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Resumen. En este articulo se presenta una propuesta para la introduccién de
mecanismos adaptativos de presentacion de pistas en un entorno de test
adaptativos. El articulo comienza con una discusion de aspectos relativos a
mecanismos de seleccion adaptativos de pistas, que resultan en la definicion de
dos axiomas que tales pistas deben cumplir. Posteriormente se presenta una
evaluacion empirica preliminar con estudiantes reales, cuyo objetivo es evaluar
un banco preliminar de preguntas con sus respectivas pistas para determinar si
dichas pistas son realmente Utiles para alumnos con diferentes niveles de
conocimiento.

1. Introduccién

La evaluacion mediante pruebas tipo test se usa de modo habitua en
diferentes contextos educativos y con diversos objetivos: calificacion,
auto-evaluacion, diagndstico cognitivo, etc. Paramejorar la eficiencia del
proceso de diagnostico, los sistemas de tests adaptativos seleccionan la
mejor pregunta de acuerdo a la estimacion actua de caracteristicas
relevantes del examinando. De este modo, se alcanza un grado de
exactitud mayor en la evauacion a la vez que se reduce
significativamente € nimero de preguntas. En este sentido, se pueden
encontrar diferentes propuestas para test adaptativos [1], [2]. Una de las
maés utilizadas es |la Teoria dela Respuesta al Item (TRI) [3], que tiene un
fundamento tedrico sdlido que supone que la respuesta a una pregunta
depende de un rasgo latente desconocido. Este rasgo latente q representa
un factor psicolégico que se desea medir a través del test, y que no es
directamente observable. En entornos educativos, se corresponde con €

conocimiento del aumno que se examina.

En cuaquier entorno educativo adaptativo, es necesario tener
estimaciones fiables del nivel de conocimiento del alumno, con objeto de
elegir qué tipo de accion instructiva es més apropiada en cada momento.

En este sentido, los Test Adaptativos Informatizados (TAI) [4] basados
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en laTRI proporcionan una herramienta de diagnostico figble y eficiente.
SIETTE [5], [6] es un sistema de evaluacion a través de Internet que
implementa TAIs basados en una discretizacion de la IRT. Una de las
caracteristicas principales de SIETTE es que es una herramienta que
puede ser integrada sin dificultad en cualquier entorno de aprendizaje
Web (para un gemplo de integraciéon, véase [7]. Al redizar esta
integracion, SIETTE maneja todo lo relativo a modelado del alumno
(bésicamente, creacion y mantenimiento del modelo del alumno).
SIETTE esta accesible en http: //mww.lcc.uma.es/SETTE.

Por otro lado, actuamente no cabe duda de que una de las
contribuciones principales a la psicologia educativa en € siglo XX esla
Zona del Desarrollo Proximo ZDP de Vigotsky [8]. Una definicion corta
y operativa para nuestros actuales objetivos es la dada en [9]: la zona
definida mediante la diferencia entre e rendimiento que demuestra un
nifio (en nuestro caso, una persona) en un test en dos condiciones
diferentes: cony sin ayuda.

Poco después de la definicién de la ZDP, surgen los primeros
intentos de aplicar este concepto en e contexto de la administracion de
tests, bgjo las dos condiciones descritas (con 0 sin ayuda), normalmente
con € objetivo de clasificar a los dumnos para poder asignarlos a los
programas educativos mas apropiados. Pero € mayor objetivo ddl trabajo
gue presentamos agui es diferente: construir un modelo que permita la
integracion de mecanismos adaptativos de ayudasen € sistema SIETTE.

Las pistas constituyen una téctica adecuada y eficiente en €
proceso de ensefianza. Muchos sistemas tutores inteligentes (STI)
también dan pistas d aumno, como por gemplo ANDES [10], que
evalla alos alumnos teniendo en cuenta no solo € nimero de respuestas
correctas, sino € nimero de pistas recibidas, o Animalwatch [11], que
tiene diferentes tipos de pistas disponibles (muy/poco interactivas,
concretas/simbdlicas) y las selecciona adaptativamente en base a rasgos
del usuario tales como nivel de desarrollo cognitivo y sexo. Asimismo,
estudios psicolégicos demuestran que un docente suele usar una
estimacion aproximada del rendimiento del alumno para seleccionar la

pistamés apropiada[12].
Consecuentemente, supondremos que la ayuda se representa
mediante pistas que denotaremos hy, ...., h, que proporcionan diferentes

niveles de ayuda para cada pregunta tipo test (en adelante, item).
Entenderemos que el mecanismo de seleccion de ayudas es adaptativo
cuando la pista sea seleccionada autométicamente por € sistema. La
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filosofia que subyace en esta adaptacidn es que se debe tener en cuentala
distancia a la que se encuentra la pista en la ZPD, de modo que se
seleccionara siempre aquella pista que proporcione la informacién
minima que necesitael alumno para ser capaz de responder correctamente
alapregunta

El trabgo que se presenta en este articulo extiende nuestras
investigaciones previas sobre la introduccién de pistas y mensges de
refuerzo en test adaptativos[13]. Ahora nuestros obyjetivos son:

- La definicién de un marco tedrico para seleccion adaptativa de
pistas,

Estudio empirico que permita validar la propuesta. Con este

objetivo, hemos desarrollado un banco de preguntas real para una

asignatura con sus respectivas pistas asociadas. Este banco ha sido
usado en varios experimentos con examinandos reales, con €
objetivo de validar €l banco de pistas.

Una cuestion que merece la pena considerar y que planeamos
realizar en un futuro préximo eslacalibracion de los pares item-pista, que
permitird la administracion de tests en los cuales tanto los items como las
pistas se seleccionen de modo adaptativo de acuerdo a la estimacion
actual del nivel de conocimiento del alumno.

La estructura del resto ddl articulo es la siguiente: en la seccion 2,
se introduce unos fundamentos tedricos basicos en TAls e IRT. En la
seccion 3, discutimos diversos aspectos relativos a la introduccién de
pistas en entornos de test adaptativos, mientras que la seccion 4 presenta
los resultados de los experimentos redlizados, en los que se ha
desarrollado un banco preliminar de items con sus correspondientes pistas
gue posteriormente han sido presentados a dos grupos de alumnos reales,
para determinar de modo empirico la validez de estas pistas. El articulo
termina presentando las conclusiones que hemos acanzado en este
estudio junto con algunas lineas de trabajo futuro.

2. Lostest adaptativos informatizados y la teoria de la respuesta al
item

Los test adaptativos informatizados y la teoria de la respuesta al item
constituyen hoy en dia € marco tedrico estandar para una evaluacién
fiable y eficiente del alumno. Un test adaptativo informatizado se define
como un test en e cua la decision de qué item presentar en cada
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momento y la decision de cuando finalizar € test se adoptan de un modo
dinamico en funcién del rendimiento del adumno en las preguntas
anteriores. S se comparan dos examinandos, normamente reciben
preguntas diferentes y en distinto orden. Para lograr este objetivo, a cada
preguntai en un test sele asignalallamada Curva Caracteristica del item
(CCl), que es una funcion que representa la probabilidad de que €
aumno dé una respuesta correcta a ese item dado su nivel de
conocimiento g, que es € rasgo latente no observable que deseamos
estimar através de larealizacion del test. Una hipétesis importante es que
este rasgo latente no cambia durante e test. La probabilidad P de
contestar correctamente a un item u; se puede cacular mediante la
expresion P = P(u; = 1 /), y, en consecuencia, la probabilidad Q de
falar vendra dada por laexpresion Q = P(u; = 0/g) = 1 - P(u; = 1/g). S
el test se compone de n items, conocemos las CCls, y suponemos la
independencialocal de los items, lafuncion de verosimilitud L se calcula
mediante la expresion:

L(ul, U, ... ,Un/q) = 6 Piui Qil_ui

El maximo de esta funcion da una estimacién del valor mas
probable de g. A La distribucion de probabilidad de q se puede obtener
fécilmente aplicando n veces laregla de Bayes. Una hipétesis habitual es
que las CCI pertenecen a unafamilia de funciones que dependen de uno,
dos o tres parametros y que se construyen basandose en la distribucién
norma o logistica. Asi por gemplo, d modelo logistico de tres
parametros asume que la CCl se define mediante la expresion:

1

CCli@=c+(1-a) 1+ exp[- 17a(q-b )]
donde ¢ es d factor de adivinanza, by esla dificultad del item y a; ese
factor de discriminacion. El factor de adivinanza es la probabilidad de
gue un alumno sin conocimientos conteste la pegunta correctamente. La
dificultad del item representa € nivel de conocimiento para € cua la
probabilidad de que el alumno fale esigua ala de que acierte mas el
factor de adivinanza. El factor de discriminacion es proporcional a la
pendiente de la curva

Basandonos en los TAls y la IRT, en nuestro grupo se ha
desarrollado la herramienta de test adaptativos a través de la Web
SIETTE [5], [6]. A diferencia de la IRT tradicional, € nivel de
conocimiento g esen SIETTE unavariableden + 1 vaoresvp < ... < W
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(que en lo que sigue representaremos por 0, 1, . . ., n). De este modo en
SIETTE las CCls son vectores de n+1 elementos y la aplicacion de la
regla de Bayes se reduce a un producto de n+1 valores seguido de un
proceso de normalizacion.

3. Introduccion de pistas en un modelo de test adaptativos
informatizados

Para introducir las pistas en nuestro modelo, definamos en primer lugar
algunostérminos:

. [tem. Utilizamos este término para representar de modo genérico
una pregunta o gjercicio que el alumno debe resolver. La solucion
de esta pregunta o tarea se da respondiendo una pregunta de
opcién multiple (un enunciado junto con un conjunto de posibles
respuestas en el que unay solo unaes lacorrecta).

Un test es una sucesion de items.

Pista. Una pista es una informacion adicional que se presenta al

alumno tras proponerle una pregunta y antes de que la conteste.

Puede ser una explicacion més detallada del enunciado, una
ayuda que le permita descartar una 0 mas respuestas, una
indicacion de como proseguir, etc. Las pistas se invocan de modo
activo (el estudiante puede pedirlas sin més que pulsar un botén)
0 pasivo (el sistema selecciona y presenta la pista de acuerdo al

comportamiento del alumno, cuando detecta que el alumno tiene
dificultades, por gemplo, s lleva mucho tiempo esperando la
respuesta del alumno).

Veamos un gemplo. Consideremos una pregunta y dos posibles pistas
asociadas:

¢Quél es el resultado de |a expresion?: 1/8 + 1/4?
a) 3/4 b) 2/ 4 c)3/8 d)2/8

Algunas pistas posibles para esta pregunta podrian ser:

Pista 1. 1/4 es equivalente a 2/8
Pista 2. Primero encuentra fracciones equivalentes con el m sno
denoni nador

Una hip6tesis simplificadora que ha sido necesario redlizar en esta
primera etapa de nuestra investigacion es que las pistas no modifican €
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conocimiento del alumno (es decir, que e conocimiento del alumno
permanece constante durante e test, incluidas las pistas). Esta es una
hip6tesis controvertida pero habitual en los test adaptativos, ya que hace
gue € modelo sea computacionalmente tratable. En nuestro caso, esta
hipétesis puede interpretarse como que las pistas no cambian €

conocimiento del alumno, sino que modifican laformade la CCl. En este
sentido, la pistalo que hace es acercar ala pregunta que actualmente esta
en la ZDP hasta € nivel de conocimiento del aumno. En este sentido,

cabe considerar que la combinacién item-+pista podria considerarse como
un nuevo item (virtual), que puede medirse y tratarse del mismo modo
gue otros items en €l test, es decir, € nuevo item tiene asociada una nueva
CCl cuyos parametros pueden ser estimados utilizando las técnicas
tradicionaes de cadibracion de items. Sin embargo, ambas curvas no son
independientes, sino que se deben satisfacer una serie de relaciones entre
ellas. En primer lugar, la pista debe hacer que la pregunta sea mas fécil.

Esta condicidn se puede establecer en términos matematicos mediante el

siguiente axioma:

Axioma 1. Dada una pregunta q y una pista h, para todos los niveles de
conocimiento k se debe tener que CCly(k) £ CClqt+n(k), donde CClq
representa la curva origina y CClg.h representa la curva caracteristica de
lacombinacion item/pista.

S @ examinando usa una combinacion de pistas, la cuestion
deberia ser ain mas facil. Matematicamente esta condicién puede
expresarse asi:

Axioma 2. Dada una pregunta g, un conjunto de pistas H y unapistah |
H, para todos los niveles de conocimiento k se tiene que CClg:n(K) £
CCl gt h+iry (K).

Para un conjunto de items y pistas, § tras la cdibracion de los
parametros de las CCls de los items virtuaes y redes las curvas
resultantes no satisfacen los dos axiomas anteriores, significa que alguna
de las informaciones suministradas como pistas no es tal, sino mas bhien
un elemento que confunde al alumno en lugar de ayudarlo y por tanto
debe ser descartado. Este enfoque es simple pero proporciona un método
empirico Util que permite lavalidacion de | as pistas propuestas.

En entornos adaptativos, tiene sentido buscar criterios que permitan
la seleccion de la mejor pista disponible. Bajo € marco de la ZDP, s €l
alumno no es capaz de contestar correctamente a la pregunta pero ésta se
sitla en su ZDP, lamejor pista disponible seria aquella que trae al item |
desde la ZDP a la zona del conocimiento del aumno, y por supuesto
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dependera de como de “lgjos’ esté la pista en la ZDP, es decir, cuanto
més lgjos esté la pista del alcance del alumno segln su conocimiento més
detallada, completa o explicativa deberd ser la pista. De este modo, S por
giemplo un item | tiene asociada tres pistas hy, hy y hs adiferentes niveles
de detalle, significa que cada una de €ellas es apropiada para una zona
diferente delaZDP, tal como serepresentaen laFigural.

knowledge

Fig.1. Conocimiento del dumno, ZDPsYy pistas

De modo que la seleccion de h como la mejor pista a presentar
significaria que € item | esta en la zona ZPDi para este aumno (en €
gemplo delaFigural, lameor pistaesh, yaque € item estaen lazona
ZPD;). Una posibilidad de seleccion adaptativa de pistas es usar los
mecanismos de adaptacién de items clasicos. dada la estimacion de
conocimiento de un alumno q(k) y dadas dos pistas h;, hy, y las
respectivas curvas caracteristicas CClg+(n}(K) Y CClgrny(K), 1a mejor
pista es aguella que minimice la varianza esperada de la distribucién de
probabilidad a posteriori. Este mecanismo es simple de implementar y no
hace modificaciones sustanciales en €l procedimiento adaptativo, porque
el test se usa como mecanismo de evaluacion y no como herramienta de
aprendizaje. Sin embargo, € uso de mecanismos adaptativos de seleccién
de pistas en este contexto puede servir de estimulo para el alumno y por
tanto mejorar su grado de confianza en si mismo.

4. Experimento

Un paso importante para la integracion de este nuevo enfoque de pistas
adaptativas en el sistema SIETTE esla calibracion de itemg/pistas. Estaes
un objetivo dificil, y para ello se debe seguir una metodol ogia que consta
delos siguientes pasos:
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1. En primer lugar hay que acometer el costoso proceso de desarrollar
un banco de items, que en este caso conlleva la dificultad afadida
de tener que desarrollar también varias pistas para cada uno de
estos items.

2. Ensegundo lugar se debe evaluar la calidad de este banco de items
y pistas,

3. Finamente, los parametros necesarios para cada CCl
correspondiente a una combinacion item+pista) deben aprenderse
de los datos lo que obliga a hacer pruebas con alumnos reales.

El trabajo que presentamos aqui informa sobre avancesen lospasos 1y 2.

En cuanto a primer paso, se ha desarrollado un banco de preguntas para

la asignatura Procesadores de Lenguajes de la ETSI Informatica de la

Universidad de Mdlaga. Cadaunade las preguntastiene entre 2 y 4 pistas

asociadas. Ejemplos de items (junto con sus pistas asociadas) que fueron

propuestos en dichos tests son:

1. Indicar la salida que produce el siguiente programa LEX con la

entrada | *abc*|
ab/c { printf("one "); }

[+ { printf("two "); }
abc { printf("three "); }

a) tres b) uno dos c) uno d) uno dos tres

Pista 1. El contenido de yytext no incluye los caracteres
correspondientes a |l a parte de | a expresi 6n que hay después del operador
de | ectura avanzada /
Pista 2. Cuando hay un operador de |ectura avanzada /, la |longitud del
|l exema que se forma es la correspondiente a la expresion situada a la
i zqui erda del operador

2. Sea T el conjunto de todos los caracteres ASCII del 1 al 127. Para
expresar en LEX el conjunto de todas |as cadenas que pueden formarse con
| os sinbolos de T, puede usarse |a expresion:

a)(.|\n)* b) [ a- zA-Z0-9] * c).* d)[.]1*

Pista 1. E operador .(punto) representa a cualquier caracter ASCI,
exceptuando el fin de |Iinea

Pista 2. E operador .(punto) no tiene ningun significado

Pista 3. Bl alfabeto ASCII incluye no solo letras y nuneros, sino tanbién
caracteres especi al es, operadores, signos de puntuaci 6n, etc

En relacion con e segundo paso, dos grupos diferentes de alumnos
de la asignatura Procesadores de Lengugjes en la ETSI de Informética de
la Universdad de Md&aga (cursos 2003/2004 y 2004/2005) fueron
calificados mediante un examen tipo test no adaptativo consistente en 20
preguntas que fue administrado a través de SIETTE, en e que se les
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ofrecia la posibilidad de solicitar pistas para cada uno de los items. Los
items eran de opcién multiple y cada uno de dlos tenia entre dos 'y cuatro
pistas asociadas. Una vez que un alumno solicitaba una pista, ésta era
seleccionada aleatoriamente dentro del conjunto de pistas disponibles.
Sin embargo, € uso de una pista suponia una penaizacion en la
valoracion que recibia la respuesta correcta (1 punto por pregunta, con un
minimo paraaprobar de diez puntos): en el primer experimento e alumno
obtenia 0.5 puntos por respuesta correcta en la que hubiese utilizado una
ayuda, mientras que en & segundo obtenia 0.75. Unavez que los dlumnos
habian acabado € examen, rellenaban un cuestionario sencillo en € cua

informaban de cuantas pistas habian solicitado y cuantas de ellas les
habian resultado (tiles para seleccionar la respuesta correcta. Los
resultados se presentan en la Figura 2, en la que se observa un uso escaso
de las pistas que se explica por € factor de penalizacion. Podemos ver
también que los alumnos no consideraron que las pistas fuesen demasiado
Utiles, probablemente debido a que la seleccion de pistas era deatoria que
es precisamente |0 que intentamos mejorar con este trabgjo.

A »
2 40 30 2 30 26 22
E £
> S
< T 20
e o
o° ° 7
o o 10 3
o )
o 1 2 3 4 5 6 o 1 2 3
Namero de pistas Numero de pistas

atiles
Fig. 2. Resultados de los cuestionarios de los alumnos en e curso 2003/2004

Hemos asimismo redlizado un andlisis de la traza de los dos
experimentost. Con este objetivo, l1os aumnos se agruparon seglin su
rendimiento en € test: los aumnos del Grupo 1 habian contestado
correctamente menos de la mitad de las preguntas (84 alumnos en total),
mientras que e Grupo 2 se formo con los 94 alumnos restantes. En las
siguientes tablay figura vemos los datos correspondientes a los dos items
de gemplo que se han presentado: € item 1, con dos pistas asociadas, y €

1 En este andlisis fue necesario unir los datos de ambos experimentos dado que en otro caso €
conjunto de datos a analizar hubiese sido demasiado pequefio, debido a uso escaso de las
pistas por parte de los alumnos provocado por la penalizacion asociada a mismo).
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item 2, con tres pistas. Las tablas muestran los resultados por cada item,
es decir,  nimero de alumnos que resolvieron correctamente €l item en
cadauno delos grupos, asi por giemplo e 26/75 de la primera posicion de
la primera fila significa que, en & grupo 1, 75 aumnos contestaron €l
item 1 sin pistasy 26 de ellos fueron capaces de resolverlo correctamente;
2/3 significa que a 3 de los estudiantes que pidieron pistas se les presentd
lapista 1, y 2 de ellos contestaron correctamente, y asi sucesivamente.
Estos mismos datos se representan en porcentgjes en laFigura 3.

Itenl | Snpista| Pistal| Pista2| Item2 | Snpista| Pistal | Pista2| Pista3

Grupol| 26/75 2/3 2/6 | Grupol| 48/71 1/4 2/5 3/4

Grupo2| 56/86 4/5 3/3 | Grupo2| 7179 2/2 5/8 4/5

Tabla 1. Proporcién de alumnos que contestaron correctamente en cada situacion.

Somos conscientes de que, desafortunadamente, el uso de la
penalizacién ha hecho que el nimero de casos de pistas utilizadas sea
demasiado bgjo para permitirnos establecer conclusiones que sean
estadisticamente significativas, pero pensamos que nos pueden servir
de primera aproximacion para determinar € tipo de informacion que
puede obtenerse mediante €l uso de estos andlisis. Asi por gemplo en la
Figura 3 se observa que para €l item 1 la pista 1 ayuda tanto a los
alumnos més aventajados como a |os otros, mientras que la pista 2 solo
es Util para los alumnos més avanzados. Para el item 2, la pisa 1
confunde a los alumnos de nivel mas bajo pero ayuda a los méas
avanzados, la pista 2 confunde a ambos tipos de alumnos y la pista 2
solo es informativa para los menos avanzados. Esto sugiere que este
tipo de andlisis permitiria eliminar las pistas “maas’ (las que
confunden a ambos grupos, las que no tienen efectos positivos, las que
tienen un efecto demasiado positivo) del banco de pistas, mejorando asi
su calidad. Del mismo modo, las pistas pueden seleccionarse de modo
adaptativo dependiendo de la estimacion actua del nivel de
conocimiento del alumno para satisfacer mejor sus necesidades.
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100 0 Sin pista 100 u} an pista

OPista 1 O Pista 1

80 @ Pista 2 8 @ Pista 2

%0 60 B Pista 3
40 40
20 20
0 0

Grupol Grupo?2 Grupol Grupo 2

Fig. 3. Porcentajes de respuestas correctas seglin el nivel de los alumnos.

Estos mismos datos pueden utilizarse para hacer aproximaciones a las
curvas CCl, que se presentan en laFigura 4.

temn 1 —&— Sin pista —&— Sin pista
em —=—Pista 1 Item 2 & pista 1
' —A—Pista 2 1 —aA— Pista 2
0,8
06 g 08 —— Pista 3

1 Grupo 2 1 Grupo 2

Fig. 4. Aproximaciones paralas CCls.

En la Figura 4 podemos ver gque, a excepcion de la pista 1 del item 1,
todas las pistas violan e Axioma 1 que establece que para cualquier
nivel de conocimiento k se debe tener que CClq £ CClo+{hy}. Por tanto,
si tal hipétesis se considera razonable las pistas que no la cumplen
deberian ser descartadas, a menos que la adaptacion de las pistas a
nivel de conocimiento del alumno sea el objetivo deseado.

5. Conclusionesy trabajo futuro

En este articulo se han presentado algunas ideas sobre la introduccién
adaptativa de pistas en un entorno de aprendizaje adaptativo, basado en
conceptos delaTRI.

Las pistas no se consideran como modificadores del conocimiento del
alumno, sino como modificadores del CCl de una pregunta. Algunos
axiomas formales que todo modelo de pistas deben satisfacer han sido
presentados y justificados de un modo informal. Un estudio preliminar ha
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sugerido que el uso delas pistas en estos entornos es adecuado y factible.
Como se hemos indicado anteriormente, € paso siguiente es la
caibracién de las CCl para cada par item-pista utilizando datos
empiricos. Las curvas obtenidas permitiran lavalidacién de tales pistas y
servirén de base para la integracion e implementacion de este modelo en
SIETTE, para permitir la seleccion de adaptativa tanto de items como de
pistas en nuestro sistemade tests.
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