para el diagistico en STI basado en Tests Adaptativos

La arquitectura del modelo de diaugtico propuesto (Figura 2) combina los
elementos principales de un sistema para la ger@rae TAIs, con los elementos
necesarios que debe tener uadulo de diagastico para STls. En ella se pueden
distinguir los siguientes componentes:

MODELO

4 N i ~
CONCEPTUAL J
BANCO . ESPECIF.
DE ' DE

ITEMS MODELO TESTS

DEL
;'_/

ALUMNO
v

MODULO DE MODULO DE
ADAPTACION EVALUACION

v ¢

{ MODULO DE PRESENTACION ’

Figura 2. Arquitectura del modelo de diagstico cognitivo

= El mbdulo experto:Contiene todo el conocimiento aportado por el experto
(en este caso, el profesor). Se compone a su vez, tres modelosodkio
(o mapa) conceptuakimilar al modelo del dominio de un STI, pero en el
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gue Unicamente se almacenan los conceptos y las relacioneséstge un
banco ddtems que contiene logems para llevar a cabo el didugtico; y por
altimo, un conjunto despecificaciones de testgle no son r&s que gias de
evaluaocbn definidas por los profesores en las que se expresan los conceptos
que van a ser evaluados y los @awetros que caracterizan esas sesiones de
evaluacbn.

El modelo del alumnaoAl igual que en la arquitectura de un STI, este modelo
se encarga de almacenar toda la inforrbaaisponible sobre el alumno. Es,
por tanto, la representdxi del alumno dentro del modelo de diagtico.

El mbdulo de adaptaéin: Este nddulo, a partir de la informaon almacena-

da en el modelo del alumno, a partir de Temms disponibles en el banco de
items, y en fun@n de los paametros de configuraim del test, se encarga
de seleccionar duitem debe ser mostrado al alumno en cada momento de la
sesbn de diagbstico. Es el encargado asimismo de decidarzio debe fina-
lizar la sesbn. Para ras informaaddn sobre el funcionamiento de estédulo
véase (Guzan y Conejo, 2002).

El mbdulo de evaluaéin: Durante una sesh de evaluaéin, y una vez que el
alumno responde a utem, este radulo lleva a cabo la funén de inferir el
nuevo conocimiento del alumno en el concepto quelevalitem que acaba

de ser mostrado, y actualiza el modelo del alumno.

El mbdulo de presentaén: Es el encargado de interactuar con el alumno.
Por un lado muestra aste elitem que ha sido seleccionado en édulo

de selecd@n. Una vez que el alumno ha respondiddtaim, este radulo se
encarga de enviar la respuesta @ldulo de evaluaéin.

6.2.1. El nbdulo experto

El modelo o nbdulo experto en los STI contiene el conocimiento que tiene el

experto sobre el dominio. Este conocimiento se expresa mediante una red de con-
ceptos que permite representar el conjunto de conceptos de que deben estudiar los
alumnos durante el proceso de aprendizaje. Para poder llevar a cab@stizmm

del alumno, es necesario disponer de los instrumentos necesarios. En nuestro caso,
estos instrumentos son ldems y las especificaciones de los tests. De esta forma,

el modelo experto se compone a su vez de tres parteso@tlo conceptuakl

banco ddtemsy las especificaciones de Itests

El modelo conceptuaEn los criterios tradicionales de eiis@za, las materias
(cursos o asignaturas) suelen estructurarse en partes. Cada una de estas partes
(conceptos o temas) puede estructurarse a su vez en subpartes (subconceptos
o subtemas), y asucesivamente. De esta forma, se obtienen jefasqron
granularidad variable en forma éebol. La granularidad de un dominio hace
referencia al nivel de detalle o perspectiva desde la que los conceptos pueden
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y

Modelo Conceptual

!

Temajll [

Tests -

‘ Test1 ‘ ‘ Test2 ‘ ‘ Test3 ‘ ‘ Test 4 ‘ | TBSTT‘

ofjelooclo

Figura 3. Relacbn entre los elementos del modelo experto

ser vistos (Greer y McCalla, 1994). En este caso, el grado de granularidad lo
determina el profesor-experto, que es el encargado a su vez dab disda
jerarqua arlbrea. Estas jerardas son denominadasirriculos y suelen re-
presentarse mediante ureal serantica Unared semanticano es nas que un

grafo aéclico donde los nodos son las partes en las que se dividen las materias,
y los arcos representan relaciones entre esas partes. El nivel de granularidad
vendéa determinado por la preaisi requerida en la evalud@ci. Asimismo se
asumia que los conceptos de un nivel de la jeréagesin relacionados con

el nivel inmediatamente anterior mediante relaciones de agtegass decir,
relacioneses-un”.

En la Figura 3 se muestra una represetagiafica de esta estructuraaidel
dominio. Como se puede apreciar, la asignatura puede ser considerada como
un concepto estructurado en otros subconceptos, y por tanto es posible obte-
ner una valoraéin global del conocimiento del alumno en ella. Sedreye
(2002) los conceptos son elementos delicuto que representan piezas de
conocimiento o habilidades cognitivas que el alumno faoddquirir. De esta
forma, consideramos los conceptos como elementos susceptibles de ser eva-
luados. Los nodos finales (nodos hoja) del modelo corresponden a conceptos
Gnico o a un conjunto de conceptos indiscernibles de cara a la evaluaci
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= El banco deitems Los items se utilizan como medio de didgtico del co-
nocimiento del alumno en los conceptos del modelo conceptual. Bada
permitira evaluar urinico concepto, y se dirque uritemevalla directamen-
te (o proporciona una evidencia directa sobre el conocimiento del alumno en)
un concepto, cuando las respuestas dteseproporcionan una evidencia so-
bre el conocimiento del alumno en el concepto. Por ejemplo, en la figura 3 los
itemsQ; y Q- evalian directamente al concepfemas .
En virtud de la reladin que se establece entre los conceptos que componen el
modelo conceptual, si uittem () evalia directamente un conceptd;, ese
item tambén suministra alguna evidencia sobre el conocimiento del alumno
en el concepto que precede al conceptq,, es decir, en el concepto;;.
Aplicando el mismo razonamiento, #ém tambén aporta evidencias sobre
el conocimiento del alumno en el concepto padre’gle esto es, en el con-
ceptoC;. Porlltimo, se ha mencionado que la asignatura completa puede ser
considerada una agreganide sus conceptos hijos. Por este motivdfezh
() tambén proporciona evidencias sobre el conocimiento del alumno global
de la asignatura. Logems podan evaluar directamente conceptos hoja (esto
es, conceptos que no representan agregaciones de otros conceptos), conceptos
intermedios, o incluso al conceptdzale la jerargia (la propia asignatura).
Sin embargo, cuando Utem evalia directamente a un concepto intermedio,
no podemos inferir directamente que tagrtbevalie a sus descendientes.
Sedin la TRI, caddtem permite evaluar un rasgo latente, y esta réfazie-
ne determinada por la CCl, en caso de un modelo de respuestandicot
o bien por las CCR, cuando se aplica un modelo pualico. Extrapolando
esta caractgstica al modelo propuesto, si se considera cada concepto como
un rasgo latente susceptible de ser evaluado, tadadebei tener asociado
un conjunto de CCR por cada concepto queievgén el caso de un modelo
dicotbmico, una CCI por cada concepto). Seta profundidad del concepto
evaluado directamente por item (), esteitem debes almacenar unime-
ro de CCR igual al producto delimero de respuestas multiplicado pores
decir, un conjunto de CCR (una por cada respuesta) por cada concepto que
represente una agregasidirecta o indirecta del concepto evaluado directa-
mente. El iimero deitems de cada concepto debe estar balanceado, es decir,
todos los conceptos deben tener amero similar détems. Esto contribugra
mejorar la precigin de los criterios de seleéci y finalizacbn adaptativos. Es
responsabilidad del profesor que construye @tlolo experto de una determi-
nada asignatura, asegurar que sus conceptos tienédmermsimilar détems
de tal forma que el diagstico inferido por el modelo sea llevado a cabo de
forma correcta.

= Los testsPara poder evaluar a los alumnos, el modelo propuesto permite de-
finir tests. Un test eniso es nas que una sdasm de evaluaéin. Su objetivo
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es obtener una estiméci del nivel de conocimiento del alumno sobre uno o
varios de los conceptos del ciaulo.

Estableciendo una analagcon los STI, Chua Abdullah (2003)f&da clales

son las preguntas fundamentales a las que debe responder un sistema de eva-
luacion, esto es, los elementos que deben ser tenidos en cuenta para poder
realizar evaluaciones efectivas. Aunque élticamente indica tres considera-
ciones, desde el punto de vista de la evaliraeidaptativa, es necesaritaalir

un cuarto punto. En resumen, los elementos indispensables que deben ser co-
nocidos a priori para evaluar correctamente son enumerados a coritmuaci

1. Qué evaluar esto es, g& conceptos del modelo conceptual van a ser eva-
luados.

2. A quién evaluar es decir, 6mo es el alumno al que se va a evaluar. Esta
informacibn estaa contenida en su modelo del alumno.

3. Cobmo evaluay es decir, por un lado, @ucriterio de evaluabn va a ser
utilizado, esto es,@mo va a ser inferida la calificam del alumno a partir
de su actuadin en el test; el nivel de granularidad de la evaloiacien
cuantos niveles de conocimiento va a ser evaluado el alumno, de cuantos
conceptos, si se trata de una evalGaccompleta o por el contrario de
una evaluadin agregada; y paultimo, cdmo van a ser secuenciados los
elementos de evaludni (lositems), es decir, qucriterio de selecon de
items se va a utilizar.

4. Cuando finalizar la evaluaén, ya que en criterios de evaluaoi adap-
tativos es necesario determinar a priori cuando se va a considerar que la
estimacdbn del conocimiento del alumno es suficientemente precisa.

En el modelo propuesto, este conjunto de considenssn representadas me-
diante paametros de configuraim del test. Los tests se definen, principalmen-
te, en funaobn del concepto o conceptos que se deseen evaluar.

En un test se podn evaluar directamente y de forma siranka tantos con-
ceptos como se desee, coruldca restricdn de que entre esos conceptos no
debe existir ninguna relaim de agregadin, es decir, no debe existir niing
camino entre los conceptos en la red &atita del modelo conceptual. Esta
restriccbn debe satisfacerse para todos los conceptos del test dos a dos. Es ne-
cesario rediar també&n que no existe una reléai directa entre testsitems.

La relacbn entre ambos se establece aésade los conceptos del modelo
conceptual.

Asimismo, en cada tests, debe indicarse el criterio de sélecgitems que

se utilizag, dmo se inicializaa el modelo del alumno, @mdo debe finalizar

el test, ®mo se evalu@ral alumno, d@scomo el imero de niveles de conoci-
miento en qué&ste sex evaluado.

Por tltimo, cuando se determina que un concepto va a ser evaluado en un
test, hay que decidir tamim la granularidad del proceso de evaloaciEn
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este sentido, pueden utilizarse dos modos de evainzagregadaen el caso
en que 6lo se requiera la evaluaei de ese nodo del ciculo; ocompleta
gue indica que es necesaria una evaliaexhaustiva de todos los nodos del
sularbol cuya ri&z es este tema.

6.2.2. El nbdulo de evaluaéin

Supdngase que el profesor define un test desmde un concepto, por ejemplo,
el testTest, (Figura 3). Como resultado final, se obtemdma estimadin del
nivel de conocimiento sobre el conceffema,, y otra estimadn del conoci-
miento sobre el concepfBema;. Lositems que podan formar parte del test son
todos agéllos que evalan esos conceptos, o cualquiera de sus conceptos descen-
dientes. Si se seleccionara por ejempldiein Q)5, éste proporciona evidencias
sobre el conocimiento del alumno nals en el concept@’ema;, sino tambén en
los conceptog'ema;i y Temaji1. Como consecuencia, en el mismo test, como
efecto colateral, se estingael nivel de conocimiento del alumno en estos con-
ceptos. Al final del test, se obtiene una estirbagior cada uno de los conceptos
sobre los que el profesor defingl test, y una por cada uno de los conceptos que
descienden déstos.

La estimaaddn del conocimiento del alumno tras responder @&am, se realiza
aplicando el rdtodo bayesiano anteriormente presentado, pero adaptado al mode-
lo de respuesta pafitnico que se ha definido. Por este motivo, la ecragi ha
sido modificada y reducida al sumatorio de los productos entre la CCR de la res-
puesta seleccionada en catam, por la estimaén inicial. Para ras informaaddn
véase (Guztn y Conejo, 2004a).

7. Implementacion: El sistema SIETTE

Este modelo ha sido implementado y probado, dando como resultado el sis-
tema SIETTE (Conejo et al., 2004; Guamy Conejo, 2004b). SIETTES{stema
Inteligente de Evaluabin mediante Tests para TeleEducagipermite la genera-
cion de tests y su elicitamn a traes de interfaces Web. Este sistema puede fun-
cionar bien sea como una herramienta de evatmaicidependiente, o formando
parte de otros sistemas web educativos, especialmente en sistemasié@zmnse
adaptativos en los que SIETTE puede desdrapel rol de sistema de diagstico
del conocimiento del alumno.

Este sistema es multiliigg, que actualmente astlisponible en espal y en
inglés, aunque es posible traducireciimente a otros idiomas gracias a la gene-
racion dinamica de sus interfaces. Permite a los profesor incluir diversos tipos de
items, incluyendo adems una biblioteca para la construatide ejercicios y un
mecanismo para la generagiautonatica deitems a partir de plantillas.
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La arwquitectura de SIETTE comprende dos partes principales. Por un lado,
el espacio de trabajo de los alumnaspor otro lado, ekentorno de edidn. El
espacio de trabajo de los alumnes el lugar donde los alumnos pueden realizar
tests. El componente principal de esta parte es el generador de tests, que se encarga
de construir tests para los alumnos. Dos interfaces diferentes pueden ser utilizadas
para acceder a los tests generados:

= Elaulavirtual: Es donde los alumnos realizan tests para autoevaluarse, y don-
de los profesores suministran tests a los alumnos para evaluar su nivel de co-
nocimiento.

= La interfaz para las conexiones externdstravés de esta interfaz SIETTE
puede funcionar como herramienta de dizgjito en otros sistemas educativos
hipermedia adaptativos.

El entorno de edidin es un conjunto de herramientas creadas para los pro-
fesores. Estas herramientas permiten la cosagiactualizadn de contenidos,
ad como el aalisis de las sesiones de tests realizadas por los alumnos. Este en-
torno se compone de las siguientes herramientas:

= El editor de testsPor medio de esta herramienta se actualizan los contenidos
de la base de conocimiento.

= La herramienta de adlisis de resultadasEsta herramienta permite analizar
las sesiones de tests realizadas por los alumnos.

= La herramienta para la calibradn deitems A través de esta herramienta,
y tomando como entrada las sesiones de alumnos que han realizado tests de
forma no adaptativa, se pueden calibrar las curvas caistatas de lostems.

El sistema es accesible a tesvde la direcéin http://www.lcc.uma.es/siette.

8. Conclusiones

Se ha definido un modelo de respuesta basado en la TRI. La disci@tizaci
facilita el clculo de las estimaciones del conocimiento del alumno. El proce-
so utilizado para la calibra@n de lositems se basa en la aplicacide €cnicas
estadisticas de suavizaddinleo. Como resultado, se obtiene ubtoto de ca-
libracion, que a diferencia de los@todos corinmente utilizados, requiere una
muestra inicial menor de tests realizados de forma no adaptativa.

Utilizando el modelo de respuesta anterior, se ha definido un modelo de
diagrostico cognitivo para STIs en el que se adapta la TAI para evaluar si-
multaneamente diversos conceptos. Se ha definido un modelo conceptual para
sistemas de dia@istico que combina una jerafigude conceptos con un banco
de items y especificaciones de tests. Posee un mecanismo de actoalideki
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conocimiento en iltiples conceptos en virtud de las relaciones que se pueden
establecer entre los nodos del modelo conceptual détalor

El modelo de diagbstico ha sido implementado en una herramienta para la
Web: el sistema SIETTE. Es un sistema que puede funcionar de fori@maoaut
ma para autoevaluam o evaluadn; o incluso puede funcionar comadulo de
diagrostico dentro de un STI sobre la web, gracias a un protocolo que permite, de
forma simple, que ambos sistemas inteiaot Ha sido integrado en sistemas co-
mo TAPLI (Millan et al., 2003), y actualmente @siendo integrado en el sistema
LeActiveMath (Melis et al., 2001) como parte de un proyecto europea del Pro-
grama Marco. Permite n@b la realizaddbn de tests adaptativos, sino taébia
realizacon de tests convencionales, facilitando de esta forma el soporte necesario
para poder llevar a cabo la calibracide lodtems. Ha sido utilizado en lagetica
en la E.T.S.I. Inforratica en diversas asignaturas como medio de evdinaci
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