DEPARTAMENTO DE LENGUAJES Y CIENCIAS DE LA COMPUTACION
UNIVERSIDAD DE MALAGA

Tesis Doctoral

Un modelo de evaluacion cognitiva basado en
Tests Adaptativos para el diagndstico en
Sistemas Tutores Inteligentes

Presentada por:

D. Eduardo Guzman De los Riscos,
para optar al grado de

Doctor por la Universidad de Malaga.

Dirigida por el doctor:

D. Ricardo Conejo Mufioz,

Profesor Titular de Universidad del

Area de Lenguajes y Sistemas Informaticos.

Malaga, octubre de 2005



/2 (ERS, X
ES" )
i X
;’\?:D w\#ﬁ

DEPARTAMENTO DE LENGUAJES Y CIENCIAS DE LA COMPUTACION

UNIVERSIDAD DE MALAGA

El Dr. D. Ricardo Conejo Munoz, Profesor Titular de Universidad del Area de Lenguajes
y Sistemas Informaticos de la E.T.S. de Ingenieria Informética de la Universidad de Malaga,

CERTIFICA.:

Que D. Eduardo Guzméan De los Riscos, Ingeniero en Informética, ha realizado en el
Departamento de Lenguajes y Ciencias de la Computaciéon de la Universidad de Malaga,
bajo su direccion, el trabajo de investigacién correspondiente a su tesis doctoral titulada:

Un modelo de evaluacion cognitiva basado en Tests Adaptativos
para el diagndstico en Sistemas Tutores Inteligentes

Revisado el presente trabajo, estima que puede ser presentado al tribunal que ha de juzgarlo,
y autoriza la presentacién de esta tesis doctoral en la Universidad de Malaga.

Malaga, octubre de 2005

Fdo.: Ricardo Conejo Mufioz
; Profesor Titular de Universidad del
Area de Lenguajes y Sistemas Informaticos.



Esta tesis estd dedicada a Mercedes y a mis padres.



Vive la vida sin hacer dano a los demds;
ilumina a la gente a tu paso.

Carpe diem, carpe horam.
Horacio



Indice general

Resumen XIT1

I INTRODUCCION 1

1. Introduccion 3

1.1. La evaluacién en la ensenanza . . . . . . . . . . . . . . ... 3

1.1.1. Tipos de evaluaciébn . . . . . . . . . . . ... ... 4

1.1.2. Los tests en la educacion . . . . . . . . ... ... L. 6

1.1.3. Los tests en los Sistemas Tutores Inteligentes . . . . . . . .. .. .. 7

1.2. Objetivos . . . . . . . e 9

1.3. Organizacion de la memoria . . . . . . . ... ... L. 11

II ANTECEDENTES 13

2. La evaluacion mediante tests 15

2.1. Breve introduccién historica . . . . . .. ..o Lo 16

2.2. Tipos de tests. Ventajas e inconvenientes del uso de tests . . ... ... .. 16

2.3. Tests Administrados por Computador . . . . . . .. .. ... ... ..... 17

2.4. Definiciones . . . . . . ..o 20

2.5. Tiposdeditems . . . . . . . . . . 21

2.6. Teorfasdelos Tests . . . . . . . . . . . . 22

2.7. La Teoria Clasicadelos Tests . . . . . . .. .. ... . ... .. ... 23

2.8. La Teoria de Respuesta al ftem . . ... ... 26

2.8.1. Clasificacién de los modelos basados en la TRI . . . .. .. .. ... 27
Clasificacién basada en el nimero de rasgos latentes de los que de-

pende lositems. . . . . . ... ... Lo 27

Clasificacién basada en el modelodela CCI . . . . . ... ... ... 28

Clasificaciéon basada en el tratamiento de la respuesta . . . . . . .. 30

\%



VI

INDICE GENERAL

Taxonomia de Thissen y Steinberg . . . . . . ... ... ... .... 30

2.8.2. Modelos politémicos . . . . . . . ..o 32

2.8.3. Los modelos de respuesta politémicos basados enla TRI . . . . . . . 35

Modelo de respuesta graduada . . . . . ... ... L. 35

Modelo de respuesta nominal . . . . . .. .. L0000 36

Modelo de crédito parcial generalizado . . . . . . ... .. ... ... 36
Modelo de respuesta para items de opcién multiple de Thissen y Stein-

berg . . . .. 37

Modelos basados en el proceso de respuesta de Nedelsky . . . . . . . 37

Modelo Full Nedelsky . . . . . . . . . . . ... ... 38

Modelo de Revuelta para items de opcién miltiple . . . . . .. . .. 39

2.8.4. Modelos no paramétricos . . . . . ... ..o o 39

2.9. Los Tests Adaptativos Informatizados . . . . . . . . .. .. ... ... ... 41

2.9.1. Aplicaciéon de la TRI alos TAT . . . . . . .. ... ... ... .... 44

Procedimientos de arranque . . . . . . . ... Lo L 44

Estimacion del nivel de conocimiento . . . . . . .. .. .. ... 45

Mecanismos de seleccion de ftems . . . . . . .. ... L. 46

Criterios de finalizacién . . . . . . .. ... .. ... ... ...... 48

2.9.2. Calibracién dela CCI . . . . . .. ... ... ... .. ... 49

Anclaje y equiparacién . . . . . . ... 50

Métodos de calibracién de modelos paramétricos . . . . .. .. ... 50

Métodos de calibraciéon de modelos no paramétricos: El suavizado niicleo 54

2.9.3. TAI con modelos politémicos . . . . . .. ... ... .. ... .... 57

Mecanismos de seleccién de items . . . . . . . .. ... 57

Mecanismos de estimacién del conocimiento . . . . . . .. ... ... 58

Criterios de finalizacién . . . . . . ... .. .. .. L. 58

2.10. Los sistemas de tests comerciales . . . . . .. . .. ... ... ... 58

2.10.1. Sistemas no adaptativos . . . . .. ... L oL 59

Intralearn . . . . . ... . o o 59

WebCT . . . . . . 59

QuestionMark . . . . . .. ... 59

TopClass . . . . . . . . o e 59

Trassess . . . . . .o 60

Webassessor . . . . . . . 60

C-Quest . . . . . 60

2.10.2. Sistemas basados en TAT . . . . . . ... ... ... ... ...... 60

MicroCAT y FastTEST . . ... .. ... ... ..... 60



INDICE GENERAL

VII
TerraNova CAT . . . . . . . . ... o . 61
CATGlobal . . .. ... ... 61
2.10.3. Conclusiones . . . . . . . . L Lo 62
2.11. Discusién y conclusiones generales del capitulo . . . . ... ... ... ... 62
3. El diagndstico en los Sistemas Tutores Inteligentes 65
3.1. Los Sistemas Tutores Inteligentes . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 65
3.1.1. Breve evolucién histérica . . . .. ... ... 0oL 65
3.1.2. ;Qué es un Sistema Tutor Inteligente? . . . . . . .. ... ... ... 66
3.1.3. Arquitecturadeun STI . . .. .. ... ... ... ... ....... 67
3.1.4. Los Sistemas Educativos Adaptativos para la Web . . . . .. .. .. 69
3.2. El modelado del alumnoenlos STT . . . . . . ... ... ... ........ 70
3.3. El diagnéstico del alumnoenlos STT . . . . . . . ... ... ... ... ... 74
3.4. Técnicas para el diagnéstico del alumnoen STT . . . . . . ... ... .. .. 75
3.4.1. Modelos de evaluacién basados en heuristicos . . . . .. ... .. .. 75
ELM-ART . . . . . 75
DCG . . . e 78
ActiveMath . . . . . . . .. 79
TANGOW . . . e 80
HyperTutor . . . . . . . .. . . 81
QUANTT . . . . 81
3.4.2. Modelos de evaluacién basados en tests adaptativos . . .. ... .. 83
CBAT-2 . . . . e 83
HEZINET . . . . . . 85
Modelo basado en la Teoria de la Decision . . . . . . ... ... ... 86
Evaluacién con tests adaptativos en INSPIRE . . . . . ... ... .. 88
PASS . 89
SKATE . . . . . e 90
3.4.3. Modelos de evaluacién basados en légica difusa . . . . . .. ... .. 91
Tests adaptativos basados en conjuntos difusos . . . . . .. ... .. 91
ALICE . . . 93
Evaluacién difusa en INSPIRE . . . . .. .. ... ... ... ... 93

Entorno de tutorizaciéon personalizada, evaluacién mediante tests y
diagnéstico . . . . . ..o 95
3.4.4. Modelos de evaluacién basados en redes bayesianas . . . . . . .. .. 95
ANDES . . . e 96
OLAE y POLA . . . . . . . e 96
Modelo Granularidad-Bayes de Tests Adaptativos . . . .. ... .. 98



INDICE GENERAL

VIII
Tests Adaptativos Bayesianos . . . . . . . .. ... ... ... .... 100
3.4.5. Conclusiones . . . . . . ... L 102
3.5. Discusién y conclusiones generales del capitulo . . . . ... ... ... ... 106
III PLANTEAMIENTO 109
4. Un modelo de respuesta basado en la TRI 111
4.1. Descripcion general del modelo . . . . . . . ... oL oL 111
4.1.1. Modelodiscreto . . . . . . . . . L L 112
4.1.2. Modelo no paramétrico . . . . . . .. ..o 113
4.1.3. Modelo politémico . . . . . . . . ... 114
4.2, Definiciones formales . . . . . . . . ... Lo 114
4.3. Discretizacién del modelo . . . . . . ... Lo oo 115
4.4. Curvas caracteristicas de respuesta y de opciéon . . . . . .. ... ... 116
4.5. Tipos de items y cdlculodelas CCR . . . . . . . ... ... .. ....... 117
4.5.1. Ttems verdadero/falso . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 117
4.5.2. Ttems de opcién multiple . . .. ... oo 117
4.5.3. TItems de respuesta multiple . . . . . ... .. o000 118
Items con opciones independientes . . . . . .. .. ... ... .. .. 118
[tems con opciones dependientes . . . . . ... ... 119
4.5.4. Ttems de ordenacion . . . . . ... ... 119
4.5.5. Ttems derelacion . . . . . ... ... 120
Items de emparejamiento . . . . . . ... ... 120
[tems de asociacion . . . . . . . 121
4.6. Aproximacién cuasipolitémica del modelo de respuesta . . . . . . ... ... 122
4.7. Calibracién de las curvas caracteristicas . . . . . . .. ... ... ... ... 123
Célculo de las evaluaciones . . . . . ... ... ... .. ....... 125
Conversién de las evaluaciones . . . . . . ... ... ... ...... 126
Aplicacién del suavizado . . . . . ... oL L 126
Estimacion de los niveles de conocimiento . . . . . . . .. ... ... 127
Refinamiento iterativo . . . . . . . . ... ..o 128
4.8. Discusién y conclusiones . . . . . . . . ... 128



INDICE GENERAL X

5. Un modelo basado en TAI para STI 131
5.1. La arquitectura del modelo . . . . . . . .. ... oL 132
5.2. Descripcion del modelo . . . . . . . . . ..o 134

5.2.1. Elméduloexperto . . . . . .. .. .. 134
El modelo conceptual . . . . .. ... oo oL 135
El bancodeitems . . ... ... ... ... ... ... .. ... ... 137
Lostests. . . . . o . o s 141
Relacién entre el nimero de niveles de conocimiento del modelo con-
ceptual ydel test . . . . ... . ... L. 144
5.2.2. Elmodelo del alumno . . . . .. ... ... ... ... ... ... 145
5.3. Funcionamiento del modelo . . . . . . . .. ... oL 146
5.3.1. La estimacién del conocimiento del alumno . . . . . ... ... ... 148
Inferencia del nivel estimado . . . . . . .. ... ... ... ... .. 152
Criterios de estimacién heuristicos . . . . . .. ... ... ... ... 152
Estimacion inicial del conocimiento . . . . . . . . ... ... L. 153
5.3.2. Criterios para la seleccién deitems . . . . . . . . ... ... ... .. 154
Método bayesiano de la maxima precisién esperada . . . . . . . . .. 154
Método basado en la dificultad . . . . . ... ... 155
Método basado en la entropia . . . . . . ... ... L. 157
Método basado en la maxima informacién . . . . . . ... ... ... 158
5.3.3. Criterios de finalizacion del test . . . . . . . . .. .. ... ... .. 159
5.4. Calibracién de las curvas caracteristicas del modelo . . . . . . . . ... ... 161
5.5. Conclusiones . . . . . . . . L 162

IV IMPLEMENTACION 165

6. Implementacion del modelo: El sistema SIETTE 167
6.1. Tipos de itemsen SIETTE . . . . . . ... ... ... ... ... ...... 169

6.1.1. Ttems bésicos . . . . . . . 169
[tems de respuesta corta . . . .. ... Lo oo 169

6.1.2. Siettlets o {tems autocorregidos . . . . . . . . ... ... 172
6.1.3. Los ftems generativos . . . . . .. ... ... L L. 174
6.1.4. La biblioteca de plantillas . . . . . . . . .. ... ... ... ... 177
Ejercicios de pasatiempos . . . . . . .. ... Lo oo 179

6.1.5. Los ftems temporizados . . . . . . . .. .. L L. 182
6.1.6. Los items externos . . . . . . . .. . . ... . 182

6.2. La base de conocimientos . . . . . . . .. ... ..o oo 184



INDICE GENERAL

X
6.3. El repositorio de modelos del alumno . . . . . . . ... ... ... ... ... 184
6.4. El repositorio de profesores . . . . . . . . ... ... .. 185
6.5. El aula virtual . . . . .. .. ... 186
6.6. Eleditordetests . . . . . . . . . . ... 189
6.6.1. Construccién del curriculo . . . . . ... ... oL 189
6.6.2. Creacidén de ftems . . . . . . . . ... L 191
6.6.3. Definiciébn de tests . . . . . . . . ... ..o 192
6.6.4. Tests temporizados . . . . . . . . .. .. o 195
6.6.5. S-QTT . . . . . . e 196
6.7. Analizador deresultados . . . . . . . . ... 197
6.8. Calibrador de ftems . . . . . . . . . ... L 199
6.9. La interfaz para las conexiones externas . . . . . . . .. .. ... ... ... 199
6.9.1. Integraciones simples . . . . . . .. .. ... L L L oL 201
6.9.2. Integraciones acopladas . . . . . . . ... ... ... . 202
Sistemas integrados siguiendo esta aproximacién . . . . ... .. .. 203
6.9.3. Integraciones mediante servicios Web . . . . . . ... ... 204
6.10. Arquitectura de SIETTE . . . . . . . ... .. . . 205
6.11. Detalles de implementacién . . . . . . .. . ... Lo 207
6.12. Evolucién del sistema . . . . . . . ... 209
6.13. Conclusiones . . . . . . . . ... 210
V EVALUACION 213
7. Pruebas y evaluacion de la propuesta 215
7.1. Introduccidn . . . . . . . . ... e 215
7.1.1. Evaluacién formativa y sumativa . . . . . .. .. ... ... ... 215
7.2. Elsimulador . . . . ... ... .. ... 217
7.2.1. Generacion del curriculo . . . . . . ..o 218
7.2.2. Generacion del banco de ftems . . . . . ... o000 218
7.2.3. Generacién de los alumnos simulados . . . . . . . ... ... ... .. 220
7.2.4. Administracién simulada del test . . . . . ... ... ... 220
7.2.5. Metodologia del andlisis . . . . . . ... .. ... ... ... ..... 221
7.3. Estudio sobre los tipos de items del modelo . . . . . .. ... ... ..... 221
7.3.1. Experimento 1: Comparacién segtin los parametros de las CCI . . . 222
7.3.2. Resultados . . . . . . . . . .. 222

7.3.3. Experimento 2: Comparacién segin el criterio de seleccién de items 223
7.3.4. Resultados . . . . . . .. 224



INDICE GENERAL XI

7.4.

7.5.

7.6.

7.7.

7.3.5. Discusion . . . . . ... 225
Comparaciéon entre los mecanismos de seleccién de items . . . . . . . .. .. 225
7.4.1. Experimento 1: Comparacién entre el criterio bayesiano y el basado

en ladificultad . . . .. ... L Lo 225
7.4.2. Resultados . . . . . .. . .. .. 226
7.4.3. Experimento 2: Comparacién entre el criterio bayesiano y el basado

enlaentropia . . . . .. Lo oL 226
74.4. Resultados . . . .. .. . .. .. 227
7.4.5. Experimento 3: Comparacién entre los criterio bayesiano, basado en la

entropia y basado en la informacién para items con diversas propiedades227
7.4.6. Resultados . . . . .. ... . . .. 229
7.4.7. Discusion . . . . . . .. L 229
Comparacién con el modelo de respuesta 3PL continuo . . . . . .. .. ... 233
7.5.1. Eficiencia segin el nimero de ftems . . . . . . .. ... ... ... 233

Experimento 1: Comparacién entre los modelos de respuesta dicoto-

mizado y el cldsico3PL . . . . . . .. ..o Lo 233
Resultados . . . . . . .. o 234
Experimento 2: Comparacion entre el modelo de respuesta (politémi-

co) y el modelo cldsico3PL . . . .. ... ..o 235
Resultados . . . . . . .. . Lo 235

Experimento 3: Comparacién entre los modelos de respuesta (po-
litémico) con seleccién basada en la entropia y el clasico

3PL . . . 236

Resultados . . . . . . . . . 236

7.5.2. Eficiencia segin el tiempo de cémputo empleado . . . . . . . .. .. 237

Resultados . . . . . . .. . L 237

7.5.3. Discusion . . . . . . .. L e 242

Evaluaciéon simultanea de multiples conceptos . . . . . . . .. ... ... .. 242

7.6.1. Experimento . . . . . .. ... ... e 243

7.6.2. Resultados . . . . ... ... .. 243

7.6.3. Discusion . . . . . . ... 244

Estudio del método de calibracion de ftems . . . . . ... ... ... .. .. 244
7.7.1. Experimento 1: Estudio del valor adecuado para el parametro de sua-

vizado y de la bondad del método de calibracién . . . . .. ... .. 245

7.7.2. Resultados . . . . . . . . ... 245

7.7.3. Discusion . . . . . . .. 246

7.7.4. Experimento 2: Estudio de la influencia de las funciones de suavizado 246

7.7.5. Resultados . . . . . . .. L 254

7.7.6. Discusion . . . . . . . . ... 258



INDICE GENERAL

XI1
7.7.7. Experimento 3: Estudio de los heuristicos para calibraciéon . . . . . . 258
7.7.8. Resultados . . . . . . . . . ... 258
7.7.9. Discusion . . . . . . .. 261
7.7.10. Experimento 4: Comparacién con la propuesta original de Ramsay . 261
7.7.11. Resultados . . . . . . . . ... 261
7.7.12. Discusion . . . . . . ... 265
7.7.13. Conclusiones del estudio . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. 265
7.8. Viabilidad de SIETTE para la calibraciéon de items . . . . . ... ... ... 266
7.8.1. Resultados . . . . .. . ... .. 267
7.8.2. Discusion . . . . . . ... 271
7.9. Evaluacion formativa del sistema SIETTE . . . . . . ... ... ... .... 271
7.9.1. Primer prototipo . . . . . . .. Lo 273
Experimentos realizados . . . . . .. ... . L oL 273
Resultados . . . . . . . . . 274
7.9.2. Segundo prototipo . . . . . ... 277
Experimentos realizados . . . . . .. ... . oL 278
Resultados . . . . . . . . . 278
7.9.3. Tercer prototipo . . . . . . .. .. L 279
Experimentos realizados . . . . . . . ... . 0oL 280
Resultados . . . . . . . . . L 281
7.9.4. Cuarto prototipo . . . . . . . . .. 284
Experimentos realizados . . . . . . ... ... Lo oL 285
Resultados . . . . . . . . o 288
7.9.5. Conclusiones . . . . . . . . ... 291
7.10. Discusién y conclusiones generales del capitulo . . . . . ... .. ... ... 296
VI CONCLUSIONES 299
8. Conclusiones 301
8.1. Aportaciones . . . . . . . ... 302
8.2. Limitaciones. . . . . . . . . .. e 306
8.3. Lineas de investigacién abiertas . . . . . . .. ... Lo Lo 307
A. Lista de abreviaturas 313

Bibliografia 315



Resumen

Los Sistemas Tutores Inteligentes (STT), son herramientas para la ensefianza que aplican
técnicas de Inteligencia Artificial para guiar al estudiante durante el proceso de instruccion.
Utilizan un modelo del alumno que representa lo que éste conoce y lo que no conoce del
dominio sobre el que esta siendo instruido. Este modelo se actualiza durante el proceso de
instruccién y es fundamental para determinar en cada momento qué accién debe llevarse a
cabo. La estructura que almacena el estado de conocimiento del alumno es propiamente el
modelo del alumno, mientras que el proceso de razonamiento que actualiza este modelo se
denomina diagndstico del alumno. La importancia de un diagnéstico certero y riguroso es
vital para el buen funcionamiento de un STT.

Un test es un instrumento de evaluacién disefiado para inferir una medida de las capaci-
dades de los sujetos, a través de sus respuesta a un conjunto de preguntas (o ftems). Dentro
del diagnéstico en STI, los tests se han popularizado gracias a las ventajas que supone su
utilizacion. Entre éstas destaca el hecho de que son aplicables, en mayor o menor grado, en
casi todos los dominios. Sin embargo, tanto el modo en el que se construyen como la forma
en la que se aplican suelen ser, por regla general, incorrectos, o cuando menos poco riguro-
sos. Como a cualquier otro instrumento de medida, se le deben exigir ciertas caracteristicas,
a través de las cuales se pueda verificar su idoneidad.

Los Tests Adaptativos Informatizados (TAI), tienen tras de s{ un sélido fundamento
tedrico que garantiza la validez, fiabilidad y objetividad de las evaluaciones que realizan.
A través de un TAI se obtiene como resultado la estimacién del nivel de conocimiento del
alumno. Requieren un menor nimero de preguntas por test con respecto a los tests conven-
cionales. Esto es debido a que cada pregunta es seleccionada en funcién de la estimacién
que hasta ese momento ha realizado el test del conocimiento del alumno. Los TAI se ba-
san en aplicar un algoritmo de evaluacién, el cual se sustenta principalmente en una teoria
psicométrica denominada Teoria de Respuesta al Ttem (TRI). Segin ésta, la respuesta que
un examinando da a una pregunta, estd relacionada con el nivel de conocimiento que éste
posee. Esta relacién se cuantifica mediante una o més funciones de densidad denominadas
curvas caracteristicas.

A pesar de su idoneidad para el diagnéstico del conocimiento, los TAI presentan un
conjunto de inconvenientes. El primero de ellos es que sélo pueden ofrecer como resultado,
en cada test, una unica valoracion del conocimiento del alumno. Ademds, en aquellos tests
en los que se ven involucradas preguntas sobre distintos conceptos, los criterios de seleccién
suelen recurrir a heuristicos, lo que pone en tela de juicio el rigor de los resultados. Otro
problema de los TATI es que son muy costosos, en cuanto al tiempo de desarrollo. Antes de que
un TAI esté operativo, es necesario calibrar las curvas caracteristicas de cada pregunta. En
general, los procedimientos que existen con este fin son muy costosos, puesto que requieren
disponer de una muestra poblacional de examinandos de tamafio considerable.
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XIV RESUMEN

En el ambito de los STI, existen diversas propuestas en las que se hace uso de los TAI
pero, en general, no aprovechan adecuadamente las caracteristicas y ventajas que éstos pue-
den ofrecer al diagnostico del conocimiento. Los modelos de diagnodstico cognitivo persiguen
un objetivo mas ambicioso que los TAI, puesto que intentan proporcionar un conjunto de
inferencias mas sofisticado que la simple estimacién numérica del conocimiento del alumno
en un unico concepto que proporciona un TAI. La solucién propuesta en esta tesis se ba-
sa en la definicién de un modelo de respuesta basado en la TRI y de otro de diagndstico
cognitivo, cuya herramienta de evaluacion son los TAI. La propuesta incluye diversas ca-
racteristicas que permiten solventar los problemas de los TAI con respecto al diagndstico
en los STI. Asimismo, el modelo de respuesta definido proporciona un fundamento tedrico
al de diagnéstico. Permite combinar en un mismo test diferentes tipos de preguntas, e in-
cluye un algoritmo para la calibraciéon de éstas, que economiza los requisitos iniciales que
este tipo de algoritmos necesitan para poder ser aplicados. Tanto el modelo de respuesta
como el de diagndstico han sido implementados en un sistema Web, SIETTE, que es capaz
de operar como una herramienta de evaluacién independiente, o bien como un médulo de
diagndstico dentro de la arquitectura de un STI, gracias a un conjunto de protocolos que
se han implementado con este fin.
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Capitulo 1

Introduccion

Nuestros planes fracasan cuando no tienen un propdsito.
Cuando un hombre no sabe qué es lo que pretende,
ningun viento soplard a su favor.

Lucio Anneo Séneca

1.1. La evaluacion en la ensenanza

Una definicién genérica de evaluacién es la propuesta por Cooley y Lohnes (1976) y
citada en (Mark y Greer, 1993), segtin la cual, la evaluacion es un proceso mediante el cual
se recopila y se transforman datos relevantes en informacion para la toma de decisiones.
Asimismo, Winne (1993) la define como un esfuerzo sistemético de recopilar e interpretar,
basdndose en algiin principio, informacién con la cual valorar la valia de un determinado
procedimiento.

Mas concretamente, la evaluacion educativa es un proceso en el que se realizan inferencias
sobre lo que el alumno sabe, basandose en evidencias derivadas de observaciones sobre lo que
éste 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., 1998), asi como un medio eficaz para identificar lagunas en el conocimiento de los
estudiantes.

La evaluacién educativa ha nacido y se ha desarrollado, en el siglo XX, al amparo de
la Psicologia Experimental (Ruiz de Pinto, 2002). Segin la Real Academia de la Lengua
Espanola, el término evaluacion (desde el punto de vista educativo) se define como la accién
de evaluar; donde a su vez, evaluar se define como: estimar los conocimientos, aptitudes y
rendimiento de los alumnos.

Segun Ruiz de Pinto (2002), la evaluacién puede considerarse como una accién racional
dotada de propdsito. Se concibe, por tanto, como una actividad sistemaética indispensable
que se integra de lleno en el proceso de ensenanza y aprendizaje; y que a su vez es previa
a toda accién contundente a elevar el nivel de la educacién (De la Garza Vizcaya, 2004);
es decir, su finalidad es la optimizacion del proceso educativo. Por consiguiente, el fin de
la evaluacién es la emision de juicios, que antecederan a las decisiones y a la accién huma-
na (Cronbach, 1963). Otra caracteristica importante, es que es esencialmente comparativa

3
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y, por tanto, supone la adopcién de un conjunto de estandares y la especificaciéon de una
muestra de referencia, frente a la cual se compara al individuo evaluado.

En la evaluacion, utilizando determinados criterios, se obtiene informacién acerca de un
fenémeno, situacién, objeto o persona; se emite un juicio sobre lo observado; y se adoptan
una serie de decisiones referentes al mismo. De esta forma, desde el punto de vista educa-
tivo, su objetivo principal es proporcionar la méaxima informacién, para mejorar el proceso
educativo, reajustando los objetivos, revisando criticamente los planes, programas, métodos
y recursos, facilitando la maxima ayuda y orientacién a los alumnos.

Segiin Escudero (2003), desde la antigiiedad se han creado y usado procedimientos ins-
tructivos en los que los profesores utilizaban referentes para evaluar, diferenciar y seleccionar
a estudiantes, sin una teoria explicita. Buenos ejemplos del uso de mecanismos de valoracién
de individuos en la antigiiedad, son los empleados en la China imperial de hace tres mil afios
(2200 a.C.), donde se utilizaban métodos de evaluacién para seleccionar a funcionarios; o
el que es quizés el tratado de evaluacién méas importante de la antigiiedad, el Tetrabiblos,
atribuido a Ptolomeo (siglo IT). Posteriormente, Cicerén y San Agustin introducen en sus
obras conceptos y planteamientos evaluadores. A partir del siglo XVIII, y coincidiendo con
un incremento en la demanda de acceso a la educacion, se pone de manifiesto la necesidad
de comprobar los méritos individuales. Por este motivo, las instituciones educativas em-
piezan a elaborar e introducir normas sobre la utilizacién de exdmenes. Es principalmente
en el siglo XIX cuando aparece la evaluaciéon como actividad y técnica con el nombre de
examen (Ruiz de Pinto, 2002). El examen pretendia valorar los conocimientos que posefan
los alumnos después de la ensenanza impartida. Constituia por tanto, un valioso instru-
mento didéctico para controlar el aprendizaje de los estudiantes, a la vez que un medio de
informacién de la manera en la que se desarrolld la actividad académica, para revisarla y
reorientarla.

Posteriormente, a comienzos del siglo XX aparece el término test reemplazando al de
examen. El test se considera entonces, como un instrumento cientifico valido y objetivo,
que podria determinar gran cantidad de factores psicolégicos de un individuo, tales como
la inteligencia, las aptitudes e intereses, el aprendizaje, etc.

1.1.1. Tipos de evaluacion

Cuando se llevan a cabo evaluaciones, es sumamente importante tener muy claro cudles
son los objetivos finales que se pretenden. Estos determinaran el tipo de informaciones que se
consideran pertinentes para evaluar, los criterios que se tomaran como punto de referencia,
los instrumentos utilizados y la ubicacién temporal de la propia actividad evaluadora (Mol-
nar, 2005).

En McCormack y Jones (1997) se esbozan, a grandes rasgos, las lineas que deben seguirse:
determinar el conocimiento del alumno antes o durante una leccién, estimularle para que
contemple el material que ha estudiado, ofrecerle la posibilidad de revisar los conceptos
aprendidos, facilitar la posibilidad de que pueda indica si los ha entendido con suficiente
claridad, etc.

Scriven (1967) parece ser el primero en distinguir entre evaluacién formativa y evaluacién
sumatival. Posteriormente, Bloom et al. (1971) agregan una nueva categoria, la denominada

IScriven hace esta distincién aplicada a la evaluacién de sistemas (lo que en inglés se denomina eva-
luation). Adn asi, estd clasificacién es utilizada en la actualidad por diversos autores (Angelo y Cross,
1993; Black y William, 1998; Bardes y Denton, 2001) para referirse a la evaluacién sobre el conocimiento
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evaluacion inicial o diagndstica. Estos tres tipos de evaluaciéon no son excluyentes entre si,
por el contrario, son complementarios, y cada uno desempena una funcién especifica en el
proceso de ensenanza y aprendizaje. De esta forma, la evaluacién puede clasificarse segin
el propésito con el que se realiza, es decir, que responde a la pregunta de para qué; y
estd relacionada con el cudndo se evalia. Los tres tipos de evaluacién, dependiendo de su
funcién, se enumeran a continuacién (Molnar, 2005):

s Fuvaluacion predictiva, inicial o diagndstica: Su finalidad es predecir un rendimiento o
determinar el nivel de aptitud previo al proceso educativo. Busca determinar cuales son
las caracteristicas propias del alumno, antes de que comience el proceso de aprendizaje.
El objetivo es, por tanto, ubicarlo en su nivel, clasificarlo y adecuar individualmente
el nivel de partida del proceso educativo.

» Fuvaluacion formativa o de asistencia al aprendizaje: Se lleva a cabo al finalizar cada
tarea de aprendizaje. Su objetivo es inferir los logros obtenidos y, eventualmente,
advertir dénde y en qué nivel existen dificultades de aprendizaje. Permite a su vez,
la buisqueda de nuevas estrategias educativas. Aporta ademds, una retroalimentacién
permanente al desarrollo del proceso de instruccion.

s Fvaluacion sumativa, recapitulativa o de logros individuales: Analiza la cantidad y
la retentiva del aprendizaje después de haber completado una unidad de instruc-
cién (Kommers et al., 1996). Su finalidad es obtener un balance del aprendizaje rea-
lizado por el alumno, tras finalizar un determinado curso. Sus objetivos son calificar
en funcién de un rendimiento, otorgar una certificacién, determinar e informar sobre
el nivel alcanzado, etc.

Como se puede apreciar, independientemente de la definicién de evaluacién que se tome,
siempre aparecen involucrados dos componentes: el sujeto (u objeto) evaluado y el criterio
(o criterios) que se utiliza como referente (Coll, 1997). Un criterio es un principio al que
se hace referencia, y que permite distinguir lo verdadero de lo falso, 0 més precisamente
una caracteristica o una propiedad de un sujeto u objeto, de acuerdo a la cual se formula
un juicio de apreciacion (de Landsheere, 2004). Por consiguiente, permite comparar una
accién o comportamiento, en relacién a otra, que enuncia las reglas del primero y autoriza
su evaluacién (Molnar, 2005).

Los criterios que definen la bondad de los logros obtenidos por un alumno pueden ser
cualitativos o cuantitativos. Los primeros suelen expresarse de forma absoluta, es decir, sin
grado alguno: todo o nada, el logro es o no es. Los segundos aceptan un escalado o gradua-
cién. Cuanto mayor es la complejidad de los procesos cognitivos, afectivos y psicomotrices
de la tarea evaluada, més dificil sera la definicién de los criterios, porque muchas veces éstos
estdn preimpuestos (de Landsheere, 2004).

Segun Glaser (1963), en funcién del criterio utilizado, pueden distinguirse dos tipos de
evaluacién (Molnar, 2005):

» Fvaluacion normativa: Significa comparar el resultado del alumno con los de una
poblacién o grupo al que pertenece. Requiere el establecimiento de una escala de
referencia, obtenida a partir de estudios estadisticos de rendimiento, con el objetivo
de obtener una calificacién. El criterio es externo, puesto que se utiliza un baremo més

o las aptitudes de individuos (educativa), lo que en inglés se denomina mediante un sustantivo diferente:
assessment.
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o menos ajeno al sujeto evaluado. Por esta razon, este tipo de evaluacion se utiliza
para ubicar a los examinandos en escalas, atribuirles un lugar dentro de los grupos,
certificar los niveles en funcién de la norma o el grupo y predecir futuros resultados.

» Evaluacion (con referencia) a un criterio: Busca la comparacién del alumno con sus
propios resultados, en las mismas pruebas o en relacién a un criterio fijado de antema-
no. Se valora principalmente el progreso que éste ha realizado, independientemente de
escalas, y se mide su progreso hacia el objetivo propuesto y la distancia que lo separa
de él. Constituye la base, a partir de la cual se tomaran ciertas decisiones pedagogi-
cas. Por este motivo, este tipo de evaluacion, permite aplicar lo que se denomina una
pedagogia por objetivos donde, tras haber analizado las necesidades y posibilidades
potenciales del estudiante, los retos se expresan en términos operativos (el alumno
serd capaz de). A diferencia de la evaluacién anterior, ésta es interna, en la medida
que no es ajena al individuo.

En esta tesis se plantea desarrollar un modelo cognitivo que permita evaluar al alumno de
forma predictiva, al comienzo del proceso de instruccién, para determinar su conocimiento
inicial. Esta propuesta debera también permitir la evaluacién formativa durante el proceso
de instruccién, de forma que sus resultados sirvan de retroalimentacién al propio proceso
de instruccién. Finalmente, deberd inferir el estado de conocimiento del estudiante tras
finalizar el proceso de instruccién, mediante una evaluacién sumativa.

El modelo planteado en esta tesis debera realizar evaluaciones normativas, que permi-
tan inferir el estado de conocimiento del alumno basdndose en una muestra de referencia.
Asimismo, deberd permitir abordar evaluaciones con referencia a un criterio, que faciliten
el estudio de su evoluciéon durante un proceso de instruccion.

1.1.2. Los tests en la educacion

El uso de tests nace de la necesidad de adquirir instrumentos de apreciacién objetiva
sobre diferentes facultades individuales (Planchard, 1986). Segun Pila Telena (1988), la
palabra test procede del latin testa, que quiere decir prueba; de alli su amplia difusién como
término que identifica las herramientas y los procedimientos de evaluacién. Santisteban
(1990) define un test como un instrumento de medicién, disefiado para inferir una medida
de las capacidades de los sujetos, a través de sus respuesta. Los tests estan formados por
preguntas (o {tems).

En general, el uso de tests estd muy difundido. En nuestros dias, los tests de inteligencia,
aptitudes, rendimiento, personalidad y otros procedimientos de medida, forman parte del
entorno cotidiano de las personas (Martinez Arias, 1995). Los resultados se aplican en
decisiones importantes como promociones y clasificaciones escolares, admision en centros
académicos y de trabajo, y eleccion de actividades y profesiones. De hecho, paises como los
EE.UU. hacen uso extensivo de este mecanismo de evaluacién en su ensenanza reglada.

Un test es, por tanto, una herramienta de evaluaciéon que se caracteriza por tener las
siguientes ventajas: tiene caracter genérico, esto es, es aplicable practicamente a cualquier
dominio (siempre que éste sea declarativo); requiere relativamente poco esfuerzo para llevar-
se a cabo, e igualmente para corregirse, a diferencia de los exdmenes, en los que los alumnos
habitualmente deben desarrollar un cierto epigrafe; y da menos pie a interpretaciones perso-
nales, tanto por parte del examinando como del profesor, que pudieran poner en entredicho
los resultados.
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Por el contrario, entre las desventajas que presentan los tests, una de ellas es que no son
aptos para tratar procedimientos, es decir, no son aplicables a dominios procedimentales,
en los que la evaluacién no se limita tinicamente a comparar el resultado obtenido por
el alumno, con el correcto. Para trabajar adecuadamente con este tipo de dominios, es
necesario interpretar las fases realizadas por el examinando y el resultado.

Otra desventaja del uso de los tests reside precisamente en el modo en el que éstos suelen
aplicarse. Aunque este mecanismo de evaluacién es muy utilizado hoy en dia, tanto el modo
en el que se construyen como la forma en la que se aplican suelen ser, por regla general,
incorrectos. A los tests, como a cualquier otro instrumento de medida, se le deben exigir cier-
tas caracteristicas, a través de las cuales se pueda verificar su idoneidad cientifica (Molnar,
2005):

= Validez: La validez de un test no estd en funcién de si mismo, sino de la aplicacién
que va a realizarse de él. Se dice que un test posee esta propiedad cuando mide lo que
realmente se propone. Segin Litwin y Ferndndez (1977), es precisamente el grado en
el cual éste valora aquello que quiere medir. Por ello, los procedimientos existentes
para determinar su validez, se basan en establecer la relacién entre sus resultados y
otros hechos observables, que estén en relacién directa con el tipo de capacidad que
se intenta evaluar.

» Fiabilidad: Hace referencia a la precision de la medida, independientemente de los
aspectos que se pretenden medir. Es la capacidad de un test para demostrar estabilidad
y consistencia en sus resultados, y cuando cumple esta propiedad, si se aplica dos o
mas veces a un individuo, en circunstancias similares, obtenemos resultados anélogos.
Debe tener en cuenta factores externos que pudieran afectarla como, por ejemplo, el
estado de d4nimo del evaluado.

= Objetividad: Una test es objetivo si sus resultados son independientes de la actitud o
apreciacién personal del observador. Es el grado de uniformidad con que varios indi-
viduos pueden administrar un mismo test. La objetividad garantiza la fiabilidad de
un test. Pueden definirse tres dmbitos en los que debe aplicarse: (a) Objetividad de
realizacion, en la construccion, aplicacién, explicacion, descripcion e instrucciones del
test. (b) Objetividad de evaluacion, puede ser métrica (utilizando un sistema interna-
cional de medidas) o calificadora (cuando la evaluacién es subjetiva). (¢) Objetividad
de interpretacion, los grados de valoracion de una prueba pueden variar desde objeti-
va, si ésta se realiza en unas condiciones muy precisas, hasta subjetiva, si el margen
de interpretacién es muy amplio.

El modelo de evaluacién propuesto en esta tesis se basa en la administracién de tests. Uno
de sus objetivos principales es que las inferencias que realice no se basen en apreciaciones
personales (carentes de rigor cientifico), sino que posean una sélida base tedrica, y que
cumplan las propiedades de validez, fiabilidad y objetividad, anteriormente descritas.

1.1.3. Los tests en los Sistemas Tutores Inteligentes

En los comienzos de la Inteligencia Artificial (IA), el objetivo principal era replicar en
una maquina el nivel de inteligencia humano (Brooks, 1991). Posteriormente, y ante la mag-
nitud del problema, estos ambiciosos objetivos iniciales se fueron relajando. Actualmente,
los trabajos en este campo se centran, principalmente, en el desarrollo de asistentes inte-
ligentes aplicados a tareas humanas. Dentro de este d&mbito, se han desarrollado interfaces
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de usuario inteligentes que se adaptan, de forma dindmica, a las necesidades del usuario.
Un caso particular de este tipo de interfaces es el software adaptativo, en el que el nivel
de dificultad de una aplicacién se ajusta segin el historico de resultados anteriores del
alumno (Jettmar y Nass, 2002).

Anteriormente se ha puesto de manifiesto la indudable necesidad de la evaluacién como
medio para mejorar la calidad de los procesos de ensenanza y el aprendizaje en general. La
necesidad de disponer de mecanismos de evaluacién efectivos es esencial dentro de cualquier
proceso de instruccion. A través de la evaluacion, es posible identificar lo que el alumno sabe,
asi como sus puntos fuertes y puntos débiles; observar su propio proceso de aprendizaje; y
decidir en qué direccién dirigir ese proceso de aprendizaje (Gouli et al., 2001). La evaluacién
deberia permitir adaptar el proceso de instruccién a las caracteristicas individuales de cada
alumno, detectar sus puntos débiles para poder corregirlos y tener un conocimiento completo
y preciso de cada uno. Esto, segin Molnar (2005), contribuye a democratizar la ensenanza.

Uno de los campos de aplicacién de la IA dentro del &mbito de la educacién, es precisa-
mente la evaluacién. Una de las principales ventajas de un sistema de evaluacién inteligente
es que puede contribuir a reducir el tiempo y el esfuerzo empleado por un profesor en llevar
a cabo la tarea mecanica y repetitiva de evaluar numéricamente a un alumno. Asimismo, el
uso de sistemas de evaluacién inteligente permite suministrar al examinando un refuerzo, es
decir, una gufa, inferida por sus resultados en la evaluacion, que permita orientar al alumno
en su instruccién. Esto equivale, por tanto, a una tutorizacién individual (Patel et al., 1998).

Dentro de los Sistemas Tutores Inteligentes (STI), herramientas de ensefianza que apli-
can técnicas de TA (principalmente) para guiar al estudiante durante el proceso de instruc-
cién; la evaluacion se utiliza como parte del proceso de diagnéstico (o inferencia) del estado
de conocimiento del alumno, ya que esta informacién, estimada a través de la evaluacién,
puede utilizarse para guiar la adaptacién del sistema (Gouli et al., 2001).

Dentro del diagnéstico en STI, los tests se han popularizado por las ventajas que supone
su utilizacién, y que han sido enumeradas en la seccién anterior. El principal problema de
aplicacion de los tests en el ambito de los STI es que muchos investigadores no tienen en
cuenta una de las premisas fundamentales del diagndstico: debe ser certero, puesto que de
sus resultados va a depender la adaptacién del proceso de instruccién. Esto lleva a muchos
investigadores en STT a utilizar ciertos tests en los cuales utilizan criterios de evaluacién
heuristicos, y por tanto, carentes de garantia, validez, fiabilidad, etc.

Existen otro tipo de tests, los Tests Adaptativos Informatizados (TAI), que tiene tras
de si un solido fundamento tedrico, que garantiza, entre otras cosas, la validez, fiabilidad y
objetividad de los resultados de la evaluacion. A través de un TAI se obtiene como resultado
la estimacién del nivel de conocimiento (o denominado de forma genérica, rasgo latente)
del alumno, que es independiente del test utilizado; es decir, independientemente del TAI
administrado, el nivel de conocimiento inferido debe ser el mismo (siempre que no medie,
entre administraciones del test, proceso de aprendizaje alguno). Ademds, los TAI requieren
un nimero menor de preguntas con respecto a los tests convencionales. Esto es debido a
que, generalmente, en ellos las preguntas se muestran de una en una, y éstas se seleccionan
en funcién de la estimacién del conocimiento del examinando en ese momento.

Los TAI se basan en aplicar un algoritmo de evaluacién, el cual se sustenta principalmen-
te en una teoria psicométrica denominada Teoria de Respuesta al Item (TRI), que establece
que la respuesta que un individuo da a una pregunta, estd relacionada con el nivel de co-
nocimiento que éste posee. Esto se cuantifica mediante una o més funciones de densidad
denominadas curvas caracteristicas.
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A pesar de su idoneidad para el diagnéstico del conocimiento del alumno, gracias a su
solido fundamento tedrico, los TAI presentan un conjunto de inconvenientes. El primero
de ellos es que, sélo pueden ofrecer como resultado, en cada test, una tnica valoracién del
conocimiento del examinando. Ademas, en aquéllos en los que se ven involucradas preguntas
sobre distintos conceptos, los criterios adaptativos de seleccién existentes no son capaces de
asegurar una seleccién balanceada que garantice que el nivel de conocimiento inferido, sea
realmente representativo. Normalmente, para garantizar el balanceo en contenido se suele
recurrir a heuristicos, lo que pone en tela de juicio el rigor de los resultados. Otro problema
de los TAI es que son muy costosos, en cuanto al tiempo de desarrollo que requieren. Para
que estén operativos, es necesario calibrar las curvas caracteristicas de cada una de sus
preguntas previamente. En general, los procedimientos que existen para ello son largos y
tediosos, puesto que requieren disponer de una muestra poblacional de examinandos de
tamarfio considerable (como minimo del orden de la centena). A éstos se les administra un
test con las preguntas que se desea calibrar, utilizando heuristicos para la evaluacién, y a
partir de los resultados se aplica un algoritmo de calibracién.

En el dmbito de los STI, existen diversas propuestas en las que se hace uso de los
TATI pero, como se pondréd de manifiesto en esta tesis, no aprovechan adecuadamente las
caracteristicas y ventajas que pueden ofrecer los TAI al diagnoéstico del conocimiento del
alumno.

1.2. Objetivos

Como se podré apreciar a lo largo de este trabajo, la mayoria de los STT existentes utili-
zan mecanismos de evaluacién basados, principalmente, en heuristicos. Dada la importancia
que tiene la evaluacién del alumno para dotar de un cierto caracter inteligente a un STI, es
necesario buscar métodos de evaluacién bien fundamentados, que garanticen un diagnéstico
fiable.

Este trabajo se centra en el uso de técnicas de IA aplicadas a la evaluacién educativa en el
ambito de los STI. El objetivo principal es el desarrollo y construccién de un nuevo modelo de
evaluacién genérico basado en TAI, que permita su integraciéon como moédulo de diagnéstico
en STI. Se ha elegido el paradigma de los TAI por dos razones fundamentales: los tests
ofrecen mecanismos de evaluacion genéricos, en el sentido de que pueden ser aplicados como
medio de evaluacion del conocimiento en cualquier disciplina; y se basan en procedimientos
bien fundamentados, lo que a priori representa una garantia de que el resultado de la
evaluacién sera correcto y 1til como guia en la instruccién.

Asimismo, el modelo de diagnéstico deberd paliar las carencias de los TAI en su apli-
cacién al diagndstico del estudiante. Como consecuencia, deberd tener las siguientes carac-
teristicas:

» Permitir en una tnica sesién de evaluacién (en un solo test) inferir el conocimiento
del alumno en varios conceptos.

= La evaluacién simultdnea de multiples conceptos en un test debe realizarse de forma
balanceada en contenido.

» Maximizar la informacién obtenida a través de las respuestas del examinando para
llevar a cabo la inferencia de su nivel de conocimiento.
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Los tests adaptativos utilizan, como mecanismo de inferencia, modelos de respuesta
basados en la TRI. En la literatura existen multitud de modelos de respuesta basados en
esta teoria aplicables a los TAI. En este trabajo, se estudiardn los més significativos dentro
de la TRI, haciendo especial hincapié en los politémicos. Este tipo de modelos son capaces
de maximizar la informacién acerca del conocimiento del examinando obtenida a través de
las respuestas da éste a las diferentes preguntas que forma parte de un test.

Un segundo objetivo de esta tesis es construir un nuevo modelo de respuesta basado en
la TRI, que sirva de motor de inferencia al modelo de diagndstico. Entre las caracteristicas
que éste debe poseer pueden enumerarse las siguientes:

= Debe permitir evaluaciones a diferentes niveles de granularidad, es decir, realizar eva-
luaciones en diferentes escalas de precision, en funcién de las necesidades requeridas
por el STI.

= Debe generar el diagnostico del alumno en un formato ficilmente intercambiable e
interpretable por un STI.

= Debe poseer un mecanismo de calibracién de items que haga que el modelo sea factible.
Este no debe basarse en heuristicos, como algunas propuestas que existen en el ambito
de los STI. Asimismo, debe intentar economizar sus requisitos iniciales, aspecto que,
como se pondra de manifiesto, es una de las principales desventajas de los mecanismos
que con este fin se emplean en la actualidad.

Para conseguir estos objetivos, se construird un nuevo modelo de respuesta basado en la
TRI politémica, implementado de forma discreta con un nimero variable de posibles niveles
de conocimiento. Este modelo serd no paramétrico, por lo que las curvas caracteristicas de
los items no seguiran ninguna funcién predefinida, sino que su forma se basard tnicamente
en las evidencias utilizadas durante la calibracién. Serd ademés heterogéneo, permitiendo
combinar en un mismo test diferentes tipos de items.

Junto con el modelo de respuesta, se propone un algoritmo de calibracién inspirado en
una propuesta existente, que mejora los resultados que se obtenian con esta ultima, y que
permite calibrar las curvas caracteristicas de todos los items que se definirdn como parte
del modelo de respuestas. En capitulos posteriores, se procedera a evaluar la bondad de
este nuevo algoritmo de calibracién, y se llevara a cabo un estudio comparativo del nuevo
algoritmo con la versién anterior.

Sobre el modelo de respuesta, se implementard un modelo de evaluacién cognitiva para
el diagndstico en STI que, mediante el uso de TAI, permitird evaluar al alumno tanto en
tests sobre un nico concepto, como en tests multiconceptuales. Asimismo, y como efecto
colateral, mediante un mismo test, se podra inferir el conocimiento del examinando en otros
conceptos relacionados con aquéllos evaluados en el test.

Otro de los objetivos del modelo presentado en esta tesis es que pueda utilizarse como
herramienta de diagnéstico del conocimiento del alumno dentro de STI. Por este motivo,
éste serd implementado en un sistema de evaluacién a través de la Web, el sistema SIET-
TE, que permita construir y administrar TAI alumnos reales. La idea es que este sistema
pueda funcionar de forma independiente o que se integre en otros sistemas como moédulo de
diagnostico.

Por tltimo, en capitulos posteriores, se evaluaran el modelo de diagnéstico propuesto en
esta tesis, con el objetivo de verificar la bondad de sus resultados, estudiar su comporta-
miento y rendimiento, y verificar empiricamente sus propiedades. También se realizard un
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estudio sobre la herramienta desarrollada con el objetivo de valorar su idoneidad y aplica-
bilidad a la ensenanza oficial reglada.

1.3. Organizacién de la memoria

La memoria se compone de ocho capitulos, estructurados en cinco partes. En la primera
de ellas, la Introduccién, compuesta tnicamente por este capitulo, se ha realizado una in-
troduccion al concepto de evaluacién educativa, analizando los diferentes tipos en funcién
de varios criterios. Ademads, se ha introducido el concepto de test, y se han estudiado las
caracteristicas que éste debe poseer, para poder ser considerado como una herramienta de
evaluacién con rigor. Finalmente, se ha llevado a cabo una breve aproximacion al proble-
ma del diagnéstico en los STI, y a cémo los TAI podrian aplicarse como herramienta de
evaluacién en STI. Asimismo, se ha planteado la problemética del uso de TAI en los STI.

A continuacién, en la parte de Antecedentes, en el primero de los dos capitulos que
la componen, se estudiaran los tests como herramientas de evaluacién, haciendo especial
hincapié en las ventajas que aportan su administracion computerizada. El estudio de los
tests se realizard desde el punto de vista formal, es decir, se analizaran las denominadas
teorias de los tests. En este sentido, se hara especial énfasis, por su relacién directa con
la propuesta de esta tesis, en la teoria de los TAI. Posteriormente, se estudiara la TRI,
mostrando de dénde surge, y se detallard para qué se emplea en los TAI. Se describirén
también, los tipos de modelos de respuesta basados en la TRI que existen. A continuacion,
se realizard un anilisis de los TAI basados en modelos TRI politémicos que, a pesar de
tener a priori ciertas desventajas, suponen una maximizacién de la informacién sobre los
alumnos obtenida a partir de las interacciones con éstos. Finalmente, se estudiaran algunos
de los sistemas existentes, en la actualidad, para la elicitacién y administracion de tests.

En el segundo de los capitulos de la parte Antecedentes, se analizard, de forma detallada,
qué es un STI, proporcionando una descripcién de su arquitectura. Asimismo, se pondrd de
manifiesto el problema del modelado y diagnéstico del alumno en los STI. Se realizard un
estudio sobre las técnicas de modelado y diagndstico existentes en el campo de los STI,
haciendo especial énfasis en aquéllas aplicadas a dominios declarativos. En este sentido, se
describirdn algunas de las aplicaciones y propuestas que han hecho diversos investigadores
en este ambito.

La tercera parte es el Planteamiento, en la que se describen, en dos capitulos, las dos
partes principales de la propuesta realizada en esta tesis. En el primero de ellos, se propon-
dra un nuevo modelo de respuesta basado en la TRI para items politémicos, que permite
maximizar la informacién suministrada por la respuesta de un alumno a una pregunta. El
objetivo es que las estimaciones resultantes sean mas precisas y requieran un periodo de
tiempo més corto para su resolucién. Asimismo, esta propuesta permitira su aplicacién a un
conjunto heterogéneo de items, que pueden ser combinados dentro de un mismo test. Este
modelo incluye un mecanismo propio de calibracion inspirado en una técnica anterior, cuyos
requisitos son sustancialmente menores que los métodos de calibracién mas populares.

En el segundo de los capitulos integrantes de la parte de Planteamiento, la propues-
ta anterior se utilizard como modelo de respuesta dentro de un marco genérico para la
evaluacién mediante TAI en STI. De esta forma, se propondrda un modelo de evaluacién
cognitiva basado en TAI para el diagndstico en STI, con modelos del dominio declarativos.
Inicialmente, se describirdan los componentes del modelo de diagndstico. Posteriormente, se
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procederd a describir cémo lleva a cabo el diagnéstico del alumno. En este sentido, se des-
cribirdn los mecanismos que se han incluido para la seleccién de preguntas, para inferencia
del conocimiento del examinando y para determinar cudando debe finalizar el test.

En la tercera parte, la Implementacion, constituida por un tnico capitulo, se describe
el sistema SIETTE, como la implementacién de los dos modelos propuestos. Es una herra-
mienta de evaluacion que utiliza como plataforma de difusién Internet. Permite construir
y administrar TAI, y ademds tests convencionales, para poder facilitar asi la calibracién
de los items. Esta herramienta de evaluacion puede funcionar de forma independiente o
integrarse como mdédulo de diagnéstico en STI con modelos del dominio declarativos. Con
este fin, implementa varios protocolos que permite su integracién con diversos grados de
acoplamiento en otros sistemas.

En la cuarta parte, la Evaluacion, se estudiaran, de forma empirica, las caracteristicas de
los modelos de respuesta y de diagnéstico propuestos. Para ello, se hara uso de un entorno
de generacion de alumnos simulados, a los cuales se sometera a tests con diversas carac-
teristicas. Esta herramienta de simulacion utiliza como base el nicleo central de SIETTE.
Los resultados obtenidos permitiran valorar, a través de evaluaciones sumativas, los pros y
los contras de los modelos propuestos. Ademds, dentro de este mismo capitulo, se llevard a
cabo una evaluacion formativa del propio sistema SIETTE.

Por ultimo, en la parte de Conclusiones, se intentaran desgranar las contribuciones
que supone este trabajo, asi como sus posibles limitaciones. Igualmente, se propondran las
diversas lineas de investigacién que se abren como consecuencia de este trabajo.
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Capitulo 2

La evaluacion mediante tests

Saber que se sabe lo que se sabe

y que no se sabe lo que no se sabe;
he aqui el verdadero saber.
Confucio

Un mecanismo de evaluacién muy extendido por su generalidad, facilidad de implemen-
tacién y correccién automatica es el uso de tests. Un test, segtin la definicion de la Real
Academia de la Lengua Espanola, es una prueba destinada a evaluar conocimientos o ap-
titudes, en la cual hay que elegir la respuesta correcta entre varias opciones previamente
fijadas. En su forma maés simple, se compone de un conjunto de instrumentos de medida
(preguntas o tareas), que un cierto sujeto debe completar, y que suelen recibir el nombre
genérico de items. Desafortunadamente, la palabra ”test”suele asociarse con un examen el
cual se aprueba o se suspende. En el contexto de la psicologia, este término va mas alla.
Los tests son considerados herramientas de descripcién, en vez de meros instrumentos para
juzgar.

Hasta la aparicién de los primeros Computadores Personales (PC), e incluso hasta hoy
en dia, los tests se realizaban sobre papel. Son los denominados tests de papel y ldpiz (en
inglés, paper-and-pencil tests). Se componen de una coleccién de preguntas, en general igual
para todos los alumnos, en los que tienen que leer un cierto enunciado y marcar aquellas
respuestas que consideran correctas.

Como se vera en el capitulo siguiente, en el dmbito de los STI, el objetivo principal
de los tests, es medir lo que se denomina nivel de conocimiento del alumno. Este puede
definirse como una medida cuantitativa del estado de conocimiento del alumno acerca de
un determinado concepto o materia. Se suele medir mediante una escala numérica con un
rango predefinido. De tal forma que, valores pequenios representaran que el examinando
posee carencias en el conocimiento de la materia, mientras que valor altos expresan que la
domina.

Desde el punto de vista psicolégico, se han elaborado teorias matemaéticas o estadisticas
para medir los rasgos psicoldgicos que permiten inferir el nivel del examinando en éstos
a partir de su rendimiento observado. La rama de la psicologia que se encarga del estu-
dio de estas teorias se denomina psicometria, que es, por tanto, la ciencia que se ocupa
del estudio de aspectos psicologicos como personalidad, habilidad, aptitud o conocimiento.

15
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Segtin Muniz (2002), puede verse como el conjunto de métodos, técnicas y teorfas implicadas
en la medicién de variables psicoldgicas.

2.1. Breve introduccion historica

Los primeros intentos de medir las diferencias entre las caracteristicas psicolégicas de
los individuos, pueden encontrarse alrededor del 400 a.C. cuando Hipécrates intent6 definir
cuatro tipos bésicos de temperamento, explicados segun el predominio de un determinado
tipo de fluido corporal. El primer intento de medir cientificamente las diferencias entre
las habilidades mentales de los individuos fue realizado por Sir Francis Galton en el siglo
XIX, quien intenté mostrar que la mente humana podia clasificarse de forma sistemética en
diferentes dimensiones.

En cuanto a los primeros tests, segiin Escudero (2003), éstos datan de 1845. En esa
fecha, en los Estados Unidos, Horace Mann comienza a utilizar tests escritos como técnica
de evaluacién, aunque no se trata de una evaluacién sustentada en un enfoque tedrico.
En 1879, Rice publica lo que se suele senalar como la primera investigaciéon evaluativa en
educacién. Se trataba de un andlisis comparativo en escuelas norteamericanas, sobre el
valor de la instruccion en el estudio de la ortografia, utilizando como criterio de medida las
puntuaciones obtenidas en los tests. A principios del siglo XX comenzaron a utilizarse tests
como mecanismo de evaluacién (van der Linden y Pashley, 2001), y a lo largo de todo el
siglo, su uso sigui6 una progresién de refinamiento y estandarizacion. En los Estados Unidos,
el College Board (asociacién norteamericana encargada de la elaboracion de tests de acceso
a la Universidad) utilizé su primer test en 1901. Este organismo, en 1926, administré su
primer SAT (Scholastic Aptitude Test), test estandar que evaliia si un alumno es apto para
ingresar en la Universidad. A partir de entonces, y hasta nuestros dias, ademds de SAT,
multitud de tests han sido estandarizados.

2.2. Tipos de tests. Ventajas e inconvenientes del uso
de tests

Desde el punto de vista psicométrico, los tests pueden tener diversos usos. Por una parte,
los tests de habilidad (en inglés, ability tests) miden el potencial de una persona, como por
ejemplo, la pericia necesaria para conseguir un trabajo. Este tipo de pruebas de evaluacién
no deben confundirse con los denominados tests de logros (en inglés, attainment tests), cuyo
objetivo es especificamente medir lo que un individuo ha aprendido. La diferencia entre estos
dos tipos de tests radica en que los ltimos son retrospectivos, esto es, se centran en lo que el
individuo ha aprendido; mientras que los primeros son prospectivos, se basan en determinar
lo que la persona es capaz de hacer en un futuro.

Otro tipo de tests son los de aptitud. No existe una forma clara de distinguir entre éstos
y los de habilidad. La diferencia puede establecerse considerando la habilidad como una
aptitud subyacente, y la aptitud como algo mas relacionado con un trabajo que la habilidad.
Por 1ltimo, los tests de personalidad, como su nombre indica miden las caracteristicas
individuales de cada persona. La personalidad puede definirse como los aspectos estables
que perduran en un individuo, y que permiten distinguirlo del resto de personas, haciéndolo
unico, pero que a su vez permiten compararlos con ellos.
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Como se puede apreciar, la diferencia entre tests de logros, de habilidad y de aptitud
es, en ocasiones, dificilmente identificable. Este trabajo se centra en los tests aplicados al
ambito de la educacién. El objetivo serd medir el nivel de conocimiento del alumno en una
o més materias, sin en principio cuestionarse si ese conocimiento es algo subyacente (test
de aptitud); si es algo que ha adquirido dnicamente gracias a un proceso de aprendizaje
llevado a cabo en un tiempo mds o menos cercano (test de logros); o si es algo que le va
a permitir realizar una actividad futura (test de habilidad). Por este motivo, a lo largo de
esta memoria, se utilizaran simplemente el término test como medida instrumental, dejando
relegada esta discusién al uso concreto de esta herramienta.

Segtin Brusilovsky y Miller (1999), dentro de los sistemas educativos actuales, los tests
representan uno de los componentes més utilizados para la evaluacién. Los tests de evalua-
cion se utilizan en este &mbito como instrumento para medir el conocimiento del alumno en
una determinada disciplina. La utilidad de los test es si cabe més importante en los sistemas
de ensenanza adaptativos. La evaluacion basada en tests es esencial para lograr un proceso
de aprendizaje 6ptimo (Anderson et al., 1989) en aquellos sistemas en los que, junto con la
correccion de cada pregunta, se muestra ademéas un refuerzo. Estos ultimos son piezas del co-
nocimiento que contribuyen a que el alumno corrija conceptos aprendidos de forma errénea,
o bien aprenda otros nuevos, desconocidos hasta ese momento. Son los denominados tests
de autoevaluacion. Ademds, los resultados de un individuo en un test son una fuente fiable
de evidencias sobre si éste ha asimilado los conceptos evaluados. Esta informacién podré ser
empleada para guiar mejor al estudiante durante el proceso de instrucciéon en un STI. Me-
diante tests se pueden actualizar los datos que una herramienta de este tipo posee sobre el
estudiante, los cuales se almacenan en el denominado modelo del alumno. Por consiguiente,
en un STI los tests podran utilizarse de distintas formas y en diferentes momentos: antes
de que dé comienzo el aprendizaje, se hacen uso de los denominados pretests, que permiten
inferir el conocimiento del alumno antes de que se inicie el proceso de instruccién. Durante
éste, pueden utilizarse como complemento adicional mediante los tests de autoevaluacion
anteriormente mencionados, o como medida de la evolucién del aprendizaje del individuo.
Finalmente, cuando acaba la instruccién un post-test permite medir el grado de aprendizaje
que ha sufrido el alumno desde que comenzé.

La principal limitacién de los tests en este ambito es que tnicamente son capaces de
medir conocimiento declarativo, no siendo tutiles como medio de evaluacién procedimental.
Por ejemplo, mediante un test, es posible determinar si el resultado final de un determinado
problema es correcto, pero ese test no puede evaluar si el procedimiento que alumno aplicé es
correcto. De esta forma, si un examinando comete un error de calculo no se valora de ninguna
forma si aplico el procedimiento correctamente.

2.3. Tests Administrados por Computador

Desde finales de la década de los ochenta, y debido a la proliferaciéon en el uso de
PC, empezaron a realizarse tests sobre soporte electrénico. De esta forma, surgieron los
denominados Tests Administrados por Computador (TAC). Entre las ventajas de este tipo
de tests estd la posibilidad que ofrecen al alumno de realizar tests en cualquier momento y en
cualquier lugar, ademas de la disponibilidad inmediata de los resultados. Asimismo permiten
la inclusién de nuevos formatos de {tems (Parshall et al., 2000), gracias a la posibilidad de
incluir contenidos multimedia tales como imagenes, video, audio, etc...; nuevos tipos de
items, en los que el alumno debe llevar a cabo una tarea de forma correcta; la posibilidad
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de realizar evaluaciones de {tems de respuestas abiertas (Wise, 1999) (o de respuesta corta);
etc.

Existen diversos tipos de tests informatizados. El criterio utilizado para distinguirlos
se basa en el método empleado para la seleccion de las preguntas que lo componen, es
decir, en si éstos se adaptan al comportamiento del alumno durante la realizacién del test.
En (Patelis, 2000) se realiza una clasificacién segin este criterio, la cual se ha ampliado,
incorporando nuevos tipos, tal y como se muestra en la figura 2.1. Como consecuencia, es
posible distinguir las siguientes categorias de tests informatizados:

LINEALES CON
LINEALES SOBRELA TESTLETS REFERENCLA AUTO- ADAPTATIVOS
MARCHA A UN ADAPTADOS

CRITERIO

- GRADO DE ADAPTACION +

Figura 2.1: Tipos de tests (adaptado a partir de (Patelis, 2000)).

» Tests lineales (en inglés, linear tests): Se administran de forma no adaptativa. El
término lineal viene a representar la naturaleza secuencial de la realizacién de los items
en el test. En estos tests, se administran los mismos items para todos los alumnos y su
nimero estd predeterminado antes del comienzo. Son la versién computacional de los
de lapiz y papel. El objetivo es crear un entorno en el que las propiedades psicométricas
de los items sean las mismas que cuando éstos se administran en papel. Cada item
se presenta en el mismo orden y de la misma forma que en un test de papel y lapiz.
No existen restricciones con respecto a la posibilidad de revisar items anteriormente
respondidos. El examinando es libre de cambiar respuestas anteriormente dadas.

La ventaja de este tipo de tests es que son faciles de implementar. La limitacién
principal estd en el hecho de que a todos los alumnos se les administran los mismos
items y en el mismo orden. Esto supone un riesgo, ya que los examinandos podrian
copiarse entre si, poniendo en entredicho los resultados de su evaluacion.

» Tests lineales "sobre la marcha” (en inglés, linear-on-the-fly tests): A cada examinando
se le administra un test diferente de longitud fija. Los items son diferentes para cada
alumno, y su seleccién se lleva a cabo con anterioridad al comienzo del test, conforme
a una especificacién de contenido y propiedades psicométricas. Es necesario por tanto,
disponer de una amplia bateria de items que permitan construir tests diferentes para
multiples alumnos.

Con respecto a los tests lineales, se mejora la seguridad, puesto que a cada individuo
se le suministra un test diferente. Se sigue manteniendo ademas, la ventaja de que los
alumnos, durante la realizacion del test, pueden modificar las respuestas anteriores en
cualquier momento.

= Testlets: Un testlet es un conjunto de items que se consideran una unidad y que se
administran juntos. Se construyen dindmicamente durante la realizacién del test, a
partir de la dificultad de los items o de alguna especificaciéon dada a priori por los
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expertos; por ejemplo, un conjunto de items sobre un enunciado comun. En este tipo
de tests, los alumnos pueden modificar las respuestas en cualquier momento, durante
su realizacién.

» Tests con referencia a un criterio (en inglés, criterion-referenced tests, proficiency
tests,mastery tests,basic skill tests): Estos tests (Hively, 1974) se utilizan para tomar
decisiones precisas sobre la aptitud en una cierta disciplina, objetivo, destreza o com-
petencia; es decir, més que cuantificar el conocimiento del alumno, sirven para decidir
si éste es apto. Existen diversos modelos para implementarlos. Su mayor ventaja es la
eficiencia, ya que los alumnos son clasificados en funcién de reglas de decision simples.
Cuando incluyen més de un objetivo, los items que cubren cada objetivo se organi-
zan en subtests y el rendimiento de los examinandos es evaluado en cada uno de los
objetivos (Martinez Arias, 1995, cap. 21). La mayoria de estos tests se construyen
realizando un muestreo aleatorio a partir del conjunto (o banco) de items, de aquéllos
que pertenecen a un dominio particular, y asumiendo que el rendimiento de los alum-
nos es el mismo que si se hubieran suministrado todos los items de ese dominio del
banco. La seleccién de los items se hace de forma aleatoria, para cada examinando, y
nunca en funcién de su nivel de conocimiento.

n Tests Auto-adaptados Informatizados(TAAI) (en inglés, Computerized Self-Adapted
Tests): Fueron propuestos a finales de los anos 80 (Rocklin y O’Donnell, 1987), y
permiten al alumno elegir el nivel de dificultad de los preguntas que le van a ser
suministradas. De esta forma, el banco de {tems se divide en categorias (entre cinco
u ocho) ordenadas por dificultad. El proceso de aplicacién de un test de este tipo es
el siguiente: 1) El examinando elige el nivel de dificultad del primer {tem. 2) Se le
administra uno de esa categoria elegido al azar. 3) Tras responderlo, se le suministra
un refuerzo sobre el resultado, y se pide que vuelva a elegir la dificultad del siguiente
item. 4) Se repiten los pasos de 2 a 4 hasta que se han aplicado un ntimero determinado
de items, o bien, se ha estimado el conocimiento del alumno con la precision requerida.
La forma de inferir la estimacién de conocimiento es la misma que emplean los Tests
Adaptativos Informatizados.

Los TAAI fueron ideados a partir de un andlisis de un test relativamente fécil en el que
se descubri6 que, los individuos con baja ansiedad rindieron peor que los de ansiedad
moderada; justo lo contrario que sucedia en un test relativamente dificil (Wise, 1999).
Se llegé por tanto a la conclusién, de que la ansiedad es un factor que influye en el
rendimiento de los alumnos. Los TAAI fueron ideados para estudiar hasta qué punto
los examinandos eran capaces de elegir la dificultad para la que se optimiza su propio
rendimiento.

» Tests Adaptativos Informatizados (TAI) (en inglés, Computerized Adaptive Tests): En
ellos, las preguntas que conforman cada test se van seleccionando en funcién de la res-
puesta que el alumno haya dado a la pregunta anterior. Cada item viene caracterizada
por un conjunto de pardmetros. Estos se calculan mediante un proceso denominado
calibracion, a partir de los resultados de tests realizados con esas mismas preguntas
de forma no adaptativa. Cuando estos parametros estan bien determinados, se dice
que los items estan bien calibrados.

Para determinar la siguiente pregunta que debe mostrarse al alumno, asi como para
determinar el procedimiento de inferencia de su conocimiento y cudndo debe finalizar
el test, principalmente se utiliza la denominada Teoria de Respuesta al Ttem (TRI)
(en inglés, Item Response Theory). No obstante existen otras propuestas de TAI que
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no hacen uso de la TRI, como por ejemplo los tests ramificados, que seran descritos
posteriormente en este capitulo. Algunas otras propuestas de TAI no basados en la
TRI, seran analizadas a lo largo del siguiente capitulo.

A grandes rasgos, las ventajas principales de este tipo de tests son las siguientes: 1)
La eficiencia, que con items bien calibrados se traduce en reducciones en mas del
50 por ciento del numero de items requerido para evaluar de forma precisa a un
alumno, en comparacién con un test no adaptativo. 2) El amplio rango de medida que
proporcionan, ya que la escala utilizada para medir el conocimiento es més precisa
que en los restantes tipos de tests. 3) La seguridad, debida en gran parte al hecho de
que a cada individuo se le suministra un conjunto y nimero diferente de items.

La desventaja principal de los TAI es técnica, ya que antes de poder utilizarlos es
necesario haber administrado sus items a un nimero suficiente grande de alumnos
de forma no adaptativa, sin utilizar criterios de evaluacién basados en la TRI y en
un entorno controlado, para poder calibrarlos. Por este motivo, el uso de TAI suele
estar restringido a grandes organizaciones con el soporte necesario para poder llevar
a cabo la calibracién. Entidades como el Educational Testing Service (ETS) son los
encargados de la creacién y administracién de algunos de los TAI maés prestigiosos
como el GRE (Graduate Record Ezamination) (Mills y Steffen, 2000); los tests del
CAT-ASVAB (Computerized Adaptive Testing version of the Armed Services Vocatio-
nal Aptitude Battery) (Sands et al., 1996), la baterfa de tests sobre aptitud vocacional
para las fuerzas armadas. Entre los test que han sido estandarizados quizas destaca,
por su mayor difusién y prestigio internacional, el TOEFL (Test of English as a Fo-
reign Language), que se utiliza en 88 paises. Se trata de un prueba para evaluar el
conocimiento de la lengua inglesa, requisito imprescindible para que extranjeros pue-
dan realizar estudios en las universidades norteamericanas. Ademaés, ciertas empresas
estan migrando sus tests a TAI, tales como Microsoft con su programa de tests de Cer-
tificacién Profesional de Microsoft (Hudson, 1999), o Novell, que ya han administrado
més de un millén de TAI de su programa de certificacién (Novell, 2004).

Definiciones

Antes de proseguir con esta memoria, y para facilitar al lector una adecuada comprensién

del texto, se procedera a definir brevemente algunos términos relacionados con la evaluacién
mediante tests, que seran utilizados con frecuencia a lo largo de este trabajo:

= Alumno: También llamado a lo largo de esta memoria examinando, individuo o es-

tudiante. Representa a un sujeto que ha sido, estd siendo o va a ser sometido a una
evaluacion.

Test: Se define como la especificacién de una prueba o evaluacion. Esta especificacion
consta de: (i) un conjunto de {tems; (ii) criterios para seleccionarlos, es decir, cémo se
eligen aquéllos que van a ser mostrados a cada alumno; (iii) criterios de evaluacién, es
decir, como se infiere el estado de conocimiento del alumno a partir de sus respuestas
a los ftems; y (iv) criterios de finalizacién del test, es decir, cudndo debe finalizar.

ftem: Osterlind (1990) define item de la siguiente forma: Un item de un test (...) es
una unidad de medida con un estimulo que genera una respuesta en un formato; y cuyo
objetivo es obtener una respuesta de un alumno, cuyo rendimiento en algin aspecto
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psicoldgico (tal como su conocimiento, habilidad, predisposicion, rasgo, etc.) quiere
ser inferido. De esta forma, el concepto de item incluye no sélo las clasicas preguntas
con un enunciado y un conjunto de posibles respuestas, sino también cualquier tipo
de ejercicio que permita la evaluacion de un individuo en la escala definida en un test.

= Sesién: Es en si la realizacién de un test por parte de un alumno. A partir de ella
puede extraerse la siguiente informacion: los items que han sido administrados, la
respuesta que el alumno ha dado, y la calificaciéon que ha obtenido.

= Banco de items: Colecciéon de items a partir de la cual se construyen los tests. Deben
tener unas caracteristicas especificas, las cuales se pondran de manifiesto a lo largo de
esta tesis.

2.5. Tipos de items

Dado que esta tesis se centra en la evaluacion mediante tests informatizados, en este
apartado se van a describir gran parte de los items que pueden aparecer en un sistema de
tests de este tipo. Estos elementos pueden formar parte de lo que podria considerarse el
modelo de tareas (en inglés, task model) de una herramienta de evaluacién.

Existen diversas taxonomias para denominar las diferentes categorias de items, aunque
ninguna de ellas es suficientemente exhaustiva. En este apartado se realizard una clasificacion
propia basada en la combinacién de las propuestas de Osterlind (1998) y Parshall et al.
(2000).

» Items de verdadero/falso (en inglés, true/false items): Son aquéllos en los que los alum-
nos deben responder en funcién de la veracidad de cierto enunciado. Las respuestas
posibles son sélo dos: verdadero/s{ o falso/no.

» Jtems de opcion maltiple (en inglés, multiple choice items): También llamados items
de respuesta simple. Son aquéllos en los que los alumnos tienen que seleccionar una
sola de entre un conjunto de posibles respuestas, pudiendo dejar la pregunta en blanco,
es decir, sin senalar ninguna respuesta.

« Jtems de respuesta multiple (en inglés, multiple response items): Son similares en
formato a los anteriores, pero en este caso los examinandos pueden seleccionar mas
de una respuesta de entre el conjunto de alternativas. El nimero de respuestas que
los alumnos deben elegir puede especificarse o no.

« [tems de respuesta sobre figura (en inglés, figural response items): Son aquéllos en los
que los alumnos tienes que seleccionar una parte de una figura o de un grafico.

» Items de ordenacidn (en inglés, ordered response items): Presentan al examinando una
lista de elementos que deben ser ordenados de acuerdo a cierto criterio.

s Items de correspondencia (en inglés, matching items): Son items en los que a los
alumnos se les presentan dos columnas de elementos que deben ser relacionados entre
si dos a dos en funcién de cierto criterio.

» Jtems de respuesta corta o abierta (en inglés, open-answer, short-answer or fill-in-the-
blanks items): Son aquéllos en los que los examinandos tienen que dar una respuesta
escrita, relativamente corta, dado cierto enunciado. A excepcién del este tltimo no se
proporciona ninguna otra informacién sobre la respuesta.
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» Items de completar (en inglés, completion items): Son similares a los anteriores, pero
en este caso, los alumnos deben rellenar, con respuestas escritas, diversos huecos que
han sido dejados en el enunciado.

« [tems de redaccion (en inglés, essay items): Estos {tems son como los de respuesta cor-
ta, pero con la diferencia de que la respuesta puede tener una extensién considerable.
Suelen corregirse automaticamente mediante técnicas de procesamiento del lenguaje
natural o manualmente por el profesor.

« [tems por partes (en inglés, multi-part items): Para la resolucién de este tipo de ftems,
el alumno debe realizar un conjunto de pasos. El item se considera completamente
correcto cuando se han realizado todas los pasos correctamente.

2.6. Teorias de los Tests

Cuando se llevan a cabo mediciones de una caracteristica a través de tests, si se intenta
medir lo mismo dos veces consecutivas, con frecuencia se obtendran valores diferentes. Si
el instrumento de medida es las dos veces el mismo, esta diferencia puede deberse a un
cambio en la propiedad medida. En ocasiones, estas variaciones en el atributo valorado
se deben al mero hecho de medir. Hay casos en los que el sujeto de la prueba aprende
durante la realizacién de la misma, y como resultado, al aplicarle una segunda, la medida
de sus caracteristicas difiere. Sin embargo, cuando no se produce realmente un cambio en el
atributo, la diferencia entre dos mediciones realizadas puede deberse al denominado error
de medida.

Las Teorias de los Tests (en inglés, Test Theories) o Teorias de la Medida (en inglés,
Measurement Theories) surgen a partir de lo que en estadistica se conoce con el nombre
de Teoria del Muestreo (Gonvindarajulu, 1999). Esta se basa en tomar muestras de una
determinada poblacién de elementos, y a partir de ellas se tendran en cuenta ciertos criterios
de decision. Gracias al muestreo es posible analizar diversas situaciones sobre un &mbito en
concreto, como por ejemplo la sociedad.

Las teorias de los tests pueden verse como un conjunto de definiciones, axiomas y supo-
siciones que permiten, cuando las éstas tltimas se cumplen, la estimacion de propiedades
psicométricas. En este sentido, proporcionan modelos para las puntuaciones de los tests.
Estos permiten obtener, por una parte, la estimacién del nivel que poseen los individuos en
la caracteristica (o caracteristicas) medidas por el test; y por otro lado, la estimacién de los
parametros de los items. El problema central en las teorias de los tests es la relaciéon que
existe entre el nivel del individuo, cuyo valor no es observable en el test, y su puntuacién
observada en el mismo.

Por consiguiente, el objetivo de cualquier teoria de tests es inferir el nivel de un sujeto
en la caracteristica o rasgo medido, a partir de la respuestas proporcionadas a los elemen-
tos del test. Como consecuencia, hay que establecer una relacién entre las caracteristicas
latentes de los individuos y su actuacién. Esta vendra, en general, descrita por una funcién
matematica. La principal utilidad de la Teoria de la Medida es saber hasta qué punto es
idonea la estimacién realizada del nivel del sujeto. Las distintas teorias difieren precisa-
mente en la funcién que utilizan para relacionar la actuaciéon observable en el test con el
nivel en la caracteristica medida por éste. Esta funcién permite calcular la caracteristica
(o caracteristicas) que mide el test, y el error que se produce inevitablemente en cualquier
proceso de medicion.
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Segtin Gulliksen (1961), y tal y como se cita en (Mislevy, 1993), el principal problema
de la teoria de los tests es la relacién entre la variable que se desea medir a través del test y
la puntuacion observada tras realizarlo. Este problema es andlogo al mito de la caverna de
Platon, donde los psicélogos asumen el rol de moradores de la caverna. Ellos sélo pueden
conocer la variable medida en el test a través de las sombras (las puntuaciones observadas)
proyectadas en el muro de la caverna. El problema reside en cémo hacer un uso efectivo de
esas sombras para determinar la naturaleza de la realidad (variable medida en el test).

Las teorias de los tests pueden estar basadas en tests o en ftems. Las dos mas importantes
se enumeran a continuacién:

= Teoria Cldsica de los Tests: Se fundamenta en la suposicion de que la puntuacién
observada de un alumno se compone del valor real obtenido mas la medida del error,
las cuales no estan correlacionadas. Se tratard con mas detalle en la siguiente seccién.

= Teoria de Respuesta al Ttem: A diferencia de la anterior, se basa en items, que se con-
sideran independientes, es decir, la respuesta que un sujeto da a un item no esta con-
dicionada por la que dio a otros anteriores. Esta teoria se analizard con detenimiento
en la seccién 2.8.

2.7. La Teoria Clasica de los Tests

La Teoria Cldsica de los Tests (TCT) (Mufiz, 2002) (también llamada Teoria de la
Puntuacion Verdadera) empezé a utilizarse a comienzos del siglo XX, y lleva aplicdndose
durante décadas. Inicialmente propuesta por Spearman (1904), més que una unica teorfa es

un compendio de teorfas y técnicas ad hoc con diversos grados de formalizacién (Gaviria,
2002).

En la TCT el conocimiento (habilidad o puntuacion verdadera) se define como el va-
lor esperado obtenido por un alumno en un cierto test”. Sea un alumno a que realiza un
determinado test i, se expresa de la siguiente forma:

Yai = Tai t €ai (21)

donde Y,; es una variable aleatoria que representa la puntuacién observada de a al responder
a i, también denominada puntuacion en el test. Se compone de dos partes: la puntuacion
verdadera (7q;) y €l error de medida (£4;), ambas variables latentes no observables. Es
decir, Y,; puede calcularse a partir del nimero de preguntas correctamente respondidas, o
mediante otro heuristico. A su vez, £,; es una variable aleatoria con distribucién normal,
de media cero y varianza desconocida.

Otra hipétesis de la ecuacién 2.1 es que 7,4; ¥ €4; N0 estan correlacionadas. Si se llevan a
cabo dos mediciones distintas, los errores de ambas son independientes entre si: el error que
se comete en una medida no guarda ninguna relacién con la puntuacién verdadera de otra.
Como consecuencia, la medida de la habilidad sélo tiene sentido en el marco de un cierto
test.

M4s formalmente, la TCT hace referencia a un experimento aleatorio de: (1) una persona
a de un conjunto de personas )y (la poblacién); y (2) una o més observaciones de un
conjunto Qo de posibles observaciones. Notese que, en este caso, las observaciones son de
tipo cualitativo: seran las respuestas que a da a las preguntas del test. El conjunto de posibles
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salidas de este experimento aleatorio es el conjunto producto Q = Qy x Qp. Asimismo, a
partir de experimento aleatorio anterior, se puede definir la funcién U de correspondencia
o proyecciéon, U : Q — Qp, que puede considerarse una variable aleatoria cualitativa. Por
otra parte, se define también la funcion Y;, que permite calcular la puntuacién obtenida por
un alumno en el test, y que viene descrita de la siguiente forma: Y; : Q — R.

Consecuentemente, la variable puntuacion verdadera 7,; representa los valores condicio-
nales esperados de 7,; = E(Y,;|U = a) de Y,;, dado el sujeto a. La variable de error ¢,; se
define a través de la siguiente diferencia: £4; = Yy; — 7ai-

A partir de las definiciones formales de las variables de puntuacién verdadera y error,
pueden derivarse los denominados axiomas de la TCT (Novick, 1966), que son propiedades
inherentes a ambas definiciones:

1. Descomposicion de las varianzas, que es consecuencia directa de independencia entre
Tai ¥ €ai, ¥ que se formula de la siguiente forma:

0% (Yai) = 0°(Tai) + 0% (i) (2.2)

2. Otras propiedades implicitas en la definicién de las variables de puntuacion verdadera
y error:

Cov(Tais€ai) =0 (2.3)

E(eqi) =0 (2.4)

BelU) = 0 (2.5)

El principal objetivo de la TCT es el estudio de la fiabilidad de la puntuacién obtenida en
el test. Dados los axiomas anteriores, la fiabilidad se puede definir en funcién de la varianza,
de la siguiente forma:

0%(Tai)

Fiab(Yas) = =

(2.6)

El valor de este coeficiente de fiabilidad oscilard entre cero y uno. Permite comparar di-
ferentes instrumentos de medida aplicados sobre la misma poblaciéon para determinar su
calidad.

A partir de este estudio de la fiabilidad, la TCT responde a las siguientes preguntas: (1)
,Cémo se puede establecer la correlacién entre las dos variables aleatorias una vez que se
ha eliminado el error de medida? Es la denominada correccion por atenuacion. (2) ;Cuél es
el intervalo de confianza de la puntuacién verdadera de un sujeto con respecto a la medida
considerada? (3) ;Cudl es el grado de fiabilidad de una medida agregada compuesta por la
media (o suma) de varias medidas de la misma caracteristica? (4) ;Qué grado de fiabilidad
puede asumirse en funcién de la discrepancia entre dos tests diferentes?

Existen diversos modelos basados en la TCT. A continuacién se describen brevemente
algunos de los mas relevantes:

» Modelo de tests paralelos: (en inglés, Parallel Test Model) Dos tests Y,; y Y,; son
paralelos si: (a) Son T-equivalentes, es decir, si se cumple que: 7, = 745. (b) Sus
variables de error no estdn correlacionadas. (c¢) Tienen idénticas varianzas de error.
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Como resultado, gracias a la T-equivalencia, la ecuacién 2.1 puede reescribirse de la
siguiente forma: Y,; = 7 + €44, con lo que el cédlculo del error se lleva a cabo de la
siguiente forma: e4; = Yg; — E(Yq:|U).

Utilizando el modelo de tests paralelos, puede inferirse la fiabilidad de considerar la
puntuacién obtenida en m tests Yi,...,Y,, como la suma de las puntuaciones en cada
uno ellos, esto es, S =Y7 +... + Y. Esta se calcula aplicando la denominada férmula
de Spearman-Brown:

mFiab(Yy;)
1+ (m — I)Fiab(Ym-)

Fiab(S) = Fiab(S|m) = (2.7)

= Modelo de tests T-equivalentes esenciales: Su definiciéon es menos restrictiva que la del
modelo de los tests paralelos. Dos tests Y,; y Yo, son esencialmente T-equivalentes
si sus puntuaciones verdaderas difieren unicamente en una constante, es decir, 7,; =
Taj + Aij, Aij € R. Asimismo, en este modelo se sigue manteniendo la hipétesis de que
sus variables de error no estan correlacionadas.

De forma analoga al caso anterior, se define un coeficiente de fiabilidad de la puntua-
cién S obtenida tras la administraciéon de m tests. En esta ocasién, es el denominado
coeficiente de Cronbach a:

. m D1 mo*(Yai)
a—m_l(l— 2(5) ) (2.8)

Este coeficiente representa el limite inferior de la fiabilidad de S si se asume que los
errores no estan correlacionados.

» Teoria de la Generalizabilidad (en inglés, Generalizability Theory): Esta teoria (Sha-
velson y Webb, 1991) es una extensién de la anterior, en la que se considera que
pueden existir multiples fuentes de errores de medida, denominadas facetas. La teoria
se basa precisamente en la identificacién y cuantificaciéon de estas fuentes de error.

= Modelo de tests T-congenéricos: Se dice que dos tests Y; y Y; son 7-congenéricos (Bo-
llen, 1989) si sus puntuaciones verdaderas son combinaciones lineales positivas la una
de la otra (1, = Aip + M\i1™ Ao, Ai1 € R, A\in > 0), y si ademds sus errores no estin
correlacionados. Se asume ademds que o2(7) = 1.

En la TCT los items vienen caracterizados por dos pardmetros: la dificultad, que es la
proporcién de examinandos que responden correctamente al item; y el indice de discrimi-
nacion, que se obtiene mediante una correlacién entre el item y la puntuacién total del
test.

En el ambito de la psicologia, las medidas son frecuentemente denominadas reglas de
puntuacion del test. Estas describen cémo se transforman las observaciones en puntuaciones,
y son la suma de los puntos obtenidos en los items o también pueden calcularse mediante
procedimientos més sofisticados. En cualquier caso hay que precisar que la TCT no prescribe
c6mo hacer estas inferencias. Unicamente descompone este resultado en dos sumandos. Son
necesarios estudios adicionales, junto con validaciones empiricas, para decidir si el método
de puntuacién utilizado para calcular la calificacién en un test es significativo. A través de
la TCT solo se pueden extraer las varianzas de su puntuacién verdadera y su error.

Esta teorfa presenta muchas limitaciones (Hambleton et al., 1991), y aquellos paradig-
mas que derivan de ella no resultan adecuados para modelar las respuestas a los items de un
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test. La medida del conocimiento esta fuertemente ligada a las caracteristicas del mismo, y
ademds, no se logra un valor cuantitativo absoluto, sino que lo que se obtiene como resultado
depende del test que haya sido aplicado. Esto dificulta enormemente la comparacién entre
alumnos que hayan hecho tests diferentes (en los que los items poseen diversas dificultades).
Asimismo, los pardmetros de los items representan caracteristicas de una poblacién deter-
minada, no siendo genéricos para cualquier muestra. Por lo tanto, la facilidad o dificultad
de un ftem vendra determinada por los niveles de conocimiento de los individuos conside-
rados, y a su vez, este dato estard condicionado por la facilidad o dificultad del test (de sus
ftems). Por tltimo, los supuestos en los que se fundamenta la TCT son bastante dificiles de
contrastar empiricamente (Olea y Ponsoda, 2001).

Por el contrario, como ventaja, la TCT es facilmente aplicable en diversas situaciones,
gracias precisamente a la falta de una base tedrica robusta (Hambleton y Jones, 1993). Asi-
mismo, otras ventajas citadas por McCallon y Schumacker (2002) son que, en comparacién
con la Teoria de Respuesta al Item y desde el punto de vista de la facilidad para poder ser
puesta en practica, requiere un niimero menor de examinandos; y que los criterios tradicio-
nales de evaluacién utilizados en tests (porcentaje de ftems acertados, puntuacién obtenida,
...) cumplen facilmente sus supuestos.

2.8. La Teoria de Respuesta al Item

La Teoria de Respuesta al Item (TRI) (en inglés, Item Response Theory) (Hambleton
et al., 1991; van der Linden y Hambleton, 1997; Embretson y Reise, 2000) se encarga de mo-
delar el conjunto de procesos relacionados con la respuesta de un alumno a un ftem (Thissen,
1993). Esta teorfa conceptualmente se basa en los primeros trabajos de Thurstone (1925)
sobre el concepto de proceso de respuesta y en los trabajos de Lazarsfeld (1950) y Lord
(1952) sobre la relacién de las variables latentes (no observada) con las respuestas a los
ftems y las puntuaciones obtenidas en los tests.

Desde la aparicién del libro de Lord y Novick (1968) en el que se introducia la Teoria
de la Medida basada en modelos, se ha producido una revolucién en el campo de la Teoria
de los Test. La TRI se ha convertido en el fundamento principal de la Teoria de la Medida
y representa una alternativa a la TCT. Dos hechos principales han favorecido que la TRI
se imponga a la TCT como instrumento de medida basado en tests (Gaviria, 2002): su
superioridad tedrica y conceptual frente a su predecesora, y la existencia de programas de
ordenador que facilitan el calculo de los parametros de los items.

La TRI se apoya en dos principios fundamentales (Hambleton et al., 1991): los resultados
obtenidos por un individuo en un test pueden ser explicados mediante un conjunto de
factores denominados rasgos latentes o habilidades, que pueden medirse mediante valores
numéricos inicialmente desconocidos. Ademas, la relacién entre los resultados del alumno en
el test y sus respuestas a un cierto item puede ser descrita mediante una funcién mondétona
creciente denominada Curva (o Funcién) Caracteristica del Item (CCI).

La CCI es el elemento bésico de la TRI, el resto de elementos de esta teoria dependen
de ella, y representa la probabilidad condicional de que un examinando, con un cierto rasgo
latente estimado (6), responda correctamente a un ftem. Esta funcién debe ser conocida
para cada item del test y, en general, se expresa mediante: P : (—oo,00) — [0,1] en la que
el rango de valores fluctiia en la escala en la que se mide 6.

Existen un conjunto de caracteristicas deseables cuando se aplica la TRI (Hambleton
et al., 1991):
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= Invarianza: Expresa la independencia en las estimaciones. Es decir, que sin tener en
cuenta el test que se esté aplicando, el rasgo latente del alumno que esta siendo medido,
debe ser siempre el mismo. Ademads, este valor no se modifica durante la realizacién
del test porque se debe asumir que no se produce ningin aprendizaje. Asimismo,
en los modelos paramétricos, esta caracteristica es extensible a los pardametros que
caracterizan a la CCI. Independientemente del grupo de examinandos que se utilice
para llevar a cabo la calibracién de cada ftem, se asume que los valores inferidos de
sus parametros deben ser los mismos.

= Independencia local: La respuesta a un item no debe servir de ninguna forma de ayuda
al alumno para responder a otro posterior. Esto se expresa matematicamente de la
siguiente formas:

P(Uy,Us,...,Uyl0) = P(U1|0)P(Us|f) ... P(U,|0) (2.9)
La probabilidad P(Uy, Us,...,U,|0) de que un individuo con un nivel de conocimiento
0 responda a un test con un cierto patrén de respuesta Uy, Us,...,U,, es igual al

producto de las probabilidades, P(U;|0),1 < i < n, de que responda a cada uno de
los n items dado su nivel de conocimiento.

= Unidimensionalidad: Segin este principio, el tnico factor que influye en la respuesta
del alumno es el rasgo latente que éste tiene. Esto indica que un modelo basado
en la TRI sélo debe medir un tnico rasgo latente en cada test. Este principio no
puede seguirse de forma estricta ya que son muchos los factores que intervienen en la
realizacién de un test y que afectan a su resultado: motivacion, ansiedad, habilidades
cognitivas, etc. Por consiguiente, esta condicién se relaja requiriendo que haya un
rasgo dominante sobre el resto. Este factor es la habilidad medida en el test. Ain asi,
en la actualidad existen modelos que no exigen esta propiedad, en los que se pone de
manifiesto la influencia de diversos rasgos latentes en las respuestas de los alumnos a
cierto tipo de items.

2.8.1. Clasificacion de los modelos basados en la TRI

Existen multitud de modelos basados en la TRI. En todos ellos, la probabilidad de una
respuesta correcta depende del conocimiento 6 del examinando, y de los parametros que
caracterizan al {tem (Martinez Arias, 1995). En este apartado, se clasificardn estos modelos
atendiendo a los siguientes criterios: (a) en funcién del niimero de rasgos latentes de los que
dependen sus {tems de forma simultédnea; (b) segin el tipo de funcién que define a las curvas
caracteristicas; y por tltimo, (c) en funcién de cémo el modelo lleva a cabo el tratamiento
de la respuesta proporcionada por el alumno. Es necesario precisar que estos criterios de
clasificacién no son excluyentes entre si, es decir, un mismo modelo podra ser clasificado en
méas de un grupo.

Clasificacién basada en el nimero de rasgos latentes de los que depende los
items

Se realiza en funcién del niimero de rasgos latentes que un {tem puede evaluar (o propor-
cionar evidencias) de forma simultdnea. Si cada {tem tnicamente evalia un rasgo latente, el
modelo se denomina unidimensional. En otro caso, se dice que es multidimensional. Aunque
los primeros son mas comunes por su simplicidad, bien es cierto que en los tultimos anos han
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sido desarrollados diversos modelos multidimensionales, gracias a los cuales la respuesta a
un {tem puede suministrar informacién sobre el nivel de conocimiento de un examinando
en mas de un rasgo latente. En este tipo de modelos, las CCI son multidimensionales, por
ejemplo, si un item depende de dos rasgos latentes su CCI sera bidimensional, si depende de
cuatro tetradimensional, etc. Esto, obviamente, complica atin més la ardua tarea de calibrar
estas curvas. Entre los modelos multidimensionales mas relevantes destacan las propuestas
de Segall (1996, 2001), Embretson (1991) y Luecht (1996). Una buena revisién de este
tipo de modelos puede encontrarse en (Hontangas et al., 2000), y una comparativa de éstos
aplicados a TAT en (Tam, 1992).

Clasificacién basada en el modelo de la CCI

El segundo criterio se establece en funcién de la forma de la CCI. Existen muchas
funciones que permiten modelar esta curva. Los primeros que fueron utilizados eran los de-
nominados modelos normales, porque estaban basados en la funcion de distribucién normal.

pioy— [T Ly 2.10
7«( )* \/ﬂe z ( . )

Estos presentan la desventaja de que requieren célculos matematicos muy costosos. Por
este motivo, han sido sustituidos por la familia de los modelos logisticos. Estos ultimos son
maés tratable desde el punto de vista computacional, ya que los normales se definen a través
de integrales. Por el contrario, el modelo logistico viene descrito por una funcién explicita
entre los parametros del item y el rasgo latente, y ademads tiene importantes propieda-
des estadisticas. Otra ventaja de utilizar la funcién logistica radica en que los pardmetros
que definen el modelo normal, en el modelo logistico siguen manteniendo su interpretacién
grafica.

En la actualidad, los modelos logisticos son los mas populares y pueden ser clasificados
a su vez en funcién del nimero de parametros que los caracterizan. Como resultado exis-
ten modelos logisticos de un pardmetro (1PL), conocido también como modelo de Rasch
(1960), de dos pardmetros (2PL) y de tres pardmetros (3PL), estos dos ultimos propues-
tos por Birnbaum (1968). Genéricamente, la CCI logistica viene definida por la siguiente
funcién:

1

P(Q)ZP(U|9):C+(1—0)W

(2.11)
donde D es un factor de escala que se introduce para que la funcién se asemeje lo maés
posible a la funcién normal, manteniéndose de esta forma sus propiedades. Tedricamente, 6
toma valores reales entre —oo y oo, aunque en la préctica se consideran valores entre —4 y
4 . Los tres parametros restantes son:

s Factor de discriminacion (a;): Es un valor proporcional a la pendiente de la curva. Un
valor alto indica que la probabilidad de que un individuo con un rasgo latente estimado
mayor que la dificultad del item acierte es mayor. Cuanto més discriminante es un
item mejor contribuye a una estimaciéon més precisa del conocimiento del alumno.

» Dificultad (b;): Corresponde al valor de 6 para el cual la probabilidad de responder
correctamente al item es la misma que de responder de forma incorrecta, descon-
tando el factor de adivinanza. Analiticamente representa el grado en el que la curva
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estd desplazada a la izquierda (tendencia a la facilidad) o a la derecha (tendencia a la
dificultad) (Olea y Ponsoda, 2001) con respecto al eje de abscisas.

= Factor de adivinanza (o pseudoazar)(c;): Es la probabilidad de que un alumno sin
conocimiento ninguno responda correctamente a la pregunta. Mediante este parametro
el modelo contempla el caso en el que un examinando acierta, habiendo respondido

de forma aleatoria.
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Figura 2.2: Representacion gréafica de la funcién 3PL.

En las graficas de la figura 2.2 se puede apreciar facilmente la influencia de los parametros
de la funcién 3PL en la forma de la propia curva. La primera de ellas representa la variacién
con respecto al factor de discriminacién. Obsérvese que cuanto mayor es su valor, mayor es la
probabilidad de que alumnos con niveles de conocimientos altos respondan correctamente
al item, y a su vez menor es la probabilidad de que examinandos con bajos niveles de
conocimiento acierten. La segunda grafica muestra la variaciéon con respecto a la dificultad.
Se puede constatar facilmente que el cambio en su valor supone un desplazamiento horizontal
de la curva. Cuanto mayor es la dificultad més separado estd el punto de inflexién de la
curva del eje de ordenadas. La tercera gréfica describe cémo afecta la variacién en el factor
de adivinanza a la forma de la CCI. En este caso, cuanto mayor es su valor més se aleja la
curva del eje de abscisas en los niveles de conocimientos més bajos. Esto indica que cuanto
mayor sea el valor de la adivinanza, mayor es la probabilidad de que los alumnos de niveles
de conocimiento més bajos respondan correctamente. Por tltimo, si en la funcién 3PL se
asume que el factor de adivinanza es igual a cero, la ecuacién que se obtiene es la que
describe al modelo 2PL. Si ademas el factor de discriminacién es igual a uno, la ecuacién
resultante describe al modelo 1PL.
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Birnbaum fue el primero en reemplazar el modelo normal por uno logistico, motivado por
los resultados obtenidos por Haley (1952), segin los cuales, para una funcién de distribucién
logistica L(z) (donde la discriminacién y dificultad son iguales a uno, y la adivinanza igual
a cero) con factor de escala L(1,7x), y una funcién de distribucién normal N(z) (con media
cero y varianza uno), se cumple que:

|N(x) — L(1,7z)] < 0,01 YV € (—o0,00) (2.12)

Como consecuencia, y para mantener las propiedades que caracterizan a los modelos
normales, en la formulacién de los modelos logisticos D toma el valor 1,7.

En los modelos anteriores, la CCI se ajusta a una familia de funciones. Es decir, la CCI
queda completamente descrita a partir de un conjunto de pardametros. Por este motivo,
a éstos se les denominan modelos paramétricos. Existen otro tipo de modelos en los que
las CCI no pertenecen a ninguna familia, sino que vienen definidas por un conjunto de
valores asociados al rango que puede tomar el rasgo latente. Por consiguiente, estos modelos
responden tUnicamente a datos estadisticos obtenidos a partir de la calibracién de las curvas
con datos reales, y se denominan modelos no paramétricos (Sijtsma y Molenaar, 2002).
Estos se estudiaran con més detalle en la seccién 2.8.4.

Clasificacion basada en el tratamiento de la respuesta

Otro criterio de clasificacién de modelos de la TRI se basa en la forma en la que se
utiliza la respuesta dada por el alumno. Segtn este criterio los modelos pueden clasificarse
en:

= Dicotomicos o binarios: Engloban a la mayoria de los modelos de la TRI, y sélo tienen
en cuenta si la respuesta proporcionada por el examinando ha sido correcta o incorrec-
ta. No tienen en cuenta, por tanto, qué respuesta en concreto ha sido seleccionada.

= Politomicos: Tienen en cuenta cudl ha sido la respuesta seleccionada por el alumno, a la
hora de llevar a cabo la actualizacién de su estimacién de conocimiento. De esta forma,
cada respuesta tiene asociada una curva caracteristica que expresa la probabilidad de
que un examinando, con un nivel de conocimiento dado, seleccione esa respuesta.
Estos modelos se utilizan principalmente en tests de actitud y de personalidad. Seran
tratados con mayor detenimiento en la seccién 2.8.2.

Taxonomia de Thissen y Steinberg

Por ltimo, y fuera ya de los criterios definidos en esta seccién, se ha querido resenar
una de las taxonomias de clasificacién mas populares, la propuesta por Thissen y Steinberg
(1986) y citada en (Dodd et al., 1995). En esta taxonomia, la categorizacion se lleva a cabo en
funcién de las restricciones de los parametros de los modelos. Ademés, presenta la desventaja
de que no se tienen en cuenta los modelos no paramétricos ni los multidimensionales. En
cualquier caso, segin esta taxonomia, mostrada en la figura 2.3, los modelos pueden ser de
cinco tipos, tal y como se enumera a continuacion:

s Modelos binarios: (en inglés, Binary models). Corresponden a aquellos en los que la
respuesta del alumno sélo puede ser clasificada como correcta o incorrecta. Son los
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Modelos diferenciales

R Modelos de division
Modelos binarios — ]

Modelos con parte
izquierda aiiadida y
divigién or el total

Modelos con parte
izquierda afiadida

Figura 2.3: Taxonomia de modelos basados en la TRI.

primeros modelos de la TRI, y han servido de base para la construccién de muchos
de los posteriores. Son por ejemplo, el modelo de Lord (1980), el de Rasch (1960), y
el 2PL de Birnbaum (1968).

s Modelos diferenciales: (en inglés, Difference models). Dentro de este grupo se encuen-
tran el modelo de escala de clasificacién de Muraki (en inglés, Muraki’s rating scale
model) (Muraki, 1990), y el de respuesta graduada (en inglés, graded response model)
(Samejima, 1969, 1997). Este tltimo utiliza como base los modelos binarios normales
y logisticos, y en él se calculan curvas caracteristicas asociadas a cada respuesta, a
partir de diferencias entre funciones logisticas. En la secciéon 2.8.3 se explicaran con
mayor nivel de detalle sus caracteristicas.

= Modelos de divisidn por el total: (en inglés, Divide-by-total models). Esta categoria
engloba a modelos politémicos en los que las curvas caracteristicas de cada respuesta
tienen la peculiaridad de que se componen de un numerador que caracteriza a cada
respuesta, y de un denominador que es igual a la suma de los numeradores de las
curvas de todas las posibles respuestas. Dentro de este grupo se encuentran el modelo
de respuesta nominal (en inglés, nominal response model) (Bock, 1972, 1997), el de
crédito parcial generalizado (en inglés, generalized partial credit model) (Muraki, 1992,
1997), el de crédito parcial (en inglés, partial credit model) (Masters, 1982; Masters y
Wright, 1997), y el de escala de clasificacién (en inglés, rating scale model) (Andrich,
1978).

= Modelos con parte izquierda anadida: (en inglés, Left-side added models). Estos mode-
los tienen en cuenta la posibilidad de que un examinando, sin conocimiento ninguno
de la materia evaluada, responda al {tem seleccionando una respuesta al azar. Son por
tanto, modelos en los que se introduce el denominado factor de adivinanza. El maés
caracteristico de esta categorfa es el 3PL de Birnbaum (1968).
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= Modelos con parte izquierda aniadida y division por el total: (en inglés, Left-side added
divide-by-total models). Combinan las caracteristicas de las dos categorfas anteriores.
Dentro de este nuevo grupo se encuentra el modelo de opciéon multiple de Thissen y
Steinberg (1984).

2.8.2. Modelos politémicos

En los modelos dicotémicos los items se evaliian inicamente en dos categorias: correctos
o incorrectos. Por el contrario, los politémicos permiten clasificar la respuesta del alumno
en diversas categorias. De esta forma, cada respuesta es tratada de forma independiente.
Segin Embretson y Reise (2000), diversos investigadores han puesto de manifiesto que los
modelos de la TRI politémicos son mas informativos que los dicotémicos. Como consecuen-
cia, se pueden llegar a obtener estimaciones mas precisas con un nimero mas reducido de
ftems (Hontangas et al., 2000).

Hasta la década de los 70, los modelos de la TRI utilizados eran dicotémicos (van der Lin-
den y Hambleton, 1997). Cuando los datos obtenidos eran politémicos (por ejemplo, la pun-
tuacién obtenida en un item de redaccién), éstos eran dicotomizados (Drasgow, 1995). Los
primeros modelos politémicos datan de finales de la década de los 60, y aunque durante las
décadas de los 70 y los 80 se desarrollaron diversas propuestas en esta linea, no fue hasta la
aparicién de la herramienta de calibracién MULTILOG (Thissen, 1988) y de los PC, cuando
éstos fueron realmente abordables. El objetivo con el que fueron inicialmente concebidos era
modelar items de opcién miiltiple, de forma que se constatara la influencia en la respuesta
proporcionada por el examinando, mas que en si ésta ha sido correcta o incorrecta. A pesar
de su objetivo inicial, en la actualidad estos modelos se aplican principalmente a items en
los que las respuestas estan ordenadas en categorias.

En los tests de aptitud y en los de personalidad usualmente se incluyen {tems con res-
puestas ordenadas en categorias denominadas escalas de tipo Likert (o escalas sumativas).
Es decir, escalas (en general entre 1 y 5, o entre 1 y 7) en las que el alumno muestra el grado
en que esta de acuerdo con una determinada sentencia. La Dra. Samejima (1969) introdujo
el modelo de respuesta graduada (en inglés, graded response model). Esta propuesta y sus
posteriores variaciones representan el primer modelo politémico desarrollado, y ademas en
el que se han inspirado otros posteriores.

Como se verd a continuacién, la informacién sobre la respuesta seleccionada (en vez de
considerar si es correcta o incorrecta) puede llegar a ser bastante relevante para evaluar a
un individuo de forma eficiente. Para ilustrar su importancia, se utilizard un ejemplo similar
al citado en (Thissen y Steinberg, 1997).

Supongamos el item de la figura 2.4. Se trata de una pregunta similar a otra utilizada
en un test de evaluacién administrado a alumnos de tercer y cuarto grado en Carolina del
Norte (EE.UU.). Una vez suministrado el test, se comprobé que los alumnos con mayores
niveles de conocimiento respondian correctamente a este item seleccionando la opcién B.
La mayorfa de los examinandos con niveles de conocimiento bajos elegian la alternativa A
o la D. Asimismo, los resultados mostraron que un amplio nimero de sujetos con un nivel
de conocimiento relativamente alto marcaban la opcién C. Realmente aunque la opciéon C
es incorrecta, su grado de incorrecccién es menor que el de las opciones A y D. Este aspecto
no se tiene en cuenta en los modelos dicotémicos, los cuales consideran igualmente erroneas
las respuestas A, C y D.

Ademds, los modelos politémicos permiten dar lo que en inglés se denomina crédito
parcial (partial credit) a la respuesta que un alumno da a un ftem. En dominios como la
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iEn qué coordenadas se encuentra la

4 . media luna?
A) (3.3)
’ A v B) (3.5
C) (3.3)
D) {5,5)

Figura 2.4: [tem de opcién multiple

Fisica, la Quimica o las Matemaéticas puede ser adecuado el uso de ejercicios complejos
en los que el examinando debe resolver un conjunto de pasos para obtener una respuesta
totalmente correcta (ftems por partes). A través de los modelos politémicos, es posible
dar una calificaciéon parcialmente correcta a aquellos estudiantes que hayan desarrollado
correctamente algunos pasos.

Segun la taxonomia de Thissen y Steinberg (1986) vista anteriormente, los modelos
politémicos pueden clasificarse en tres tipos: modelos de diferencia, con division por el total,
y con division por el total y parte izquierda anadida. En el &mbito de los modelos politomicos,
las dos primeras categorias hacen referencia a modelos con respuestas categorizadas, es
decir, ordinales. Los modelos de diferencias se caracterizan porque, para obtener la curva
caracteristica de cada categoria o respuesta, se lleva a cabo una resta con respecto a la
categoria anterior o posterior.

Otra posible clasificacién de los modelos politémicos atiende a si las respuestas estan
ordenadas, o si por el contrario el orden de éstas no es relevante. Atendiendo a este criterio,
pueden clasificarse en dos tipos (Mellenbergh, 1995): ordinales o nominales. En los prime-
ros, las respuestas estan ordenadas entre si. Son la gran mayoria de los modelos politéomicos,
y de hecho los méas populares. En los modelos de la segunda familia, las respuestas no pre-
sentan ningun ordenacién predeterminada. En este caso cada respuesta es independiente.
El objetivo es extraer de los items méds informacién sobre el nivel de conocimiento del exa-
minando que cuando se aplican modelos dicotémicos (van der Linden y Hambleton, 1997).
Esta familia de modelos estan mas estrechamente relacionados con el modelo presentado en
este trabajo, por este motivo, en la siguiente seccién se estudiaran algunas de las propuestas
maés relevantes en este ambito.

En general, en los modelos de respuesta politémicos, ademas de la CCI, se define una
curva caracteristica por cada respuestas posible al item. Estas curvas son denominadas en
la literatura lineas de traza (en inglés, trace lines), funciones caracteristicas de operacién
(en inglés, operating characteristics functions) (Dodd et al., 1995). A lo largo de este
trabajo, esas curvas seran denominadas Curvas Caracteristicas de Respuesta (CCR). Estas,
analogamente a las CCI, sirven para caracterizar cada respuesta del item, y al igual que las
CCI deben ser estimadas. Pueden describirse como la porcién de una poblacién de alumnos
con un determinado nivel de conocimiento que, cuando se les administra el {tem, seleccionan
esa respuesta.
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Tix) 0.5

Figura 2.5: Representacion de las CCR de un ftem. Extraido de (Thissen y Steinberg, 1997)

La figura 2.5 representa las CCR calibradas del item de opcién multiple de la figura 2.4,
segtiin el modelo de respuesta para {tems de opcién miltiple (Thissen y Steinberg, 1997).
La respuesta correcta corresponde a la respuesta B. Esto es facilmente apreciable porque la
curva caracteristica es mondtona creciente, es decir, cuanto mayor es el nivel de conocimiento
del alumno 6 mayor es la probabilidad de que seleccione ese respuesta. El resto de opciones
se suelen denominar distractores. Las curvas de las opciones A y D son claramente erréneas.
Estas son monétonas decrecientes, es decir, cuanto mayor es el nivel de conocimiento del
alumno # menor es la probabilidad de que el alumno seleccione ese respuesta. La respuesta
C corresponderia a una opcién que no siendo correcta es bastante similar a ella. Este tipo
de respuestas permiten discriminar a los estudiantes con altos niveles de conocimiento con
respecto a los de niveles medios. La CCR de este tipo de respuestas es no monétona, y se
puede apreciar que aquellos individuos con niveles de conocimiento intermedios tienen mayor
probabilidad de seleccionarla. Por tltimo, la curva DK modela la situacién de aquellos
examinandos que han dejado la respuesta en blanco. Como se verd en la siguiente seccién,
algunos modelos politdmicos tienen en cuenta esta categoria, que se denomina cominmente
respuesta latente (en inglés, latent response) o respuesta desconocida (en inglés, don’t know),
como una alternativa maés.

Como se ha mencionado anteriormente, la ventaja principal del uso de modelos po-
litémicos es que éstos son méas informativos. Por este motivo, para poder suministrar un
TAI con un modelo de respuesta de este tipo, el tamafno exigido a un banco de items se
reduce bastante. Dodd et al. (1995) realizaron un estudio de diversos modelos politémicos
aplicados a TAI, del que se extrajeron diversas caracteristicas que tienen en comun este
tipos de TAI. La maés destacada es acerca del tamano del banco de items. Los TAI con
modelos dicotémicos requieren un banco de items de al menos 100 items, o de entre 500 y
1000 para tests adaptativos de longitud fija, contenido balanceado y en los que la seguridad
de los ftems es un aspecto importante. Por el contrario, este trabajo mostré que el tamano
del banco para modelos politémicos es menor.

La principal desventaja de los modelos politémicos radica en la dificultad para estimar
los pardametros de las CCR de forma correcta, ya que es necesario disponer de grandes
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muestras para la calibracién. Si ya de por si es costoso estimar las CCI para los modelos
dicotémicos, el problema se agrava en los politémicos ya que el nimero de curvas a estimar
se multiplica por el nimero de respuestas de cada item. Estudios de simulacién realizados
han determinado que para poder estimar correctamente los pardametros de una CCR son
necesarios de uno a cinco sujetos por parametro (Hontangas et al., 2000). Este es quizas el

principal motivo por el que este tipo de modelos, en la practica, no suelen ser utilizados en
TAI

2.8.3. Los modelos de respuesta politémicos basados en la TRI

En esta seccién se recogen las caracteristicas principales de algunos de los modelos
politémicos més populares.

Modelo de respuesta graduada

Este modelo (Samejima, 1969, 1997) se utiliza en tests evaluados en categorias ordenadas
del tipo Likert. Es una generalizacién del modelo 2PL, en la que se permite que los items
tengan un numero diferente de categorias de respuesta. Se caracteriza porque la probabilidad
condicional de que un alumno responda una determinada categoria se calcula en dos pasos.
Supéngase un {tem i con m; + 1 posibles respuestas. Asociadas a éstas se consideran m;
umbrales entre cada dos consecutivas. En el primer paso, se calculan m; curvas, una por
cada umbral, de la siguiente forma:

Pregunta: ;Me encanta asistir a fiestas muy concurridas?

no, en realidad un defimtivamente me
lo odio no poco si encanta
Respuestas 0 1 2 3 4
Umbrales 1 2 3 4

Figura 2.6: [tem politémico con categorias ordenadas (adaptado de (Embretson y Reise,
2000)).

P(0) = T em@ ) (2.13)
donde j = 1,...,m;. Estas curvas son denominadas Curvas Caracteristicas de Funciona-
miento(CCF) (en inglés, Operating Characteristic Curves), y representan la probabilidad
de que la respuesta elegida por un alumno sea mayor o igual que la categoria correspondien-
te. Los pardmetros 3;; tienen la siguiente interpretacién: indican el rasgo latente necesario
para responder por encima del umbral j con una probabilidad de 0,5. Es decir, el item es
tratado como m; items dicotémicos (la respuesta 0 frente a la 1,2,...; la 0,1 frente a la 2,3,...,
etc.). De esta forma, por cada uno de ellos se estiman todas sus CCF, con la restriccién de
que todas ellas deben tener la misma pendiente «;. Una vez que las CCF de los umbrales
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han sido computadas, en el segundo paso, se calculan las curvas de las respuestas de la
siguiente forma:

P (0) = P;(0) — Pj;41)(0) (2.14)

donde la probabilidad de seleccionar una respuesta mayor o igual que la menor de las
respuestas es Pj(0) = 1, y la probabilidad de seleccionar una mayor que la mayor de
las categorfas es P}, (¢) = 0. Estas tltimas reciben el nombre de Curvas de Respuesta
Categoricas (CRC) (en inglés, Category Response Curve).

En este modelo, los parametros de las curvas determinan la forma y la localizacién de las
CRC y las CCF. Cuanto mayor es el valor de la pendiente «;, més pronunciada es la CCF, y
maés estrecha y apuntada es la CRC, indicando que es muy facil distinguir entre las distintas
categorias de respuesta. Los pardmetros (3;; de cada umbral de categorias determinan la
localizacion de las CCF, asi como el mayor valor de la CRC.

Modelo de respuesta nominal

Propuesto por Bock (1972, 1997), permite modelar items cuyas respuestas no estan ne-
cesariamente ordenadas (Embretson y Reise, 2000). Todos los modelos politémicos de la
familia de los con divisién por el total pueden considerarse casos especiales de éste (This-
sen y Steinberg, 1986). Su objetivo inicial era poder representar las respuesta distractoras
mediante curvas caracteristicas.

En esta propuesta la probabilidad de que un examinando responda seleccionado la res-
puesta o categoria x, siendo x = 0...m;, puede expresarse de la siguiente forma:

eQiz0+cic
P (0) = W (2.15)
=0
Donde se imponen la restriccién: Y o, = > ¢;z = 0, o para el caso de categorias

ordenadas «;; = ¢;1 = 0. Los pardmetros oy, y ¢, tienen que ser estimados para cada una
de las m; + 1 categorias de cada item i. o, representa la discriminacion de la CCR de
la respuesta x, y ¢;; es lo que se denomina pardmetro de intercepcion (en inglés, intercept
parameter), cuyo significado parece no estar muy claro.

Modelo de crédito parcial generalizado

Esta propuesta (Muraki, 1992), denominada inicialmente modelo de crédito parcial (Mas-
ters, 1982), fue concebida para tratar {tems para cuya resolucién es necesario realizar un
conjunto de pasos (items por partes), como por ejemplo, los aplicados en la resolucién de
problemas matemaéticos. La evaluacién de éstos debe realizarse en funcién del ntimero de
pasos llevados a cabo correctamente. De esta forma, aunque no se haya completado el {tem
adecuadamente, debe concederse al examinando lo que se denomina ”crédito parcial”, que
tenga en consideracién los pasos realizados de forma correcta.

Se trata de un modelo de divisién por el total, cuya primera versién se basaba en el
dicotémico 1PL. Sin embargo, su versién generalizada incorpora un factor de discriminacién
a la formulacién original, con lo que se puede considerar como una extensiéon del modelo
dicotéomico 2PL. Dado un item ¢ con K; + 1 categorias de respuestas, x = 0, ..., m;, la curva
caracteristica de la respuesta viene definida de la siguiente forma:



2.8. LA TEORIA DE RESPUESTA AL ITEM 37

e j=0 @i(0=0ij)

Zmi [62;:0 g (075”)]

r=0

Pi(0) = (2.16)

donde Z?:o a;(0 — 6;;) = 0. El pardmetro J;; se denomina dificultad del paso asociado
a la categoria j. Cuanto mayor sea su valor, méas dificil es ese paso con respecto a los
otros. Analiticamente, este pardmetro corresponde al rasgo latente en el que se encuentra
la interseccién entre dos categorias consecutivas. Por este motivo, d;; se denomina también
interseccion de categorias. La pendiente a; no tiene la misma interpretacion que en el
modelo 2PL. En esta ocasién indica el grado con el cual las respuestas varfan entre items

con respecto a las variaciones de 6.

Modelo de respuesta para items de opcion miultiple de Thissen y Steinberg

Esta propuesta realizada por Thissen y Steinberg (1997) es una combinacién de las
ideas aportadas por los dos modelos anteriores. En ella, las curvas de las respuestas vienen
caracterizadas de la siguiente forma:

iz0+cCin . paiof+co
Py =S  diat 2.17
T ZZLO eaikf+ck ( ' )

Como se puede apreciar, la ecuaciéon 2.17 es idéntica a la propuesta por Bock en la
ecuacion 2.15, pero anadiendo un segundo sumando en el numerador. Esto es debido a que,
en este caso, se tiene en cuenta la respuesta o categoria latente (respuesta en blanco), cuya
curva de respuesta viene descrita por la siguiente ecuacion:

e@io0+co
= ZZLO etikf+ck

A la vista de las ecuaciones 2.17 y 2.18, se puede observar que este modelo, en cada
categoria, anade a la probabilidad de que el alumno responda seleccionando la respuesta
correspondiente, un cierto porcentaje d;, de la curva de la respuesta en blanco.

Py (2.18)

El pardmetro a;; representa el poder discriminativo de la respuesta. Si su valor es grande,
la curva serd mondétona creciente. Si por el contrario es pequeno, ser4a mondtona decreciente.
Para valores intermedios, la curva no es mondétona. Por otra parte, el pardmetro c;; indica
la frecuencia relativa de seleccién de cada respuesta. Para respuestas cuyo parametro a; es
similar, la de mayor valor de ¢;; sera la mas seleccionada. Al igual que en el modelo de Bock,
se impone sobre los pardmetros de las curvas la restriccién » ax = > ¢ = 0. Por tiltimo,
d;z es la proporcion de individuos que no sabiendo la respuesta, seleccionaron la opcién x.
Como se trata de un porcentaje, debe satisfacerse la siguiente condicion: ZZZI dii = 1.

Modelos basados en el proceso de respuesta de Nedelsky

Existen diversos modelos politémicos que se basan en el denominado proceso de respues-
ta de Nedelsky (1954), por el cual, el alumno responde a un item siguiendo un procedimiento
que consta de dos fases: En la primera, descarta aquellas respuestas que considera incorrec-
tas. Posteriormente, selecciona aleatoriamente entre una de las respuestas que quedan.

A continuacién se describiran brevemente algunos de los modelos politémicos basados
en esta teoria.
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Modelo Full Nedelsky

Este modelo (Verstralen, 1997a) es similar a otro denominado Chain Nedelsky (Verstra-
len, 1997b) en el que se hacfan ciertas suposiciones sobre el procedimiento empleado por
el alumno para seleccionar la respuesta correcta a un item. Segin ambas propuestas, el
examinando ordena las opciones segun lo facil que para él es indicar que son erréneas. Asi,
por ejemplo, para un item de cuatro opciones de respuesta, el patrén 0123 indicaria que la
opcién 0 es la que se ve més claramente que es errénea, y la opcion 3 seria la identificada
como correcta. Se asume ademds, que entre el subconjunto de opciones preseleccionadas por
los alumnos, siempre esta la que es verdaderamente correcta.

Genéricamente, sea x; la respuesta a un item de opcién multiple ¢ con J; + 1 opciones,
xz; € 0,...,J;, donde la respuesta correcta es la opcién 0, la probabilidad de que z; = j se
puede obtener en dos pasos. En el primero de ellos se calcula:

zij = 2i(0) = e~ 0 (2.19)

donde j =1, ..., J;, y a; representa el factor de discriminacién (positivo), y ¢;; el pardmetro
de localizacién. La probabilidad de que una opcién incorrecta forme parte del subconjunto
de alternativas («), de entre las cuales un alumno con nivel de conocimiento # hace su
eleccion, es la siguiente:

zij (0)
ii = pij(0) = ———— 2.20
pl] pt]( ) 1 +Z”((9) ( )
pio = 1 es la probabilidad de que la opcién correcta pertenezca al subconjunto de alterna-
tivas. Si se asume independencia condicional de éstas dado 6, y se considera que o/ = 1
representa que la opcién j pertenece a «, la probabilidad de la ocurrencia del subconjunto
« es la siguiente:

Pia = pia(e) = Hjjlzlpzajj (1 - pij)l_aj (221)

La probabilidad condicional de responder al item ¢ eligiendo la opcién j, dado el sub-
conjunto «, viene dada por:

Piaj = Ra(]) = Pz(]|a) =1 (2'22)

siendo |a| el nimero de opciones del subconjunto . De esta forma, la probabilidad de que
el examinando seleccione la opcién j del item ¢ queda de la siguiente forma:

fij = fi;(0) = fi(410) = Zpiajpa (2.23)

donde «, en el sumatorio, representa un posible subconjunto de opciones de respuesta
erréneas y la correcta 0.

El factor de discriminacién «; podria, o bien ser estimado como en el modelo de crédito
parcial generalizado, o bien ser un valor constante conocido. Asimismo, es posible considerar
un factor de discriminacion diferente a;; por cada opcién de respuesta. Sin embargo, esta
aproximacién dificulta en gran medida la calibracién de las curvas de respuesta, requiriendo
un numero considerable de sesiones de tests.
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Modelo de Revuelta para items de opcién multiple

En este modelo (Revuelta, 2000), cada item i tiene asociado un vector de pardmetros
€;, que contiene dos de ellos, a; y §;, por cada alternativa incorrecta del item. Supongamos
que ¢ posee K posibles respuestas. Este item podria dividirse en K — 1 subitems. Cada
uno de ellos contendria el enunciado del {tem original, y sélo dos respuesta: la correcta
y una de las incorrectas. Sean Pi(Y = r|,¢;) y Pip(Y = 0|0,¢;) las probabilidades de
seleccionar la respuesta correcta (o) y de seleccionar la respuesta incorrecta (r) (en cada
subitem) respectivamente. En esta situacién, es posible definir el ratio P*(i,r, 6, ¢;) de esas
dos probabilidades, de la siguiente forma:

P (Y =r|0,¢;)

P*(i ) — o\ T T )
(i,7,0,¢€) Po(Y = olf, €,)

(2.24)

Este ratio es monétono decreciente en 6. Para definirlo se ha utilizado la funcién logistica
2PL, donde (3, representa la dificultad. Cuanto mayor es su valor, es necesario tener un
nivel de conocimiento mayor para poder descartar esa respuesta incorrecta. Igualmente,
el parametro «,., la discriminacién de la curva, en este caso representa el gradiente de la
funcién ratio con respecto a 6.

Para obtener las probabilidades de cada respuesta se asume la regla de eleccién de Luce
(1959), segtn la cual:

P(Y =7rl0,¢;)  Pp(Y =r[0,¢)
PZ(Y = O|07 Ei) B PZ (Y = 0|97 EZ‘)

(2.25)

Asumiendo la igualdad anterior para cada una de las respuestas incorrectas y la res-
triccién 2;4:1 P,(Y = alf,¢;) = 1, se obtiene un sistema de ecuaciones. Resolviéndolo se
infieren las probabilidades de cada respuesta, que se pueden expresar genéricamente de la
siguiente forma:

P (Zv T, 9, 61')
K P(i,a,0,¢)

a=1

Pl(Y = ’I“|(97 Ei) = (2.26)

2.8.4. Modelos no paramétricos

Aunque los modelos no paramétricos se llevan utilizando desde hace unos cincuenta
anos, no fue hasta principios de los ochenta cuando se reavivé su (van der Linden y Ham-
bleton, 1997, part. IV). Los modelos no paramétricos (en inglés, non-parametric models)
son una familia de modelos basados en la TRI, en los que se delimita cudl es el conjunto
minimo de suposiciones que deben cumplirse para obtener medidas validas sobre personas
e {tems (Sijtsma y Molenaar, 2002). Se utilizan sobre todo en tests de personalidad y de
aptitud.

La aplicacion de modelos paramétricos implica asumir un conjunto de supuestos que no
siempre son correctos, a la vista de los datos reales utilizados para llevar a cabo la calibracién
de los items. Existen determinadas situaciones en las que las funciones que describen las
curvas caracteristicas, no son adecuadas para describir el comportamiento real de un alumno
cuando responde a un determinado item. Este problema se tratard con mas detalle en el
capitulo 4. Por otra parte, segin Mokken (1997) hay situaciones en las que la informacién de
la que se dispone a priori para llevar a cabo la calibracién de los {tems, o para verificar que
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sus parametros son correctos, es insuficiente. En todos estos casos, no es adecuado utilizar
modelos paramétricos, y la solucién es utilizar los no paramétricos.

En cuanto a las caracteristicas que deben poseer los modelos no paramétricos basados
en la TRI, a las ya comentadas (invarianza, independencia local y unidimensionalidad) con
anterioridad, se suman las siguientes, que hacen referencia a caracteristicas que deben tener
las CCI:

= Monotonicidad de las CCI, es decir que las curvas caracteristicas sean mondtonas
crecientes en 6.

= No interseccion de las CCI, esto es, que no exista interseccién alguna a lo largo de 6,
entre las distintas CCI del banco de items. Esto a su vez implica que las CCI podran
ordenarse y numerarse, tal y como se muestra a continuacién:

Py(ul) < Py(ulf) < ... < P,(uld), VO (2.27)

En esta linea, las dos propuestas dicotémicas més importantes son (Sijtsma y Molenaar,
2002):

a) Modelo de Homogeneidad Mondtona (en inglés, Monotone Homogeneity Model): Se
utiliza para ordenar a individuos segtin un cierto criterio medido a través de un test.
Este modelo no cumple el requisito de no interseccién de las CCI. Se basa en el supuesto
de que la ordenacién que se obtendra (a través de su aplicacién) va a coincidir con la
obtenida considerando la puntuacién verdadera de los individuos.

b) El Modelo de Monotonicidad Doble (en ingles, Double Monotonicity Model): Es un
caso especial del anterior, en el que si se asume el supuesto de no interseccién de las

CCL

Al igual que sucede con los paramétricos, también existen aproximaciones politémicas,
tales como las extensiones de los dos modelos anteriores también descritas en (Sijtsma y
Molenaar, 2002). En general, la gran mayoria de los modelos no paramétricos politémicos
se aplican sobre {tems con respuestas ordenadas en categorias, orientados por tanto, a tests
de personalidad y de aptitud. Entre los modelos no paramétricos politémicos nominales
destaca el propuesto por Abrahamowicz y Ramsay (1992), en el que se da una orientacién
no paramétrica al modelo para {tems de opcién multiple de Thissen y Steinberg (op. cit.).

Para aquéllos que deseen profundizar més en las aproximaciones no paramétricas de la
TRI, el articulo de Junker y Sijtsma (2001b) sirve de introduccién para un nimero especial
de la revista Applied Psychological Measurement dedicado a este tipo de modelos. Asimis-
mo, el libro de Sijtsma y Molenaar (2002) es también un buen manual de iniciacién.

Para finalizar esta seccién dedicada a la TRI, decir que a pesar de que esta teoria se ha
impuesto hoy en dia frente a la TCT como fundamento teérico para la evaluacién mediante
tests, bien es cierto que existen diversos autores como (Nelson, 2003) que consideran que
los beneficios en el uso de la TRI frente a su predecesora no son tan desmesurados como ca-
bria esperar. Lawson (1991) compara la TCT con el modelo de Rasch, realizando tres tests
con tres muestras de poblacién diferentes. La conclusiéon que obtuvo es que los resultados
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aplicando ambas teorias son bastante similares. Por otro lado, tanto Fan (1998) como Stage
(1998) compararon la TCT con diversos modelos de la TRI de forma empirica con grandes
grupos de examinandos, obteniendo también resultados muy similares. Por ltimo, Thorn-
dike (1984) resalta que para evaluar a un nimero elevando de examinandos, los {tems que
seran seleccionados mediante procedimientos basados en la TRI no serdn muy diferentes
de los elegidos mediante criterios basados en la TCT, y los resultados obtenidos en ambos
casos tendran propiedades muy similares.

2.9. Los Tests Adaptativos Informatizados

Durante bastante tiempo los tests que se realizaban para evaluar a un conjunto de
alumnos se hacian sobre papel y lapiz. Como se ha puesto de manifiesto en la seccién 2.3, el
incremento en el uso de la tecnologia ha llevado a las instituciones educativas a aplicar estas
tecnologias a la evaluacién mediante tests, elaborando los denominados TACs. Una version
mas sofisticada de los TAC son los Tests Adaptativos. La idea de utilizar adaptacién en los
tests no es nueva. En el test de inteligencia de Binet y Simon (1905), los {tems se clasificaban
segun la edad mental de los evaluandos. De esta forma, el profesor inferia la edad mental de
cada examinando a partir de sus respuestas, y asimismo adaptaba los siguientes items a las
estimaciones que iba realizando (van der Linden y Glas, 2000). La definicién del concepto de
Test Adaptativo mas comunmente usada y més intuitiva es la aportada por Wainer (1990):

La idea fundamental de un test adaptativo es imitar de forma automdtica el
comportamiento de un examinador. Esto es, si un examinador le presenta al
alumno un item demasiado dificil para él, éste dard una respuesta errdnea, y
por lo tanto, la siguiente vez, el examinador presentard una pregunta algo mds
facil.

Generalmente, un Test Adaptativo comenzard presentando una pregunta de nivel medio.
Si el examinando la acierta, la siguiente serd algo mas dificil. Si por el contrario falla, la
siguiente serd mas facil. Como se puede apreciar, esta idea no es nueva. En los exdmenes
orales, las preguntas también se ajustan al nivel de conocimiento del alumno (van der Linden
y Glas, 2000), con lo que los Tests Adaptativos no son més que un intento de emular un
procedimiento de evaluacién personalizada.

Un TAI (Wainer, 1990; Olea et al., 1999) es una herramienta de medida administrada
a los alumno por medio de un PC, en vez de utilizando el clasico formato de 1apiz y papel.
En general, en los TAI los items se muestran de uno en uno, y la presentacién de cada uno
de éstos, asi como la decision de finalizar el test y la evaluacion del alumno se llevan a cabo
dindmicamente, basandose en las respuestas del examinando. En términos méas precisos, un
TAI es un algoritmo iterativo que comienza con una estimacién inicial del conocimiento del
alumno y continda con los siguientes pasos (el proceso se ilustra en la figura 2.7):

1. Todos los items, que no han sido administrados todavia, son analizados para determi-
nar cudl de ellos contribuye en mayor medida a una mejor estimacién del conocimiento
del alumno.

2. El item se muestra al alumno.

3. En funcién de la respuesta elegida por el examinando, se estima el nuevo nivel de
conocimiento de éste.
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Figura 2.7: Diagrama de flujos de un TAI (adaptado de (Olea y Ponsoda, 2001)).

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

Los criterios para la seleccién del item que debe mostrarse al alumno en cada momento,
la decision de finalizar el test, y la estimacién del conocimiento del alumno se basan, en
general, en procedimientos bien fundamentados. La seleccién de items y el criterio de parada
del test son, por tanto, adaptativos. El nimero de items de un TAI no suele ser fijo, y a
cada examinando se le mostrara una secuencia diferente de items, e incluso diferentes items.

Los elementos principales a la hora de desarrollar un TAI se enumeran a continuacién:

= Un modelo de respuesta asociado a los items: Este modelo describe el comportamiento
del alumno en el momento de responder, en funcién de su nivel de conocimiento
estimado. Cuando se desea inferir el nivel de conocimiento, el resultado obtenido debe
ser independiente de la herramienta utilizada para llevar a cabo la medicién, es decir,
ésta debe ser independiente del test utilizado para ello, asi como del individuo que lo
realiza.

= Un banco de items: Es uno de los elementos mas importantes de un TAI, ya que cuanto
mejor sea su calidad, los tests adaptativos seran mas precisos. El desarrollo de un buen
banco de items es la fase méas tediosa en la construccién un TAI, ya que éste debe
contener un gran numero de items correctamente calibrados. Una de las restricciones
mas importantes a tener en cuenta durante el proceso de creacion, es que se cumpla
el principio de independencia de los items. Diversos autores como Flaugher (1990),
Barbero (1999) proponen gufas de recomendacién generales sobre los pasos que deben
seguirse en el proceso de desarrollo y construccién de bancos de items. En cuanto
al niimero de ftems que debe tener un buen banco, muchas son las recomendaciones,
aunque en general, se considera que como minimo debe estar compuesto de cien items.

= El nivel de conocimiento inicial: Es muy importante llevar a cabo una buena estima-
cién inicial del nivel de conocimiento del alumno, ya que ésta determinaré la duracién
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final del test. Diferentes criterios pueden utilizarse: la media de los niveles de cono-
cimiento de los alumnos que hayan realizado el test con anterioridad, creaciéon de un
perfil y utilizar la media de los alumnos que sean clasificados con ese perfil (Thissen
y Mislevy, 1990), etc.

= Kl criterio de seleccion de items: El mecanismo de adaptacion propio de los TAI se en-
carga de seleccionar el siguiente item que debe mostrarse al alumno en cada momento.
Esta decisién se toma en funcién del nivel de conocimiento estimado (obtenido a par-
tir de los items administrados al alumno con anterioridad). Seleccionar el mejor item,
es decir, elegir aquel item ma&s informativo desde el punto de vista de la estimacién,
mejora la precision del test y reduce su niimero de items.

» El criterio de finalizacion: Define la forma en la que se determina la finalizacién del
test. Hay varios modos de hacerlo; el mas apropiado, desde el punto de vista de la
adaptacion, es aquél que finaliza el test cuando la precisién en la estimacién del nivel
de conocimiento del alumno es mayor que un cierto umbral predefinido. Otros criterios
no adaptativos utilizados son: llegar al maximo nimero de items permitidos en un test,
haber consumido el tiempo requerido para completar el test, etc.

Ademis de las ventajas inherentes a la administracion por computador, que ya han sido
puestas de manifiesto anteriormente en este capitulo, diversos autores (Mislevy y Almond,
1997; van der Linden y Glas, 2000) han indicado las ventajas que aportan los TAT frente a
los tests tradicionales realizados con papel y lapiz:

= La principal es que son mas eficientes, es decir, el nimero de items requerido para
estimar el nivel de conocimiento del alumno es menor, y como consecuencia también
el tiempo empleado en su realizacién.

= Las estimaciones realizadas por un TAI son mads precisas y no estan sesgadas. Estudios
empiricos realizados utilizando alumnos simulados han demostrado que la precisién
de la estimacion realizada a través de un TAI, es mayor que en un test con el mismo
nimero de ftems, pero en el que éstos son elegidos aleatoriamente. Asimismo estos
estudios también concluyeron que, para obtener una estimacién del conocimiento del
alumno con una precision determinada, los TAI requieren un nimero menor de items.

= Los TAI se ajustan a las caracteristicas personales de cada examinando. Esto conlleva
también una mejora de la motivacion del alumno, ya que las preguntas se adectian a
su nivel de conocimiento. Por este motivo, ni los examinandos se sienten frustrados
por la aparicién de preguntas dificiles en el test, ni por el contrario se aburren con
preguntas excesivamente faciles.

= Se reduce la ansiedad del alumno durante la realizacién del test, ya que cada individuo
dispone exactamente del tiempo que requiere para su finalizacién.

= Los tests son mas seguros, ya que a cada individuo se le administra un conjunto y un
numero diferente de items.

Todas estas razones hacen que, por regla general, entre un TAI y el mismo test en
formato de papel y 14piz, los alumnos prefieran la primera opcién (van der Linden y Glas,
2000).

Por el contrario, los TAI presentan algunas desventajas. Una de las mas importantes es
la seguridad, ya que los examinandos podrian memorizar los items de un test y compartir
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esta informacién con sus companeros. Es por tanto necesario disponer de un gran banco,
asi como de técnicas para el control de la exposicién de los items y para la deteccién de
items comprometidos.

Otro aspecto importante es que los items deben estar bien calibrados. Sin embargo,
para llevar a cabo esta tarea, es necesario disponer de un nimero considerable de sesiones
de tests y esto no siempre es posible. Ademads, seria recomendable que esta calibracién se
repitiera conforme nuevos estudiantes realicen tests con esos items. Por otro lado, algunos
alumnos pueden sentirse discriminados frente a otros por el mero hecho de haber respondido
a diferentes items y haber realizado tests con diferente nimero de ellos, que el resto de sus
companeros. Otra queja bastante comin es la imposibilidad de modificar la respuesta a una
pregunta una vez que ha sido respondida (Wainer, 2000).

2.9.1. Aplicacion de la TRI a los TAI

El desarrollo de la TRI a mediados de los 50 supuso un espaldarazo definitivo a los TAI,
ya que los dotaba de un base teérica con un sélido fundamento. La TRI ha sido aplicada con
éxito en los TAI, no sélo para llevar a cabo una estimacion cuantitativa del conocimiento
del alumno, sino también en la selecciéon de items, y en la decisién de finalizaciéon de los
test. En este dominio, el rasgo latente es el nivel de conocimiento. La TRI se utiliza en los
tests adaptativos para desempefiar las siguientes funciones (Wainer y Mislevy, 1990):

1. Caracterizar la diferencia entre los items de una forma 1til, a través de los parametros
que describen sus curvas caracteristicas. Esto se consigue, cuando estdn correctamente
calibrados.

2. Determinar reglas eficientes para la seleccién de {tems. Estimando el nivel de conoci-
miento en cada momento, es posible determinar qué item es méas informativo, esto es,
cudl contribuye mejor a la estimacién del conocimiento del alumno.

3. Establecer una escala de medida comun, incluso cuando examinandos diferentes hayan
realizado tests diferentes en momentos distintos. Si los items estdan bien calibrados, se
asegura que la escala es unica.

A continuacién se procederd a explicar cémo se aplica la TRI a las principales fases en
las que se descompone la realizacién de un TAI y que fueron descritas en la figura 2.7.

Procedimientos de arranque

El primer paso del algoritmo de un TAI es la seleccién del primer item que le va a ser
mostrado al examinando. El problema radica en que no se dispone de ninguna informacién
a priori sobre su nivel de conocimiento. Por este motivo, es necesario determinar, de alguna
forma, cual va a ser el nivel de conocimiento del alumno inicialmente. Por regla general, se
asume que el valor del que se parte es igual a la media (o la moda) del nivel de la poblacién.
Este dato se obtiene a partir de las estimaciones del conocimiento de la muestra de alumnos
que han intervenido en la calibracién de los items del test.

Por otro lado, si se dispusiera de informacion adicional sobre el examinando, tal como
su edad, estudios, etc. podria extraerse de la muestra poblacional inicial, un subconjun-
to de alumnos con caracteristicas similares, y calcular la media de conocimiento de ese
subconjunto.
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Otra alternativa consiste en administrar inicialmente un nimero reducido de items (tres
o cuatro) seleccionados de forma aleatoria, y a partir de ese momento, comenzar el proceso
adaptativo.

En cualquier caso, el problema de inferir el nivel de conocimiento inicial del alumno en
el test, es mas importante en tests con un nimero reducido de items, por ejemplo, diez.
En tests de un tamano mayor (més de 20 o 30 {tems) el algoritmo es capaz de recuperarse
de una mala inferencia inicial, y hacer una estimacién final precisa del conocimiento del
alumno (van der Linden y Pashley, 2001).

Estimacién del nivel de conocimiento

Una vez que los parametros de las CCI estan correctamente calibrados, el valor de 6
puede ser estimado utilizando la respuesta dada por el alumno en cada item. Existen varios
métodos para obtener este valor. Todos ellos se basan en calcular una curva de distribucién
que representa la estimacién inferida utilizando la TRI. La forma en la que la curva se
estima, asi como la técnica utilizada para inferir el nivel de conocimiento final (a partir de
la curva de distribucién), determinan la diferencia entre los métodos.

Uno de los més utilizados es el método de estimacion de mdxima verosimilitud (Lord,
1980), en el que el nivel de conocimiento de un alumno viene descrito por el valor méximo
de la funcién de verosimilitud L(u|d), calculada de la siguiente forma:

n

P(6lu) = L(ul0) = [ [ Pi(us = 1]0)" (1 — Pi(u; = 1]0))' ™ (2.28)
i=1
donde u = ui,u9,...,u, es el patron de respuesta de un alumno a los n items del test, y

u; = 1, indica que el individuo ha respondido correctamente al {tem administracién en la
posicion i-ésima. Para obtener el maximo de esta funcién, basta con calcular el valor de 8 que
hace cero la primera derivada. Para ello, es necesario aplicar algiin procedimiento de apro-
ximacién. Uno de los més utilizado es el método iterativo de Newton-Raphson (Santisteban
y Alvarado, 2001).

La principal limitacién de este método estd en que es incapaz de proporcionar una es-
timacién del conocimiento del alumno bajo patrones de respuesta constantes, esto es, un
patréon de respuestas con ninguna pregunta respondida de forma correcta, o todas respon-
didas correctamente.

En el método de estimacion bayesiano de Owen (1969, 1975) se solucioné el problema
del procedimiento anterior. En este método, se calcula, aplicando el teorema de Bayes, la
distribucién de probabilidad a posteriori del conocimiento del alumno (P(f|u)). Es decir:

ulf)P(6)

POy = 2 0 (2.29)

donde P(#) representa la distribucién de probabilidades del conocimiento del alumno a
priori, que segiin Baker (2001) es normal. A su vez, L(u) es la verosimilitud del patrén
de respuesta. Como se puede apreciar, L(u) no depende de 8, siendo por tanto, constante.
Como consecuencia, el proceso de estimacién puede ser aproximado al siguiente producto:

P(0lu) x L(u|f)P(0) (2.30)
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Cuando P(6) es una distribucién uniforme, el método bayesiano es equivalente al de
maxima verosimilitud.

La aplicacién del método bayesiano proporciona como resultado una funcién de distri-
bucién del conocimiento del alumno. Existen dos modelos bayesianos en funcién de como se
infiera el nivel de conocimiento del alumno a partir de esa distribuciéon. Cuando se utiliza
la moda de la distribucién a posteriori como nivel de conocimiento estimado, el modelo
se denomina FEstimacidn bayesiana del Mdzimo a Posteriori (MAP). Si el valor que se to-
ma es la media o esperanza matematica, se denomina entonces Estimacion bayesiana de la
Esperanza a Posteriori (EAP) .

El método bayesiano también tiene ciertas limitaciones (Olea y Ponsoda, 2001). La
estimacién del rasgo latente, aunque idealmente debiera ser independiente, aplicando este
criterio de estimacion es dependiente de la varianza y la media de la distribucién a priori de 6.
Dos alumnos con el mismo patrén de respuesta, pero con dos distribuciones de conocimiento
a priori distintas pueden llegar a tener calificaciones diferentes. Por otro lado, el error
cometido en las estimaciones es inversamente proporcional a la longitud del test. Por ultimo,
si se establece un tiempo limite para realizar el test, la existencia de items sin responder va
a afectar de forma negativa a los alumnos con mayor nivel de conocimiento y positivamente
a los de menor nivel. Esto es consecuencia de la tendencia que tiene este criterio a sesgar
hacia la media de la distribucién a priori.

Mecanismos de seleccién de items

La TRI puede utilizarse también para seleccionar de forma dindmica el siguiente item
que debe mostrarse al alumno, en funcién de su nivel de conocimiento actual. Como se
mencioné anteriormente, la idea de adaptar la selecciéon de items no es original de la TRI.
Entre las décadas de los 50 y 70 se utilizaron los llamados tests de ramificacidn (en inglés,
branching tests) (Hulin et al., 1983; Thissen y Mislevy, 1990). Entre éstos estdn los deno-
minados tests en dos estados, en los que en la mayor parte del test no se realizaban una
seleccién de los items adaptada a cada alumno.

Existen otros mecanismos de seleccién en base a las respuestas previamente registradas.
Los tests de ramificacion fija, con estructura en drbol o piramidales. En todos ellos, los
items se colocan en un arbol ramificado, y en funcién de la respuesta del alumno, el item
elegido es aquél situado en una determinada rama. El procedimiento es el siguiente: si se
responde correctamente al item de un cierto nodo, el siguiente item sera el de dificultad
mayor, de entre los items situados en sus nodos hijos. En caso de que responda de forma
errénea, se selecciona un item hijo con una dificultad menor. Estos métodos encontraban su
justificacién en la velocidad de procesamiento de los computadores de la época, en los que
una eleccién puramente adaptativa era impensable.

A partir de los afios 70, y como consecuencia del incremento en la capacidad computa-
cional de los equipos informéticos, comenzaron a utilizarse métodos de selecciéon puramente
adaptativos. En la actualidad (van der Linden y Hambleton, 1997), los procedimiento adap-
tativos de eleccién més populares son:

s Método de la Mdxima Informacidn (Weiss, 1982). Consiste en seleccionar aquel item
que maximiza la informacién en la distribucién provisional del conocimiento del alum-
no hasta el momento. Sea 6; el nivel de conocimiento actualmente estimado del alumno
1, la funcion de informacion se calcula de la siguiente forma:
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(P} (6:))?
B;(6:)(1 — P;(0:))

I1;(0;) = (2.31)

siendo P;(6;) el valor de la CCI para el nivel del alumno, y P;(6;) la derivada de la
CCI en ese mismo punto. En resumen, el procedimiento seguido es el siguiente: Se
calcula el valor de la funcién de informacién para todo item j del test, que no haya
sido administrado todavia. El item seleccionado es aquél para el que I;(6;) tome el
mayor valor.

s Método bayesiano de la mdzima precision esperada. Fue propuesto por Owen (1975), y
selecciona aquella cuestién que minimiza la esperanza de la varianza de la distribucién
del conocimiento del alumno a posteriori, contribuyendo de esta forma a maximizar
la precision en la estimacién. Sea un alumno ¢ con nivel de conocimiento estimado 6;,
que ha respondido previamente a n items; y u, = ui,us...u, €l vector de respues-
tas seleccionadas por el alumno en cada item administrado. Para calcular cuédl es el
siguiente item que debe ser administrado al alumno, por cada item del banco que no
haya sido todavia administrado, se calcula la siguiente funcién:

1
Ey[0%(0ilun, uni1)] = 202(9i‘umun+1)/P(un+1 = ul0:)p(6;|u )do; (2.32)
u=0

donde E, representa la esperanza matemdtica, y o2 la varianza. Siendo u, 1 la res-
puesta que darfa el alumno a ese nuevo item. P(u,+1 = ul|f;) representa la CCI del
ftem candidato, y p(6;|u,) la distribucién del conocimiento del alumno después de
haberle sido administrados los n primeros items. En este caso, puede apreciarse que la
ecuacion 2.32 se ha aplicado a modelos dicotémicos en los que las respuestas posibles
son 0 (incorrecta) o 1 (incorrecta).

s Método basado en el nivel de dificultad. Propuesto también por Owen (1975), este
método selecciona aquel item cuya dificultad estd mas proxima al nivel de conoci-
miento actual del alumno:

vrl?eﬁll( |br, — E(O|uin - .. win)] (2.33)

donde K es el conjunto de items que no han sido atn administrados, by la dificultad
del ftem &k y E(0|ui1 - .. uin) el nivel de conocimiento estimado, segtn el criterio EAP
después de haber administrado n items.

Owen demostré que, para una CCI logistica continua, el método bayesiano es equi-
valente a este método basado en la dificultad, si todos los items tienen la misma
discriminacién. Birnbaum (1968) probd ademds, que en caso de que el factor de adivi-
nanza sea igual a 0, el item que debe seleccionar este criterio, es aquél con la dificultad
mas cercana al nivel estimado del alumno y con el factor de discriminacién mas alto.
Este método tiene la ventaja de que requiere un menor nimero de calculos que el
anterior. Su limitacién principal radica en que la seleccion del siguiente item que va a
ser administrado, se hace en funcién de la dificultad del item, sin tener en cuenta al
resto de parametros que describen su curva caracteristica.
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Los dos primeros métodos de seleccién tienen la desventaja de que, en igualdad de con-
diciones, van a seleccionar aquellos items ma&s discriminantes. Esto puede conllevar una
sobreexposicion de los items con factores de discriminacion mayores, por lo que seria ne-
cesario aplicar algin método para controlar la exposicién de éstos (Revuelta et al., 1998).
Otra desventaja estd en la falta de mecanismos que aseguren que el contenido de los tests
esté bien balanceado. Supongamos que se quiere realizar una versién adaptativa del test
para obtener el carné de conducir. Tal y como estan definidos los criterios de seleccion, el
algoritmo facilmente podria limitarse a administrar items sobre el tema de ”primeros auxi-
lios”, obviando el resto de contenidos. Esta situacién es especialmente preocupante cuando
los items de un cierto tema tienen factores de discriminacién maés altos que los del resto de
temas. Algunas propuestas como la realizada por Kingsbury y Zara (1989), se basan en que
el creador del test establezca el porcentajes de items que deben administrarse de cada area
incluida en el test. Este criterio heuristico se combina con el método de seleccién adaptativa
de items utilizado, para asegurar tests balanceados en contenido. Como se verd en capitu-
los posteriores, el modelo de diagndstico propuesto en esta tesis incluye un mecanismo (no
heuristico) para el balanceo en contenido de tests sobre multiples conceptos.

Criterios de finalizacién

El criterio de finalizacion del algoritmo adaptativo es el encargado de determinar cudndo
debe terminar el test. Idealmente, el test deberia finalizar cuando la estimacién del conoci-
miento del alumno ha alcanzado un grado de precisién suficiente, es decir, cuando el error
en la medida es menor que un cierto umbral predefinido. Ademas del criterio de la precision,
existen diversos criterios (Olea y Ponsoda, 2001):

» Criterio de longitud fija: Segin el cual el test finalizada cuando se han administrado
un determinado numero de items. Este método tiene la ventaja de que es de facil
implementacién. La limitacion que presenta es que dard lugar a examinandos con
estimaciones de diferente precision.

= Criterio de tiempo limite: En este caso, el test termina después de que transcurra un
tiempo predefinido. Presenta la misma limitacién que el criterio anterior.

= Un procedimiento especial de longitud variable: Segun el cual el test termina si el nivel
estimado se aleja de forma significativa de un punto de corte establecido.

En la préctica, los criterios anteriores se utilizan combinados entre si. De hecho, lo més
recomendable es combinar un limite méximo de items administrados, con el superar un
cierto umbral de precisién en la estimacién. El primero de ellos para evitar que el test no
sea demasiado largo, y el segundo para asegurar una estimacién con un cierto grado de
validez.

La aplicacién de criterios de longitud variable de ftems, aunque tiene la ventaja de que
la finalizacion del test estd motivada porque se ha alcanzado la precision requerida, presenta
la desventaja de que algunos examinandos tienden a sentirse discriminados con respecto a
otros. La razén principal es que puede darse la situacién de que un alumno, cuyo test tuviera
un nimero menor de items, haya obtenido un nivel de conocimiento mayor en la escala que
otro que realizé6 un niimero mayor de items. Para evitar estos problemas, algunos sistemas
como CARAT (Segall y Moreno, 1999), emplea el criterio mixto de un méximo de items o
un error de medida inferior a un cierto umbral.
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Durante el proceso iterativo de ejecucion del algoritmo adaptativo se van calculando es-
timaciones temporales del conocimiento del alumno, en funciéon de las respuestas elegidas
en cada ftem. Una vez finalizado el test, el valor del nivel de conocimiento inferido después
de que todas los items del test hayan sido administrados, se convierte en el resultado fi-
nal del algoritmo adaptativo, y por tanto, en la estimacién definitiva del conocimiento del
alumno.

En diversas ocasiones, la estimacion final del conocimiento del alumno es transformada
antes de mostréarsele. Por regla general, el nivel obtenido se expresa en la misma escala
que si se tratara de un algoritmo convencional de evaluaciéon mediante tests. Esto es, en
una escala sobre el total de items administrados. Entre los procedimientos que se utilizan
para llevar a cabo la transformacién, puede destacarse el uso de la denominada funcion
caracteristica del test (Lord, 1980). Esta funcién relaciona el nivel de conocimiento obtenido
en el test, con la correspondiente puntuacion; y se calcula sumando todas las CCI de los
items del test. El valor obtenido por el alumno sera, de esta forma, la correspondiente al
nivel de conocimiento obtenido, segtin la funcién caracteristica del test. Otro procedimiento
alternativo es la transformacion equipercentil de la escala de niveles de conocimiento en la
del numero total de items del test.

2.9.2. Calibracion de la CCI

El objetivo de la calibracién es inferir la curva caracteristica real que corresponde a cada
item, segiin el modelo basado en la TRI elegido para caracterizarla. Como los modelos de la
TRI son en general paramétricos, en los que las CCI vienen caracterizadas por un conjunto
de parametros, el problema se reduce a estimar estos ultimos. Inicialmente se asume que
todos los parametros del item son desconocidos. La tinica informacion de la que se dispone a
priori son las respuestas de los sujetos (Martinez Arias, 1995). Es por tanto necesario llevar
a cabo, previamente a la calibracién, un fase de administracion de los {tems que se desean
calibrar a través de tests no basados en la TRI. A partir de estos datos, se debera realizar
la estimacién. Hasta cierto punto, el problema es similar al anélisis de regresion, en el que
deben estimarse los parametros de un modelo a partir de respuestas observadas, a través de
las denominadas variables predictoras. No obstante, los problemas de estimacién en la TRI
son mas complejos que en el caso de la regresion lineal, ya que en esta tltima el modelo es
lineal y las variables independientes son observables. Por el contrario, los modelos de la TRI
son no lineales y la variable regresora 6 no es observable. Si 6 fuera observable o conocida,
el problema de la estimacion de los pardmetros del item se simplificaria considerablemente.
Otra complicacién anadida es que los modelos no se ajustan siempre perfectamente a los
datos.

Ciertos estudios empiricos (Hetter et al., 1994) concluyen que la calibracién realizada a
partir de tests de 1apiz y papel proporcionan resultados comparables a las que se obtienen
en la aplicacién informatizada de los mismos. Este dato es importante ya que este segundo
procedimiento siempre es més costoso (Olea y Ponsoda, 2001).
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Anclaje y equiparacién

Aunque lo deseable seria administrar a todos los examinandos el banco de items com-
pleto, se corre el riesgo de potenciar efectos negativos que puedan deteriorar la calidad de
las respuestas (fatiga, desmotivacion, etc.). Esta limitacién no sélo afecta a la calibracién de
grandes bancos, sino también a los pequenos ya que éstos exigen mayor esfuerzo. Por el con-
trario, un TAI serd eficiente en la medida en que disponga de muchos items donde escoger,
ya que se atenuaran los factores no controlados que puedan afectar a la estimacién (Renom
y Doval, 1999).

Para poder obtener las respuestas con las que calibrar los items, se suele organizar un
procedimiento por el cual éstos se distribuyen en diversos bloques (que serdn administrados
a través de tests convencional) que comparten algunos ftems en comin. Al procedimiento se
le denomina anclaje, y los items comunes se denominan items o test de anclaje. Cada test
se aplica a un conjunto diferente de alumnos. A continuacién se lleva a cabo el denominado
proceso de equiparacion. Su objetivo es tener alguna referencia comin, que sirva de anclaje
en la equivalencia de las métricas realizadas en los distintos tests administrados para llevar
a cabo la calibraciéon. Como la funcién caracteristica de cada item es invariante, existird una
relacién lineal entre las estimaciones de los parametros obtenidas para los items de anclaje
y entre las del parametro de nivel de conocimiento de los sujetos de anclaje; dado que
lo que varia entre ellas es el origen y la unidad de medida. De esta forma, el problema
de la equiparacién se reduce a determinar el valor de los pardametros que describen esa
relacién (Barbero, 1996).

Como consecuencia, en general, antes de proceder con la calibracién de los {tems, hay que
tomar las siguientes decisiones: (1) Determinar el tamafnio minimo muestral que se va utilizar
como informacién de entrada al proceso. (2) Decidir si se va a aplicar un procedimiento
de anclaje, y en caso afirmativo, determinar el diseno de anclaje y equiparacién. Una vez
calibradas las CCI, debe comprobarse el grado de ajuste de las curvas de los {tems al modelo
TRI seleccionado, asi como otras propiedades psicométricas adicionales.

A continuacién se van a describir los métodos de calibracién maés populares, que se
aplican a modelos paramétricos. Posteriormente, y por su relaciéon directa con la técnica
de calibracién utilizada en esta tesis, se procederd a estudiar la calibracién de modelos no
paramétricos.

Meétodos de calibracién de modelos paramétricos

A partir de la informacién obtenida en forma de sesiones de tests administrados conven-
cionalmente, se procede a calibrar los items que ha sido utilizados. Para ello, al comienzo del
proceso de calibracién, es necesario partir de unos valores iniciales de los parametros. Estos
son de suma importancia, ya que ellos determinaran la duracién del proceso de calibracién.
La disponibilidad de un peritaje de expertos sobre los valores de los parametros estimados
de los ftems puede ser una pieza clave en el proceso de calibracién (Hetter et al., 1994).

En la literatura, se pueden encontrar principalmente, tres aproximaciones para llevar a
cabo la calibraciéon de modelos paramétricos. Todos estos procedimientos se hacen inma-
nejables sin la ayuda de un computador (Santisteban, 1990, cap.12). Estas aproximaciones
se basan en la funcién de méxima verosimilitud (ecuacién 2.28). La diferencia entre ellas
radica en la forma de conceptualizar la probabilidad de los patrones de respuesta observa-
dos (Embretson y Reise, 2000). Todos ellos estiman simultdneamente los pardmetros que
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caracterizan los ftems, asi como el valor del rasgo latente para los alumnos pertenecientes a
la muestra utilizada en la calibracion:

s Mdzima Verosimilitud Congunta (en inglés, Joint Mazimum Likelihood): Este méto-
do (Birnbaum, 1968; Lord, 1980) es un procedimiento iterativo que consta de dos fases.
En la primera se estiman los niveles de conocimiento de los sujetos, mientras que en
la segunda se estiman los parametros de los items. En la primera iteracién de este
algoritmo, se inicializan los valores de los pardmetros del item. A partir de éstos, se
estima el nivel de conocimiento de los sujetos de la muestra. A continuacién se vuelven
a estimar los pardmetros de los items a partir de la estimacién del conocimiento de
uno de los alumnos de la muestra. En la segunda iteracion, los niveles de conocimiento
vuelven a ser estimados con los nuevos valores de los pardmetros. Posteriormente, con
estos datos, se vuelven a estimar los pardmetros de nuevo. El procedimiento conti-
nuard hasta que la actualizacién de los pardametros no sea significativa.

Entre las ventajas de este método destaca su uso generalizado en muchos modelos
basados en la TRI, y que se trata de un método computacionalmente eficiente. Entre
las desventajas se pueden senalar las siguientes: los valores estimados de los parametros
de los items estan sesgados, es decir, tienen errores de precisién; y no pueden utilizarse
para el proceso de calibracion sesiones en las que los alumnos hayan acertado o fallado
todas las respuestas.

s Mdzima Verosimilitud Marginal (en inglés, Marginal Mazimum Likelihood): En esta
técnica de calibracion los patrones de respuesta de las sesiones de tests se tratan como
la esperanza de una distribucién de poblacién. Bock y Aitkin (1981) desarrollaron un
algoritmo de esperanza/maximizacién (EM) para llevar a cabo la estimacién. Inicial-
mente se contabiliza el nimero de veces que cada patrén de respuesta aparece en la
muestra, de tal forma que cada sesién no se tiene en cuenta como tal, sino como una
ocurrencia de cierto patrén. Asimismo se considera una distribucién normal a priori
de los valores que puede tomar el rasgo latente. A esta distribucién P () se le aplica
una cuadratura gaussiana, es decir, la distribucién, cuyo rango de valores original es
continuo, se discretiza, dividiendo el rango en un ntmero () de segmentos iguales.
Cada segmento g-ésimo estard representado por un valor entero 6,. Para llevar a cabo
la estimacién se utiliza la probabilidad marginal de cada patrén de respuesta p que
viene definida de la siguiente forma:

Q
P(XPW) = P(Xp) = ZP(XPanﬂ)P(eq) (2.34)

q

donde § es el conjunto de pardmetros de los items; y P(X,|0,,03) es la funcién de
verosimilitud para el patrén p en el nivel de conocimiento correspondiente al punto
de cuadratura g-ésimo. De esta forma, se calcula el valor de la maxima verosimilitud
para cada patrén de respuesta:

L(X) = [[ P(X,[8)" (2.35)

siendo n,, el nimero de ocurrencias del patrén p. Las ecuaciones de estimacién quedan
de la siguiente forma:
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Do whg = > NyP(Xi; =1/04,8) =0 (2.36)
q q

donde xgq representa el nimero esperado de sujetos de la muestra con nivel de cono-
cimiento 6, que han acertado el item ¢, esto es, x;, = 1; y Né el nimero esperado de
sujetos de la muestra con nivel de conocimiento §,. Ambas se calculan de la siguiente
forma:

N, = Zp:npmipP(X;w;gpﬁ)(eq) (2.37)
, P(X,10,)P(0,
N, = zp:np(P'(X)p)() (2.38)

El procedimiento de estimacién se basa en la aplicacién del algoritmo de EM, que se
compone de dos fases: (a) Esperanza: donde se calculan nj, y N,. (b) Mazimizacion:
a partir de los datos anteriores se calculan los valores de los pardmetros de las CCI
que maximizan la ecuacién 2.36. A continuacion, el algoritmo volveria a ejecutar la
fase de esperanza hasta que los valores converjan.

Mdzima Verosimilitud Condicional: (en inglés, Conditional Mazimum Likelihood) Sélo
es aplicable a modelos 1PL y de gran coste computacional lo que lo hace impracticable
en muchos casos.

Tal y como se explica en (Embretson y Reise, 2000), en este procedimiento se parte
de la base de que la probabilidad de un determinado patrén de respuesta X, dada la
puntuacién heuristica obtenida en el test =, y la dificultad del item 3 viene dada por
el siguiente ratio:

P(X,|0, )
P(x40,,3)
donde P(X;|0s, 8) es la probabilidad del patrén el nivel de conocimiento 6, del alumno

s, y P(zs]0s,0) la probabilidad de la puntuacién del alumno en el test dado su nivel
de conocimiento real.

Témense los pardmetros &, como el antilogaritmo del nivel de conocimiento, esto es:
& = e¥%; y &; como el antilogaritmo de la dificultad del ftem, también denominado
facilidad del item, esto es: ¢; = e~ P Utilizando estos nuevos parametros, y realizando
algunas transformaciones, el numerador y denominador de la ecuacién 2.39 pueden
expresarse de la siguiente forma:

T pre — pyl-ae - S Iligi”
P(X,[0s,¢) = IZIPi A= P)™ = ey (2.40)
ZS Zz.aci:r iefivis
P(zs =r|&,e) = L0+ €2 (2.41)

donde x;5 es la respuesta que el alumno s da al item i, P; la CCI de ese item i, y
EZ 2,— s la suma a lo largo de todos los patrones de respuesta con puntuacién r.
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Si se dividen las expresiones 2.40 y 2.41, y llamando ~, a la siguiente expresién -, =
ZZ — ;€% la ecuacién 2.39 se puede formular de la siguiente manera:

Lis
i Ei
P(X4|r,e) = =—"— (2.42)
T
El denominador de la expresion anterior es una funcién simétrica elemental que re-
fleja el aspecto combinatorio de la probabilidad de la puntuacién r. Utilizando esta
propiedad, la probabilidad de que un {tem concreto i sea correcto, dada la puntuacién
total en el test, puede expresarse de la siguiente forma:

W£i—)1

T

P(X,=1lre)=¢;

(2.43)

donde vﬁijl es la funcién simétrica elemental de r — 1 argumentos, en la que el valor

de facilidad del item se omite.

A partir de lo anterior, la probabilidad de un determinado patrén de respuesta se
podria expresar de la siguiente forma:

P(X|r,¢) HH

Si se aplican logaritmos y se expresa en funcién de la dificultad, la ecuacién anterior
quedaria:

(tli

(2.44)

InP(X|r,) = leﬁz Zln’yrb (2.45)

Asi, el sistema de ecuaciones que se deberd resolver para llevar a cabo la calibracion
de los I items queda de la siguiente forma:

0=>,%1s— >, e P
0=, — >, ¢ 27 (2.46)

Yyl
0= ZS Trs — Zs 6_61 r

Para mas informacién sobre este método de calibracion, véase (Wainer et al., 1980).

El calculo en estos métodos de calibracién se basa en la aplicacién de métodos numéricos
de aproximacién como el de Newton-Raphson, que es un proceso de bisqueda iterativo en
el cual las estimaciones de los parametros son sucesivamente mejoradas. En este procedi-
miento es necesario establecer a priori: (a) las condiciones que deben cumplirse para que la
estimacion se considere satisfactoria; (b) como mejorar las estimaciones obtenidas; y (c) un
criterio para determinar cudndo debe finalizar el proceso de calibracion.

Los métodos anteriores de calibracién se utilizan para modelos que se basan en la funcién
1PL, 2PL o en la 3PL. Estos modelos s6lo deben utilizarse en casos en los que se dispone de
gran cantidad de items y de sesiones de test. La calibracion bayesiana surge de la necesidad
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de buscar métodos de estimacion para funciones 3PL, en los casos en los que el volumen de
informacién del que se dispone es de tamano medio o incluso pequetio (Mislevy, 1986). En
la calibracion bayesiana, se determinan probabilidades a priori para los parametros. Existen
versiones bayesianas de los métodos de maxima verosimilitud conjunta y marginal.

En el dmbito de los TAI, el procedimiento ideal para llevar a cabo la estimacion de
pardmetros de las CCI se compone de dos fases (Glas, 2000): La primera es la calibracion
inicial, donde se realizan tests con items que no han sido calibrados. Esta fase suele reem-
plazarse por un test de papel y lapiz, aunque lo mas adecuado es utilizar el propio entorno
que sustentara los tests calibrados, ya que esto asegura una calibracién mas precisa. En la
segunda fase, la calibracion en linea, el objetivo es, partiendo de {tems ya calibrados, aplicar
el procedimiento con items nuevos. De esta forma, el alumno realiza un test en el que hay
ftems que estan calibrados y otros que no lo estan.

Para obtener mads informacién sobre los procedimientos de calibracién paramétricos
véase (Wainer y Mislevy, 1990; Santisteban, 1990; Glas, 2000; Embretson y Reise, 2000).

Métodos de calibracién de modelos no paramétricos: El suavizado nicleo

Para la calibracién en modelos no paramétricos, se suelen adaptar métodos de regresion
no paramétricos (Habing, 2001). Muchos de estas técnicas se basan en el cémputo de un
promedio local, ya que el célculo de la funcién de regresién F(X) es equivalente al cdlculo de
su esperanza matematica para cada valor E(Y'|X = z). Por este motivo, es razonable asumir
que los valores de F'(X) pueden obtenerse tomando una media ponderada de la variable
de respuesta Y sobre aquellos alumnos cuyo nivel de conocimiento estd mas cercano a .
Segun el método de suavizado que se aplique, esa ponderacién se obtendra de una manera
u otra (Douglas y Cohen, 2001).

Siguiendo esta linea, una de las técnicas mas utilizadas, principalmente por su simpli-
cidad, es el suavizado nicleo (en inglés, kernel smoothing) (Hardle, 1992; Wand y Jones,
1995; Simonoff, 1996). Ya en 1857, Engel la utiliz6 para construir una curva denominada
regresograma. A pesar de ser técnicas estadisticas antiguas, segiin Hérdle (1992), la parte
fundamental de su teoria y sus métodos han sido desarrollados desde mediados de la década
de los ochenta. El auge tardio de este conjunto de técnicas se ha debido a que se preferian
las aproximaciones paramétricas por ser computacionalmente mas simples. La razones que
han propiciado este auge son la falta de flexibilidad de los modelos paramétricos en lo que
a andlisis de datos se refiere, y el desarrollo del software que permite realizar estimaciones
no paramétricas.

La idea principal que subyace en las técnicas de suavizado es que, dada una funcién m(zx)
y un conjunto de observaciones X, aquéllas que estén cerca de x; contendran informacién
sobre el valor de m en x;. Por tanto, para hacer una estimacién del valor m(x;) es posible
utilizar una especie de promedio local de los datos cercanos a z; (Eubank, 1988). Para llevar
a cabo el promedio local, durante el calculo del valor estimado, se ponderan los valores de
sus vecinos multiplicindolos por un conjunto de pesos. Esta secuencia de pesos se suele
representar mediante una funcién de densidad con un parametro de escala que se encarga
de ajustar el tamano y la forma de los pesos cercanos a x. Suele ser bastante comun referirse
a esta funcién como la funcidén nicleo K suavizado nicleo!funcion nicleo.

Entre las caracteristicas de la funcién nicleo, se pueden destacar que es continua, que no
es infinita (estd limitada), tiene su médximo valor en u = 0, y es simétrica con respecto al eje
de ordenadas x = 0. Los valores K (u) son siempre mayores o iguales a cero, y tiende a cero
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conforme u se separa de cero en cualquier direccién, es decir, lim,_, 1o, = lim,—,_o = 0.
Por ltimo, la funcién nticleo es simétrica real, y su integral es igual a 1:

/K(u)d(u) =1

Ramsay (1991) fue el primero en popularizar el uso de técnicas de suavizado para
la calibracién dentro de la TRI, proporcionando una método de calibracién relativamente
sencillo de implementar (Junker y Sijtsma, 2001b). El trabajo de Ramsay no fue més que el
punto de partida para muchos otros investigadores (Drasgow et al., 1992; Samejima, 1998;
Douglas y Cohen, 2001; Ferrando, 2004), que en estos dltimos afios han aplicado este tipo
técnicas. Asimismo el propio Ramsay (2000) es el responsable de una herramienta software
de libre disposicion, TESTGRAF, para la calibracién no paramétrica de items aplicando
suavizado ntcleo.

El procedimiento de calibracion aplicando suavizado es un algoritmo que, al igual que
los métodos convencionales, utiliza como informacién de entrada sesiones de tests. Estas,
realizadas por una muestra de alumnos de forma no adaptativa y sin aplicar la TRI para
evaluar, se basan en la administracién de los items que se desea calibrar, y se evalian
aplicando algin criterio clésico.

El algoritmo de calibracion basado en el suavizado nicleo permite calibrar no sélo items
dicotémicos, sino también los de opcién miultiple politémicos. Dado que el modelo de res-
puesta que se propone en esta tesis es politdmico, en esta seccion, se abordara la calibracion
de ftems de este tipo, utilizando el suavizado ntcleo. Nétese que para obtener la version
dicotémica de este algoritmo bastara con considerar que los items sélo tienen dos respuestas,
esto es, correcta o incorrecta.

Para llevar a cabo la calibracién, esta técnica discretiza el dominio de las curvas carac-
teristicas (el nivel de conocimiento). Més concretamente, TESTGRAF establece 51 puntos
de evaluacién 0, (Q = 51), resultantes de discretizar el rango entre —2,5 y 2,5, tomando
un punto (¢ = 1,...,Q) por cada décima. Considerando esta discretizacién, las fases de las
que consta este algoritmo son las siguientes (Ramsay, 2000):

1. Clasificacion: Se estima la puntuacion T, del alumno a-ésimo en el test. En su propues-
ta original, Ramsay sugiere inicialmente utilizar el porcentaje de items correctamente
respondidos, aunque posteriormente (Ramsay, 1991) apunta que ese método de eva-
luacién puede generar resultados muy sesgados en tests de pocos items aplicados a
una poblacién con un tamano considerable de examinandos. Asimismo indica que ese
criterio no tiene en cuenta el item en si, puesto que, en general, suele haber items
con més calidad que otros. Por este motivo, sugiere otro estadistico para calcular la
evaluacién del alumno en el test convencional:

Sea el alumno a, para cada item i y para la respuesta j de ese item:

I J
To=)_ D YWy (247)
i=1 j=1

donde Y7 es igual a uno cuando el sujeto a ha seleccionado la opcién j del item i, y
cero en otro caso. W;; se define de la siguiente forma:

) 7 )
Wi = logzt(PZ-(j 5)) — logzt(Pi(fS)) (2.48)
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siendo logit(p) = ln(%)7 y Pl-(j75) y PZ-(]-%) la proporcién de examinandos que estdn por
encima y por debajo del 25% de la distribucién de porcentajes de ftems acertados,
respectivamente.

Este estadistico tiene la ventaja de que hace uso de la informacién en el caso de que
el alumno seleccione una respuesta incorrecta. De igual forma, aquellos items que
no discriminan lo suficiente entre niveles de conocimiento bajos y altos tienen poca
relevancia en la ponderacién.

2. Enumeracion: Se reemplaza los T, por los cuantiles de la distribucién normal estandar,
que son los valores que dividen el drea bajo la funcién de densidad normal estdndar en
N+1 areas de tamano ﬁ Estos valores se asumiran como los niveles de conocimiento
0, de los N alumnos de la muestra.

3. Ordenacién: Los patrones de respuesta de los alumnos (Xga1, Xa2, ..., Xan) se orde-
nan segun la clasificacién anterior. Es decir, el a-ésimo patrén de respuesta segun la
ordenacion (X (q)1, X(a)2; s X(a)n), €8 €l a-ésimo alumno segiin su 6,.

4. Suavizado: Para la m-ésima opcién del item i-ésimo, se estima su CCR;,, aplicando
suavizado a la relacién existente entre el vector de tamano N con los valores de la
variable binaria y;,,, que indica si el alumno a ha seleccionado la opcién m en el item
i, y el vector con los niveles de conocimiento de cada sujeto 61, ...,0x. El calculo de
la curva caracteristica se lleva a cabo aplicando la siguiente férmula:

N
CCR;p, (9(1) = Z WaqYima (2'49)

donde cada wgq se calcula de la siguiente forma:

(W)
ooy K (250

siendo K la funcidn nicleo (en inglés, kernel function), y h el pardmetro de suavizado
o ancho de banda (en inglés, smoothing parameter o bandwith). Este dltimo controla el
tamano de la medida del desplazamiento (Ramsay, 2000). Es decir, controla el radio de
influencia de los valores vecinos sobre el que se desea estimar. Analiticamente, cuanto
menor sea el valor de h, menos se reducird la diferencia 6, — 0;, y por tanto, mayor
serd el radio de influencia de los valores contiguos sobre el estimado.

(2.50)

Weq =

Ramsay (1991) tras varios experimentos determina que el valor més adecuado pa-
ra h se calcula utilizando el siguiente heuristico: h = N~/ siendo N el tamafio
de la muestra poblacional utilizada en el proceso de calibracién. Posteriormente, el
propio Ramsay (2000) modifica ligeramente este heuristico, quedando de la siguiente
forma: h = 1,1N /5, siendo este valor el que utiliza en su programa de calibracién
TESTGRAF.

Ramsay sugiere la posibilidad de repetir el procedimiento anterior, aplicando un proceso
de refinamiento, de forma que se vuelvan a estimar las CCR, hasta que la estimacion se
estabilice; es decir, hasta que la variacién entre iteraciones no sea significativa. La idea que
propone es repetir todo el proceso, pero sustituyendo las puntuaciones en el test convencional
por el nivel de conocimiento estimado de cada alumno, aplicando la méxima verosimilitud
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(ecuacién 2.28) utilizando las CCR recién estimadas. Como se verd en la seccién 4.7, en el
marco de esta tesis se propone una modificacién de este algoritmo que mejora sus resultados.

En el suavizado ntcleo, como funcién ntcleo se puede utilizar cualquiera que cumpla
las condiciones anteriormente mencionadas. Las tres funciones mas comunmente utiliza-
das (Ramsay, 1991) se enumeran a continuacion:

= Funcion uniforme:

1 si—-1<u<l1
K(u) = { 0 en otro caso (251)

= Funcion cuadrdtica o Epanechnikov:

1—u? si-1<u<l1
K(u) = { 0 en otro caso (2.52)
= Funcion gaussiana:
a2
K(u)=e—2" (2.53)

2.9.3. TAI con modelos politémicos
Mecanismos de seleccion de items

Los métodos de seleccién més utilizados en TAI politémicos son los basados en la in-
formacién suministrada por el item sobre el nivel de conocimiento estimado (Hontangas
et al., 2000). Dentro de esta linea, existen diversos criterios dependiendo de la funcién de
informacion que se utilice. Pueden utilizarse la funcién de informacién del item, la de las
alternativas o bien la funcién de informacién en un intervalo alrededor del nivel de conoci-
miento estimado.

El caso més general es el que utilizan Dodd et al. (1995), que se basa en aplicar la
siguiente férmula:

P, (0)?

o0y (2.54)

L;0) =Y m
=0

donde I;(0) es la funcion de informacion del item j, que tendrd m + 1 posibles respuestas,
y la curva caracteristica de la respuesta = es P;;(6).

Otra criterio alternativo al anterior, se basa en el calculo de la denominada funcién de
informacidn de la alternativa x, I;;(0), que se define de la siguiente forma:

2

L (0) = 75% In P;,(6) (2.55)

A partir de ésta, se define la denominada contribucion de la alternativa a la informacion
del item I7,(0) definida como:

I5,(0) = 1,,(0) Py (0) (2.56)

Jx
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Por dltimo, se define la funcion de informacion del item j basada en la contribucién de
las alternativas , I7(0), de la siguiente forma:

m m

I5(0) = ElL(0)) = > T5,(0) = Y Lz (6) P (0) (2.57)
k=0

Sea cual sea el criterio basado en la funciéon de informacion utilizado, el item elegido es
siempre aquél cuyo valor de funcién de informacién, para el nivel de conocimiento estimado,
es mayor. Segin De Ayala (1992), cuando se utiliza I7(0) frente a I;(0) se obtiene una
pequenia reduccién en el nimero de items del test. Otros criterios de seleccién aplicados a
items politémicos son el criterio de méxima dificultad, y la minima entropfia.

Mecanismos de estimacion del conocimiento

En cuanto a la estimacion del nivel de conocimiento del alumno en TAI con modelos de
respuesta politomicos, se utilizan métodos analogos a los utilizados en los dicotémicos. La
Unica variacién sobre éstos estd en que, en vez de utilizar la CCI o su inversa, en funcién
de si la respuesta es correcta o no, se utiliza la CCR de la respuesta seleccionada por
el alumno. Por consiguiente, la funcién de méxima verosimilitud para el caso politémico
vendria descrita de la siguiente forma:

P(lu) = L(ulf) = H Piy,,(0) (2.58)

donde k; es la respuesta seleccionada por el alumno en el ftem i, y u el patréon de
respuestas U = Uy, ..., Uy

Criterios de finalizacién

Por dltimo, los criterios de finalizacion para tests politémicos también son andlogos a
los dicotémicos. Igualmente, el test suele finalizar cuando la precisiéon de la estimacion del
conocimiento del alumno es lo suficientemente alta, o cuanto se ha sobrepasado el niimero
méximo de items fijados por el profesor.

2.10. Los sistemas de tests comerciales

En el mercado existen gran cantidad de herramientas comerciales de evaluacién basadas
en tests. La mayoria de ellas implementan tests con criterios de evaluacion convencionales,
tales como el porcentaje de items respondidos correctamente, o la suma de puntuaciones de
respuestas correctas. Por el contrario, existen algunas pocas que implementan TAI.

En esta seccién se procederd a estudiar algunas de estas herramientas disponibles para
la construcciéon y administraciéon de tests. Desafortunadamente, por su cardcter comercial,
los desarrolladores de estos sistemas no suministran mucha informaciéon sobre sus carac-
teristicas.
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2.10.1. Sistemas no adaptativos

Intralearn En este sistema (Intralearn Software Corp., 2003) cada ftem definido por el
profesor estd asignado a un unico test. Asimismo los items pueden asociarse a diversos
subtemas dentro de una jerarquia curricular. El sistema almacena modelos del alumno, los
cuales son accesibles en cualquier momento. Intralearn define dos estrategias de evaluacién:
normalizada, en la que se obtiene el porcentaje de preguntas acertadas sobre el total; y
la media ponderada, donde cada item tiene asociado una puntuacién en caso de que sea
correctamente respondido. En cada test, los profesores deben indicar la puntuacién o el
porcentaje de preguntas acertadas necesarias para considerar que el examinando ha apro-
bado. El sistema incluye ademds la posibilidad de incluir refuerzos junto con la correccion
del item.

WebCT En esta herramienta (WebCT Inc., 2003) el material educativo estd estructurado
en conceptos y subconceptos. Cada uno de ellos tendréd asociado un banco de items. Cada
test puede estar formado por items de diferentes conceptos, pudiendo cada item formar parte
de diferentes tests. En cuanto a los tests, su disponibilidad puede limitarse a un periodo
de tiempo, y se pueden definir los siguientes tipos: cuestionarios, tests con preguntas de
opcién multiple, etc. Después de que el examinando responda a cada item, junto con la
correccion se le suministra un refuerzo. El sistema facilita los siguientes tipos de items:
de opcién multiple, de respuesta multiple, de correspondencia, de respuesta corta y de
redaccién. A excepcién del dltimo tipo, el resto se evalian automaticamente en linea durante
la realizacion del test. Los items de redaccién, por el contrario, tienen que ser evaluados a
posteriori por el profesor de forma manual. Al igual que el sistema anterior, WebCT ofrece
dos mecanismos de evaluacién: porcentaje de items respondidos correctamente sobre el total
de los que han sido administrados, y puntuacién obtenida en items puntuados. Ademas,
esta herramienta incluye la posibilidad de penalizar con puntuaciones negativas los items
respondidos incorrectamente. Asimismo ofrece aplicaciones que muestran estadisticas sobre
los datos, que facilitan el andlisis de los resultados, y otras opciones para la generacién de
informes.

QuestionMark Este sistema (QuestionMark Corp., 2003) trae consigo una herramienta
de autor fuera de linea para la creacién de items. Estos estén estructurados en categorias, y
se pueden incluir los siguientes tipos: de opcién miltiple, de respuesta multiple, de respuesta
corta, de correspondencia, verdadero/falso, de redaccién, y por ultimo, items de respuesta
sobre figuras. Se permite la inclusion de un refuerzo junto con la correccién del item. En
cuanto a la seleccién de items, pueden definirse tests con un cierto grado de adaptabilidad.
El profesor puede crear enlaces a diferentes partes del test en funcién de las respuestas
dadas por el alumno. Asimismo, se permite la seleccién aleatoria de los {tems de un test,
y restringir el tiempo méximo disponible por los alumnos para completar el test. También
se pueden crear grupos de usuarios para limitar el acceso a los tests. Por ultimo, el sistema
ofrece herramientas para la gestion de grupos de usuarios y para la generacién de informes
sobre los resultados de los examinandos en los tests.

TopClass En esta herramienta (WBT Systems, 2003) los tests se crean a partir del banco
de items. El sistema maneja los siguientes tipos de items: opcién multiple, de completar,
respuesta multiple, verdadero/falso, de respuesta sobre figura y de correspondencia. Es
posible definir un unico testlet con todas los items del test. En la definicién de cada item,
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el profesor puede restringir la posibilidad de que los alumnos dejen la respuesta en blanco,
e incluir refuerzos. Asimismo, existe la posibilidad de que los alumnos puedan dejar un test
durante su realizacion, y volverlo a retomar en el mismo estado. Se incluye el criterio de
seleccién aleatoria de items, en el cual el profesor debe indicar el porcentaje de items de cada
area de contenido del test que deben suministrarse. La evaluacion se basa en el porcentaje
de ftems correctamente respondidos o en el uso de items con puntuacion. Por ultimo, ofrece
una herramienta de consulta de las sesiones de tests realizadas.

I-assess En este sistema (EQL International Ltd., 2003) los items se estructuran en car-
petas. Los tests se configuran, o bien seleccionando directamente los items que van a formar
parte del test, o bien seleccionando una carpeta, quedando en este caso, todos sus items
automaticamente elegidos para formar parte del test. El sistema permite incluir los siguien-
tes tipos: de opcién multiple, de correspondencia, de respuesta corta numeérica, de redaccién
y de respuesta sobre figuras. Ademads de los anteriores, pueden incluirse items por partes
e ftems generativos. Los primeros son testlets, y pueden anadirse a un test junto con los
demas tipos. Los ftems generativos son plantillas que generan items dinadmicamente, y que
se basan en la inclusiéon de variables cuyos valores se calculan aleatoriamente. En I-assess,
también es posible mostrar un refuerzo junto con la correccién del item. Asimismo, se pue-
den crear tests en los que el criterio de seleccion de items sea aleatorio, asi como restringir
el tiempo total que tienen los alumnos para completarlo. Por tltimo, el sistema ofrece una
herramienta para la generacién de informes sobre los resultados de los alumnos en los tests.

Webassessor Es una sistema (Drake Kryterion, 2004) con una interfaz web que dispone
de una herramienta de autor para la construccion de tests, y otra para su administracién. Los
tests se construyen con ftems de opcién multiple, de verdadero/falso, de respuesta miltiple,
de respuesta corta y de redaccién. Los criterios de evaluacién que ofrece este sistema son el
porcentaje de {tems respondidos correctamente, o bien la suma de los puntos asignados a las
respuestas dadas por el alumno. También se pueden definir tests temporizados o tests con
seleccién aleatoria de {tems. El sistema incorpora un médulo de administracién que permite
gestionar alumnos, generar informes, etc.

C-Quest Es una herramienta (Assessment Systems Corporation, 2004a) para la construc-
ciéon y administracién de tests via web. Los items que permite son de opcién multiple, de
verdadero/falso, de respuesta corta y de redaccién. Los tests pueden temporizarse, y los
items permiten anadir ayudas y refuerzos para las respuestas incorrectas. Ofrece asimis-
mo una herramienta de administracién para poder analizar las sesiones realizadas por los
alumnos.

2.10.2. Sistemas basados en TAI

Las herramientas vistas hasta ahora no implementan TAI. En el mercado existen pocas
aplicaciones comerciales de evaluacién mediante tests basadas en TAI. En este apartado se
incluirdn algunas de las que implementan por lo menos algunas de las fases de un TAIL

MicroCAT y FastTEST MicroCAT (Assessment Systems Corporation, 2004c), crea-
da a principio de los anos 80, fue la primera herramienta software para la construccién y
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administracién de TAI en PC. Igualmente permitia administrar tests convencionales y rami-
ficados. Con la llegada de los sistemas operativos sobre Windows, se introdujeron diversas
mejorar sobre MicroCAT que dieron lugar a FastTEST (Assessment Systems Corporation,
2004b). Este sistema, incorpora las caracteristicas propias de MicroCAT, anadiendo ademds
otras nuevas. Se estructura en los denominados espacios de trabajo que incluyen bancos de
items y tests. Cada profesor tiene la posibilidad de crear tantos espacios de trabajo como
desee. Los items de un banco se estructuran en tantas categorias como se desee, y éstas a su
vez pueden dividirse en otras subcategorias y asi sucesivamente. La herramienta de edicién
de items incluye un procesador de textos con una utilidad para anadir imagenes, asi como
diccionarios en diversos idiomas, entre ellos el espanol. Los items que se incluyen en un test
pueden ser de opcién multiple, de verdadero/falso, de respuesta multiple y de respuesta
corta, entre otros, ofreciéndose la posibilidad de agruparlos en testlets. Para cada item, se
estudia su CCI, asi como el porcentaje de alumnos que lo han respondido correctamente.
Los modelos basados en la TRI que utiliza son los dicotémicos: 1PL, 2PL y 3PL. En cuanto
a los tests, pueden definirse a partir de un conjunto de items seleccionados de forma alea-
toria de entre los pertenecientes a una categoria, aleatoriamente de una o mas categorias,
o todos los items de uno o méas bancos. Los criterios de seleccién que ofrece FastTEST son,
en tests convencionales: todas las preguntas se muestran en un orden preestablecido comtn
para todos los examinandos, generacion aleatoria previa a la administracion del test, o bien
generacién aleatoria diferente para cada alumno; para los TAI: tests de longitud fija, tests
de clasificacién o tests en los que la finalizacién se decide en funcién de la precision de la
estimacién del conocimiento del alumno.

TerraNova CAT TerraNova CAT (California Achievement Tests) (CTB McGraw-Hill,
2004) es un sistema ad hoc para la construccién y administracién de tests temporizados
para alumnos de colegios norteamericanos. El sistema incluye tests dicotémicos cuyos items
han sido modelados con la funciéon 3PL, y tests politémicos con items modelados segin el
modelo de crédito parcial de dos parametros. Los tests de este sistema fueron calibrados
durante 1998, a partir de una muestra poblacional de més de cien mil alumnos, y utilizando
técnicas de anclaje. Para llevar a cabo esta tarea se implementé una herramienta software
propia llamada PARDUX (Burket, 1991), que permite estimar simultdneamente las curvas
caracteristicas de los items dicotomicos y de los politémicos, y que utiliza el método de
calibracién de méxima verosimilitud marginal. Segun los autores, las calibraciones realizadas
con PARDUX son iguales o incluso mejores que las realizadas con otras aplicaciones. Por
ultimo, el sistema incluye una herramienta de autor, ITEMSYS (Burket, 1988), para que
los profesores puedan seleccionar qué items deben administrarse, que muestra informacién
sobre cada item, y que permite decidir cudntos items de cada area de contenido van a
incluirse en el banco de items del test. En cuanto a los criterios de evaluacién utilizados,
estan el criterio del porcentaje de respuestas acertadas y la evaluacién basada en la TRI. Los
tests son capaces de evaluar diversas areas de contenido simultdneamente, proporcionando
al final una calificacién global y una por cada area.

CATGlobal Es quizés la herramienta (Promissor, 2003) para la construccién de TAT més
popular, aunque la informacién que sobre su funcionamiento ofrece su web es bastante pobre:
Implementa un modelo de TRI clasico dicotémico, que sélo permite evaluar un concepto en
cada test.
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2.10.3. Conclusiones

Esta seccién ha estado dedicada a los sistemas de tests comerciales. Las aplicaciones
descritas son herramientas versatiles con atractivas interfaces. La mayoria de ellas no per-
miten construir tests con sistemas de evaluacién o seleccién de items bien fundamentados
como los TAI Por otro lado, aquéllos que implementan TAI parecen poco adecuados para
su uso en la ensenanza, puesto que, en principio, sélo permiten medir el nivel de conoci-
miento de forma global en todo el test. Aunque los autores de TerraNova CAT mencionan
la posibilidad de administrar tests de contenido balanceado, y que como resultado propor-
cionan una evaluacién granular, no queda muy claro si ésta se limita tinicamente a los tests
convencionales.

También se observa que la construccién de los bancos de items suele ser poco flexible.
Los item sélo pueden estructurarse en un numero limitado de categorias, y la calificacién
final del test suele hacer referencia a la asignatura completa, sin dar informacién sobre
el conocimiento del alumno en cada categoria. Asimismo, estos sistemas presentan una
arquitectura monolitica, lo que dificulta enormemente su integracion en aplicaciones de
ensenanza. A pesar de estas desventajas aparentes, cuentan con un gran nimero de adeptos.
La razon principal estd en que éstos prefieren sacrificar el uso de técnicas de evaluacion con
una base tedrica por interfaces de més alto nivel, justo lo contrario que sucede en la mayoria
de STI (Weber y Brusilovsky, 2001). Ademaés, tienen la garantia de que ofrecen un servicio
de mantenimiento a los usuarios.

La tabla 2.1 es un resumen de las caracteristicas de los sistemas comerciales que ha
sido analizados en esta seccién. Cada fila se corresponde con un sistema. En las columnas
se representa cada caracteristica estudiada. Las celdas en blanco indican que el aspecto
correspondiente no estd especificado en la bibliografia.

2.11. Discusion y conclusiones generales del capitulo

En este capitulo se han presentado los tests como un mecanismo de evaluacién en do-
minios declarativos. Se caracterizan porque pueden utilizarse practicamente en cualquier
dominio de este tipo, siendo por tanto, un mecanismo de evaluacién genérico, facilmente
adaptable a cada disciplina. Asimismo, el uso de tests tiene la ventaja de que, en principio,
los costes de implementacion son relativamente pequenos.

Se ha puesto de manifiesto la existencia de dos teorias que modelan la relacién entre
el comportamiento observado del alumno durante el test y su nivel de conocimiento. Por
una parte, la TCT parece poco adecuada si se quiere llevar a cabo una evaluacién del
alumno rigurosa e independiente de las caracteristicas de cada test. Sin embargo, la TRI,
y su aplicacién mas directa, esto es, los TAI, tienen todas aquellas peculiaridades que los
convierten en instrumento de inferencia del conocimiento del alumno bien fundamentada
y con el valor anadido de que los resultados que se obtienen son independientes del test
utilizado.

Segiin Muniz y Hambleton (1999), los TAI son el resultado de la simbiosis entre los
avances informaticos y las aportaciones de los modelos psicométricos de la TRI. La mayor
precision que aportan los tests adaptativos frente a otros sistemas de evaluacion, los convier-
te en un mecanismo de evaluacion muy 1til dentro de los sistemas educativos, especialmente
en aquellos sistemas que incorporan IA (los STI), tal y como se pondra de manifiesto en el
siguiente capitulo. Segiin Gouli et al. (2001), en un sistema tutor inteligente, la precisién
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Tabla 2.1: Caracteristicas generales de los sistemas de tests comerciales.

Leyenda: Las siglas incluidas en la primera columna tienen el siguiente significado: V/F
(items verdadero/falso), OM (items de opcién multiple), RM (items de respuesta miltiple)
vy RC (ftems de respuesta corta).

en las estimaciones del conocimiento del alumno es un aspecto critico de vital importancia
para la eficiencia del sistema, puesto que estas estimaciones se utilizan para llevar a cabo la
adaptacion, esto es, para determinar el siguiente paso que debe dar el alumno en su proceso
de instruccion.

Asimismo, se han estudiado los principales modelos de evaluacién basados en la TRI
que hacen un tratamiento politémico de la respuesta. Estos requieren un nimero menor
de items para llevar a cabo la estimaciéon del conocimiento del alumno, que incluso es
mas precisa que utilizando los clasicos modelos dicotémicos. Sin embargo, los politémicos,
aunque inicialmente fueron concebidos para ser utilizados en items de opcién multiple con
respuestas no ordenadas, han sido aplicados en entornos en los que éstas estan ordenadas
(por ejemplo, escalas de tipo Likert), y principalmente en tests de personalidad, mds que
en TAI. El principal problema esta en que, si ya de por si es costosa la calibracién de items
dicotémicos, el uso de politémicos multiplica ese coste, ya que por cada uno de ellos es
necesario inferir mas de una curva caracteristica.

En conclusidon, los TAI representan un mecanismo de evaluacion que en principio puede
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ser adecuado para el diagnéstico del alumno en STI, como ponen de manifiesto Kingsbury
y Houser (1993). El principal problema es que los TAI, tal y como se han presentado en este
capitulo presentan diversos inconvenientes, algunos de los cuales se enumeran a continuacién:

= A través de un TAI sélo se puede obtener como resultado una tnica estimacién del
conocimiento del alumno. Esto supone que si se quieren evaluar diversos conceptos de
una asignatura es necesario realizar tests diferentes.

= Asimismo, cuando se evalian tests de miltiples conceptos no se puede asegurar que
los items que se administran sean de contenido balanceado. Esto implica que el nivel
de conocimiento que se infiere no refleja el conocimiento global del alumno en todos
€sos conceptos.

= Por otra parte, un TAI requiere un banco con un gran numero de items. Aunque
los modelos politémicos reducen este requisito notablemente y ademads su utilizacién
implica una reduccién considerable en el ntimero de items de los tests, tienen otras
desventajas que hay que sumar a las anteriores, como el hecho de que se aplican a
tests de personalidad, o inicamente incluyen items de opciéon multiple.

= Por dltimo, los TAI requieren un proceso preliminar de calibracién de los items, antes
de poder utilizarse. Para ello, es necesario disponer de una poblacién con muchos
alumnos que realicen un test con esos items de forma convencional. La calibracién
en modelos politémicos es si cabe més costosa que en los dicotémicos, puesto que la
muestra inicial de examinandos debe ser ain mayor.

Con respecto al ultimo de los problemas, el suavizado ntcleo, método de calibracion
presentado para modelos no paramétricos, es una técnica que requiere un niimero menor de
informacién para inferir las curvas caracteristicas de los ftems, y ademas es computacional-
mente menos costosa.

En cuanto a los sistemas de tests comerciales presentados, a pesar de que poseen atrac-
tivas interfaces, la mayoria estan basados en la TCT, y los que lo estan en la TRI ofrecen
un conjunto reducido de items. En general, los modelos de respuesta que utilizan suelen
ser los modelos dicotémicos que usan funciones logisticas (1PL, 2PL o 3PL). Asimismo, no
parecen facilitar ninguna utilidad que permita su integraciéon en otro tipo de sistemas, ni
permiten una estructuracién jerarquica de los items en conceptos y subconceptos.



Capitulo 3

El diagnéstico en los Sistemas
Tutores Inteligentes

La naturaleza hace que los hombres

nOS PArezcamos unos a otros y nos juntemos;

la educacion hace que seamos diferentes y nos alejemos.
Confucio

En el capitulo anterior se han presentado los TAI como un mecanismo de evaluacién
personalizada, que se caracteriza por su generalidad, ya que pueden ser aplicados para la
evaluacién del conocimiento declarativo del alumno en gran cantidad de Ambitos. Ademas,
este tipo de tests tienen la ventaja de que se basan en una teoria psicométrica bien fun-
damentada, la TRI. Por este motivo, son capaces de asegurar, ademés de una evaluacién
personalidad, un proceso de inferencia del estado de conocimiento del alumno preciso y
fiable.

En este capitulo, se estudian todos los paradigmas que forman parte del &mbito en el
que se situan las aportaciones de esta tesis. El capitulo comienza con el diagnéstico en STI,
cuya definicién ha sido brevemente esbozada en el capitulo 1, y que representa una pieza
fundamental para conseguir STT eficientes.

3.1. Los Sistemas Tutores Inteligentes

3.1.1. Breve evolucion historica

Es posible hablar de sistemas educativos por computador desde principios de los anos
60. Las primeras aplicaciones existentes eran meras interfaces entre profesor y alumno que
permitian la planificacion de cursos, la monitorizacién de ayudas suministradas al alumno,
y la construccién de tests de maestria (Barr y Feigenbaum, 1982). Estos primeros sistemas
se conocen con el nombre de Sistemas de Ensenanza Asistida por Ordenador (SEAO). Sus
principales caracteristicas son las siguientes (Urretavizcaya, 2001):

= Los cursos son muy extensos.

65
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= No existen una comunicacién fluida entre el sistema y el alumno.

= El conocimiento del cémo y el porqué se ejecutan las tareas de ensenanza estan fusio-
nados.

= Son sistemas hechos a medida.

= El conocimiento del que disponen no evoluciona, es decir, no se modifica con el tiempo.

Desde los primeros sistemas educativos hasta nuestros dias, se ha producido una evolu-
cién que se ha caracterizado por introducir en mayor o menor medida técnicas de IA como
motor de decisién en la instruccion. Esta evolucién permite clasificar los sistemas educativos
de la siguiente forma (Urretavizcaya, 2001):

= Los programas lineales, que se caracterizaban por ser inmutables. Estos sistemas mues-
tran el conocimiento de forma lineal, no se permite cambiar el orden de ensenanza esta-
blecido por el disenador. Tienen su origen en la teorfa conductista de Skinner (1985),
que propugnaba que las personas funcionan por estimulos, y que a igual estimulo
igual respuesta. Segun esta teoria, no se debe permitir cometer errores a los alumnos.
Ademais, en este tipo de sistemas, no se tenfan en cuenta la aptitud del sujeto.

= Los programas ramificados, que tenian un ndmero fijo de temas, al igual que los
programas lineales, pero se diferenciaban en la forma de actuar segin la respuesta
del alumno. Utilizan la técnica de reconocimiento de patrones (pattern-matching),
que permite tratar las respuestas no sélo como totalmente correctas o incorrectas,
sino también como aceptables o parcialmente aceptables. Ademés se desarrollaron los
denominados lenguajes de autor para permitir y facilitar la creacién de contenidos
educativos (Wenger, 1987).

= Por ultimo, en los sistemas generativos o sistemas adaptativos, se sigue una nueva filo-
soffa educativa, segin la cual, los alumnos aprenden mejor si se enfrentan a problemas
de dificultad adecuada, que atendiendo a explicaciones sistematicas. Es decir, estos
sistemas actian adaptando la ensenanza a las necesidades de los estudiantes. Aunque
en areas como la aritmética han dado buenos resultados, en otras la dificultad para
generar problemas es mayor.

3.1.2. ;Qué es un Sistema Tutor Inteligente?

Los STI (en inglés, Intelligent Tutoring Systems) surgen como resultado de aplicar técni-
cas de TA a los SEAO. Ademas de en la TA, estos sistemas se apoyan en otras dos areas
de conocimiento: la Psicologia Cognitiva y la Investigacion Educativa. Nacen como un in-
tento de complementar (o incluso de suplir) la cada vez més dificil tarea de proporcionar
a cada alumno una instruccién personalizada. Una definicién completa de un STI es la
proporcionada por Wenger (1987):

Un STI es un SEAO que utiliza técnicas de IA, principalmente para represen-
tar el conocimiento, y dirigir una estrategia de ensenanza; y que es capaz de
comportarse como un experto, tanto en el dominio de conocimiento que ensena
(mostrando al alumno cémo aplicar dicho conocimiento), como en el dominio
pedagdgico, donde es capaz de diagnosticar la situacion en la que se encuentra
el estudiante, y de acuerdo a ello, ofrecer una accion o solucién que le permita
progresar en el aprendizaje.
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En definitiva, un STT es un sistema que debe responder a tres preguntas fundamentales:
Qué es lo que se ensena?, ;A quién se ensena (esto es, ;Cudles son sus caracteristicas?),
y por ultimo, sCdémo se lleva a cabo esa ensenanza? Ademds, y para diferenciarse de los
SEAC, los STI deben aplicar técnicas de TA. La aplicacién de este tipo de técnicas queda
reflejada, principalmente, en dos aspectos que deben tenerse en cuenta durante el desarrollo
de un STI: (a) Deben proporcionar una enseanza individualizada, en funcién de las nece-
sidades del estudiante en cada momento. (b) El orden y plan de interaccién entre alumno
y sistema nunca debe estar predefinido.

Las caracteristicas principales de los STT son las siguientes:

= Kl conocimiento del dominio estd acotado y estructurado.

» La informacion que se tiene del estudiante permite orientar la instruccién. Esta infor-
macion se obtiene a partir de diagnésticos del estado actual.

= La secuencia de ensenanza no es fija, sino que se adapta a las necesidades de los
estudiantes.

= Estos sistemas se enfocan mdas como herramientas complementarias a la ensenan-
za/aprendizaje que permiten mejorar su calidad, en vez de ser sustitutivas.

3.1.3. Arquitectura de un STI
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Figura 3.1: Arquitectura béasica de un STI.

La figura 3.1 muestra la arquitectura bésica de un STI, en la que se han representado
sus componentes principales (Sleeman y Brown, 1982):

s Modelo del dominio (o Médulo experto): Corresponde a la respuesta sobre el qué se
ensena. Contiene el conocimiento sobre la materia que debe ser aprendida. El primer
paso en la implementacién de un STI, es la representacién explicita por parte del
experto del conocimiento existente sobre el dominio. Un modelo del dominio serda més
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potente cuanto mas conocimiento tenga (Anderson, 1988). Asimismo, es el encarga-
do de la generacién de problemas, y la evaluacion de la correccién de las soluciones
suministradas por el alumno. Su construcciéon requiere un esfuerzo notable de des-
cubrimiento y codificacién del conocimiento. Segin Burns y Capps (1988) la leccién
més importante que la comunidad de investigadores en IA ha aprendido del desarrollo
de sistemas expertos, es que cualquier modelo del dominio debe disponer de conoci-
miento abundante, especifico y detallado, obtenido a partir de personas con anos de
experiencia en ese dominio. Los modelos del dominio pueden clasificarse a su vez de
la siguiente forma (Anderson, 1988):

e Modelo de caja negra (en inglés, black box model): Es un medio de razonar sobre el
dominio que no requiere una codificacién explicita del conocimiento subyacente.
Es decir, el modelo del dominio ha sido previamente codificado, aunque desde
el punto de vista del sistema tutor no interesa cémo; lo Unico que interesa es
conocer su comportamiento. Por ejemplo, si se deseara desarrollar un STI para
ensenar operaciones matematicas basicas, un buen modelo del dominio podria
venir definido por una aplicaciéon que llevara a cabo célculos matematicos.

e Modelo basado en la metodologia de los sistemas expertos (en inglés, expert system
model methodology-based model): Otra posibilidad es seguir los mismos pasos que
en el desarrollo de un sistema experto. Esto supone extraer el conocimiento de
un experto y decidir el modo en el que éste va a ser codificado y aplicado.

e Modelo cognitivo (en inglés, cognitive model): Supone hacer del modelo del domi-
nio una abstraccién del modo en el que los humanos hacen uso del conocimiento.
Este tipo de modelos es el més efectivo desde el punto de vista pedagdgico, aun-
que tiene la desventaja de que requiere un mayor esfuerzo de implementacién. Su
estructura estara condicionada al tipo de conocimiento que se quiera representar.
Se pueden distinguir tres tipos:

a) Conocimiento procedural: es el conocimiento sobre el cdmo realizar una tarea.
En este caso, el modelo del dominio suele codificarse mediante un conjun-
to de reglas. Ademsds, esta aproximacién tiene la ventaja de que facilita la
implementacién de modelos de instruccién basados en el seguimiento de las
acciones llevadas a cabo por el alumno.

b) Conocimiento declarativo: se limita a recopilar un conjunto de hechos y prin-
cipios sobre el dominio y la relacién entre éstos, es decir, a construir lo que se
denomina curriculo. Este tipo de modelos del dominio suelen ser representa-
dos mediante una red semdntica, como un grafo aciclico en el que los nodos
representan conceptos, que a su vez se enlazan entre si mediante diversos
tipos de relaciones: de agregacién, de prerrequisito, composicién, etc.

c) Conocimiento cualitativo: es el conocimiento causal que permite a las personas
razonar sobre comportamiento haciendo uso de modelos mentales.

= Modelo del alumno: El uso de modelos del alumno en STI surge como consecuencia
del hecho de que estos sistemas deben trabajar con informacién incompleta, y por
regla general con un alto grado de incertidumbre sobre los alumnos (Mayo y Mitrovic,
2001). Representa el a quién se ensena, es decir, lo que el alumno conoce y lo que
no conoce del dominio. La mayoria de los STI infieren este modelo a partir de los
conocimientos y carencias del alumno sobre el modelo del dominio, y a partir de esta
informacién, adaptan el proceso de instruccién a sus necesidades. La estructura que
almacena el estado de conocimiento del alumno es propiamente su modelo, mientras
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que el proceso de razonamiento que actualiza este modelo se denomina diagndstico del
alumno. Segtin Burns y Capps (1988), el diagnéstico del alumno es una ”aventura” de
alto riesgo. La importancia de que éste sea certero es vital para el buen funcionamiento
de un STI, ya que las estrategias tutoriales se deciden en funcién de la informacion
que el sistema tiene sobre el estado en el que se encuentra el conocimiento del alumno.

s Modelo de instruccién (también llamado modelo pedagdgico o planificador de ins-
truccidn): Corresponde al cdmo se ensena. Constituye por tanto, las estrategias de
ensenanza o estrategias tutoriales. Es decir, cémo el sistema debe mostrar el material
educativo al alumno. Burnsy Capps (1988) resaltan tres caracteristicas tutoriales que
debe tener un STI: (1) Control sobre la representacién del conocimiento, para poder
seleccionar y secuenciar las piezas que deben suministrarse al alumno. (2) Capacidad
de responder a las preguntas de éste sobre objetivos de instruccién y contenido. (3)
Estrategias para determinar cuando necesita ayuda, y para seleccionar la ayuda més
adecuada en cada momento.

» Interfaz: A través de ella se lleva a cabo la interaccion hombre-méaquina. Es necesario
un esfuerzo adicional en el desarrollo de esta parte de la arquitectura, haciéndola
intuitiva y transparente a los ojos del usuario alumno. Hay que tener presente que el
estudiante no tiene porque ser una persona diestra en el uso de sistemas informaticos.
Por este motivo, es importante que la interfaz sea facil de manejar, ya que si no el
alumno puede perder la concentracion en el proceso de instruccion. Esto puede llegar
a provocar que la sesion de instruccion no sea efectiva.

Como se puede apreciar, el desarrollo de un STI es un problema de gran magnitud.
Por este motivo, es necesario hacer notar que en los STI existentes no todos los médulos
anteriores estdn igualmente desarrollados (Barr y Feigenbaum, 1982). De hecho, muchos
investigadores se limitan a desarrollar un unico componente de un STI, que por si solo,
constituye un sistema independiente. Existen dos corrientes a la hora de desarrollar STI, en
funcion de la estrategia de ensenanza seguida:

= FEnfoque instructivo: Se centra en la transmisiéon de conocimiento entre el profesor y
el alumno. El conocimiento debe estar bien estructurado. Debe disponerse de cierta
variedad de técnicas para mantener la atencién del alumno, y facilitar la transmision
del conocimiento. Se trata de una instruccién guiada, aunque el estudiante puede
intervenir sugiriendo la realizacién de actividades.

= FEnfoque constructivo: Se entiende el aprendizaje como un proceso activo de construc-
cién de conocimiento (Piaget, 1952; Vygotskii, 1978; Minsky, 1986; Fostnot, 1996).
Este planteamiento asegura ademds, que la mejor forma de aprender es dedicarse a
construir de forma consciente algo, algin objeto. El alumno lleva el control de la ac-
tividad docente, construyendo su propia sesion de aprendizaje y fijando sus propios
objetivos.

3.1.4. Los Sistemas Educativos Adaptativos para la Web

Los sistemas hipermedia son herramientas en las que el material docente esta estructu-
rado en péginas, estando éstas relacionadas entre si mediante enlaces (hiperenlaces), que
permite llegar de una a otra, y que permiten dotar a los cursos de una estructura jerarquica.
Como resultado, el alumno puede navegar libremente por todo el contenido de un curso.
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Este enfoque tiene como desventaja que la libertad del alumno puede convertirse en un arma
contra si mismo, ya que la movilidad por el hiperespacio puede contribuir a desorientarle.

El uso de Internet se ha extendido notablemente. Desde la década de los 90 han surgido
diversos sistemas educativos que utilizan la web como medio de transmisién. Las ventajas de
la utilizacién de la Web como medio son ampliamente conocidas: ubicuidad; disponibilidad
inmediata; facilidad de instalacién (el tnico requisito software para poder acceder es tener
instalado un navegador web), etc.

Los Sistemas Educativos Adaptativos para la Web (SEAW) (Brusilovsky, 1998) (en inglés,
Web-based Adaptive Educational Systems), representan un drea de estudio dentro de los
STI. Estos sistemas no son un nuevo tipo de sistemas educativos. Mds bien, surgen de la
conjuncién de dos tipos de sistemas: los sistemas hipermedia adaptativos y los STI. En el
estudio de los primeros, una rama de investigacién més reciente (Brusilovsky et al., 1996a),
se aplican modelos de usuario para adaptar al estudiante el contenido y los enlaces de las
paginas. La educacién es una de las aplicaciones de los sistemas hipermedia, pero no la
unica (sistemas de informacién personalizada, sistemas de recuperacién de la informacion,
etc.). En cuanto a los STI, bien es sabido que la adaptacién es uno de los objetivos en
su desarrollo, aunque ciertamente no el tinico. Generalmente, los SEAW se consideran STI
implementados sobre la Web. Aunque existen pocos STI no implementados sobre la Web
que utilicen técnicas de hipermedia adaptativa, la realidad es que casi todos los SEAW
pueden clasificarse como STI ademas de como sistemas hipermedia adaptativos.

3.2. El modelado del alumno en los STI

El modelado del alumno es una de las piezas claves en el desarrollo de STI. Representa
la creencia que tiene el sistema sobre cudl es el conocimiento del alumno (Holt et al., 1994).
Para poder llevar a cabo una instruccién inteligente, adaptada a las necesidades del usuario,
los STI mantienen un modelo del alumno. La calidad de la instruccién ofrecida por un STI,
viene determinada por el alcance y la precision de la informacién almacenada en el modelo
del alumno, y por la habilidad del sistema para actualizarlo de forma dindmica. Como el
modelo de alumno se utiliza como fuente de adaptacion del sistema, en muchos casos, incluye
informacion referente al comportamiento y conocimiento del usuario. Esta informacion tiene
repercusién en su formacién y conocimiento (Grigoriadou et al., 2002). Entre otras cosas,
puede almacenar las caracteristicas del alumno, su historial de navegacién, etc. Ademads de
esta informacion, el sistema suele mantener el nivel de conocimiento del individuo en cada
uno de los conceptos del dominio.

La importancia del modelo del alumno en los STI es tal que una primera objecién a la
utilizacién de estos sistemas es precisamente la posible no idoneidad de este modelo (Weber
y Brusilovsky, 2001). Ciertamente es posible que la informacién recogida por el sistema
sea insuficiente para modelar correctamente el conocimiento y las habilidades del alumno.
Precisamente, algunos autores como Self (1994) han puesto de manifiesto la dificultad inhe-
rente al proceso de construccién de modelos del alumno (y en general, de usuario), debido
al caracter intratable de esta tarea. A pesar de ello, estos autores reconocen que los modelos
de usuario, atin no siendo completos desde el punto de vista cognitivo, ni de gran precisién,
pueden ser de gran utilidad. La justificaciéon de esta afirmacién estd en que los profesores,
en general, utilizan modelos del alumno muy pobres, y atin asi resultan ser mas o menos
efectivos.
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En la construccion de modelos del alumno es necesario responder a cuatro pregun-
tas (Stauffer, 1996): (1) Quién, es decir, el grado de especializacién a la hora de definir a
quién se estd modelando. (2) Qué, esto es, lo que se va a modelar de ese alumno. Las op-
ciones pueden ser: objetivos, planes, aptitudes, capacidades, conocimientos, creencias, etc.
(3) Cémo se va a inferir y actualizar este modelo. Y por ultimo, (4) para qué, es decir, cudl
es el objetivo final de este modelo, cudl es su utilidad. Existen diversas alternativas: para
suministrar refuerzos al alumno, para interpretar su conducta, para ayudarle, como medio
de elicitacién de la informacién sobre su persona, etc.

Desde un punto de vista genérico, es posible generar modelos del alumno de dos formas:
Implicitamente, monitorizando de forma pasiva y evaluando su comportamiento en la rea-
lizacién de tareas normales; o explicitamente, indicando al estudiante el camino que debe
seguir en cada momento.

Verdejo (1994) aporta una clasificacién bastante completa, considerando varios aspectos:
(a) Seguin su observabilidad, pueden clasificarse en modelos externos, cuando el sistema ha
sido desarrollado para un cierto perfil de alumnos, y por tanto, las decisiones de diseno estan
embebidas en el cédigo del STI; por el contrario, los modelos internos son componentes se-
parados, que permiten al sistema tratar explicitamente con las representaciones del alumno.
(b) Segtn su especializacién, un STI puede tener un tinico modelo del alumno, un conjunto
de perfiles de modelos, o bien uno por cada estudiante. (¢) Segin el nimero de modelos por
alumno. (d) Segun su variabilidad, pueden definirse modelos estéticos si se definen una vez
y no se modifican, o dindmicos, cuando el se modifica durante la instruccién. (e) Segun su
ambito temporal, pueden construirse modelos a corto plazo, en los que éste sélo existe du-
rante el periodo de instruccién, o a largo plazo, en los que se mantiene la informacién sobre
el alumno después de la instruccién. (f) Segin su contenido, éste puede ser conocimientos,
intenciones, capacidades, preferencias y/o motivaciones. (g) Segun su extensidon, es decir, si
abarcan sé6lo el conjunto de conceptos que el alumno conoce, o por el contrario, también
aquellos que desconoce. (h) Segin su grado de conocimiento, pueden clasificarse en modelos
de conocimiento profundo, que son capaces de razonar sobre los modelos del dominio, y
los de conocimiento superficial, que aunque utilizan técnicas para resolver un problema, no
hacen uso explicito del modelo del dominio. (i) Segun la representacidn utilizada, pueden
ser inferenciales, que permiten simular el comportamiento del usuario, y no inferenciales,
que se limitan a almacenar caracteristicas a nivel descriptivo. (j) Segun el formalismo utili-
zado en la implementacion, esto es, lenguajes logicos, representaciones basadas en marcos,
etc. (k) Segun la técnica de construccidn, pueden ser implicitos, si es el propio sistema el
que lo construye utilizando técnicas deductivas o inductivas, o bien explicitos, cuando son
construidos bien sea por el disefiador del sistema y/o el propio alumno. (1) Segin su uso,
pueden clasificarse en descriptivos o predictivos.

Una extensién del trabajo de Verdejo (1994) fue la realizada por Holt et al. (1994), que
ha dado lugar a la siguiente clasificacién:

s Modelos de recubrimiento o superposicion (en inglés, overlay models): En ellos se
representa el conocimiento que el alumno tiene del dominio. Su comportamiento se
compara, por tanto, con el de un experto. Las diferencias existentes se asumen como
carencias en el conocimiento del alumno, que, de esta forma, se reduce a un subcon-
junto del que tiene el experto. La principal limitacién de esta técnica de modelado
estd en su propia definicién: el considerar que lo que el alumno sabe es Gnicamente un
subconjunto del conocimiento del experto.

= Modelos diferenciales(en inglés, differential models): Dividen el conocimiento del alum-
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no en dos categorias: el que se espera que el alumno tenga, y el que no se espera que
tenga. Este tipo de modelos son una modificaciéon de los de recubrimiento. La dife-
rencia radica en que, en los diferenciales, las posibles carencias en el conocimiento no
son todas igualmente deseables. Intentan representar de forma explicita las diferen-
cias entre el conocimiento del alumno y el del experto. Ademads tienen la ventaja de
que no son tan estrictos a la hora de modelar el conocimiento, aunque comparten las
desventajas apuntadas en el modelo anterior.

» Modelos de perturbacion(en inglés, perturbation models): En este caso, el conocimiento
del alumno no es considerado inicamente un subconjunto de el del experto, sino que
se contempla la posibilidad de que el estudiante posea ciertos conocimientos diferentes
en cantidad y en calidad con respecto al del experto. Un aspecto diferenciador es que
se combina lo que el alumno sabe correctamente, equivalente a un un modelo de recu-
brimiento, con la representacién de conocimientos erréneos que posee (denominados
en inglés misconceptions), y con los procedimientos o conductas erréneas que realiza
(en inglés, bugs). Esto permite tener datos mds exactos de cudnto sabe el alumno. El
conjunto de errores de concepto y de procedimiento estan almacenados en una biblio-
teca de errores. El modelo del alumno se ird actualizando en funcién de la presencia
o ausencia de este tipo de errores.

Existen diversas teorfas para la construccion de la biblioteca de errores (Wenger, 1987):
(a) Teorias enumerativas, donde todos los errores se enumeran basdndose en un andli-
sis empirico de los cometidos por el alumno. (b) Teorias generativas, donde los errores
se generan en funcién de un conjunto de errores preestablecido. (¢) Teorias recons-
tructivas, que dado un error observado, tratan de averiguar qué error ha dado lugar a
que ése se produzca. El principal problema del uso de una biblioteca de errores es su
construccién y posterior mantenimiento. Suele ser necesario un andlisis exhaustivo de
un gran conjunto de interacciones alumno-experto.

Aunque la insercién de informacién sobre los errores del alumno enriquece su modelo,
este procedimiento no esta exento de problemas. La construccién y mantenimiento del
modelo se convierten en una ardua y costosa tarea, por lo que algunos autores han
cuestionado su utilidad.

s Modelos basados en intervalos de confianza (en inglés, bounded models): En este tipo
de modelos se postula que no es necesario conocer el estado exacto del conocimiento
del alumno; basta con mantener un intervalo de confianza sobre sus limites inferior y
superior. Han sido implementados utilizando técnicas de aprendizaje automaético. A
partir del comportamiento del alumno, el sistema infiere los limites inferior y supe-
rior de su conocimiento. Basdndose en el modelo experto, se generan predicciones y
problemas para verificar esas predicciones. Este tipo de modelos son mas tratables ya
que, en vez de intentar modelar el conocimiento del alumno tal como es, tratan con
informacién maés imprecisa.

» Modelos basados en restricciones (en inglés, constraint-based models) (Ohlsson, 1994):
El alumno es representado como un conjunto de restricciones sobre la representacién
correcta del conocimiento. Este modelo es una extensién de los modelos de recubri-
miento, permitiendo un razonamiento més sofisticado sobre los conceptos del dominio,
y no limitandose a determinar si el alumno conoce o no esos conceptos. Cada vez que
se viola una restriccién sobre el dominio, se tendra que llevar a cabo una actualizacién
del modelo. Desde el punto de vista computacional, este tipo de modelos son simples,
no estableciendo ninguna estrategia tutorial particular.
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= Modelos difusos (en inglés, fuzzy diagnostic models): Este tipo de modelos se basa
en conjuntos borrosos. En ellos se utilizan procedimientos estadisticos para propagar
cambios de variables locales (habilidades para medir resultados) en variables més
globales (habilidades para utilizar equipos). La presencia (o ausencia) de variables de
conocimiento se representa mediante distribuciones de probabilidad con cinco niveles
que van desde ”ausencia total de conocimiento” hasta ”conocimiento completamente
desarrollado”.

Por otro lado, Anderson et al. (1995) identifican dos tipos de técnicas de modelado
del alumno, que se corresponderian con la clasificacién de Verdejo (op. cit.) basada en la
representacion:

= Fuvaluacidn o sequimiento del conocimiento (en inglés, assessment or knowledge tra-
cing): Consiste en determinar lo que el alumno sabe. Esto es, qué conceptos del modelo
del dominio conoce, y cuales han aprendido erroneamente. Este tipo de modelos son
tutiles para tomar decisiones pedagdgicas, es decir, para decidir cudl es la siguiente
accién que el estudiante debe llevar a cabo.

» Identificacidn de objetivos o sequimiento del modelo (en inglés, plan recognition or
model tracing): Supone llevar a cabo un seguimiento o traza de la forma en la que
el alumno soluciona un problema. Son dtiles en STI cuyo objetivo es suministrar
refuerzos, dar pistas o resolver dudas del alumno durante la resoluciéon de un problema.

Hasta la aparicién de las redes bayesianas, los STT hacian uso de razonamiento heuristi-
co (VanLehn, 1988). Las redes bayesianas (Pearl, 1988), también llamadas redes de creencia,
permiten realizar razonamientos probabilisticos en sistemas complejos de relaciones entre
datos y resultados. Son grafos dirigidos en los que sus nodos representan variables aleatorias,
y donde cada nodo tiene un nimero de estados.

Mayo y Mitrovic (2001) realizaron un estudio sobre el uso de redes bayesianas en el
modelado del alumno en STI. En este trabajo, estos modelos se clasifican en tres tipos:

= En los modelos basados en el experto, es éste quien, a partir del modelo del dominio,
define la estructura de la red bayesiana y establece los valores de las probabilidades
condicionadas.

= En los modelos basados en la eficiencia, el experto especifica parcialmente la red
y el conocimiento sobre el dominio es ajustado al modelo. La justificacion de este
tipo de modelos es maximizar la eficiencia de alguna forma (reduccién del nimero de
probabilidades a priori que es necesario especificar, reduccién del tiempo de evaluacion,
etc.).

= Por 1ltimo, en los modelos basados en los datos, la estructura y las probabilidades
condicionales de la red son aprendidas a partir de un conjunto de datos obtenidos
previamente.

Aunque los modelos del alumno fueron inicialmente concebidos para ser generados, ac-
tualizados y consultados tinica y exclusivamente por los restantes componentes de la ar-
quitectura de un STI, la tendencia actual es el desarrollo de los denominados modelos del
alumno abiertos (Dimitrova et al., 2001), en los que, durante el proceso de instruccidn, el
propio alumno puede consultar su modelo. Diversos autores han puesto de manifiesto las
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ventajas que aporta el uso de modelos del alumno abiertos (Mitrovic y Martin, 2002; Mazza,
2003). Asimismo, mediante el uso de los denominados modelos del alumno inspeccionables
y/0 modificables (Bull y Pain, 1995), o también llamados modelos escrutables (Kay, 1995,
2000), se ofrece la posibilidad al alumno de no sélo consultar su modelo sino también, en
ocasiones, de modificarlo. Weber y Brusilovsky (2001) justifican la utilizacién de este tipo
de modelos para su STI ELM-ART. Segun ellos, los sistemas instructores para la WWW
pueden ser utilizados por estudiantes con un cierto conocimiento a priori del dominio, cuyo
objetivo es refrescar o ampliar su conocimiento. Incluso algunos alumnos pueden tener expe-
riencia en otros dominios relacionados y por lo tanto, tienen cierto conocimiento inicial por
analogia. De esta forma, ellos mismos podrian inicializar su modelo, orientando el proceso
de instruccién hacia aquellas dreas que no han sido exploradas, o en las que su grado de
conocimiento es menor.

3.3. El diagnéstico del alumno en los STI

El objetivo principal de un sistema educativo es que el alumno aprenda nuevos conceptos
y, cOmo consecuencia, que su conocimiento y comprensién del dominio aprendido se vean
incrementados. Por esta razén, el modelo del alumno debe actualizarse para reflejar los
cambios en el estado de su conocimiento (Kavcic et al., 2002). Debido a que el canal de
comunicaciéon que se establece entre un estudiante y un STI es muy restrictivo, el STI
Unicamente es capaz de medir el conocimiento de forma directa, mediante la monitorizacién
de la interaccién con el alumno. El proceso de inferencia de las caracteristicas internas del
estudiante a partir de la observacién de su comportamiento se denomina diagndstico del
alumno (VanLehn, 1988). Los aspectos fundamentales del diagnéstico del alumno hacen
referencia a: (a) todas aquellas caracteristicas observables del alumno que se almacenan
en funcién de medidas especificas; (b) las caracteristicas internas que deben ser inferidas
en base a la informacién almacenada, y que son importantes para el aprendizaje; y (c) el
método utilizado para extraer esa informacién a través de la monitorizacion y el seguimiento
del sujeto.

La presencia de incertidumbre es un factor importante que frecuentemente lleva a errores
en el diagnodstico del alumno. Esta incertidumbre aparece como resultado, en parte, de los
errores y aproximaciones durante el proceso de andlisis de los datos medidos, o bien es
debida a la naturaleza abstracta de la percepciéon humana y a la pérdida de informacion
resultante de su cuantificacién (Grigoriadou et al., 2002).

Desde el punto de vista de la TA, la principal demanda exigida a un sistema de diagnosti-
co del alumno es el desarrollo de un método fiable y similar a la forma en la que lo harfa un
profesor. Este método deberia ser capaz de analizar con efectividad, las medidas del compor-
tamiento del estudiante. A partir de éstas, se hacen estimaciones sobre sus caracteristicas
internas, actualizando el modelo del alumno de acuerdo con esto. El problema estd en que
los sistemas de diagndstico desarrollados se fundamentan en el uso de heuristicos. Como
consecuencia, los resultados obtenidos son imprecisos y carentes de rigor. Por otro lado, los
sistemas que hacen uso de métodos con un trasfondo tedrico, proponen paradigmas poco
viables desde el punto de vista préctico, cuya implementacién suele tener requisitos dificiles
de satisfacer. Otra desventaja adicional de los sistemas de diagndstico es, en general, que se
aplican a dominios muy concretos, siendo dificilmente extrapolables a otros diferentes.

Asimismo, otro de los problemas del diagndstico del alumno es la determinacidn inicial
del estado de conocimiento. Idealmente, seria necesario utilizar un método de inferencia que
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permitiera, tras una breve interaccion, obtener un primera medida de su conocimiento del
dominio. El problema principal reside en que las técnicas bien fundamentadas que se utilizan
suelen requerir bastante tiempo. Una posible solucion a este problema de inicializacion del
modelo es el uso de pretests, que son tests que se llevan a cabo antes de que el estudiante
comience su instruccién en un STI, con el objetivo de determinar su nivel de conocimiento
inicial. Entre las ventajas del uso de pretests, Gouli et al. (2002) destacan las siguientes:

Permiten inferir el conocimiento a priori del alumno en el dominio.

Facilitan el diagnéstico de carencias en el conocimiento del alumno sobre otros domi-
nios que representen prerrequisitos del dominio a estudiar.

Permiten inicializar el modelo del alumno.

= Facilitan al estudiante una vision previa de la materia objeto de estudio.

3.4. Técnicas para el diagnoéstico del alumno en STI

Esta seccién estudia algunos de los STT o SEAW desarrollados por otros investigadores
que de alguna forma utilizan tests. El objetivo principal es ver cémo realizan el modelado
del alumno y sobre todo las herramientas de diagnostico de las que disponen para actuali-
zar esos modelos, asi como determinar el papel que juega el uso de tests en estos sistemas.
Adicionalmente, se analizaran otras herramientas y algoritmos para el diagndstico y mode-
lado del alumno (que también involucran de alguna forma tests) haciendo hincapié en las
técnicas utilizadas para la actualizacién e inicializacion de esos modelos.

Los sistemas estudiados se han dividido en cuatro familias, en funciéon de cémo se lleva
a cabo el diagndstico del conocimiento del alumno: (1) basados en heuristicos, (2) basados
en TAI, (3) basados en légica difusa, y (4) basados en redes bayesianas. Al final de la
seccion se realizard un estudio comparativo de estos sistemas, destacando sus ventajas e
inconvenientes.

3.4.1. Modelos de evaluacién basados en heuristicos

En este apartado se recopilan todos aquellos sistemas que utilizan técnicas de evaluacién
no sujetas a ningun tipo de fundamento tedrico, es decir, basados en heuristicos.

ELM-ART

ELM-ART (Episodic Learner Model Adaptive Remote Tutor) (Weber y Specht, 1997;
Weber y Brusilovsky, 2001) es un sistema que funciona a través de Internet para ensefiar
conceptos bésicos del lenguaje de programacién LISP. Utiliza algunas de las ideas imple-
mentadas en otras aplicaciones anteriores:

s Interbook (Brusilovsky et al., 1996b), una herramienta para la generacién de libros
electronicos.
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» ELM-PFE (Brusilovsky y Weber, 1996), un entorno inteligente de ensefianza que ofrece
programacion basada en ejemplos, anélisis inteligente de soluciones a problemas y uti-
lidades de depuracién y prueba. Las caracteristicas inteligentes se basan en el modelo
ELM (Weber, 1996).

s NetCoach (Weber et al., 2001), es un sistema en alemén para crear cursos adaptativos
a través de la web.

El modelo del dominio de ELM-ART esta organizado en un red de conceptos, estruc-
turada jerdrquicamente en capitulos, secciones y subsecciones. Estas iltimas, a su vez, se
descomponen en paginas terminales o unidades. El sistema genera y actualiza un modelo del
alumno abierto, inspeccionable e incluso modificable por él mismo. Se trata de un modelo
de superposicién con los siguientes niveles o capas:

= modelo visitado, indica si el alumno ha visitado cierta pagina;

= modelo aprendido, actualizado a partir de evaluaciones realizadas a través de items o
ejercicios resueltos por el alumno;

= modelo inferido, unidades que no han sido expuestas de forma directa al alumno pero
que, por inferencias, se determina que el alumno tiene cierto conocimiento sobre ellas;

= v modelo conocido, si el alumno personalmente ha marcado que conoce cierta unidad.

A partir de la segunda versién de este sistema, el estudiante puede completar su forma-
cién mediante la realizacién de tests y ejercicios. Segun sus autores, ELM-ART fue uno de
los primeros sistemas inteligentes educativos que incluyé, como parte de su arquitectura, un
componente para la realizacién de tests. Soporta cinco tipos diferentes de items: verdade-
ro/falso; de opcién miltiple, en los que el alumno debe seleccionar forzosamente una tnica
respuesta; de respuesta multiple, en los que el estudiante puede elegir una o mas respuestas
correctas; de respuesta libre; y de completar, donde hay que rellenar un conjunto de huecos
que aparecen en cierta sentencia. Entre otra informacién, junto con cada test se almacena
su dificultad, definida como "la cantidad de evidencia que es anadida al valor de confianza
de los conceptos relacionados cuando se responde al item de forma correcta”. También se
almacena un refuerzo para los casos en los que el alumno responda de forma incorrecta, y
el conjunto de conceptos relacionados con el item. Los items forman grupos que dan lugar
a colecciones asociadas a una unidad especifica, ofreciéndose la posibilidad de que un item
pertenezca a varias con un peso asociado a cada uno de ellas. Si un item ha sido mostrado
al alumno en un grupo, no volvera a presentarse en otros.

El alumno aprueba una unidad si el factor de confianza de ésta ha sido alcanzado o
sobrepasado. Este umbral se define al especificar los parametros del grupo. La evaluacién
del alumno j-ésimo, esto es, el cdlculo de su factor de confianza c;, se lleva a cabo mediante
un heuristico, aplicado a los n items que ha respondido, de la siguiente forma: Por cada
ftem ¢ respondido de forma correcta (u;; = 1), se multiplica su peso w;, en el grupo g por
su dificultad d;, y el resultado se suma al factor de confianza. En caso de error (uj; = 0),
ese producto se multiplica a su vez por un factor de error e y se resta al factor de confianza.

n

¢ = Z(—e)kuﬁwigdi (3.1)

i=1
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Este sistema es, dentro de los STI, uno de los que hacen més uso de tests dentro de su
funcionamiento habitual. Los tests que incorporan, intentan emular el funcionamiento de
un TAI, es decir, en funcién de la respuesta del alumno, el siguiente ftem que se selecciona
serd mas facil o mas dificil. El problema principal es que esta dificultad es un factor calculado
sin ningin tipo de fundamento y basado tnicamente en los criterios decididos por sus
autores. El conocimiento del alumno se mide a través del denominado factor de confianza,
cuyo valor se calcula aplicando de nuevo un heuristico (ecuacién 3.1). Los términos de este
heuristico son: (a) el peso del item en el grupo al que pertenece, que no es mas que una
forma de ponderar su importancia; (b) un factor de error, cuyo valor no queda muy claro
cémo se calcula; y (c) la dificultad.

Ademis de la evaluacién de una unidad, la realizacién de un test de grupo puede influir
en la evaluacién de otros conceptos. De igual forma que se actualiza el factor de confianza
de la unidad, analogamente se modificardn los de todas las unidades con las que el item
esté relacionado.

En ELM-ART, los items se presentan a los alumnos en tres situaciones:

= FEjercicios: Son presentados al final de una unidad, durante el aprendizaje de nuevos
conceptos. Esto permite al propio alumno saber si ha asimilado un concepto, y a su vez
proporciona informacién al sistema para actualizar el modelo del alumno. Este ultimo
tendra que seguir resolviendo items mientras que el factor de confianza no alcance el
nivel requerido para considerar el concepto evaluado como superado. La seleccién del
item se realiza de la siguiente forma: Inicialmente se muestra al estudiante uno de
dificultad media. En caso de error, €l sistema elegira aleatoriamente un item de entre
aquéllos con dificultad menor. En caso de acertar, la seleccion se hara entre los de
mayor dificultad.

= Tests finales: Son analogos a los anteriores, pero en este caso, se muestran al final de
una leccién, seccién o subseccién. En ellos, los items son presentados en grupos de
entre 6 y 10.

= Tests introductorios: Permiten inicializar el modelo del alumno. Este tdltimo, al co-
mienzo de una leccién, seccién o subseccién, puede decidir empezar realizando un test
que demuestre su conocimiento a priori sobre los conceptos que va a estudiar. En este
caso, los ftems utilizados son todos aquéllos pertenecientes a elementos de menor nivel
en el modelo del dominio. El tamano maximo de un test de este tipo esta restringido
a 25 items, con un méaximo de 5 por concepto. La evaluacién en este caso es diferente:
El sistema asume que para que el estudiante demuestre tener conocimiento suficiente
de los conceptos relacionados, debe responder correctamente a todas las preguntas del
test. Como resultado, todos los factores de confianza del modelo del alumno en esos
conceptos se actualizan autométicamente a un valor superior al umbral.

Por otro lado, tanto en los ejercicios como en los tests finales, parece que no se finaliza
hasta que el factor de confianza del estudiante no alcanza el nivel requerido. Esto puede
traducirse en que se dé el caso de que alumnos con poco nivel se vean sometidos a sesiones
excesivamente largas, que incluso podrian llegar a utilizar todos los items disponibles en el
sistema.

Otra caracteristica de la que carece este sistema es que, a pesar de definir pretests (tests
introductorios) para inicializar el modelo del alumno, éstos s6lo se aplican para inferir el
conocimiento en un elemento del curriculo del dominio (lecciones, secciones, ...)
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no permitiendo una inicializacién, como ocurre en el modelo presentado en esta tesis.
Asimismo estos tests son muy restrictivos, ya que para que el sistema considere que el
alumno sabe un concepto, debe responder correctamente a todos sus items.

DCG

DCG (Dynamic Course Generation) (Vassileva, 1997) es una herramienta para la crea-
cién de STT a través de la Web. Permite la generacién de cursos individualizados en funcién
de los objetivos de aprendizaje y del conocimiento previo del alumno. Separa la estructura
del modelo del dominio del material pedagégico. Asimismo, adapta dindmicamente el curso
de acuerdo con los logros del estudiante. Dado un concepto, objeto de estudio por parte
del alumno, y su modelo de usuario inicializado a través de un pretest, el planificador de
instruccién busca los subgrafos del modelo del dominio que conectan los objetivos con los
nodos de éste. El modelo del alumno es de superposicién sobre el del dominio. El estudiante,
durante el proceso de instruccién, puede ser evaluado en cualquier momento mediante la
realizacién de un test. Para calcular su nivel de conocimiento, tras realizar el test, se utiliza
un heuristico. Si el alumno no tiene el nivel de conocimiento requerido en el concepto que
acaba de estudiar, antes de avanzar y estudiar otros, se vuelve a mostrar el mismo pero esta
vez utilizando otro material educativo. Si vuelve a no superar el nivel necesario se llevard a
cabo una replanificacién.

El sistema incluye una herramienta de autor para la construccién del modelo del dominio
y para la insercién de los items. Cada concepto tiene asociado un fichero HTML con el
material educativo y applets para incluir los siguientes tipos de {tems: opciéon multiple, de
respuesta libre y de ordenacién de elementos. Por cada concepto, debe definirse el material
educativo asociado y los items. Cuando se anade un item, debe especificarse su dificultad
y un coeficiente que representa la contribucién de una respuesta (correcta o incorrecta) a
la puntuacién global de los conceptos relacionados dentro del modelo del alumno. El nivel
de conocimiento se define como el grado de conocimiento que tiene el estudiante sobre un
concepto y estd representado por una estimacién probabilistica. Para calcularlo se utiliza
una férmula (no facilitada por los autores) que tiene en cuenta el nimero y la dificultad de
los items del tests correctamente resueltos, relacionados con el concepto.

DCG por si solo no es capaz de decidir cémo presentar el material educativo. Para
solventar esta deficiencia, se integra con la arquitectura GTE (Marcke, 1991), para llevar a
cabo la presentacién del material educativo. Ademds supone la inclusién en el modelo del
alumno de sus preferencias (inteligencia, confianza, motivacién, concentracion, etc.) cuyos
valores son asignados por el propio estudiante.

En este sistema, al igual que el ELM-ART, el modelo del alumno se inicializa adminis-
trando un pretest. Utiliza un procedimiento de evaluacién basado en heuristicos, a partir
de la dificultad del item y de un peso que determina su importancia para ese tema. La
autora no describe cémo se calculan esos parametros, pero es bastante probable que sea el
propio profesor quien anada el material, el encargado de decidir estos valores. Ciertamente,
los valores que proporciona un profesor pueden servir de orientacién para el calculo de la
dificultad, pero nunca deben asumirse directamente sin aplicar ningtin procedimiento adi-
cional. Asimismo, tampoco se describe céomo se consigue que los tests sean de contenido
balanceado en los pretest, ni el nimero de items que estos tienen, ni por ultimo, cémo se
seleccionan los items que se van a mostrar en el test.
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ActiveMath

Es un sistema de ensenanza a través de la web que genera dindmicamente cursos de Ma-
tematicas adaptados a los objetivos, preferencias, capacidades y necesidades de los alum-
nos (Melis et al., 2001). El conocimiento se estructura en conceptos, que pueden ser de-
finiciones, axiomas, asertos, métodos de prueba, algoritmos, etc. A su vez, pueden estar
relacionados con items, y pueden ser ejemplos, ejercicios, elaboraciones, motivaciones, o in-
troducciones a nuevos contenidos. Los conceptos se enlazan entre si mediante relaciones del
tipo: dependencia matematica, prerrequisitos pedagogicos, referencias; y los items se aso-
cian a los conceptos a través de relaciones del tipo: ejemplo, ejercicio, motivacién o prueba
de un aserto.

Dentro del modelo del alumno se incluyen sus preferencias, esto es sus objetivos de
aprendizaje y escenario que éste ha seleccionado: examen, preparacién para un examen,
resumen, resumen detallado, curso guiado o curso guiado detallado. Estos datos se extraen
de un cuestionario que cada estudiante debe rellenar la primera vez que accede al sistema.
Ademas, éste debe realizar una estimacién personal de su propio nivel de conocimiento en
cada concepto del curriculo del modelo del dominio, segin tres niveles: bajo (color rojo),
medio (color amarillo) o alto (color verde). Otra informacién requerida a priori es su destreza
en la utilizaciéon de las herramientas externas integradas en ActiveMath que se utilizan en
la presentacién de los ejercicios.

Por cada concepto evaluado, el modelo del alumno almacena tres componentes: el co-
nocimiento (relativo a lo que ha adquirido a través de la lectura), la comprensién (si ha
seguido algun ejemplo) y la aplicacidn (si ha sido capaz de resolver correctamente algin
ejercicio) en ese concepto. Estos componentes se han extraido de la taxonomia propuesta
por Bloom (1956). Para actualizar estos valores, se han desarrollado dos herramientas de
actualizacion del modelo: un actualizador incremental, que se limita a anadir una cantidad
fija al elemento del concepto correspondiente; o un actualizador bayesiano, que utiliza una
red bayesiana para llevar a cabo la actualizaciéon en funcién de dependencias condicionales.

Para llevar a cabo la adaptacién, se utiliza toda la informacién almacenada en el mode-
lo del alumno, junto con un conjunto de reglas pedagégicas. Estas reglas, a través de una
méquina de inferencia basada en JESS (Friedman-Hill, 1997), permiten decidir: a) qué infor-
macién debe ser presentada al estudiante, b) qué ejercicios y ejemplos deben ser mostrados,
c) si debe o no utilizarse un sistema externo para este fin, y d) el orden en el que debe
aparecer la informacién en la pégina.

Como ya se ha mencionado, en este sistema la inicializacién del modelo del alumno
la debe realizar el propio estudiante. Para ello se utilizan los tres niveles de conocimiento
descritos. Esta opcién tiene dos problemas: el primero de ellos es que el curriculo es exce-
sivamente grande, con lo que la inicializacién se convierte en una tarea aburrida y tediosa.
Por otro lado, parece poco apropiado que sea él mismo quien tenga que, forzosamente juzgar
su nivel de conocimiento, sin darle ninguna otra alternativa para que sea el sistema el que
a partir de una prueba de evaluacién infiera estos valores.

En cuanto a los tests, se realizan a nivel de concepto, utilizan heuristicos para llevar a
cabo la evaluacién, y son siempre de longitud fija. Los autores no explican como a partir
del resultado de un alumno en un test se lleva a cabo la actualizacién de su modelo. Sélo
citan la existencia de un actualizador heuristico y otro bayesiano, sin decir cémo funcionan
ni, para el caso del bayesiano, cémo se infieren las probabilidades a priori. A favor de este
sistema hay que decir que ha sabido aprovechar la existencia de herramientas matematicas
ya consolidadas para incluirlas como medio de correccién de cierto tipo de ejercicios.
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TANGOW

TANGOW (en inglés, Task-based Adaptive Learner Guidance on the Web) (Carro, 2001;
Carro et al., 2001) es un sistema que genera cursos adaptativos a través de Internet. Esta
aplicacion genera de forma dindmica documentos que se presentaran a los alumnos durante
un curso, y que se componen a partir de fragmentos de contenido proporcionados por el
disenador del curso.

En TANGOW, cada curso viene descrito mediante un conjunto de tareas y reglas do-
centes. Las tareas representan las unidades en las que puede dividirse el curso, y las reglas
docentes determinan las relaciones entre éstas. La adaptacién de los contenidos de un curso
la lleva a cabo el denominado Gestor de Tareas. Su objetivo principal es decidir en cada
momento la siguiente tarea o tareas que el alumno puede o debe realizar. Esto se hace en
funcién de: (1) la estructura del curso, esto es las tareas y reglas definidas por el disenador;
(2) la estrategia de aprendizaje, seleccionada inicialmente por el estudiante (hay dos posi-
bilidades: teorfa antes de préctica o practica antes de teoria); (3) sus datos personales, es
decir, sus preferencias; y (4) las acciones que ha llevado a cabo con anterioridad durante la
realizacién del curso. Las preferencias y datos sobre el perfil del estudiante se obtienen a
través de un test que éste resuelve la primera vez que accede a un curso. Ademads de estos
datos estaticos, el modelo del alumno almacena informacién dindmica obtenida a partir de
la interaccién con él, como por ejemplo el tiempo de dedicacién a la realizacién de cada
tarea, el nimero de paginas de teoria y ejemplos visitados, el de ejercicios resueltos, el de
los que han sido solucionados de forma correcta, porcentaje de €éxito, etc. Para el cdlculo
del éxito del estudiante, se utilizan los siguientes heuristicos, en funcién de si la tarea tiene
un caracter préactico, teérico o mixto. Este valor se almacena en el modelo del alumno.

ejerHechos ejerCorrectos

Exit jca = 100 3.2
FttOpractica totalEjer ejerHechos (3.2)
. pagVisitadas

Ezitoeoria = ————=——100 3.3
LitOteor total Pag (3.3)

. ejer Hechos ejerCorrectos pagVisitadas
Exit compuesta — . . 95 —5 3.4
Ttt0compuest [ totalEjer ejerHechos I+ total Pag ) (34)

En esta herramienta, los factores de éxito para las tareas que involucran la realizacién de
un test (esto es, practica y compuesto) son una forma de representar el nivel de conocimiento
del alumno. Si se simplifican esas formulas, se puede apreciar que corresponden al clasico
criterio de evaluacién basado en el porcentaje de ejercicios correctos. Asimismo, aunque no
se expresa con claridad, parece que los tests son de longitud fija, y que el orden en que se
muestran al alumno estd predeterminado de antemano.

En cuanto al pretest realizado para inicializar el modelo del alumno, no se aporta nin-
guna informacién sobre su funcionalidad. En general, aunque el sistema parece combinar
caracteristicas interesantes desde el punto de vista de la adaptacion de contenidos, sus
autores conceden poca importancia al diagnéstico del conocimiento del alumno, olvidando
la premisa de que un diagndstico certero es vital para conseguir una adaptacién adecuada.
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HyperTutor

Hypertutor (Pérez et al., 1995) es un SEAW cuya arquitectura se divide principalmente
en dos partes: el componente tutor, responsable del comportamiento adaptativo y el com-
ponente hipermedia, que dota al sistema de las caracteristicas hipermedia. La adaptacion
que realiza se basa en el comportamiento del alumno y en la estructuracién pedagdégica del
dominio. El modelo del dominio esta formado por documentos hipermedia conectados entre
sf mediante enlaces. A su vez, cada documento se compone de nodos, es decir, la informacién
que es presentada al alumno, y de enlaces, que unen esos componentes y que representan
los caminos que pueden seguirse para llegar a otros nodos.

Fl sistema maneja tres tipos de perfiles de alumno: novato, medio y experto. La instruc-
cién se adapta en funcion de éste considerando resultados de interacciones anteriores. La
evaluacion se realiza con ejercicios (items de opcién multiple) siguiéndose un criterio porcen-
tual. Estos pueden solicitarse explicitamente o son propuestos por HyperTutor durante el
proceso de aprendizaje; se caracterizan por nivel de dificultad y son seleccionados mediante
el procedimiento siguiente: si se ha fallado en una pregunta (puntuacién menor que 5) se
propone uno similar, si sigue fracasando se propone uno mas facil y, en el resto de los casos,
se propone uno mas complicado. Para ello, los ejercicios se clasifican en tres categorias: de
novatos, con valores de 0 a 3; de nivel medio, entre 4 a 7 y; por ultimo, para expertos con
rango de 7 a 10. Los profesores son los responsables de asignar la dificultad a cada item,
y de asociarlos al concepto correspondiente. Adicionalmente, junto con la correccion de los
ejercicios se muestra un refuerzo.

En este sistema, al igual que en ELM-ART, se intenta emular heuristicamente el funcio-
namiento de un test adaptativo. El problema esté en que, también en este caso, la dificultad
de cada item la determina el profesor segin su propia experiencia. Asimismo, los autores
no exponen claramente qué criterio aplican para determinar cudndo deben finalizar los test,
aunque lo mas probable es que se trate de tests de longitud fija. Asimismo, aunque la ini-
cializacién del modelo del alumno parece que se basa en el uso de tres perfiles, no se pone
de manifiesto si HyperTutor es capaz de actualizar el perfil dindmicamente, a partir de sus
resultados en los tests.

QUANTI

Este STT sobre Fisica Cudntica (Aimeur et al., 2001) se utiliza para ensenar cémo se
procesa la informacién cudntica. Este dominio, segin los autores, requiere del uso de mo-
delos del alumno categorizados, ya que puede aplicarse a diversas disciplinas tales como
la Informatica, la Quimica, las Matematicas o la Fisica. En el modelo del dominio, el co-
nocimiento se representa utilizando redes semdnticas, es decir, un grafo donde los nodos
(entidades) son piezas de conocimiento y los vértices representan relaciones entre éstos. Es-
ta red representa el nivel superior de la base de conocimiento. Cada concepto a su vez puede
descomponerse en tres tipos de nodos: componentes, caracteristicas y ejemplos. Un compo-
nente es una de las piezas de conocimiento que conforman el concepto; las caracteristicas
estan asociada a un concepto; y por iltimo, los ejemplos sirven para ilustrar componentes.

El modelo del alumno se compone de tres submodelos:

= El modelo cognitivo, que se ocupa de representar el conocimiento del estudiante en
el dominio. Se ha implementado mediante un modelo de superposiciéon que deriva su
estructura directamente del modelo del dominio, y en el que cada nodo es una pieza de
conocimiento con un porcentaje que indica el nivel de conocimiento sobre el concepto.
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= El modelo afectivo representa el estado emocional del alumno.

= El modelo inferencial representa las inferencias que se llevan a cabo a partir de la
informacién de los otros dos modelos, los cuales se encarga ademads de actualizar.

Para inicializar el modelo cognitivo del alumno se utiliza una herramienta denominada
CLARISSE ( Clusters and Rules Issued) (Aimeur et al., 2002), que clasifica a los estudiantes
dentro de un conjunto de estereotipos o categorias. El objetivo es, mediante la realizacién
de un test con un nimero reducido de preguntas, determinar la categoria a la que pertenece
el alumno y adaptar la instrucciéon en funcién ésta. Este resultado no es conocimiento a
priori. Segun los autores, la categorizacién puede considerarse como una forma de apren-
dizaje no supervisado, que puede definirse como la tarea de encontrar la estructura en los
datos. Existen dos familias de métodos para este problema: unos contienen aproximacio-
nes matemdticas y estadisticas (no ofrecen explicaciones sobre las inferencias obtenidas), y
otros son aproximaciones simbolicas y conceptuales, como las utilizadas en CLARISSE, que
ofrecen explicaciones sobre las creadas.

Para determinar el nimero de categorias en las que se pueden clasificar los alumnos,
se utilizé una muestra de 31 individuos (profesores y estudiantes) de diversos paises. Estos
fueron sometidos a un test de 30 items de opcién multiple de todos los temas enseniados en
QUANTI. Las respuestas fueron puntuadas de tres formas: bien (10 puntos), mal (3 puntos)
o muy mal (0 puntos). A partir de estos resultados, se aplicé un procedimiento de clusteri-
zacion basado en el método del centroide, cuyo objetivo es identificar las distintas categorias
de alumnos. Este procedimiento se describe con detalle en (Aimeur et al., 2002). El resultado
fueron 7 diferentes categorfas: (1) alumnos sin ningin tipo de conocimiento sobre la materia;
(2) sujetos que saben de ciencias de la computacién y algo de procesamiento de informacién
cuantica; (3) estudiantes con amplios conocimientos de procesamiento informacién cudnti-
ca, pero que deben repasar; (4) alumnos con amplios conocimientos, aunque cometen fallos
tipicos; (5) individuos que saben mucho y no tienen errores; (6) con muchos conocimientos,
pero que fallan cuestiones sobre computacién universal; y (7) que saben mucho, pero deben
revisar conceptos avanzados sobre procesamiento de informacién cuéntica.

Para clasificar a nuevos alumnos se utiliza un test de ramificacion fija con estructura en
arbol, que consta unicamente de seis items. En funcién de cada respuesta, al sujeto se le
mostrard un item u otro, de tal forma que con tan sélo tres ftems es posible determinar la
categoria a la que pertenece.

Este trabajo utiliza un método interesante para la inicializacién del modelo del alumno,
basada en identificar la categoria a la que éste pertenece. La principal ventaja de esta técnica
es que permite, con un numero reducido de preguntas, determinar facilmente la categoria
a la que pertenece el alumno. Uno de los principales problemas que presenta es que las
categorias fueron determinadas a partir de una muestra poblacional demasiado pequena.
De hecho, los propios autores reconocen esta limitacion, y que los resultados obtenidos no
presentan una fuerte correlacién con el conocimiento real de cada individuo, tal y como seria
de esperar. Asimismo, la forma de clasificar las respuestas a las preguntas es muy restrictiva
(quizas por el hecho de que la muestra poblacional que han utilizado era muy pequefia):
s6lo se establecen tres niveles (bien, mal y muy mal) y dos de ellos son negativos.

Otra caracteristica interesante del sistema es el uso de tests ramificados (véase informa-
cién sobre este tipo de tests en la seccién 2.9.1 del capitulo anterior). Trabajan con un drbol
binario que, a partir de la respuesta del alumno (correcta o incorrecta), decide cudl es la
siguiente pregunta que debe formularse, hasta que finalmente se determina la categoria a la
que pertenece el alumno.
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3.4.2. Modelos de evaluacion basados en tests adaptativos

En el capitulo anterior se introdujeron los fundamentos de los TAI como mecanismo
de evaluacién bien fundamentado. En el campo de los tests adaptativos, la mayoria de
las herramientas software existentes realizan un aproximacién ecléctica de la estimacion
del conocimiento del alumno: no existe ningun estdndar (ni siquiera un estdndar de fac-
to) (van der Linden y Pashley, 2001). En esta seccidn, se estudian varios modelos de evalua-
cién que se basan en el uso de tests. En general, todos presentan algin tipo de adaptacién,
la cual no se fundamenta (al menos completamente) en el uso de heuristicos.

CBAT-2

Huang (1996a, 1996b) describe un algoritmo, CBAT-2 (en inglés, Content-balanced
Adaptive Testing), para tests adaptativos en sistemas de ensefianza computerizados. Este
algoritmo genera cuestiones de tests cuyo mecanismo de seleccién asegura una evaluacion
balanceada de los diferentes conceptos involucrados. Asimismo, utiliza un procedimiento
simple para el aprendizaje de los parametros de los items. Las caracteristicas de CBAT-2
son las siguientes:
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Figura 3.2: Estructura curricular utilizada por CBAT-2 (extraido de (Huang, 1996a)).

= Contenido balanceado: Asegura que los items seleccionados cubran de forma equilibra-
da todas las dreas de contenido evaluadas en el test, que se denominan componentes,
y se estructuran jerarquicamente formando un grafico aciclico y dando lugar a un
curriculo, tal y como se muestra en la figura 3.2. La raiz de la jerarquia es el curso.
Cada componente puede tener cero o mas componentes que representan sus subareas
de contenido. Los mddulos son subareas del curso. Los conceptos son a su vez subare-
as de un modulo. Una cuestion pueden estar asociada a més de un componente del
curriculo a cualquier nivel.

» Calibracion del banco de items: Tras un supuesto estudio empirico, se relajan, utili-
zando heuristicos, los requisitos necesarios para llevar a cabo una calibracién de los
items. La técnica heuristica utilizada permite ademads realizar esta tarea en linea.
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= Seleccion inteligente de items: Selecciona aquellos {tems que suministran maés infor-
macién para incrementar la eficiencia y la precisién del test.

= Seguridad: Escoge aquellos items que no forman un patrén.

= Cuestiones de miltiples dreas: Se permite que una cuestién esté asociada a méas de un
area.

= Dos niveles de evaluacion: Ofrece informaciéon tnicamente sobre el componente eva-
luado y los dependen de él de forma directa. Asi, cuando un test valora un mddulo,
sélo se seleccionardn las cuestiones asociadas al concepto en cuestién y sus hijos.

Como parte de la inicializacién, el algoritmo CBAT-2 genera un subcurriculo para cada
test. El disenador debe especificar el peso de cada componente dentro del test. La suma de
los pesos de todos los componentes deben sumar diez. Si el profesor no especifica los valores
de éstos, por defecto se asume que todas la areas tienen el mismo. Ademds, debe indicar
el nimero minimo de preguntas que deben ser formuladas en el test por cada componente.
Estas tienen dos pardmetros: el nivel de dificultad y el factor de adivinanza, cuyo significado
es el mismo que en la TRI. El factor de discriminaciéon no se utiliza porque, segiin Huang,
se trata de un valor complicado de medir y su significado es dificil de entender por los
profesores. En cuanto al factor de adivinanza, se estima a partir del niimero de respuestas
correctas sobre el total de respuestas, y su valor se mantiene constante. El valor de la
dificultad oscila entre 0 y 1. Inicialmente el profesor se encarga de asignarle valor segin su
experiencia. Posteriormente, y conforme se vaya almacenando informacién de sesiones de
alumnos, se modifica utilizando la siguiente féormula:

difi= ———— 3.5

i 20+ R, + W, (3:5)
donde init; es la dificultad inicial del item; la constante 20 un factor de normalizacion; R; el
nimero de veces que la pregunta ha sido respondida correctamente; y W; el nimero de veces
que la pregunta ha sido respondida incorrectamente. ®; es un acumulador de la dificultad

para el item que se define de la siguiente forma:

;= _k;f(6]) (3.6)
j=1

siendon = R, + W, y @;- el nivel de conocimiento provisional del alumno. Cuando la
respuesta es correcta k; toma el valor cero. Si por el contrario la respuesta es incorrecta,
k; toma el valor 2. La funcién f convierte un nimero en la escala [—4,4] en un nivel de
dificultad entre [0, 1].

El proceso de seleccién de items se compone de dos fases. En la primera se determina
el area de contenido sobre la que se seleccionara el item. Para ello, se eligen un conjunto
de componentes candidatos, entendiéndose éstos como aquéllos cuyo nivel de conocimiento
no ha sido estimado todavia. La eleccién se lleva a cabo probabilisticamente. Para ello se
calcula la probabilidad de seleccién del componente de la siguiente forma:

Wi

P =
" > W;|Cjes un componente

(3.7)
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En la segunda fase, se selecciona de entre los items del componente que no han sido
mostrados al alumno, aquél que suministre mas informacién a la estimacién de su conoci-
miento. La funcién de informacion se calcula utilizando, como CCI, la funcién logistica de
tres parametros en la que el factor de discriminacién es siempre constante e igual a 1,2. La
eleccién de este valor se ha hecho en virtud de un estudio previo realizado por Kingsbury
y Weiss (1979), en el cual se calibré un banco de items y la media de los factores de discri-
minacién era 1,2. Para calcular el valor de la dificultad, cuyo valor debe oscilar entre 0 y
1, se aplica una funcién g inversa a la f aplicada en la ecuacién 3.6.

En la fase de estimacion del conocimiento del alumno, el algoritmo calcula el conoci-
miento sobre el componente padre del subcurriculo del test y de todos sus descendientes.
En caso de que éste tenga asociadas preguntas, se crea ademds una componente ficticio al
que se le asigna un peso. Cada vez que el sujeto responde a una pregunta, se actualiza su
estimacién de conocimiento global del test, y del componente que corresponda. Se utiliza el
criterio bayesiano para hacer la estimacion.

Si el nivel de confianza de la estimacién global es mayor que un cierto umbral, y ademéas
se ha mostrado al examinando un niimero mayor de preguntas que el indicado por el profesor
para todos los componentes del test, éste finaliza.

Este algoritmo ha sido utilizado para desarrollar varios sistemas para la administracién
de tests adaptativos (Gongalves, 2004; Gongalves et al., 2004). Se trata de un algoritmo
sencillo de implementar en el que parecen resolverse dos de las principales problemas que
presentan los TAI basados en la TRI. Estos son la inexistencia de un mecanismo para asegu-
rar tests de contenido balanceado, cuando en un mismo test concurren multiples conceptos;
y el problema del alto coste de la calibracién inicial de los items.

La desventaja principal de CBAT-2 radica precisamente en cémo se han solucionado los
problemas de los TAI. Los tests de contenido balanceado se consiguen gracias a la inclusién
de pesos, determinados manualmente por los profesores. Esta solucién heuristica hace que
los tests pierdan su rigor. Asimismo, este algoritmo sélo permite llevar a cabo evaluaciones
en dos niveles. Esto limita su uso en tests que evaliien conceptos de jerarquias de mas de dos
niveles. Como se vera en capitulos posteriores, en esta tesis se propone un mecanismo que
asegura tests de contenido balanceado sin necesidad de incluir ningin tipo de heuristico, y
que permite evaluar tantos conceptos como se desee, sin estar condicionado por el ntimero
de niveles de la jerarquia curricular.

En el capitulo anterior se mostraron las técnicas de calibracién més usuales. Estas requie-
ren un ndmero relativamente alto de sesiones de tests realizadas (de forma no adaptativa)
con los items que se desea calibrar. En general, esta informacién inicial es costosa de con-
seguir. CBAT-2 incluye un método en el que se relajan estos prerrequisitos iniciales, que
ademds permite la calibracién en linea. Esta solucién se basa en heuristicos y, por tanto,
en féormulas carentes de fundamento teérico. Como resultado, lo mas probable es que los
items que se obtengan estén mal calibrados, lo que a su vez supone diagndsticos incorrectos.
Uno de los objetivo de esta tesis es paliar, en la medida de lo posible, el problema de la
calibracién, proponiendo un método no heuristico, y ademés con menos requisitos iniciales
que los algoritmos usados tradicionalmente para ello.

HEZINET

Es un SEAW para la ensenanza de la lengua vasca completamente desarrollado e im-
plantado en diversos centros de educacién (Gutiérrez et al., 2002; Lépez Cuadrado et al.,
2002, 2002). Este sistema integra una aplicacién para la administracién de TAI. Tienen un
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banco con unos 600 items, y utilizan como modelo de respuesta la TRI dicotémica 3PL.
Aunque en la actualidad, segin sus autores, los items no estdn calibrados adecuadamente,
el objetivo es llevar a cabo una calibracion de los items administrandolos previamente de
forma convencional, para luego poder integrarlos y utilizarlos como tests adaptativos.

Para la actualizaciéon del modelo del alumno, el sistema Hezinet utiliza cuatro tipos de
tests: tests de sesidon, sobre los contenidos que el alumno ha estudiado recientemente; tests
de capa, que incluyen ftems que cubren el conocimiento de la parte que se estd estudiando
en ese momento; tests de curso, sobre los contenidos clave del curso que el examinando
estd realizando actualmente; y tests de admision, que cubren todos los contenidos de todos
los cursos del programa. Para inicializar el modelo del alumno y como nivel estimado inicial,
son varias las propuestas que hacen (un valor aleatorio, una pequena prueba previa para
calcularlo, un valor indicado por el propio usuario, etc.), aunque los autores no exponen
con claridad cudl es la que realmente piensan utilizar. Otros aspectos que no se ponen
de manifiesto son: (a) cémo se asegura una seleccién de ftems balanceada en contenido;
(b) si a través de un unico test se permite la evaluacién de miltiples conceptos; y (c)
qué procedimiento de calibracion de ftems va a utilizarse.

Modelo basado en la Teoria de la Decision

Rudner (2002) hace una propuesta innovadora en el uso de la Teoria de la Decision
como modelo de respuesta en tests adaptativos. El modelo propuesto consta de los siguientes
componentes: (a) Un conjunto de K niveles de conocimiento mq,ma, ..., mg, en los que se
clasifica a los alumnos; (b) un conjunto de {tems calibrados; (¢) los patrones de respuesta de
una muestra de alumnos z = 21, 29, ..., 2,; v (d) el espacio de decisiones, esto es, las acciones
que deben ser tomadas por los usuarios.

A priori, un test basado en este modelo, dispondria de una distribucién de alumnos
sobre los niveles de conocimiento p(myg), que podria calcularse a partir de un test admi-
nistrado anteriormente u otra informacién que, en caso de no estar disponible, se asume
que es uniforme. Otro elemento necesario es la probabilidad de que los alumnos respondan
correctamente al {tem ¢ dado su nivel de conocimiento p(z;|my), es decir, lo que en la TRI
corresponderia a las CCI.

Para el cédlculo de la estimaciéon del conocimiento del alumno se aplica el teorema de
Bayes de la siguiente forma:

P(my|z) = cP(z|my)P(myg) (3.8)

donde c es la constante de normalizaciéon que asegura que la suma de probabilidades de la
distribucién sea 1.

1
O Plalmi) Pmy)

c (3.9)

Se asume asimismo la independencia local de los items, con lo que P(z|my) se calcula
como el producto de los P(z;|my). El nivel de conocimiento estimado serd el de mayor pro-
babilidad de la distribuciéon. También se define la probabilidad de responder correctamente
a un item ¢ de la siguiente forma:
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K
Pz =1) =Y P(z = 1|m;)P(m;) (3.10)

j=1

Como mecanismo de seleccién de items se proponen tres criterios diferentes. Todos ellos
se basan en el cdlculo del coste medio o coste esperado B, que viene dado por:

K K
B =YY cijP(m;|z)P(mj|z) (3.11)

i=1 j=1

donde ¢;; es definido de forma genérica como el coste de decidir d; cuando m; es verdadero,
y toma por defecto el valor 1.

Los criterios son los siguientes:

= Minimo coste esperado. Se basa en aplicar el siguiente procedimiento a cada item:
(1) Asumiendo que el alumno va a responder correctamente al {tem, se calculan la
probabilidad a posteriori segin la ecuaciéon 3.8, y el coste correspondiente segin la
ecuacién 3.11. (2) Se sigue el mismo procedimiento pero esta vez suponiendo que el
alumno responde incorrectamente. (3) Se multiplica el coste obtenido en el paso 1 por
la probabilidad de una respuesta correcta al {tem. (4) Se multiplica el coste obtenido
en el paso 2 por la probabilidad de una respuesta incorrecta al {tem. (5) Se suman
los valores obtenidos en los pasos 3 y 4. El item elegido es aquél con menor coste
esperado.

= Ganancia de informacion. El objetivo en la seleccién de items es elegir el item que
suministre mayor informacién sobre el nivel de conocimiento del alumno. La medida
que se utiliza cominmente en la Teorfa de la Informacién es la entropia.

K

H(S) =) —prlogspi (3.12)
k=1

La entropia es una medida de la uniformidad de una distribucién. El objetivo es, por
tanto, tener una distribucién de P(my) con forma apuntada, y seleccionar el {tem que
supone la mayor disminucién de la entropia, es decir, H(Sy) — H(S;) donde H(Sp) es
la entropia ponderada actual y H(S;) la de después de aplicar el item . Su cdlculo se
realiza de la siguiente forma:

H(S;) = p(zi = 1)H(Si|z; = 1) + p(z; = 0)H (S;|z; = 0) (3.13)

El procedimiento para elegir el siguiente item en un test se basa en los siguientes
pasos, que se aplicardn a todos los que no han sido administrados: (1) Se calculan las
estimaciones a posteriori suponiendo respuesta correcta e incorrecta, y aplicando la
ecuacién 3.8. (2) Se calculan las entropias condicionales para ambas respuestas segin
la ecuacién 3.12. (3) Se calcula la entropia ponderada segiin la ecuacién 3.13. El {tem
seleccionado es aquél que suponga una reduccién mayor de la entropia.
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= Discriminacion mdrima. Este criterio se basa en elegir aquel item que mejor discrimina
entre los dos niveles de conocimiento més probables para la estimacién actual. Un
indicador de discriminacién es el siguiente:

p(Zi = 1|m/€) |

Mi: lo
o8 s = Timnss)

(3.14)
donde my, y my1 son los niveles de conocimiento mas probables.

Aunque este modelo esta restringido tinicamente a items dicotémicos, las ventajas frente
al uso de la TRI en tests adaptativos son destacadas, segiin Rudner, en aquéllos con un
ntumero pequeno de items. Estas ventajas se traducen en una mejora en la precision de
la estimacién, uso de bancos de tamano reducido, facilidad de implementacion, etc. Para
sustentar que este modelo se comporta mejor que los basados en la TRI, Rudner llevé a cabo
un experimento con alumnos simulados en el que comparé la precision de las estimaciones
realizadas segin ambos formalismos. El resultado de este estudio fue que, aunque para
dos niveles de conocimiento con la TRI se obtenian resultados sensiblemente mejores, para
cuatro niveles los resultados obtenidos por su propuesta eran mejores. Hay que resaltar que
Rudner compara los resultados aplicando sus tres criterios de seleccién, con tinicamente el
criterio de selecciéon basado en la maxima informaciéon de la TRI. Esto supone una clara
desventaja de un modelo frente al otro.

Otra de las desventajas senalada por el propio autor, es que su modelo no contempla la
realizacién de tests de multiples conceptos de forma simultdnea. Consecuentemente, no se
dispone de ningiin mecanismo para asegurar el balanceo de contenido en este tipo de tests.

En capitulos posteriores, se mostrara como, en esta tesis, se han aprovechado algunas
de las ideas de Rudner, para elaborar mecanismos de seleccién de items basados en la TRI;
y cémo estos nuevos criterios permiten el diagndstico del alumno a través de un modelado
politémico de la respuesta a los items.

Evaluacion con tests adaptativos en INSPIRE

INSPIRE (en inglés, Intelligent System for Personalized Instruction in a Remote En-
vironment) (Gouli et al., 2001; Papanikolaou et al., 2003) es un SEAW que restringe el
dominio de aprendizaje al comienzo de la instruccion, para ir extendiéndolo progresivamen-
te segun ésta va avanzando. Se basa en objetivos de aprendizaje escogidos por el alumno,
conforme a los cuales se generan las lecciones. Otros parametros del estudiante que influyen
en la seleccion de las lecciones son su nivel de conocimiento y el estilo de aprendizaje que ha
elegido. El modelo del dominio es jerdrquico y esta estructurado en tres niveles: objetivos
de aprendizaje, conceptos y médulos de conocimiento. El mecanismo de adaptacién se basa
en tres principios: (a) la evaluacién debe reflejar qué es lo més importante que el alumno
debe aprender; (b) ésta debe mejorar el aprendizaje y ofrecer instruccién préactica; y (c)
cada alumno tiene la oportunidad de aprender mientras es evaluado.

En este sistema, los tests adaptativos se utilizan para evaluar el progreso en el aprendi-
zaje, y ademds proporcionan refuerzos al alumno en funcion sus respuestas. FEn el proceso de
elicitacion, el tutor especifica un conjunto de items, que a su vez asocia a los correspondien-
tes médulos de conocimiento. Es posible tener un item para més de un médulo. Cada {tem
tiene asociado un conjunto de parametros: su nivel de dificultad, el nimero de veces que ha
sido contestado correcta o incorrectamente, etc. Asimismo, el tutor define especificaciones
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de tests, donde debe configurar entre otros parametros: el nimero minimo de preguntas
que deben ser mostradas, el nivel de precisién requerido para poder finalizar el test, etc. El
sistema ofrece al alumno dos posibilidades de evaluacién:

n Tests de autoevaluacion, sobre los médulos de conocimiento que ha estudiado, para
que de esta forma, sea el propio alumno quien mida sus progresos. Se construyen
en funcién de cudnto sabe y del historial de navegacién a través de los moédulos de
conocimiento.

= Tests de recapitulacion, sobre algin concepto recientemente estudiado, o bien sobre el
objetivo de aprendizaje del alumno. En estos tests, no se tiene en cuenta el historial
de navegacién del mismo.

El modelo de respuesta utilizado se basa en la TRI. Para modelar la CCI se utiliza
la funcion 3PL en la que el factor de discriminaciéon permanece constante e igual a 2. El
nivel de conocimiento oscila entre -3 (novato) y 3 (experto). Inicialmente, el profesor sera el
encargado de estimar el valor de la dificultad de cada item. Posteriormente, y conforme se
vayan teniendo resultados de sesiones realizadas por alumnos, los items se iran calibrando
adecuadamente siguiendo el heuristico propuesto en CBAT-2. Igualmente, el factor de adi-
vinanza se fija (y no se actualiza) como el ntimero de respuestas correctas dividido entre el
total de posibles respuestas.

Tanto para la seleccion del siguiente item, como para la estimacién del nivel de conoci-
miento, se ha elegido el criterio de maxima verosimilitud. A priori, el nivel de conocimiento
del alumno es un nivel medio. En cuanto a los criterios de finalizacién del test, existen dos
posibilidades: un nimero maximo de items mostrados al alumno, o si la precisiéon de la
estimacién excede un cierto umbral.

PASS

Desarrollado por el mismo grupo de investigacién que ha desarrollado INSPIRE, PASS
(en inglés, Personalized Assessment Module) (Gouli et al., 2002) fue concebido como un
modulo de diagnostico, util para ser integrado en SEAW con modelos del dominio estructu-
rados, y modelos del alumno que almacenen informacion sobre cuanto sabe éste, extraida a
raiz de interacciones a través de la navegacién. Como mecanismo de evaluacién se utilizan
tests y cuestiones, ambas adaptativas. Se definen tres tipos de evaluaciéon para la ayuda
a la toma de decisiones: pretests, tests de autoevaluacién y evaluacién recapitulativa. El
material educativo de cada concepto estd organizado en tres niveles de actuacion: nivel de
recuerdo (capacidad de recordar), nivel de uso (capacidad de aplicar los conceptos) y ni-
vel de bisqueda (capacidad de proponer y resolver problemas), basdndose en la taxonomia
de Bloom (1956).

En los pretests, se incluyen cuestiones de tres categorias distintas: (a) Cuestiones para
ofrecer al alumno una primera impresién sobre los contenidos que va a estudiar. Se utilizan
para inferir su conocimiento a priori. (b) Cuestiones de respuesta corta sobre su experiencia
y su conocimiento a priori sobre dominios relacionados. (¢) Cuestiones sobre prerrequisitos
del dominio que se esta estudiando. Inicialmente, el sistema selecciona dos categorias sobre
las que realizar preguntas que perteneceran a una determinada clase. Cuando la aplicacién
sea capaz de diagnosticar el conocimiento del estudiante en esa categoria, le propondra pre-
guntas de otra clase, y asi sucesivamente. Para evaluar aplica un modelo cuantitativo, donde
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el alumno es clasificado en cuatro niveles. Una vez terminado el pretest, se estima el co-
nocimiento del examinando en cada concepto, teniendo en cuenta: (a) El porcentaje de
respuestas correctas en las preguntas sobre aquellos conceptos que va a estudiar. (b) El ni-
vel de conocimiento en los conceptos que son prerrequisitos. (¢) Los pesos de los conceptos
prerrequeridos, y su importancia sobre aquéllos a los que preceden.

La construccion de tests para autoevaluacion o para recapitulacién se hace de forma
dindmica, en funcién del conocimiento del alumno, teniendo en cuenta el nimero maximo
de preguntas por nivel de actuacién. Para el caso de autoevaluacion, se tiene en cuenta
también la navegacién que ha realizado en el curso y el tiempo empleado en estudiar cada
material.

El procedimiento de evaluacién es el siguiente: se busca el nivel de conocimiento del
alumno. Si no ha sido estimado, se toma un valor medio. En funcién del tipo de test, se
selecciona su numero méaximo de preguntas. Para autoevaluacién, se emplea el peso del
material educativo y las paginas visitadas. Para los tests de recapitulacion, tinicamente el
peso del material educativo. Las cuestiones candidatas se calculan en funcién del tipo de
evaluacién, el niimero maximo y minimo por nivel de actuacion, y las paginas visitadas y
sus pesos. Para cada pregunta, se calcula su CCI y su funcién de informacién. Se selecciona
aquélla que sea mas informativa. Las curvas se calculan utilizando dos pardmetros: el factor
de adivinanza y la dificultad. El primero de ellos se calcula dividiendo uno entre el nimero de
opciones, y el segundo se calibra de forma incremental utilizando el procedimiento definido
en CBAT-2. Cada item almacena un refuerzo por cada respuesta, los pardmetros de la CCI,
el niimero de alternativas de respuesta y el nivel de actuacién evaluado. Por cada test se
guarda el nimero maximo de preguntas por cada nivel de actuacion, el umbral de confianza
para la evaluacidn, el criterio de finalizacién, el peso de cada material educativo y de cada
prerrequisito.

Para probar la utilidad de este sistema, los autores hicieron un pequeno estudio con veinte
estudiantes, los cuales trabajaron durante dos horas con el sistema INSPIRE, utilizando
PASS como mddulo de evaluacién. Los resultados obtenidos fueron que el sistema estima
de la misma forma que lo haria un experto, en este caso, el profesor de la asignatura.

Aunque, segin sus autores, el objetivo de PASS es ser una herramienta de diagnédstico
independiente, no se explica con claridad qué requisitos debe cumplir el SEAW donde se
integre PASS, ni cémo se lleva a cabo la comunicacién entre ambos sistemas. Como se
vera en capitulos posteriores, una de las aportaciones de esta tesis es un sistema para el
diagndstico también integrable en otros sistemas (con ciertas restricciones). Por este motivo,
se ha definido un breve protocolo que determina los términos en los que se llevan a cabo las
interacciones entre sistemas externos.

Asimismo, los autores de este sistema han determinado que la evaluacién del alumno
se realiza de forma discreta tnicamente en cuatro niveles de conocimiento, sin justificar el
porqué de esta eleccién. Aunque la implementacién de sus tests en general se basa en la
utilizacién del algoritmo CBAT-2, sus pretests no parecen utilizar el balanceo de conceptos,
sino que se construyen mediante el encadenamiento de otros mas pequenos sobre las distintas
clases. Por otro lado, los autores dan algunos datos sobre cémo se estima el conocimiento
del examinando, sin explicar de forma precisa como lo hacen.

SKATE

Esta propuesta (Chua Abdullah, 2003) para la construccién y actualizacién de modelos
de usuario se basa en el uso de tests adaptativos en los que en vez de utilizar la TRI
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como modelo subyacente, se utiliza la Teoria del Espacio de Conocimiento (Knowledge
Space Theory) (Falmagne et al., 1990). En SKATE, el modelo del dominio estd basado
en restricciones, cuyo lenguaje de representaciéon es PROLOG. A diferencia de la mayoria
de sistemas que utilizan restricciones, en SKATE se representan las caracteristicas de los
problemas, en vez de representar reglas que permitan detectar errores. El sistema ha sido
aplicado al dominio de la suma de quebrados, donde los problemas estan organizados en
nueve categorias. SKATE también permite la generacion dindmica de problemas. Como
mecanismo de diagnéstico, aplica tests en los que el orden en el que los items se muestran a
los examinandos lo especifica manualmente el profesor por medio de un arbol de decisién, en
funcién del niimero de habilidades que el alumno debe poseer para resolver cada problema.
A la vista de esto, parece mas adecuado llamarlo test con ramificacién en vez de adaptativo.

3.4.3. Modelos de evaluacion basados en légica difusa

La ldgica difusa (Zadeh, 1965) intenta modelar el razonamiento humano que de por
si es impreciso, incierto y ambiguo. Puede ser considerada como un enfoque para cuantificar
grados de conocimiento, pero en un sentido més cercano al lenguaje natural (Milldn, 2000).
Para ello, utiliza tres tipos de elementos: variables, valores y conjuntos. Las variables difusas
permiten definir conceptos cuyos valores no pueden ser completamente cuantificados. Los
valores difusos representan al rango que puede tomar una variable. Por ejemplo, la variable
difusa temperatura podria tomar los valores difusos alta, media o baja. Un conjunto difuso
no es mas que una funcién de pertenencia cuyo dominio son los valores difusos y el rango
valores reales entre 0 y 1. Asimismo, es posible operar con los conjuntos difusos, mediante
operadores como la negacién, interseccién, unién, etc... (Milldn, 2000, cap. 2).

Tests adaptativos basados en conjuntos difusos

Neira et al. (2002) hacen una propuesta de un modelo basado en TAI que utiliza con-
juntos difusos, en vez de la TRI. Se basa en la fusién de tres modelos conceptuales genéricos:
el bayesiano de Owen (1975) para la seleccién de {tems y estimacién del conocimiento del
alumno; el de Birnbaum (1968); y el algoritmo CBAT-2 de Huang (1996a, 1996b) de cons-
truccién de TAI con contenido balanceado aplicados a modelos del dominio jerarquicos.

Se define un modelo de tests de contenido equilibrado en el que los {tems estdan asociados
a los conceptos que evalian, los cuales a su vez estan estructurados de forma jerarquica.
El modelo del dominio se estructura dividiendo las materias en dreas que estan divididos
en unidades, que a su vez contienen conceptos, los cuales se evaliian a través de items. Los
alumnos son evaluados en los siguientes cinco niveles de conocimiento: Muy deficiente (M),
Insuficiente (I), Suficiente (S), Notable (N) y muy Bien (B).

El proceso de seleccion del siguiente item del test se divide en dos fases. En un primera,
se selecciona el drea de contenido sobre el que se evaluard al alumno de entre un conjunto
de candidatas. Un &rea es candidata si ain no se ha decido de modo fiable la calificacién
del estudiante en ella, y tiene asignada un peso establecido a priori por el profesor, de tal
forma que la posibilidad de que una sea elegida viene dada por la férmula:

PesoAreaq;

>, PesoArea; (3.15)

pos; =
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Una vez seleccionada el area, se elige el {tem mas informativo de entre los disponibles
para ella. El nivel de informacién depende de la calificaciéon actual del examinando y de la
dificultad del item y se calcula de la siguiente forma:

infar = 1—d; (3.16)
mi={ T S @)
infs = { _Qgéf i Sisidéi><:o?’55 (3.18)
infn { _4?;; ! Sisid;fjo?’?? (3.19)

infp = d; (3.20)

Estas relaciones se basan en un principio segun el cual la informaciéon aumenta con la
dificultad de forma relativa a la calificacién del alumno. En cuanto al mecanismo empleado
para estimar el conocimiento, se computa la probabilidad a posteriori, dados los resultados
obtenidos en un item, utilizando la férmula:

P(notaAnterior)P(result|nota)
> nota P (notaAnterior)P(result|nota)

P(nota|result) = (3.21)

donde P(notaAnterior) es la estimacién del conocimiento del alumno obtenida anteriormen-
te, nota toma los valores M, I, S, N o B y P(result|nota) representa la curva caracteristica
del ftem definida con la férmula:

P(resultlnota) = g; + (1 — g;) Pox (3.22)

donde g;, aunque los autores no lo denominan asi, parece representar el factor de adivinanza
del item vy,

Py(M)=1—d; (3.23)
Pan ={ T @20
Pou(S) = { —zdi»+2 Sisid(iii><:()(,)’55 (3.25)
Por(N) { _4di+4 Sisidclii><:0(,)’7g5 (3.26)
P, (B)=1 (3.27)

La decisién de finalizar el test se toma utilizando como criterio que el examinando haya
respondido al menos al nimero minimo de items prefijado por el profesor, y que la variacién



3.4. TECNICAS PARA EL DIAGNOSTICO DEL ALUMNO EN STI 93

sucesiva de las estimaciones se mantenga dentro de un umbral prefijado. Por tdltimo, para
llevar a cabo la calibracion, se utiliza el procedimiento que el utilizado en CBAT-2.

Este sistema ha sido probado con alumnos reales, pero las conclusiones a las que han
llegado los autores no son muy esperanzadoras, ya que los resultados no ofrecen ninguna
mejora sustancial con respecto a los TAI clasicos con evaluacién bayesiana. Ademds justi-
fican el uso de conjuntos difusos para la clasificacion del alumno en que, en el peor de los
casos, el funcionamiento es igual a un TAI bayesiano, y en que la eleccién de las relaciones
difusas fue obtenida a partir de la experiencia propia de los profesores.

Por otro lado, el criterio de seleccion de items que se utiliza no aporta nada nuevo, puesto
que si se observa con detenimiento, el proceso equivale a realizar subtests adaptativos de
las areas que se van a evaluar siguiendo un orden decreciente segiin su peso.

ALICE

ALICE (en inglés, Adaptive Link Insertion in Concept-based Educational System) (Kav-
cic et al., 2002) es SEAW disefiado en principio para cualquier dominio, que se adapta a
las caracteristicas de cada usuario. Tiene un modelo del dominio basado en una red de
conceptos (grafo aciclico) vinculados con relaciones de prerrequisitos de dos tipos: esencial,
si es crucial que el usuario sepa el concepto precedente, y de soporte, si saber el concepto
precedente no es fundamental, pero si recomendable. El modelo del alumno es de superpo-
sicién sobre el dominio, en el que el conocimiento de un concepto se describe mediante una
tripleta de funciones miembro para conjuntos difusos de conceptos desconocidos, conocidos
y aprendidos. Este modelo se actualiza mediante la aplicacion de reglas difusas.

La primera vez que el estudiante accede al sistema, se le propone un breve pretest para
inicializar su modelo de usuario. Tras la inicializacién, cada concepto estard completamente
aprendido o bien requerird mas conocimientos. El modelo del alumno se ird actualizando en
funcién de los resultados obtenidos en los tests convencionales, que va realizando durante
el proceso de instrucciéon o sobre las unidades conceptuales visitadas. Si realiza un test de
forma satisfactoria, se incrementan en su modelo los valores que representan cudnto sabe
sobre los conceptos involucrados en el test. En caso contrario, no hay actualizacién del
modelo. También se actualiza informacién de los conceptos visitados a través del material
docente. Ademads, todos los conceptos relacionados con uno o més, evaluados mediante una
relacién de precedencia esencial, se actualizan aplicando propagacion.

Este sistema combina el uso de logica difusa con tests convencionales. El procedimiento
de evaluacion que se sigue se basa en la aplicacion de tests de longitud fija, aunque los autores
no ponen de manifiesto qué criterios se siguen para determinar la calificacién del estudiante.
Asimismo, tampoco explican cémo se actualizan su modelo del alumno en funcién de los
resultados del test.

Evaluacion difusa en INSPIRE

En el sistema INSPIRE, ademés de la implementacién de PASS, se ha implementado
otro médulo de diagndstico (Grigoriadou et al., 2002) basado en una combinacién entre
légica difusa y una aproximacién a la decision multicriterio. En este caso, para conocer
el conocimiento del alumno en uno o mas conceptos se utilizan tests de evaluacion. Los
items se agrupan utilizando la misma categorizacién correspondiente a las habilidades que
el estudiante debe desarrollar: nivel de recuerdo, nivel de uso y nivel de busqueda. También
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se hace uso de un modelo cualitativo para clasificar al alumno, basado en cuatro habilidades.
Cada pregunta serd més 1til (desde el punto de vista de la evaluacién) para evaluar una
cierta habilidad. Para reflejar esta caracteristica, el profesor debe ponderar inicialmente esa
importancia. Para ello, por cada pregunta y concepto que ésta evalia, se define una matriz
de 3 x 3 en la que se relacionan unos criterios con otros. Los valores de esta matriz oy;
reflejan la importancia de un criterio con respecto a otro en un rango de 1 (i es igual de
importante que j) a 9 (¢ es mucho més importante que j). De esta forma, el peso de cada
criterio se calcula utilizando la siguiente férmula:

([T cij)'/?
S (Tl o)t/

(3.28)

w; =

Los tests se evalian utilizando un criterio porcentual. En funcién del porcentaje obtenido
por el alumno, éste es clasificado en un nivel de habilidad. Se utiliza una funcién f : U —
[0,1], donde U puede tomar los valores 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 o 90, tal que si f(10) =
0,6, indica que si el alumno ha acertando un 10 % de preguntas, eso implica que pertenece
al conjunto con un grado de 0,6. Asimismo se definird una funcién, un conjunto difuso,
por cada combinacién de criterio (Recuerdo, Uso, Busqueda) y habilidad (insuficiente, casi
insuficiente, casi suficiente, suficiente), habiendo, por lo tanto, doce. La estimacién del
conocimiento se lleva a cabo de la siguiente forma: después de que el alumno responda
a una pregunta, primero se divide el nimero de respuestas correctas en cada categoria
por el nimero total de preguntas de la categoria, calculando de esta forma, el porcentaje
de preguntas correctamente respondidas por categoria. Cada valor obtenido se redondea a
la categoria difusa méas cercana. Se obtendrian por lo tanto los porcentajes para las tres
categorias rg,ry,xp. A partir de estos valores, y tomando las doce funciones difusas, se
calcula la siguiente matriz D:

fE(xr) [ (xr) [§5%(xr) [fh(zR)
D= | filev) fG'(zv) fG5(xu) fi(zv)
fE(zp) f5'(xB) f§°%(zB) [fB(xB)

A continuacién se construye un vector con los pesos de la pregunta para cada una de
las categorias, con respecto al concepto que estd siendo evaluado W = [wg,wy,wg]. Este
vector se multiplica por la matriz D, y el resultado es otro vector P que representa el grado
de pertenencia del conocimiento del alumno a los cuatro niveles de evaluacion. La estimacion
final se calcula aplicando el método del Centro de Gravedad, segin la siguiente férmula:

4.
> iz i

Z?Zl 0 (3.29)

v =

El valor resultante se redondea y a partir de €l se obtiene el nivel de evaluacién correspon-
diente. La seleccién de items se lleva a cabo siguiendo un criterio de dificultad incremental
por categorias. Primero se muestra la pregunta mas facil de la categoria de recuerdo, luego
de la de uso, posteriormente la de buisqueda y asi sucesivamente. El criterio de finalizacién,
parece que es, o bien el nimero maximo de preguntas disponibles o bien la propia iniciativa
del examinando de interrumpir el test.
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Entorno de tutorizaciéon personalizada, evaluacién mediante tests y diagnéstico

Este STI (Hwang, 2003) sobre Internet se compone tres aplicaciones: 1) METSAS, una
herramienta de autor que permite a los profesores anadir material educativo y construir
bancos de ftems. 2) PTS, para que los profesores analicen los perfiles de alumnos utilizando
técnicas de minerfa de datos. 3) ITED, que se compone de tres médulos: uno para la
generacién de tests; un médulo de diagnéstico para analizar los problemas de los estudiantes
durante el aprendizaje, mediante la aplicaciéon de métodos de diagndstico basados en logica
difusa; y un médulo para guiar y supervisar el aprendizaje.

Este sistema genera tests de contenido balanceado. Para ello, cada {tem tiene asignado
un vector que indica su importancia sobre los n conceptos (ci, ..., ¢,). La relevancia e;; de
cada ftem @); sobre cada concepto C; se mide en valores discretos entre 0 (no tiene relacién
con el concepto) y 5 (es muy importante para el concepto). La herramienta ITED se encarga
de generar tests en dos pasos: primero calcula la dificultad de los items, y luego construye
el test aplicando clusterizacién y programacién dinamica.

1. La dificultad se calcula mediante légica difusa. Para ello se utiliza como dato de
entrada una combinacién de los resultados obtenidos por alumnos que han realizado
(con anterioridad) tests con esos items, y sus coeficientes de inteligencia. Tanto los
resultados en los tests como los coeficientes de inteligencia se miden en tres niveles:
bajo, medio o alto. Para decidir qué item debe formar parte de un test, se aplica un
proceso de clusterizacion, utilizando una versién difusa de la red neuronal ART de
dos capas (Carpenter y Grossberg, 1988), la cual recibe como entrada el vector de
importancia de un ftem sobre cada concepto. La salida de las red es una agrupacion
de items en clases. En una de éstas estaran aquéllos que evalien conceptos similares.

2. Para construir el test de contenido balanceado se utilizan técnicas de programacion
dinamica, a partir de la clasificacion realizada por la red neuronal, la tabla de pesos
de cada item sobre cada concepto, y la dificultad y discriminacién de cada item.

Cuando un profesor quiere administrar un test tiene que indicar su dificultad y discrimi-
nacion global. A partir de esa informacién, y utilizando las técnicas anteriormente descritas,
se generard un test de contenido balanceado y con los parametros requeridos. Es necesario
resenar que este sistema genera todas las cuestiones que van a ser administradas antes de
que dé comienzo el test, y no conforme se va estimando el conocimiento del alumno como
en los TAIL

Como conclusion, el autor resalta que el sistema produce 6ptimos resultados cuando el
nimero de items es reducido, pero para un numero considerable de ellos, éstos no son tan
buenos.

3.4.4. Modelos de evaluaciéon basados en redes bayesianas

Una de las ventajas del uso de redes bayesianas es que permiten representar distribu-
ciones de probabilidad conjuntas necesitando menos espacio para ser almacenadas que una
representacion tabular (VanLehn y Martin, 1998). Por ejemplo, una red bayesiana con 10 no-
dos binarios podria representar una distribucién de probabilidad conjunta sobre 210 = 1024
estados.

En esta seccion sélo se recogen aquellas propuestas basadas en redes bayesianas en
las que en algin momento se utilizan tests (o Unicamente {tems) para el diagnéstico del
conocimiento del alumno.
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ANDES

ANDES (Conati et al., 1997, 2002) es un STI para ensenar Fisica Cldsica Newtoniana,
especialmente destinado a alumnos universitarios de Academias Navales y de secundaria,
de escuelas controladas por el departamento de Defensa de los EEUU. ANDES mantiene
modelos de alumnos que se actualizan mediante redes bayesianas, que contienen 540 reglas,
las cuales permiten resolver 120 problemas de mecanica. Antes de poder utilizar estas reglas
es necesario estimar la probabilidad a priori de que un alumno sea capaz de aplicarlas. Para
determinar estos valores se utiliza un pretest en el que cada regla es tratada como una
subtarea distinta (VanLehn et al., 1998). De esta forma, se determina qué regla domina
cada alumno. Contando el niimero de veces que cada una de ellas es conocida por un
alumno, es posible estimar su probabilidad a priori en una cierta poblacién. Con este fin,
se desarroll6 un test de 34 items de opcién multiple y de respuesta corta. Si el examinando
respondia correctamente a la pregunta, se asumia que era capaz de aplicar la regla asociada.

El principal problema de esta aproximacién para el cdlculo de las probabilidades a priori
es que se asume que una o dos preguntas de tests son suficientes para poder determinar si
el alumno conoce una regla. Los autores no han tenido en cuenta la posibilidad de que haya
examinandos que acierten los items de opciéon miultiple al azar.

En la siguiente seccién se estudian los dos sistemas para el diagnéstico y modelado del
alumno utilizados en ANDES. Uno de los objetivos principales era substituir las técnicas
heuristica (carentes de garantias), utilizadas en la mayoria de los sistemas de modelado del
alumno, por técnicas con un fundamento teérico subyacente.

OLAE y POLA

OLAE (del inglés, On-Line/Off-line Assessment for Expertise) (Martin y VanLehn,
1995; VanLehn y Martin, 1998) es un sistema para el modelado del alumno basado en
la técnica de sequimiento del conocimiento. OLAE recoge datos de estudiantes mientras que
resuelven problemas de introduccién a la Fisica. A partir de esta informacién, es capaz de
diagnosticar el conocimiento de éstos en 290 piezas de conocimiento (representadas median-
te reglas). Utiliza las acciones del alumno para evaluar la probabilidad de que éste sepa las
reglas fisicas o algebraicas codificadas en su modelo de conocimiento. El conocimiento del
estudiante sobre cada regla puede estar en tres estados:

= No dominada, si nunca aplicaria la regla.

= Parcialmente dominada, si el alumno aplicaria la regla pero sélo sobre papel y lapiz,
y no mentalmente.

= Dominada, si aplica la regla, siempre que ésta sea aplicable.

La evaluacién, y por tanto, la construccién del modelo del alumno es llevada a cabo
mediante la propagaciéon de evidencias, extraidas de sus acciones, en una red bayesiana
construida sobre un grafo AND/OR. Este grafo, previamente construido por un experto,
representa la solucién del problema y esta almacenado en una base de conocimiento. En él,
cada regla es expresada mediante un nodo regla que puede estar en uno de los tres estados
anteriores. Cada estado tiene una probabilidad que indica si el alumno estd en él. Ademss,
el grafo contiene tres tipos de nodos temporales:
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= Los nodos de aplicacion de una regla, pueden tener dos estados: aplicada o no aplicada,
e indican si el sujeto ha aplicado la regla.

= Los nodos proposicion pueden tener dos estados: en memoria o fuera de memoria, e
indican si el individuo conoce la proposicion.

= Los nodos de accion representan ecuaciones insertadas por el alumno durante la rea-
lizacion del ejercicio, indicando por tanto, si éste ha llevado a cabo la accién.

Los de aplicacién pueden definirse como nodos AND, ya que todos sus antecedentes
deben ser conocidos. Ademds cada uno de ellos se conecta con un nodo hecho que repre-
senta la conclusion que se deriva. Estos pueden ser definidos como nodos OR, porque cada
conclusién puede alcanzarse de diversas formas.

Cuando el alumno termina de insertar sus soluciones, cada ecuacién es normalizada y
buscada en la base de conocimiento. Si se encuentra, representard una conclusién dentro
del grafo; se anadird, por tanto, como nodo accién del correspondiente nodo hecho, y se le
asigna probabilidad 1. Luego, se propaga la evidencia. Cuando se lleva a cabo este procedi-
miento con todas las ecuaciones introducidas por el alumno, se realiza la prediccién de su
conocimiento.

OLAE permite modelar los siguientes tipos de actividades:

a) Actividades de resolucion de problemas cuantitativos, en los que el estudiante debe
calcular pardametros fisicos.

b) Ejemplos, cuya interfaz es similar a las anteriores, y donde el alumno va viendo, de
forma progresiva, cémo se resuelve un problema. El propio estudiante decide cudndo
se le muestra cada paso de la resolucion. Asimismo, el sistema infiere que el alumno
conoce una regla aplicada en un paso, en funcién del tiempo que tarda en solicitar el
siguiente.

¢) Actividades de resolucion de problemas cualitativos, son {tems de opcién miltiple.

d) Actividades de planificacion de soluciones, en las que el alumno tiene que explicar los
pasos que deben seguirse en la resolucién de un problema cuantitativo. Este tipo de
ejercicios se resuelven analizando sintacticamente la respuesta dada, para comprobar
si en ella aparecen palabras clave de las fases de resoluciéon del problema.

e) Actividades de clasificacion de problemas, en las que el estudiante debe agrupar dife-
rentes problemas en funcién de su similitud.

Para calibrar los parametros de la red bayesiana se utiliza un procedimiento de EM,
con el que se estiman los pardmetros, tras aplicaciones sucesivas de OLAE a una muestra
poblacional. La bondad de la calibracion serd tanto mejor cuanto mayor sea el tamano de
la muestra.

El problema principal que presenta OLAE es su ineficiencia. Por este motivo, la red ba-
yesiana tuvo que ser drasticamente simplificada, y en vez de modelar 290 reglas, el conjunto
fue restringido a tan sélo 25. Asimismo, muchas de las suposiciones que se realizaron en las
actividades son un ciertamente discutibles. En el caso de los ejemplos, asumen que un estu-
diante conoce una regla por el tiempo que tarda en solicitar el siguiente. Esto es claramente
una suposicién que no se tiene por qué corresponder con la realidad. De la misma forma, la
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correccion del resultado de las actividades de planificacién de soluciones se basa tinicamente
en la identificacién de palabras clave que deben aparecer en el test, lo cual también puede
considerarse inadmisible.

POLA (en inglés, Probabilistic On-Line Assessment) (Conati y VanLehn, 1996; Conati
et al., 2002) es un marco de trabajo para el modelado del alumno basado en una evaluacién
estadistica de su comportamiento mientras que éste resuelve problemas. Hasta su aparicién,
el modelado del estudiante basado en probabilidades se fundamentaba en la realizacion de
un seguimiento de su conocimiento. POLA fue desarrollado tomando como base OLAE. El
objetivo inicial era la creaciéon de un sistema que permitiera modelar al alumno aplicando
las técnicas de sequimiento del modelo y de sequimiento del conocimiento.

En POLA se lleva a cabo una revisién de la red bayesiana de OLAE, reduciéndose
el problema de ineficiencia en la propagacion de evidencias. Esto es posible gracias a la
construccién incremental de la red bayesiana, a partir del grafo de solucién del ejercicio, y
en funcién de las entradas proporcionadas por el estudiante. De igual forma, se solventaron
problemas en OLAE referentes a la propagacién no deseada de ciertas evidencias. Para ello,
por cada accién, se determina qué reglas han sido utilizadas para derivarla. En caso de
haber méas de una, se consideran las distintas posibilidades aunque éstas se solapen. Estas
derivaciones se introducen como un nuevo tipo de nodos: los nodos de derivacion, que se
enlazan con los de accién mediante un enlace XOR-débil, ya que se asume que el alumno
raramente inferird el mismo hecho dos veces. Asimismo, cada nodo de derivacién es enlazado
a los correspondientes nodos de aplicacién (segun el grafo del problema) mediante enlaces
AND. Cada nodo de aplicacién es enlazado con el nodo regla correspondiente mediante un
AND-débil, ya que para una regla todos los antecedentes son conocidos, la regla serd ”casi
siempre” aplicada.

Otros dos tipos de nodos introducidos para solventar los problemas de actualizaciones
inadecuadas son los nodos de solucion y los nodos de redundancia. Los primeros permiten
representar de forma explicita los diferentes conjuntos de soluciones que puede tener un
problema. Una vez que se identifican las posibles soluciones a un problema, POLA inicializa
la red bayesiana del alumno anadiendo un nodo solucién por cada conjunto de soluciones.
Estos son enlazados con un nodo de redundancia, que representa la probabilidad de que el
alumno siga cada una de las soluciones o combinaciones de ellas.

Modelo Granularidad-Bayes de Tests Adaptativos

Es un modelo de evaluacién que se inspira en CBAT-2 y que ha sido desarrollado por Co-
llins et al. (1996), Collins (1996). Utiliza jerarquias de granularidad y redes bayesianas,
ofreciendo un mecanismo de diagnéstico de multiples rasgos u objetivos de aprendizaje en
un unico test. Las jerarquias permiten capturar los diferentes niveles de detalle en una red
semantica, en la que se pueden representan relaciones de agregacion y de prerrequisitos. La
primera permite descomponer un concepto en subconceptos. Se definen también clusters
para representar dos o mas vistas del mismo concepto. Por ejemplo, para un dominio de
aritmética bésica (figura 3.3), un cluster podria estar formado por habilidades précticas aso-
ciadas con la suma, resta, multiplicacion y divisién, mientras que otro podria estar formado
por los fundamentos tedricos de las cuatro operaciones. Los conceptos de un mismo cluster
se relacionan entre si mediante una relacion AND, mientras que con los de otro cluster con
una relacién OR. Este 1ltimo tipo de relacién indica que es suficiente con uno de los com-
ponentes de la relacién para constituir el conocimiento del concepto de nivel superior. Por
ultimo, dentro de esta jerarquia, los elementos finales (las hojas), llamados observadores, son
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los items o incluso ejercicios, ejemplos, etc.; es decir, todo aquello que permite realizar un
diagnoéstico del conocimiento del alumno. Los padres de los observadores son las primitivas
de los objetivos de aprendizaje, directamente medidas por los items.
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Figura 3.3: Estructura de la red bayesiana en el modelo Granularidad-Bayes (extraido
de (Collins, 1996)).

Mediante el uso de jerarquias de granularidad aplicadas a los TAI, se intenta solventar el
problema de garantizar tests de contenido balanceado. Ademas, la presencia de relaciones de
prerrequisitos contribuye a reducir el tamano del test, ya que si un alumno ha demostrado
que sabe un concepto, no se le hardn preguntas sobre aquéllos que sean prerrequisitos del
concepto sabido. En esta propuesta pueden llevarse a cabo evaluaciones a cualquier nivel
de granularidad de la jerarquia. Como la evaluacién en un nodo de la jerarquia tiene efecto
sobre otros, en virtud de la relaciéon de agregacion que se establece, se lleva a cabo una
propagacion del conocimiento. Para ello, sobre la jerarquia se superpone una red bayesiana
que se construye de forma que los {ftems dependen de los conceptos que evalian. Como con-
secuencia, el profesor tiene que estimar dos probabilidades por item, algo que segin Welch y
Frick (1993) es empiricamente plausible. Si los {tems estdn asociados a més de un concepto,
habré que estimar 2% probabilidades, donde k& es el nimero de conceptos evaluados por el
item.

Los tests finalizan cuando la probabilidad del nivel de conocimiento del alumno en el
concepto (de mayor nivel en la jerarquia) que se estd evaluado, es mayor que un cierto
umbral especificado por el profesor, llamado nivel de maestria; o menor que otro umbral
igualmente especificado por el profesor, llamado nivel de no maestria. Adicionalmente se
permite relajar estos criterios de finalizaciéon cuando se desee una evaluaciéon mas precisa
en algunos de los nodos agregados. En este caso, no se finaliza el test hasta que todos los
conceptos cuyo conocimiento se quiere estimar de forma precisa, hayan superado el umbral
(de maestria o de no maestria) requerido. Como criterio de seleccién se utiliza el concepto
de utilizad de un item 4, definido por los autores de la siguiente formas:

utilidad; — (P(Mali) — P(M4))(P(N4) — P(Na|-i)) (3.30)

donde P(Ma4]i) es la probabilidad de saber el concepto A si el alumno responde correc-
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tamente al ftem; P(My4) la probabilidad de saber el concepto A; P(N4) la probabilidad
de no saber el concepto A; y por tltimo, P(N4|—%) la probabilidad de no saber A si se
responde incorrectamente al {tem 7. Aplicando la ecuacién 3.30, se eligen aquellos items que
tienen mayor utilidad, que adema&s van a coincidir con los de mayor discriminacién, es decir,
aquéllos que ofrecen mas informacién para distinguir entre la maestria o no maestria.

Mediante esta propuesta, y gracias a la propagacion bayesiana, se consigue la seleccién
balanceada en los tests, y la determinacién de las probabilidades que tiene el alumno de
conocer los conceptos del curriculo. En cuanto a como se decide si el test debe finalizar,
los autores proponen dos criterios: el primero de ellos es que la probabilidad de saber el
concepto raiz de la red bayesiana alcance un valor predeterminado; o por el contrario,
que la probabilidad de no saber el concepto descienda por debajo de otro valor prefijado.
El segundo criterio supone forzar que continte la evaluacién hasta que alguno de los dos
umbrales de probabilidad anteriores sea alcanzado por todos los conceptos evaluados.

La principal desventaja de esta propuesta es inherente al uso de las redes bayesianas: el
tiempo de cémputo es demasiado alto. Los autores hablan de que tan sélo el tiempo para
seleccionar un ftem es de una media de 19 segundos. Otra desventaja (también comin a
todos los sistemas de redes bayesianas) reside en la determinacién de la estructura de la
red bayesiana. Los autores proponen varias alternativas, pero no manifiestan claramente el
porqué de su eleccion final. Igualmente, la interpretaciéon de las relaciones entre los nodos
condiciona en exceso el proceso de inferencia del conocimiento del alumno y el niimero de
probabilidades que deben calcularse a priori. En este caso, las probabilidades condicionadas
a priori de cada item ¢ (P(Ma|i) y P(Na|—t)) se calcularon a partir de un test administrado
de forma convencional a 6235 individuos, como la proporcién de los que habian respondido
correctamente al item sobre el ntimero total de los que habian aprobado el test; y la pro-
porcién de alumnos que habian respondido incorrectamente sobre el total de los que habia
suspendido el test. Al resto de probabilidades a priori se le asigné directamente el valor
0,5. Por dltimo, este sistema sélo permite determinar el conocimiento en dos niveles, y su
aplicacion a escalas mayores multiplicaria los ya de por si altos costes computacionales.

Por ultimo, en comparacién con el sistema anterior, puede verse que la relacién entre los
items y los conceptos que éstos evalian se interpreta de dos formas completamente opuestas.

Tests Adaptativos Bayesianos

Esta técnica combina las redes bayesianas con los tests adaptativos para el diagnéstico
y modelado del alumno (Milldn, 2000; Milldn et al., 2000; Milldin y Pérez de la Cruz,
2002). Se trata de un modelo de superposicién sobre un modelo del dominio basado en
una jerarquia de granularidad con relaciones de agregacién. Como se puede apreciar en la
figura 3.4, esta jerarquia estd formada por conceptos (partes minimales de conocimiento),
temas (conjuntos de conceptos ponderados segiin su importancia relativa dentro del tema),
y asignaturas (conjuntos de temas ponderados segin su importancia relativa dentro de
la asignatura). Estos elementos de la jerarquia forman parte de la red bayesiana en la
que los nodos representan medidas del conocimiento del alumno. Se anaden también a la
red bayesiana otro tipo de nodos, nodos de recoleccion de evidencias, que proporcionan
informacién sobre el estado de conocimiento del alumno. Estos nodos corresponden a los
{tems (en este caso, dicotémicos de opcién miltiple) definidos en un TAT.

Para determinar la estructura de la red bayesiana de este modelo, se llevé a cabo un
estudio exhaustivo en busca de la estructura que mejor se adecuaba a los objetivos marcados.
La figura 3.4 muestra la red bayesiana utilizada. Los pardmetros iniciales de las red se
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Diagnastico

Figura 3.4: Estructura de la red para tests adaptativos bayesianos (extraido de (Milldn,
2000)).

calculan de la siguiente forma: Si suponemos inicialmente que la probabilidad de que el
alumno conozca un concepto ¢ es un valor conocido p(C = 1), la probabilidad de que
conozca un tema 71" dado un conjunto de conceptos C1,ca, ..., C), evaluados en ese tema es
igual a:

p(T =1|Cr,c,..,Cr) = > w; Vi, C;=1 (3.31)

i=1,..,n

donde w; representa el peso del concepto C; en el tema. La probabilidad de que el estudiante
conozca el tema se calcula como sigue:

p(T=1)= Y wp(Ci=1) (3.32)

i=1,..,n

Anélogamente la probabilidad de que el examinando sepa la asignatura A, condicionada
porque su conocimiento en los temas 17, ..., T}, sea conocido, y la probabilidad de conocer
la asignatura se calculan como indica la siguiente ecuacion:

PA=1Ty, Ty, ., T) = Y w; V5T =1 (3.33)
j=1,...m
p(A=1)= w;p(T; =1) (3.34)
j=1,...m

donde w; representa el peso del tema T} en la asignatura.

Para el cdlculo de las probabilidades de cada concepto p(C;) se utilizan TAI. Para ello,
inicialmente, se lleva a cabo una transformacién de la funcién logistica 3PL, en virtud de
la cual, el rango de la funcién pasa a ser de valores reales mayores o iguales que cero. La
funcién que se utiliza como CCI viene expresada de la siguiente forma:
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(1 —¢)(1 + e~ 1Tad)
1+ el,7a(z—b)

Glx)=1- (3.35)

Ademds, en este caso, los niveles de conocimiento admitidos son discretos, y representan
el conocimiento del alumno en funcién de los conceptos que conoce, y son los siguientes: no
sabe nada, sabe un concepto, ..., sabe todos los conceptos menos 1, sabe todos los conceptos.
De esta forma, para N conceptos, el niimero de niveles de conocimiento es igual a N + 1.
Como éstos son discretos, la CCI a su vez es también discretizada, pasando a ser un vector.
Para el cdlculo de los valores de ese vector, se asume que G(0) = ¢, donde c es el factor de
adivinanza, cuyo valor es igual a 1 divido entre el nimero de opciones de respuesta posibles;
y que G(N —1) = 1—s donde s representa lo que se denomina el factor de descuido, es decir,
la probabilidad de que un examinando conociendo un concepto, responda incorrectamente
a una pregunta sobre éste. La probabilidad para el resto de niveles de conocimiento se
computa por interpolacion utilizando la ecuacién 3.35.

En la aplicacién que se hace de los TAI, es especialmente interesante destacar los cri-
terios adaptativos de seleccién de items que se fundamentan, al igual que la aproximacién
de Collins et al. (1996), en el concepto de utilidad del item. En este caso, se ha definido la
utilidad U(P,C) de un item P para un determinado concepto C' de dos formas distintas,
en funcién del objetivo deseado: maximizar la informacién o priorizar los items de mayor
sensibilidad y especificidad.

Es también interesante destacar el criterio de finalizacién en los tests con mecanismos de
seleccién adaptativos. En este caso, el test finaliza si todos los conceptos han sido evaluados.
Para determinar esto se fija un umbral s. Si la probabilidad de dominar un concepto es mayor
o igual que 1 — s, el concepto es sabido; por el contrario si es menor que s, es no sabido.
Las probabilidades entre s y 1 — s indican que el conocimiento sobre el concepto no puede
ser diagnosticado.

A diferencia de en la propuesta anterior, en este sistema no parece haberse estudiado la
eficiencia del sistema en tiempo real, es decir, el tiempo requerido para realizar la seleccién
del item en un test y para propagar los resultados a los nodos de la red. También hubiera sido
util estudiar cémo se comportan los criterios de seleccién en términos de nimero de items
requerido, para determinar si merece la pena el uso de una red bayesiana o si por el contrario
es mejor realizar un pequenio TAI de cada concepto evaluado. Hay que mencionar ademas,
que se introducen ciertos componentes heuristicos en el calculo de las probabilidades de los
temas y la asignatura. El profesor debe establecer bajo su propio criterio unos pesos que
determinan la relevancia de, por ejemplo un tema, para el cdlculo de la probabilidad de
saber la asignatura. Asimismo, no se menciona cémo se realiza la calibracién de los items.

3.4.5. Conclusiones

En esta seccién se ha llevado a cabo una revisién de las propuestas desarrolladas para el
diagnédstico y modelado del alumno dentro del d&mbito de los STI. Algunos de ellas son por
s{ mismos STI (ELM-ART, DCG, ActiveMath, TANGOW, INSPIRE; etc.); otras, o bien son
(o podrian ser) médulos especificos de la arquitectura de un STT (PASS, Tests Adaptativos
Bayesianos, etc.), o bien técnicas o algoritmos para el diagnéstico (CBAT-2, TAI basados
en la T? de la decisién, etc.). Todas han sido clasificadas en funcién de la técnica utilizada
para llevar a cabo el diagnoéstico del alumno. El grupo mas grande se basan en el uso de
heuristicos. Dentro de éstos, esta seccién se ha centrado en los que usan tests, observandose
que carecen de fundamento tedrico. En general hacen uso de tests con un numero fijo de
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ftems (y algunos ademds con un tiempo limite para completarlo), en los que la evaluacién
se traduce en averiguar qué porcentaje de items han sido respondidos de forma correcta,
o bien la suma de las puntuaciones obtenidas por el alumno en cada pregunta acertada.
Sistemas como QUANTI y ELM-ART, intentan hacer uso de mecanismos de adaptacién
introduciendo tests ramificados, en los que una especie de arbol de decisién determina cuél
es el siguiente {tem que debe ser mostrado al alumno en cada momento. Para ello, comparan
la dificultad de los item con la estimacién del conocimiento del alumno en ese momento.
El problema de este tipo de aproximaciones es que el valor de la dificultad de los items
es algo bastante subjetivo, que en la mayoria de los casos se ha obtenido segtn el criterio
de un experto, y cuyo significado es algo que cada investigador interpreta de una forma
diferente. Otra decision que suelen tomar los expertos en estos sistemas es la longitud de los
tests. La relevancia de este valor es con frecuencia menospreciada. Hay que tener en cuenta
que si el nimero de items de un test es relativamente pequeno, esto puede provocar que
el diagndstico del conocimiento del alumno sea impreciso. Por el contrario, si este valor es
excesivamente grande, puede provocar el rechazo del estudiante por aburrimiento.

Como conclusién sobre esta familia de sistemas, es necesario resaltar que el diagndstico
basado en heuristicos no parece adecuado dentro de STI en los que la importancia de
un diagnéstico preciso es vital para garantizar una adecuada adaptacién del proceso de
instruccién.

El segundo grupo de sistemas son aquéllos que se basan en el uso de TAI. Dentro de
esta familia hay dos tipos: por una parte, aquéllos que utilizan los modelos clésicos basados
en TAI (estudiados en el capitulo anterior) como HEZINET o los desarrollados por Lilley
y Barker (2004), Lilley et al. (2004). Estos sistemas suelen aplicar alguno de los modelo
mas utilizado en este dmbito, esto es, los modelos dicotémicos logisticos 1PL, 2PL o 3PL.
Esta aproximacion parece poco adecuada como mecanismo de diagndstico en STI, ya que
en los tests en los que se evalian miltiples conceptos no existe ninguna garantia de que
los items se seleccionen de entre todos los conceptos por igual. Asimismo, este tipo de
tests multiconceptuales sélo son capaces de estimar el nivel de conocimiento global y no un
diagnéstico detallado por concepto.

Otros sistemas basados en TAI intentan ofrecer soluciones para solventar el problema
anterior. La gran mayoria de ellos se basan en el algoritmo CBAT-2 (op. cit.) o variantes,
como las mencionadas Granularidad-Bayes, TAI borrosos, etc.; u otras mas recientes como
el sistema CALEAP-WEB (Gongalves, 2004; Gongalves et al., 2004). La razén principal
estd en que esta propuesta facilita la implementaciéon de TAI, ya que ofrece un modelo
logistico 3PL en el que los parametros de las CCI o bien se determinan inicialmente y su
valor no se modifica, o bien se calibran progresivamente durante la propia vida de sistema,
sin necesidad de requerir un fase previa de calibracion. Ademads, este algoritmo parece
resolver otro gran problema de la aplicacién de los TAI a los STI, la imposibilidad de
evaluar simultdneamente y de forma balanceada diversas dreas de contenido en un mismo
test. Esta segunda ventaja es parcial, ya que para obtener tests de contenido balanceado
se recurre al uso de heuristicos, algo que parece que va en contra de la propia filosofia de
los TAI, sistemas con un sélido fundamento tedrico. En esta tesis se propone un modelo de
diagnoéstico basado en TAI pero que permite la evaluacion simultanea de diversos conceptos
en tests de contenido balanceado, sin necesidad de recurrir a heuristicos.

Otros sistemas se fundamentan en el uso de la légica difusa (ALICE, INSPIRE, etc.)
para inferir el conocimiento del alumno. El objetivo es formalizar, en algtiin sentido, los
mecanismos de evaluacion que utilizan los propios profesores. Para ello, combinan el uso de
tests basados en heuristicos (o incluso TAI) con la evaluacién utilizando conjuntos difusos
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como medio de representacién de la incertidumbre. En general, como se ha podido apreciar,
no aportan ninguna novedad interesante desde el punto de vista del diagndstico del alumno.

Por udltimo, dentro de este andlisis, se han estudiado las redes bayesianas. Este formalis-
mo, basado en el teorema de Bayes, permite construir sistemas de diagndstico bien funda-
mentados. De entre de este grupo, podemos destacar por afinidad con los TAI, el sistema de
Tests Adaptativos Bayesianos y el modelo Granularidad-Bayes de Tests Adaptativos, que
combina el uso de TAI como mecanismo de diagnéstico seguido de una propagaciéon de estas
evidencias en el modelo del alumno. Estos sistema también combinan TATI y redes bayesia-
nas con heuristicos similares a los utilizados en CBAT-2 para asegurar tests de contenido
balanceado.

Es necesario hacer especial hincapié en que el uso de mecanismo de evaluacién basados en
fundamentos tedricos no garantiza por si mismo que los resultados obtenidos sean correctos.
Es necesario asegurarse de que las técnicas que se utilizan si lo sean y de que no se hagan
suposiciones erréneas. Este aspecto fue puesto de manifiesto por VanLehn y Martin (1998)
con el uso de redes bayesianas. Ellos apuntaron que es preciso asegurar de alguna forma que
en la construccion de la red bayesiana no se estén llevando a cabo suposiciones erréneas. En
general, el diseno de la red bayesiana, y por tanto, la interpretacion que se dé a las relaciones
que ésta representa condicionaran el procedimiento y los resultados del diagndstico del
conocimiento del alumno. Por ultimo, otro problema que tienen las redes bayesianas, es
que suelen ser lentas. Este aspecto restringe bastante su uso en sistemas de diagndsticos
dindmicos como los tests adaptativos, en los que el siguiente {tem del test se calcula en
tiempo real, requiriendo por tanto procedimientos computacionalmente eficientes.

Redes
Bayesianas

SEATE

TAT decisidn HEZINET

Granularidad

ActiveMath
HyperTutor Légica

DoG difusa

ELM-ART

Hewristicos

Figura 3.5: Clasificacién de los sistemas presentados segin su paradigma principal.

En la figura 3.5 se han representado los sistemas estudiados categorizados segun la
técnica de diagndstico que utilizan. Como se puede apreciar, la mayoria de los sistemas
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hacen uso de heuristicos en alguna de sus fases. Por ejemplo, los sistemas de TAI suelen
utilizarlos para la generacion de tests de contenido balanceado. De hecho, los sistemas como
HEZINET que aparecen como puramente adaptativos, suelen limitarse a medir un tnico

rasgo latente, y no ofrecen informacién sobre si generan tests de contenido balanceado.

ELM-ART DCG ActiveMath TANGOW HyperTutor QUANTI
Aodelo e e e L e .
o red seméantica | red semantica | red semantica | red semantica | red semantica | red semantica
SUpErposicidn SUpErposicidn o . SUpErposicidn
Modealo SUPETRD i .y PRLD . superposicidn perfiles de PETD!
inspeccionable | superposicidn | +preferencias . . +perfiles de
alumno . +preferencias uzuaErio ;
de 4 capas +aptitudes usuario
] tests
Mecanisme . tests tests tests tests tests
. adaptativos : . : . o
avaluacion . convencionales | convencionales | convencionales | convencionales | ramificados
heuristicos
) VIF, OM, O+
f&p or gz EM, RC, oM, RC herramientas CM CM
items ordenacidn
completar externas
tests retest ¥ tests
Tipas introductarios, | P ¥ tests durante tests durante tests durante
P durante . i . i . y pretests
evaluacion tests finales, . -, nstruccion wstruccion wstruccion
o instruccidn
BIETCICIDg
tests manual por
Imicializacién | introductorios p
. pretest parte de pretest pretest
mod alumno (méx 25
. alumnao
items)
. L actualizadores
Actualizacion| ejercicios y -
tests incremental ¥ tests
mod. alumnro | tests finales .
hayesiano
me.i? adapt‘aclmn no adaptativo | no adaptativo | no adaptativo heuristico ramn?mado =
seleccion heuristica arbol
Contenida | tests en grupos tests por tests por tests por tests por tests por
balanceadn de items concepto concepto concepto concepto concepto
Cmeng‘ hewristico heuristico heuristico hewristico porcentual por puntos
evaluacion
factor de
Criterio confianza o mimera de mimera de mimera de mimetra de mimera de
Aralizacisn mimera de items items items items itetmns
items

Tabla 3.1: Caracteristicas generales de los sistemas de evaluacién basados en heuristicos.
Leyenda: Las siglas utilizadas son: V/F (items verdadero/falso), OM (de opcién multiple),
RM (de respuesta multiple) y RC (de respuesta corta).

En las tablas 3.1, 3.2 y 3.3 se han resumido algunas de las caracteristicas principales

de la mayoria de los sistemas descritos en esta seccién. Las celdas en blanco indican que la
caracteristica correspondiente no esta especificada en la bibliografia. El sistema SKATE no
se ha incluido porque no se dispone de informacién suficiente sobre él. Los sistemas ANDES,
OLAE y POLA tampoco se han incluido porque no utilizan tests para el diagndstico.

En las tres tablas, las columnas representan las propuestas estudiadas a lo largo de esta
seccion. Las filas representan sus caracteristicas: las dos primeras identifican cémo se han
implementado los modelos del dominio y del alumno; la tercera indica el paradigma de
evaluacién utilizado; la cuarta recopila los tipos de items incluidos en el sistema correspon-
diente; la fila ”tipos evaluacién” contiene los diferentes tipos de pruebas de evaluacién que
se pueden identificar; las sexta y séptima indican cémo se inicializa y actualiza el modelo
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Tabla 3.2: Caracteristicas generales de los sistemas de evaluacién basados en TAI
Leyenda: Las siglas utilizadas son: V/F (ftems verdadero/falso), OM (de opcién multiple),
RM (de respuesta multiple) y RC (de respuesta corta).

del alumno respectivamente; las filas octava, décima y undécima senalan los criterios de
seleccién de items, de evaluacién y de finalizacion del test, respectivamente; por dltimo, la
novena indica cémo estos sistemas aseguran que los tests sean de contenido balanceado.

3.5. Discusién y conclusiones generales del capitulo

En este capitulo, se han puesto de manifiesto algunos de los problemas propios del
diagnédstico en STI. Por un lado la incertidumbre inherente al propio proceso de diagnéstico,
y por otra parte, el problema de la determinacién inicial del estado de conocimiento del
alumno, previo a cualquier interacciéon con éste. En principio, los TAI podrian utilizarse
como mecanismo para el diagndstico del conocimiento del alumno en STI. Huang (1996a)
senala dos principales desventajas en el uso de este tipo de tests, desde el punto de vista
de los STI: (1) La investigacién en tests adaptativos estd principalmente orientada a la
aplicacion de tests estandar a gran escala, disenados por centros como el Educational Testing
Service. (2) El proceso de calibracién de los items de un TAT alarga enormemente el tiempo
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transcurrido entre el inicio del desarrollo de un TAI y su aplicacién definitiva, y constituye
el principal freno con que cuenta su progreso en la actualidad. Los algoritmos desarrollados
requieren extensos estudios empiricos para calibrar el banco de ftems (Wainer, 1990), que
son dificilmente abordables por organizaciones pequenas que ofrecen evaluaciones en linea a
sus alumnos (o empleados). Esta deficiencia convierte en prohibitivo el uso de algoritmos de
tests adaptativos en entornos de aprendizaje computerizados. Debido a esta gran inversion
inicial, muchos proyectos e iniciativas dirigidas hacia la construccién tests de este tipo se
han visto frustradas, y como consecuencia de ello se ha llegado a la paraddjica situaciéon de
que en la actualidad, exceptuando algunos pocos paises como los EEUU, Holanda o Israel,
el nimero de TAI comercializados, y por tanto su uso, es considerablemente inferior a lo
esperado, si se atiende a sus ventajas tantas veces elogiadas (Muiiz, 1997).

Otro problema de la aplicacién de tests adaptativos es el problema del balanceo de con-
tenido. Muchos algoritmos basados en tests adaptativos son de contenido oculto, es decir, la
estrategia que utilizan para seleccionar items no tienen en cuenta el area de contenido dentro
del curriculo que la pregunta evalia: no son capaces de realizar una seleccion balanceada.
Por otro lado, la inferencia del nivel de conocimiento del alumno, asi como el mecanismo
de seleccién de items a través de la TRI, requieren un alto coste computacional. Esto es
debido a que ambos procesos trabajan sobre un dominio continuo de los nimeros reales.

El objetivo principal de esta tesis, sera el desarrollo de un modelo de diagnéstico, en el
que, sin perder el rigor tedrico, se intenten superar este conjunto de trabas que dificultan el
uso de TAI en los STT.
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alumno
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Tabla 3.3: Caracteristicas generales de los sistemas de evaluacién basados en ldgica difusa

y redes bayesianas.

Leyenda: Las siglas utilizadas son: V/F (items verdadero/falso), OM (de opcién multiple)

RM (de respuesta multiple) y RC (de respuesta corta).
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Capitulo 4

Un modelo de respuesta
discreto basado en la TRI

La confianza, como el arte,
nunca viene de tener todas las respuestas,
sino de estar abierto a todas las preguntas.

E.W. Stevens

En los dos capitulos anteriores, se han asentado las bases sobre las que se cimenta esta
tesis. Por un lado, se ha puesto de manifiesto el problema del diagnéstico y de la inicializacién
del modelo del alumno en los STI. Sin un buen método de diagnéstico no se obtendra un
modelo preciso y fiable del alumno que permita al STI realizar una adecuada instruccién
personalizada.

Por otra parte, en la seccion 2.9 se enumeraron los elementos que intervienen en la
generacién de TAI. Asi, para poder definir adecuadamente un modelo de diagnéstico basado
en TAI, es requisito indispensable describir el modelo de respuesta que éste utilizard como
fundamento tedrico, y por tanto, como motor de inferencia adaptativa. Este representa pues,
el nicleo central de la teoria de los TAI, y se utilizard como parte del modelo de diagndstico
cognitivo que serd descrito en el capitulo siguiente.

En la siguiente seccidn, se realiza una descripcién de los tres aspectos que caracterizan
al modelo presentado. Posteriormente, se procederd a definir formalmente las funciones de
seleccion de una opcién de respuesta, y de evaluacién, asi como las curvas caracteristica
de opcién y de respuesta. En la seccién 4.5, se presentan los distintos tipos de items que
incluye el modelo, y se describe cémo se calculan sus curvas caracteristicas. A continuacién,
y debido al carédcter intratable en tiempo real (desde el punto de vista computacional) de
algunos de esos items, se presenta una aproximacién cuasipolitémica de este modelo de
respuesta. Por dltimo, se describe el algoritmo utilizado para calibrar los items.

4.1. Descripcion general del modelo

El modelo de respuesta que se propone tiene tres caracteristicas fundamentales: es dis-
creto, no paramétrico y politémico, cuya eleccién se justifica en esta seccién.
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4.1.1. Modelo discreto

La gran mayoria de los modelos de respuesta basados en la TRI son continuos, es decir,
el nivel de conocimiento (o genéricamente, el rasgo latente) se suele medir utilizando como
dominio los nimeros reales. Este tipo de modelos son maés precisos debido a la escala de
medicién que utilizan. A pesar de ello, desde el punto de vista puramente practico, son maés
dificiles de utilizar. Algunas de las razones se enumeran a continuacién:

= Se pueden hacer implementaciones computacionalmente mas eficientes con modelos
discretos que, como se vera en el transcurso de este capitulo, permiten utilizar solucio-
nes politémicas. Ademaés, hacen posible abordar modelos multidimensionales de forma
mas eficiente que son practicamente inabordables mediante aproximaciones continuas.

= El uso de modelos continuos en la teoria de los TAI requiere la aplicacién de integrales
que deben ser aproximadas, las cuales en ese proceso, terminan siendo discretizadas.
Como resultado, los modelos continuos basados en la TRI estiman el nivel de cono-
cimiento del alumno, y la probabilidad de certeza de esa estimacién. Para ello, es
necesario aplicar algoritmos iterativos de aproximacién, costosos computacionalmen-
te, tales como Newton-Raphson. Por el contrario, con un modelo discreto, como el
presentado en este capitulo, el conocimiento del alumno se expresa mediante pares
nivel de conocimiento/probabilidad asociada, que permiten inferir casi directamente
cudl es el nivel de conocimiento.

= Por tdltimo, las escalas de evaluacién que los profesores utilizan cominmente son dis-
cretas. Es decir, los valores que se obtienen como resultado en el modelo continuo son
finalmente discretizados. Aunque a veces se utilicen inicialmente valores continuos,
finalmente lo que se hace es una clasificacién del alumno en grupos segiin su dominio
en la asignatura o concepto evaluado.

Por estas razones, se ha preferido utilizar un modelo discreto, que permite representar
las curvas caracteristicas y las estimaciones de conocimiento del alumno como vectores.
Asimismo, entre las ventajas que aporta el uso de este tipo de modelos se pueden destacar
las siguientes:

= El nimero de niveles de conocimiento en que se puede evaluar al alumno es varia-
ble. Esto permite que si el profesor desea llevar a cabo evaluaciones con una mayor
granularidad sélo tenga que incrementar el niimero de niveles de conocimiento. Lo
mismo ocurre en caso contrario, si por ejemplo el profesor sélo desea averiguar si los
estudiantes son aptos en una determinada materia puede reducir el niimero de niveles
a tan sélo dos.

= Permiten ver el problema del diagnéstico del conocimiento del alumno como un caso
de clasificacion, en el que se ha optado por utilizar la TRI, en vez de aplicar soluciones
derivadas de las redes neuronales, algoritmos genéticos o la mineria de datos.

Por el contrario, el uso de modelos discretos también conlleva ciertos inconvenientes:

» Cuando el nivel de conocimiento real de un alumno estd entre dos niveles, con un
TAI, el proceso de inferencia de este valor sufre un problema de estabilidad. Esto es
debido a que el algoritmo correspondiente no es capaz de decantarse entre dos niveles
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de conocimiento, y como consecuencia, cuando la seleccién del item es adaptativa, el
numero de preguntas necesario para diagnosticar el conocimiento del sujeto es mayor
de lo habitual.

= Cuando se desea clasificar a un estudiante empleando un modelo continuo, las cate-
gorias resultantes pueden ser de cualquier tamano; pero en los modelos discretos, la
posterior divisién en categorias debe hacerse sobre la estructuracién en niveles que
establece el modelo. Por ejemplo, si se deseara determinar la aptitud de un individuo
en dos estados (apto y no apto), y el nimero de niveles establecido a priori es tres, no
es posible hacer una divisién en dos partes iguales.

4.1.2. Modelo no paramétrico

Como se puso de manifiesto en la seccién 2.8, la mayor parte de los modelos de respuesta
basados en la TRI son paramétricos. Su uso supone asumir que el patréon de respuesta
de los alumnos, segin su nivel de conocimiento, viene siempre descrito por una funcién
conocida (Sijtsma y Molenaar, 2002). Esta suposicién es ain més fuerte en el caso de
modelos politémicos, ya que se asume que todas las opciones de respuesta vienen descritas
por funciones conocidas que deben ser estimadas a partir de un proceso de calibraciéon. En la
realidad, el ajuste de los datos reales a los modelos no siempre es tan preciso como debiera
esperarse. Por este motivo, antes de calibrar paramétricamente las curvas caracteristicas de
los items, se suele llevar a cabo un anélisis no paramétrico de éstas, mediante el andlisis
de los residuos o con x2. Una vez realizada esta tarea, se estudia la similitud de los datos
con el modelo paramétrico para ver si realmente se ajusta a él. En caso contrario, el item
se descarta y por tanto se elimina. Desde el punto de vista de la estadistica moderna y de
la teoria de la medida, es inaceptable calibrar directamente un item paramétricamente sin
estudiar si realmente los datos se ajustan al modelo (Stout, 2001).

En muchos casos, el problema del uso de modelos paramétricos radica en que las curvas
caracteristicas no pueden ser modeladas paramétricamente de forma correcta. Esta razén
de peso ha contribuido a que muchos investigadores tiendan al uso de aproximaciones no
paramétricas para representar las curvas caracteristicas. Para definir un modelo de este
tipo basta con establecer un conjunto minimo de condiciones que debe cumplir (Junker y
Sijtsma, 2001b): monotonicidad, independencia local y unidimensionalidad.

Los modelos paramétricos pueden ser considerados como una malla sobre la que se
colocan los datos reales, para caracterizar las propiedades generales de las respuestas a
los items permitiendo, de esta forma, la realizacién de predicciones a partir de ellas. Los
parametros del modelo, estimados a partir de los datos, muestran si éste se ajusta a ellos,
pero tienen la desventaja de que no son capaces de expresar propiedades de aquéllos que
se alejen del modelo. Por otro lado, los modelos no paramétricos representan un malla més
flexible, que ayuda a detectar ficilmente irregularidades en los datos (Junker y Sijtsma,
2001b).

Diversos autores (Junker y Sijtsma, 2001b; Stout, 2001; Molenaar, 2001) han puesto
de manifiesto las ventajas del uso de modelos de respuesta basados en aproximaciones no
paramétricas. Entre ellas, Junker y Sijtsma (2001b) resumen y destacan las siguientes:

1. Permiten comprender mejor los modelos paramétricos y estudiar sus propiedades.

2. Son aplicables en ocasiones en las que los modelos paramétricos no se ajustan adecua-
damente a los datos, haciendo que los resultados de la calibracién no sean correctos.
A través de la TRI no paramétrica es posible detectar estos casos.
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3. Requieren una muestra poblacional de menor tamano para calibrar los items que los
modelos paramétricos. Segin Molenaar (2001), hacen un uso més econémico de los
datos de entrada utilizados para la calibracién.

Asimismo, Junker (2000) senala que, en virtud de estas caracteristicas, los modelos no
paramétricos basados en la TRI pueden ser de gran utilidad, cuando se aplican al diagnéstico
cognitivo.

4.1.3. Modelo politémico

En capitulos anteriores se han descrito las ventajas del uso de este tipo de modelos en
la estimacion del conocimiento del alumno: inferencias mas precisas, tests con un nimero
menor de items, etc. Por otro lado, el principal inconveniente es que requieren una mues-
tra poblacional considerablemente mayor que en el caso dicotémico para poder calibrar
satisfactoriamente los items.

4.2. Definiciones formales

A continuacién se introduciran las definiciones de funcidon de respuesta seleccionada y
de evaluacion de la respuesta a un item, que seran utiles para comprender y formalizar el
modelo. Después de esto, se explicara con detalle como se ha realizado su discretizacion,
y posteriormente, se definirdn dos tipos de curvas caracteristicas, piezas esenciales para
comprender su funcionamiento. Asimismo, se enumeraran los diferentes tipos de items para
los que se ha concebido este modelo de respuesta. Finalmente, se abordara cémo se lleva a
cabo la calibracion de los items en este modelo.

Supéngase un determinado item i, generalmente, formado por un enunciado y un con-
junto de posibles opciones de respuesta (o partes de la respuesta), que serdn identifica-
das por r;;, siendo j un valor que permite identificar esa opcién de respuesta dentro del
item ¢ de forma univoca. Consecuentemente, y asumiendo que el item tiene m; posibles
respuestas, el conjunto de opciones de respuesta vendria definido de la siguiente forma:
{741,742y «+os Tim—1, Tim }. Asimismo, es posible que el alumno no seleccione ninguna de las
opciones, es decir, podria dejarlo en blanco. Para representar esta situacién, se anadird una
nueva alternativa r;g, a través de la cual se expresa que el sujeto no ha seleccionado ningu-
na opcién. El conjunto M; de opciones de respuestas para el item 7 queda finalmente de la
siguiente forma: M; = {r;0, 71,72, -y Tim—1, Tim } -

Definicidn 4.1 (Funcidon respuesta seleccionada). Sea un item i, se define la funcién
respuesta seleccionada del item S; : M; — {0,1} de la siguiente forma:

1 si el alumno ha seleccionado la opcién j
Si(r;) = como respuesta al item 14 (4.1)
0 en otro caso

Definicion 4.2 (Funcidon de evaluacion de la respuesta). Sea el {tem i, se define la
funcién de evaluacién de la respuesta del item, como una funcién R; : {0,1} x .... x {0,1} —
{0,1}. Esta determina, si el patrén de opciones de respuesta, seleccionadas por el alumno
para el item i, es correcto. Formalmente, esto se puede expresar:

Sea u; = {Si(r1),Si(r2), ..., Si(rm)} el patrén de opciones de respuesta seleccionadas
por el examinando, la funcién de respuesta correcta del item se define de la siguiente forma:
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(4.2)

W) = 1 si el patrén de respuestas es correcto
0 en otro caso

Noétese que la respuesta de un alumno a un item ¢ es un subconjunto de M;, cuya
cardinalidad oscilard entre 0 y la cardinalidad de M;.

4.3. Discretizacion del modelo

La discretizacién consiste en modificar el rango de valores que puede tomar el nivel
de conocimiento del alumno, reduciéndolo a un conjunto finito y ordenado de valores. En
este caso, los valores permitidos son nimeros naturales entre 0 y el nimero de niveles de
conocimiento menos 1. Sea K el nimero de niveles de conocimiento, 0 representa la ausencia
total de conocimiento, y K — 1 el conocimiento absoluto. La escala de valores posibles que
puede tomar el nivel de conocimiento sera, por tanto: 0,1,2,3,..., K — 2, K — 1. El ntimero
total de niveles de conocimiento K seréd definido por el profesor, segin la granularidad que
desee en la evaluacién. La tnica restriccién que se impone es que debera ser un ntmero
natural mayor que uno.

Como consecuencia, las curvas caracteristicas (que como se vio en la seccién 2.8 mo-
delan la probabilidad de que un alumno responda correctamente al item dado su nivel
de conocimiento) se representan mediante vectores de probabilidades, P;(R;(w;) = 1]6) :
{0,1,.., K — 1} — [0,1]. Al tratarse de una discretizacién, la CCI puede verse como un
vector, en el que cada valor representa la probabilidad de que el alumno responda correc-
tamente al item 7, dado su nivel conocimiento. Por tanto, la CCI de un determinado item
vendra descrita de la siguiente forma:

P(Ri() = 110) = [P(R() = 110 = 0), P(Ry(@) = 16 = 1), P(Ri(@) = 10 = 2), ..

A partir de esto, puede calcularse el vector correspondiente a la probabilidad de que el
alumno responda incorrectamente a la pregunta, dado su nivel de conocimiento:

Pi(Ri(@) = 0l0) = T — P,(Ri(w) = 1/9)

Asimismo, las distribuciones de probabilidades del conocimiento del alumno también se
representan mediante vectores:

P(#=0|0),PO =11),..,P(0 =K -2|u),P0 = K - 1|u)

Cada valor representa, en este caso, la probabilidad de que el nivel de conocimiento del
. . — — — — —

examinando sea el correspondiente, dado u'. El vector u = {u7,us,...,u, }, representa al

conjunto de patrones de respuesta que el alumno ha seleccionado en los n items que le han

sido administrados en el test.
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4.4. Curvas caracteristicas de respuesta y de opcion

Por tratarse de un modelo politémico, por cada posible patrén de respuesta se define una
curva caracteristica denominada Curva Caracteristica de Respuesta, de la siguiente forma:

Definicién 4.3 (Curva Caracteristica de Respuesta (CCR)). Esta funcién Py (u;|0) :
{0,1,..., K — 1} — [0, 1] representa la probabilidad de que el alumno seleccione un deter-
minado patrén de respuesta u;, dado su nivel de conocimiento. La CCR, al igual que la
CCI, serd un vector, en el que cada valor representa la probabilidad de que el alumno haya
seleccionado ese patron de respuestas, dado su nivel de conocimiento.

Los posibles patrones de respuesta para un determinado item conforman un espacio
probabilistico donde los sucesos son precisamente los patrones. Como resultado, el espectro
de respuestas potenciales debera copar todo el espacio probabilistico. De esta forma, las
CCR deberan cumplir siempre la siguiente condicién:

Azioma 4.1. Sea W; el conjunto de todos los posibles patrones de respuesta del item i:

S Pa(wllo) = 1x (4.3)

u, €W,

— . . .7 K . .
donde 1g es una distribucién de probabilidades constante e igual a uno. Es decir, un vector
de dimensién igual a K (el ntimero de niveles de conocimiento), y en el que todos los valores
son igual a uno.

Por otro lado, se definen también las Curvas Caracteristicas de Opcion, de la siguiente
forma:s:

Definicion 4.4 (Curva Caracteristica de Opcion (CCO)). Como se ha mencionado
anteriormente, los items se componen de un enunciado, y de un conjunto de posibles opciones
(o partes) de respuesta. En este modelo, cada una de esas opciones de respuesta tiene
asociada una curva caracteristica, que representa la probabilidad de que el alumno seleccione
esa opcién dado su nivel de conocimiento: P;;(S(r;) =1|6) : {0,1,..., K — 1} — [0,1].

Consecuentemente, para un item se definirdn tantas CCO como posibles opciones de
respuestas tenga, incluyendo, en los casos en que sea posible, la respuesta en blanco. Es
decir, para un item %, el conjunto de CCO que tendra asociadas sera el siguiente:

Pio(S(ro) = 110), Pir(S(r1) = 1|0), Pia(S(r2) = 1[0), ..., Pim (S(rm) = 1]0)

Las CCO estan, por tanto, asociadas a cada opcién dentro de un item. A partir de
éstas, y en funcién del tipo de item, se construye la CCR correspondiente al patrén de
respuestas seleccionado por el examinando. Es precisamente la CCR la que se utilizard como
curva identificativa de la respuesta del alumno dentro del modelo TAI. Las CCR, en este
modelo, sustituirdn a la CCI del item (o a su opuesta), en los procesos de estimacién del
conocimiento del alumno y seleccién del siguiente item; en resumen, en diversas fases del
algoritmo adaptativo.

En la siguiente seccién, se enumeran los diferentes tipos de items definidos en el modelo,
explicando, en cada caso, cudles son los posibles patrones de respuestas y cémo se calcula
su CCR a partir de las CCO de las opciones.



4.5. TIPOS DE ITEMS Y CALCULO DE LAS CCR 117

4.5. Tipos de items y calculo de las CCR

El modelo propuesto, como la mayoria de los politémicos utilizados en TAI, fue concebido
inicialmente para items de opcién multiple. Posteriormente, han sido anadidos otros tipos
que lo dotan de mayor potencia y expresividad. Esto ha permitido demostrar que el modelo
admite cualquier tipo de item que se pueda transformar en uno de opcién miltiple.

A continuacion se enumeran los tipos de items del modelo. Por cada tipo se describe el
formato del item, haciendo especial hincapié en las opciones de respuesta que le acompanan,
ya que ésta es la caracteristica que los distingue. Cada opcién de respuesta tendra asociada
su CCO, que debe ser calibrada adecuadamente. Asimismo se verd como se infieren las CCR,
en funcién de cémo sea el patron de respuesta del item, y como se calcula la CCI a partir
de estas iltimas.

4.5.1. TItems verdadero/falso

En ellos se pregunta acerca de la certeza de una sentencia recogida en el enunciado. Uni-
camente se muestran dos posibles respuestas: verdadero (o correcto) y falso (o incorrecto).
En este tipo de items se restringe la posibilidad de que el alumno deje el item en blanco.
Forzosamente debera seleccionar una de las opciones. Como consecuencia, éstas coinciden
con los posibles patrones de respuesta al item. Esto es, sea ry la respuesta ”verdadero”,
y r2 la respuesta ”falso”, el patrén de respuesta se puede expresar de la siguiente forma:
u; = {Si(r1), Si(r2)}. El célculo de la CCR se hace siguiendo la funcién 4.4:

Pi(S(r1) =110) siw; ={1,0}

P (u]0) =3 g ’ 4.4

LUi(u7/| ) { PiQ(S(TQ) _ 1|9) si U_)z — {0’ 1} ( )

Como se puede apreciar, la CCR correspondiente va a coincidir con la curva carac-

teristica de la opcién de respuesta seleccionada. Asimismo, como el espacio probabilistico

solo contempla dos sucesos, la suma de ambos sera igual a una distribucién uniforme e igual
a uno. Por este motivo, el cdlculo de una CCO a partir de la otra es inmediato:

Pa(S(r) = 1]0) = T — Pa(S(r2) = 1|6) (4.5)

Al haber un tnico patrén de respuesta, la CCI corresponde con la CCR del patrén de
respuesta correcto, y por transitividad con la CCO de la opcién de respuesta correcta. Es
decir,

Pi(Ri(ui) = 1]0) = P;1(S(r1) = 1/0) (4.6)

4.5.2. TItems de opcion maultiple

En este tipo de items se muestran dos o mas opciones de respuestas, de entre las que el
alumno debe seleccionar una tinica. También tiene la posibilidad de dejar la respuesta en
blanco. En este caso, al igual que en el anterior, las CCR van a coincidir con las CCO.

Sea el ftem 4 con el conjunto de m+1 posibles opciones de respuesta M = {ro,r1,...,7m },
y sea el patrén de respuesta u; del alumno, la CCR se calcula de la siguiente forma:
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Pig;(ui|0) = Py;(S(ry) =110), ;€ M (4.7)

Todas las CCO de un item de este tipo deben cumplir que su suma sea igual f;, siendo
K el nimero de niveles de conocimiento. Esto puede expresarse matematicamente de la
siguiente forma:

ST Py(S(ry) = 119) = 1k (4.8)

En este caso, la CCI también coincide con la CCR del patrén de respuesta correcta, y por
tanto con la CCO de la opcién correcta. Obsérvese ademads, que los ftems verdadero/falso
pueden considerarse un caso particular de este tipo.

4.5.3. Items de respuesta miiltiple

Son similares a los de opcién multiple, pero en esta ocasién el examinando puede elegir
mads de una opcién de respuesta simultdneamente. La respuesta correcta es por tanto, una
cierta combinacion de entre esas opciones. Este tipo de items permite una puntuacién parcial
yva que el alumno puede acertar sélo algunos de sus componentes correctos. En el modelo
propuesto estos items pueden ser clasificados de dos formas:

Items con opciones independientes

Aqui, la correccién de una de las opciones no influye en la del resto. Este tipo de {tems
pueden considerarse como una coleccién, un testlet, de tantas cuestiones verdadero/falso
como opciones de respuesta haya, propuestas una a una, donde se pregunta si la opcién
correspondiente es correcta, dado el enunciado. El item podrd ser evaluado, de esta forma,
como completamente correcto, incorrecto o parcialmente correcto, en funcién del niimero
de opciones seleccionadas adecuadamente.

Un ejemplo de este tipo de items, seria el siguiente: ;Cudles de los siguientes animales
son mamiferos? a)Perro b)Rana ¢)Tigre d)Ballena e)Tiburdn. Este item serfa equivalente
a la siguiente coleccién, formada por cinco items: (1) sEs el perro un animal mamifero?
a)Si b)No. (2) sEs la rana un animal mamifero? a)Si{ b)No. (3) sFEs el tigre un animal
mamifero? a)Si b)No. (4) ;Es la ballena un animal mamifero? a)Si b)No. (5) sEs el tiburdn
un animal mamifero?a)Si b)No.

La respuesta en blanco no viene modelada por medio de una CCO ya que, por definicién,
el no seleccionar ninguna respuesta equivale a asumir que todas las opciones son falsas.

El célculo de la CCR, dado el patrén de respuesta u;, serfa el siguiente:

m

P (w)0) = [ Py (S(ry) = 116)579) Py (S(ry) = 0]6)* 50 (4.9)
=1

Al considerarse como una coleccién de {tems verdadero/falso, cada opcién por si sola
constituye un espacio probabilistico. Esto implica que las opciones de respuesta entre si no
estdn sometidas a ningun tipo de restriccién, a diferencia de lo que sucede en los item
anteriores.
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En este caso, la CCI también equivale a la CCR del patrén de respuesta correcto:

Pi(R;(u;) = 10) = Pz (u;10) (4.10)

Items con opciones dependientes

Estos items tienen el mismo formato que los anteriores, diferencidandose en la seméntica.
En este caso, la respuesta correcta es uno o més subconjuntos de opciones. De esta forma,
para que la respuesta a un item de esta clase se considere como correcta, es necesario que
el examinando seleccione todas las opciones que representan un conjunto correcto.

Por ejemplo, considérese el siguiente item: Seriala de entre los siguientes paises, un
congunto de ellos que fueran aliados durante la Sequnda Guerra Mundial: a)Reino Unido
b)Japon c)Alemania d)URSS e)EEUU. Si se analiza el enunciado, habria dos conjuntos
correctos de respuesta. Por un lado el conjunto formado por las opciones a, d y e; y por
otro, el grupo compuesto por las opciones b y c¢. Efectivamente, ambas combinaciones son
buenas, aunque obviamente el alumno sélo podra seleccionar una de ellas.

Como se puede apreciar, dado un nimero m de posibles opciones de respuesta, para
un item de este tipo, hay 2™ posibles patrones, ya que cada opcién puede estar o no
seleccionada. Asimismo, se incluye también la respuesta en blanco, que modela cuando
el alumno no elige nada. Es decir, para un item con tres opciones a, b o ¢, los posibles
patrones de respuesta son: respuesta en blanco, {a}, {b}, {c}, {a,b}, {a,c}, {b,c} vy {a,b, c}.
Por tanto, este tipo de items puede considerarse un item de opcién multiple en el que las
opciones son las 2™ — 1 posibles combinaciones, exceptuando la respuesta en blanco. Por este
motivo, el tratamiento de las CCO es especial, puesto que estan asociadas a los conjuntos
de opciones, y no a cada opcién individual. De esta forma, la CCR coincide a su vez con la
CCO correspondiente.

En este caso, el calculo de la CCI es méas complejo. Como puede haber méas de una
combinacion de opciones correcta, la CCI equivaldria a la suma de las CCR de todos los
patrones de respuesta correcta. Es decir,

om

Pi(R;(u;) = 1]0) = Z o (we|0) R(ul) (4.11)

4.5.4. Items de ordenacién

En estos items, se muestra al alumno un conjunto de elementos, que debe ordenar segin
un criterio indicado. En este caso, las posibles opciones de respuesta son el espectro de
posibles ordenaciones del conjunto de elementos. Asimismo, también es factible dejar la
respuesta en blanco, que corresponderia al caso en el que el examinando no establece ningin
tipo de ordenacién. Por consiguiente, sea m el conjunto de elementos del item, el nimero de
posibles respuestas es igual a permutaciones de m mds uno (respuesta en blanco), es decir,
m!+ 1.

Un ejemplo de este tipo de {tems, serfa el siguiente: Ordena cronoldgicamente (en orden
ascendente) los siguiente acontecimientos historicos: a) Catda del muro de Berlin b) Segunda
Guerra Mundial ¢) Guerra de Vietnam d) Guerra del Golfo e) Guerra de las Malvinas. En
este caso, la tnica ordenacion correcta es la siguiente: b, ¢, e, a, d.



120 CAPITULO 4. UN MODELO DE RESPUESTA BASADO EN LA TRI

Las opciones de respuesta son, por tanto, las posibles ordenaciones de los m elementos,
que a su vez representan el conjunto de patrones de respuesta al item. Esto implica que, al
igual que sucede con los {tems de respuesta multiple con opciones dependientes, las CCO van
a coincidir con las CCR. Cada CCR modelaré la probabilidad de que un individuo ordene
los m elementos de una determinada forma, y una ultima CCR modelard la respuesta en
blanco del alumno.

Este {tem podria considerarse un item de opcién muiltiple en el que las respuestas son
las posibles ordenaciones de los elementos, y por consiguiente, podria permitirse la opcién
de dejar el item en blanco.

Por ultimo, la CCI de este tipo de items, equivale a la suma de las CCR de los patrones
de respuesta correspondientes a ordenaciones correctas. Como consecuencia, se permite la
existencia de méas de una ordenacién correcta, por analogia con los items de respuesta
multiple con opciones dependientes. Como resultado, para calcular la CCI se aplica la
ecuacion 4.11.

4.5.5. Items de relacién

En este tipo de items, se muestran el enunciado y dos conjuntos de elementos. El ob-
jetivo es que el alumno identifique los pares de elementos, uno de cada conjunto, que sa-
tisfacen la relacién descrita en el enunciado. Por consiguiente, una opcién de respuesta se
corresponderd con un par de elementos de ambos conjuntos. Como consecuencia, un patrén
equivaldra a un conjunto de pares.

Formalmente, lldmese A al primer conjunto de elementos del item, A = {a1, az, ..., ac(a)},
que estard compuesto por ((A) elementos; y B al segundo conjunto de elementos del item,
B = {b1,by,...,b¢(p)}, que estard formado a su vez por ((B) elementos. En virtud de la
cardinalidad de la relacién entre los integrantes de ambos conjuntos, podran definirse los
siguientes tipos de items: de emparejamiento y de asociacién, que se explican a continuacién.

Items de emparejamiento

En los items de emparejamiento (de asociacion de uno a uno o de correspondencia), cada
elemento del primer conjunto puede estar relacionado con un unico elemento del segundo y
viceversa. Se trata de una funcién inyectiva, y como consecuencia, la cardinalidad de ambos
conjuntos debe ser la misma, esto es, ((A) = ((B).

Un ejemplo de un item de este tipo seria el siguiente: Sea A un conjunto de eventos
acaecidos en el transcurso del siglo XX, A = {Inicio de la I Guerra Mundial, Inicio de la
IT Guerra Mundial, Llegada del hombre a la Luna, Inicio de la Guerra Civil Espanola}, y B
un conjunto de anos del siglo XX, B = {1969, 1947,1939, 1936}, asocia cada elemento del
conjunto A con el elemento adecuado del conjunto B. La solucién correcta seria el siguiente
conjunto de pares de elementos:

{(Inicio de la T Guerra Mundial, 1914); (Inicio de la II Guerra Mundial, 1939);
(Llegada del hombre a la Luna, 1969); (Inicio de la Guerra Civil Espafiola, 1936)}

En este tipo de items, el conjunto de patrones de respuesta pueden verse como todas
las posibles ordenaciones de uno de los dos conjuntos con respecto al otro. Es decir, si se
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mantiene la ordenacion de, por ejemplo, los elementos de A, las posibles soluciones serian
todas las permutaciones de los elementos de B. Cada solucién equivaldria a los pares de los
elementos de ambos conjuntos situados en la misma posiciéon. Por consiguiente, este tipo de
items son muy similares a los de ordenacién, y su tratamiento desde el punto de vista del
modelo de respuesta, es el mismo. Por este motivo, las opciones de respuesta coinciden con
las posibles respuestas, y como resultado las CCR coincidiran con las CCO. Esto se explica,
porque las opciones de respuesta (los pares de elementos) no son independientes entre si.
La seleccion de un par de elementos condiciona el resto de pares elegidos. De esta forma, el
numero total de patrones de respuestas coincide con el nimero de emparejamientos que se
pueden establecer, ademas de la posible respuesta en blanco. Por consiguiente, el niimero
total de CCR (y de CCO) es igual a m!+ 1.

Por ultimo, por analogia con los items de ordenacion, la CCI del item corresponderd con
la CCR del patrén de respuesta correcto, se calcula aplicando la ecuacién 4.11.

Items de asociaciéon

En los items de asociacion, los elementos de un conjunto pueden estar relacionados con
uno o mas elementos del otro. En este caso, la cardinalidad de ambos conjuntos podra ser
diferente.

Un ejemplo de un item de este tipo seria el siguiente: Enlaza cada plato tipico ma-
laguerio del siguiente conjunto, A = {gazpacho, porra, migas, ajoblanco, gazpachuelo},
con sus ingredientes principales, de entre los enumerados en el siguiente conjunto B =
{agua, ajo, tomate, aceite, pan, almendras}. La respuesta correcta seria el siguiente con-
junto de pares:

{(gazpacho, agua); (gazpacho, ajo); (gazpacho, tomate); (gazpacho, aceite); (gazpacho, pan);
(porra, ajo); (porra, aceite); (porra, tomate); (porra, pan);
(migas, agua); (migas, ajo); (migas, aceite); (migas, pan);
(ajoblanco, agua); (ajoblanco, ajo); (ajoblanco, pan); (ajoblanco, almendras)}

Este tipo de items son equivalentes a los de respuesta miltiple con opciones indepen-
dientes. Consecuentemente, cada uno de los posibles emparejamientos tendra asociado una
CCO diferente. Formalmente, para este tipo de items, una opcién de respuesta r; equival-
dré a un determinado par, r; = (aq,b.), donde ag € A, y b € B; siendo 1 < b < ((A), y
1 < e < ({(B). El conjunto de todas las posibles opciones de respuesta es igual a:

{(a1,b1); (a1, 02); ...; (a1, b¢(By); (az, b); (az, b2); ..

. (ag, bC(B))? vaey
(a¢cay, b1); (accay, b2); - (acay, bemy)

Este conjunto serd de tamano m = ((A) x {(B); valor que coincidird, por tanto, con el
numero de CCO de un item de este tipo. El célculo de la CCR, correspondiente al patrén
de respuesta seleccionado por el alumno vendra definido por la ecuacion 4.9; y el de la CCI
por la ecuacion 4.10.

Una vez estudiados los distintos tipos de {tems que ofrece este modelo, es necesario
resenar que los criterios que marcan las pautas a seguir en la construccién de un banco de
items, recomiendan restringir el niimero de opciones de respuesta que deben acompanar a
un determinado {tem. En general, lo recomendable, segin Osterlind (1998), es que un item
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tenga entre tres y cinco alternativas. Ademds, para garantizar las condiciones de la TRI,
es necesario que las opciones de respuesta sean independientes entre si (excepto en aquellos
ftems en los que las CCO y CCR coinciden), y que, por tanto, seleccionar una de ellas no
implique la necesidad de elegir alguna de las demés.

A partir de la clasificacién anterior, es posible representar, mediante el modelo propuesto,
otros tipos de items. Por consiguiente, los items que han sido descritos en esta secciéon pueden
verse mas que como tipos de items, como esquemas de evaluacion. Esto implica que cualquier
tipo nuevo que pueda evaluarse como alguno de los anteriormente descritos es, por tanto,
abordable mediante este modelo de respuesta. Como se verd en el capitulo 6, el sistema
que implementa el modelo de diagnéstico descrito en esta tesis, incluye otros tipos de entre
aquéllos que fueron definidos en la seccién 2.5.

Por 1ltimo, obsérvese que cuando cualquiera de los items descritos en esta seccién se
trata como si fuera uno verdadero/falso, se obtiene una versién dicotémica de este modelo
de respuesta.

4.6. Aproximacion cuasipolitémica del modelo de res-
puesta

Muchos de los items anteriores no son viables desde el punto de vista computacional. La
mayoria implican el cdlculo de un nimero excesivamente grande de CCR. Por ejemplo, los
items de respuesta multiple dependiente requieren calibrar 2™ CCR (siendo m el nimero de
opciones de respuesta); y los de ordenacién, m!+ 1 CCR (siendo m el nimero de elementos
a ordenar). Aunque se dispusiera de la cantidad de informacién necesaria para calibrar esas
curvas, los problemas no acaban ahi. Como se verd en el capitulo siguiente, algunos de
los criterios de seleccion desarrollados para el modelo de diagndstico, necesitan de todas
las CCR del item para determinar durante un test si ese item es el mas adecuado para ser
presentado al alumno. Esto supone que el rendimiento computacional para aplicar el criterio
de seleccion podria verse mermado considerablemente.

Las limitaciones anteriores entran en confrontacién directa con uno de los objetivos
primordiales de esta tesis, esto es, desarrollar un modelo de diagnostico cognitivo que real-
mente pueda implementarse y que funcione de forma eficiente para inferir el conocimiento
del alumno dentro de un STI. Por este motivo, se ha desarrollado una versién del modelo,
cuyo objetivo es buscar un compromiso entre las caracteristicas politémicas y su factibilidad
desde el punto de vista computacional. El resultado obtenido es la que se ha denominado
aproximacion cuastpolitomica o parcialmente politomica del modelo de respuesta.

Mediante esta aproximacion se reduce el numero de CCR asociadas a cada item. El pro-
cedimiento que se sigue para determinar qué CCR se van a considerar y cuales se descartan
se basa en aplicar bootstrapping a los datos empleados en la calibracién.

Como mencioné en la seccién 2.9.2, los procedimientos de calibracién de {tems utilizan
la informacién de sesiones de tests realizados con los items cuyas curvas caracteristicas se
desea inferir. La calibracién es un procedimiento estadistico que tinicamente utiliza (de esa
informacién de entrada) la puntuacién obtenida por cada alumno en el test, y para el caso
politémico qué opciones de respuesta selecciond. La idea que se intenta explotar, es que esas
sesiones contienen informacion adicional que indica qué patrones de respuesta seleccionan
los examinandos con maés frecuencia. Precisamente estos datos se utiliza en la aproximacién
cuasipolitémica para determinar qué CCR van a ser modeladas. Asi, para cada item sélo se
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almacenardan las CCR de los patrones de respuesta mas frecuentes, y todos los restantes se
modelardn con una unica curva. De este modo, sea m el conjunto de patrones de respuesta
para un determinado item ¢, y sea b el nimero de patrones de respuestas mas frecuentes,
b < m, el nimero de CCR que tendra asociadas el {tem ¢ serd igual a b + 1.

Como consecuencia, mediante la aplicacién de la aproximacion cuasipolitémica, se resuel-
ve el problema de tener que calibrar CCR cuyos patrones de respuesta han sido seleccionados
por un nimero pequeno de individuos de la muestra poblacional. Igualmente, se reduce el
problema de ineficiencia computacional, puesto que al disminuirse el nimero de CCR, el
calculo de los criterios de seleccién de items es mas factible.

Aunque la aproximacion cuasipolitémica del modelo de respuesta puede aplicarse a todos
los tipos de items descritos anteriormente, ésta es especialmente til en aquéllos que requie-
ren un mayor numero de CCR, esto es, los de respuesta miltiple con opciones dependientes,
los de ordenacion y los de emparejamiento.

4.7. Calibracion de las curvas caracteristicas

La calibracién de las curvas caracteristicas es un aspecto importante a la hora de definir
un modelo de respuesta, puesto que, para que éste sea realmente 1til, debe disponer de
un procedimiento que permita inferir los valores asociados a las curvas caracteristicas. Sin
un método de calibracién adecuado, los modelos de respuesta son impracticables y, por lo
tanto, inutiles. Para el modelo propuesto, es necesario disponer de un algoritmo que permita
determinar las CCO de cada item.

En la mayoria de los mecanismos de calibracién existentes se administra un test (no
basado en la teoria de los TAI) a un conjunto de alumnos con los items que se desea
calibrar. Esto significa que todos los examinandos realizan un test del mismo tamano y con
los mismos ftems. Estos son evaluados siguiendo un criterio heuristico convencional como,
por ejemplo, el porcentaje de items correctamente respondidos.

En muchas ocasiones, cuando se calibran items aplicando modelos paramétricos, no
se suele tener en cuenta si aquéllos se pueden ajustar realmente a ese tipo de modelos.
Segun Stout (2001) esto es inaceptable desde el punto de vista de la estadistica y la teorfa
de la medida moderna. Como se puso de manifiesto al comienzo de este capitulo, las cur-
vas caracteristicas no siempre pueden ser modeladas mediante aproximaciones paramétri-
cas (Douglas y Cohen, 2001). Este problema ha hecho que muchos investigadores se inclinen
por la investigacién tedrica y las aplicaciones de la TRI no paramétrica y, en general, por
métodos de estimacién de curvas caracteristicas que no se restringen a funciones descritas
a través de parametros.

En la seccién 2.9.2 se mostraron los métodos de calibracién mas comtunmente utilizados
para modelos de respuesta paramétricos. Su aplicacién dos principales inconvenientes:

= Requieren de una muestra poblacional bastante amplia para llevar a cabo la calibra-
cion. Para el caso de modelos politémicos este requisito convierte al modelado de este
tipo de items en algo practicamente inabordable.

= Se trata de métodos iterativos que requieren un tiempo de cémputo considerable,
incluso pudiendo no llegar a un resultado coherente.
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El segundo inconveniente es mas facilmente evitable gracias a la potencia de computo
que poseen los ordenadores modernos. El primero es més dificil de solucionar: los grandes
requisitos que a priori imponen los TAI son unos de los principales motivos que justifican que,
aun siendo tan potentes, no se utilicen tanto como cabria de esperar. En general, su ambito
de aplicacion queda reducido a grandes organismos educacionales, como el norteamericano
Educational Testing Service, que con un gran nimero de examinandos son capaces de llevar
a cabo calibraciones de forma adecuada, y consecuentemente de administrar TAI. Es por
tanto fundamental, buscar técnicas alternativas que, a partir de muestras poblacionales de
tamano menor, permitan realizar calibraciones con resultados razonables.

En la seccion 2.9.2 se presenté el suavizado nicleo como una técnica de calibracién
no paramétrica, que permite tratar facilmente modelos dicotémicos y politémicos. La idea
principal del suavizado nicleo es obtener una estimaciéon no paramétrica de las curvas ca-
racteristicas tomando una media ponderada en cada punto de evaluacién, en la que los
pesos se determinan mediante una funcién nicleo (Ferrando, 2004). Douglas (1997) mos-
tré que cuando se aplican técnicas de suavizado para la calibracién de items, el mayor error
de estimacion para todos ellos converge a cero con probabilidad uno, conforme crecen el
nimero de items y el de individuos utilizados en la calibracién. Asimismo, para estudiar si
la funcién 3PL era adecuada para modelar items, Lord (1970) necesité 100.000 sesiones de
tests, a partir de las cuales obtuvo una estimacién no paramétrica. Aplicando técnicas de
suavizado estadistico, el mismo andlisis podria haber requerido unicamente 500 sesiones o
incluso un nimero menor (Douglas y Cohen, 2001).

Por otro lado, en (Douglas, 1999) se muestra que para tests con un ntimero considerable
de items, si las curvas caracteristicas son estimadas por métodos diferentes, los resultados
deben ser casi idénticos. Consecuentemente, en ese caso, es posible asegurar que si existe una
Unica estimacién para cada curva caracteristica, un método no paramétrico podra estimarla
de forma consistente. Por esta razén, segin Douglas y Cohen (2001), si se llevan a cabo
calibraciones utilizando aproximaciones no paramétricas y paramétricas, y existen discre-
pancias considerables entre ambos resultados, es posible concluir que el modelo paramétrico
elegido no se ajusta correctamente a los datos.

Para el modelo de respuesta propuesto en esta tesis, se ha realizado una adaptacién (Guzméan
y Conejo, 2005) del método de calibracién propuesto originalmente por Ramsay. Tras ex-
haustivos estudios empiricos, se han modificado algunas de las fases del algoritmo original ya
que, de esta forma, y para este modelo, se obtenian mejores resultados que los conseguidos
con la propuesta original de Ramsay, tal y como se pondra de manifiesto en el capitulo 7.

Las fases de las que consta este algoritmo de calibracién para el modelo de respuesta
descrito en este capitulo, se han esquematizado en la figura 4.1, y se enumeran a continua-
cién:

1. Cdlculo de las evaluaciones: Para cada sesidén de evaluacion se calcula su calificacion
asociada.

2. Conversion de las evaluaciones: La evaluacion asignada a cada sesion es sometida a
un proceso de normalizacion.

3. Ordenacion de las sesiones: Se ordenan las sesiones en orden creciente, segin el valor
asignado a la evaluacién del alumno, tras haberle aplicado la transformacién.

4. Aplicacion del suavizado: Aqui se lleva a cabo la calibracién propiamente dicha de
cada curva caracteristica, aplicando suavizado nicleo.
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5. FEstimacion de los niveles de conocimiento: Tras calibrar las curvas caracteristicas, se
estima el nivel de conocimiento en el test de cada alumno de la muestra, segin el
modelo de respuesta.

6. Refinamiento iterativo: Los pasos anteriores se repiten hasta que las estimaciones,
tanto de las curvas caracteristicas como de los niveles de conocimiento, se estabilicen.

Sesiones de
tests no
adaptativos

Il

Calculo de las
evaluaciones

Il

Conversion de las
evaluaciones

|:> Aplicacion del
suavizado

[Orden. sesiones segun J { Estimacion de los ]

niveles conocim. niveles de conocim.

¢, Se han modificado
las CCO y/o las
estimaciones?

CCO calibradas y
|:> niveles de conocim.
estimados

Figura 4.1: Algoritmo de calibracién de las CCO.

A continuacién se describiran las fases mas importantes del algoritmo. Como se trata
de la adaptacién de una propuesta previa, en cada fase se establecerd la analogia con la
aproximacién original de Ramsay, y como consecuencia, se intentard poner énfasis en las
mejoras introducidas.

Caélculo de las evaluaciones

Las sesiones de tests realizadas por alumnos de forma convencional, deben evaluarse
siguiendo algtn criterio. En general, el método de evaluacién que se suele utilizar es el
basado en el porcentaje de items correctamente respondidos. Otro criterio utilizado es el
del porcentaje de items respondidos correctamente, pero sin contar al item que esta siendo
calibrado.

Al coexistir en este modelo diversos tipos de items, el método heuristico de evaluacién que
se ha seleccionado para esta fase del algoritmo, es el criterio por puntos, en el que cada item
tiene asignado un numero de puntos, de tal forma que la calificacién de un alumno serd igual
a la suma de los que ha obtenido en cada item. Para determinar la bondad del resultado,
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esta puntuacién serda comparada con la que se obtendria si todos los items hubieran sido
respondidos de forma correcta. La ventaja que aporta este heuristico de evaluacién frente a
los anteriores, es que permite asignar valores distintos de cero a aquellos items respondidos
de forma parcialmente correcta.

En la aplicaciéon que se hace de este criterio de evaluacién, cada item recibe un punto si
es respondido correctamente. Para los de verdadero/falso y los de opcién multiple, cualquier
otra respuesta tendra puntuacion cero. Para los de respuesta multiple el procedimiento de
puntuacién difiere: cada opcién de respuesta tiene asignada parte de la puntuacién global
del item. Por defecto, si el item tiene m opciones de respuesta, la puntuacion que se asigna
a cada una de ellas es igual a 1/m. Por consiguiente, una vez que un alumno selecciona
un patréon, su puntuacion se calcula de la siguiente forma: por cada opcién correcta se
suma 1/m. Se dice que una opcidn es correcta, si lo es segtin el enunciado y el alumno la ha
seleccionado; o bien si es incorrecta y no ha sido seleccionada. La suma total serd, por tanto,
la puntuacién asignada en ese item. El criterio de evaluaciéon por puntos sera explicado con
més detalle en la seccién 5.3.1.

Esta fase del algoritmo se corresponde con la de " clasificacién” de la propuesta original de
Ramsay. La tnica diferencia reside en el heuristico utilizado. Ramsay tnicamente considera
ftems de opcién multiple, por lo que los heuristicos de tipo porcentual (porcentaje de ftems
acertados) o similares, resultan adecuados para su calibracién. Para hacer esto con los
items segun el modelo de respuesta presentado en esta tesis, resulta mas adecuado utilizar
un criterio por puntos, puesto que permite puntuar parcialmente a aquellos items que no
son completamente incorrectos.

Conversién de las evaluaciones

Una vez calculadas las calificaciones de los examinandos en el test anterior, éstas son ini-
cialmente ordenadas de forma creciente, y posteriormente transformadas. Lo més frecuente
segiin Ramsay (2000), Douglas y Cohen (2001) es reemplazar el valor de la evaluacién por el
cuantil de la distribucién normal estdandar de la muestra poblacional. Es decir, se divide la
distribucién normal en N + 1 partes iguales, siendo N el tamano de la muestra. A continua-
cién, se sustituye el percentil correspondiente a la evaluacién del alumno (segun su posicién
en la ordenacién de las calificaciones), por su valor en la distribucién normal estdandar. Por
ejemplo, si la calificacién obtenida corresponde al percentil 95, ésta se sustituiria por 1, 645.

Esta fase del algoritmo de calibracién se corresponde con la denominada ”enumeracion”
en la propuesta original de Ramsay. La unica diferencia que se ha introducido es la siguiente
transformacién adicional:

Una vez realizada la conversién de las calificaciones heuristicas, éstas seran nimeros
reales pertenecientes al rango [—2,5,2,5]. Puesto que en el modelo de respuesta discreto
propuesto, los niveles de conocimiento se miden utilizando niimeros naturales entre cero y
el nimero de niveles de conocimiento menos uno, es necesario realizar una transformacion
(discretizacién) que exprese esos niveles reales en valores naturales (discretos) dentro del
rango empleado.

Aplicacién del suavizado

Esta fase corresponde al ”suavizado” del algoritmo original de Ramsay. Como conse-
cuencia, en ella es donde se realiza realmente la calibracién, y por lo tanto, por cada item
se calcularan sus CCO.
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Sea N el numero de sesiones de tests convencionales realizadas, y k una variable utilizada
para representar un nivel de conocimiento, la CCO de la opcién j de un item 4 se calcula
de la siguiente forma:

N
Vk, ke{0,1,2,. . K-2K—1}, Py(S(r;)=10=k) = wartija (4.12)
a=1

donde u;j, = 1 indica que el alumno a-ésimo selecciond la opcién j del item i. En caso
contrario, u;j, = 0. Ademads, cada peso wqy se calcula de la siguiente forma:

) (4.13)

siendo 6, la calificaciéon del alumno a-ésimo calculada en el paso anterior, 6 el nivel de
conocimiento para el cual se esta calculando la probabilidad correspondiente segtiin la CCO,
k la funcion nicleo, y h el pardmetro de suavizado. La eleccion del valor mas adecuado
para el pardametro de suavizado es un tema muy estudiado y sobre el que existen un gran
namero de heuristicos. La idea que subyace en la eleccién del valor de h es minimizar el error
cuadratico medio (ECM) de la estimacién (Douglas y Cohen, 2001). Cualquier proceso de
suavizado supone una busqueda de equilibrio entre el error de la estimacion y la varianza
de la muestra utilizada en el proceso de calibracién, siendo el pardmetro de suavizado el
encargado de controlar este equilibrio (Héardle, 1992). Si h tiene un valor pequefio, el error de
estimacién sera pequeno, ya que sélo aquellas observaciones que sean muy cercanas a 6 seran
ponderadas para obtener el valor de . Por el contrario, cuando se dispone de una muestra
poblacional de menor tamafio (la varianza de la distribucién de la muestra es mayor), deben
tenerse en cuenta un mayor numero de observaciones para estimar 6, incrementdndose en
este caso el valor de h, y obteniendo como resultado estimaciones méas sesgadas, es decir,
con un error de precisién mayor. Como se vio en la seccién 2.9.2; para calcular el valor de h,
Ramsay (1991) utiliza el siguiente heurfstico: h = 1, 1N~1/5. En el modelo propuesto en este
capitulo, tras realizar un estudio empirico exhaustivo, se ha llegado a la conclusién de que
el valor mas adecuado del pardmetro de suavizado oscila entre 0,75 y 0,85, no mostrando
este valor sensibilidades notables al cambio en el tamano de la muestra de sujetos utilizada
en la calibracion.

Estimacién de los niveles de conocimiento

Una vez aplicado el suavizado, se obtienen como resultado las CCO de todos los items
del test. Ahora es necesario llevar a cabo la estimacién del conocimiento de los alumnos de
la muestra, pero no de forma heuristica, tal y como se hizo al principio del algoritmo, sino
aplicando el propio modelo de respuesta.

Asi, por cada alumno se calcula su nivel de conocimiento real aplicando el método de
estimacién de méaxima verosimilitud. Anteriormente, en la férmula 2.28, se definié cémo se
calcula la maxima verosimilitud en los modelos dicotémicos. Para su aplicacién a modelos
politémicos, basta con sustituir la curva caracteristica de cada item, por la CCR del patron

. . —_— s
correspondiente a la respuesta elegida. Sea por tanto, uy, el patrén de respuestas del alumno
, . .z e — —> — . . 7.
en los n ftems del test de calibracién, u, = {uj,u3,...,u,}, la maxima verosimilitud se
calcula aplicando la siguiente ecuacién:
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Pl = [ P (@10) (4.14)

U4
=1

Tras la aplicacién de la maxima verosimilitud se obtiene una distribucién del conoci-
miento. A partir de ella, el nivel de conocimiento estimado del alumno equivale al maximo
de la distribucién resultante.

Refinamiento iterativo

Aunque el procedimiento de calibracién podria darse por terminado en este momento, es
posible mejorar los resultados obtenidos aplicando un proceso de refinamiento iterativo. Una
vez realizada la primera estimacién de las CCO, y utilizando también las nuevas estimaciones
del nivel de conocimiento de los alumnos, se vuelve a aplicar el proceso de calibraciéon
de las CCO. El procedimiento se va repitiendo hasta la estimacion se estabilice, es decir,
hasta que los resultados obtenidos en la calibracién y en la posterior inferencia del nivel de
conocimiento de los alumnos no varien sustancialmente.

Inicialmente, la propuesta de Ramsay sugiere la aplicacion adicional de este paso. Asi, el
objetivo era, partiendo de estos nuevos resultados de evaluacién de los examinandos, volver
a aplicar el algoritmo de calibraciéon desde el principio. Tras diversos estudios empiricos, y
tal y como se mostrard en el capitulo 7, se ha concluido que, al menos para este modelo,
si el refinamiento se aplica a partir de tercer paso se obtienen estimaciones notablemente
mejores. Es decir, en la propuesta inicial, tras el primer suavizado y la posterior estimacién
de los niveles de conocimiento, las nuevas calificaciones obtenidas eran convertidas segin
el procedimiento indicado en el paso dos. Tras el estudio empirico que se ha realizado, se
ha descubierto que se consiguen mejores resultados cuando se mantienen las estimaciones
del conocimiento del alumno, en vez de sustituirlas por calificaciones heuristicas y asi, tras
ordenarlas, se vuelve a aplicar el suavizado directamente, tal y como se muestran en la
figura 4.1.

Finalmente, para determinar qué funcién nticleo de las mostradas en la seccion 2.9.2 es
la més adecuada para este algoritmo de calibracion, se realizé6 un estudio empirico en el
que a partir de diversos conjunto de sesiones de tests simuladas, se calibraron sus items.
Se realizaron tres calibraciones diferentes, cada una de ellas utilizando una de las funciones
nicleo, cuyos resultados mostraron que la funcién gaussiana (ecuacién 2.53) es la méas ade-
cuada. Esta, a diferencia de las anteriores, daba lugar a estimaciones de las CCO y de los
niveles de conocimiento de los examinandos mas precisas que el resto.

4.8. Discusién y conclusiones

En este capitulo se ha presentado un modelo de respuesta basado en la TRI que es
discreto, por lo que las curvas caracteristicas y las distribuciones del conocimiento estimado
del alumno son vectores. Esto evita tener que utilizar un método (iterativo) de aproximacién
numérica para calcular su nivel, a partir de su distribucién de conocimiento.

Este modelo es, ademas politomico, con lo que cada patrén de respuesta tiene asociada
una curva caracteristica propia, la CCR. Asimismo, se ha introducido un nuevo tipo de
curvas caracteristicas, las CCO, que estan asociadas a cada opcién de respuesta. La com-
binacién de una o més opciones forman un patrén de respuesta a un item; por lo tanto, a
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partir de una o méas CCO, se puede inferir la CCR correspondiente. La principal ventaja
del uso de modelos politémicos es que requieren, en cada test, un ntimero menor de items
que los dicotémicos. Esto es debido a que este tipo de items pone el énfasis en discernir
entre los distintas respuestas que puede seleccionar el alumno, a diferencia de los modelos
dicotémicos, donde la respuesta se representa tan s6lo mediante un valor binario (correcta
o incorrecta).

Se trata también de un modelo heterogéneo aplicable a tests en los que pueden coexistir
diversos tipos de items. En general, los modelos de respuesta suelen definirse para un tipo
de {tems concreto o, como mucho, para ftems diferentes en cuanto a su formato, pero no en
su tratamiento desde el punto de vista de la evaluacién. Son pocos los tests que mezclan
diversos tipos de items. Uno de los principales motivos, tal y como indica Thissen (1993), es
la dificultad que supone evaluar tests en los que se combinan items con diversos formatos.
Por ejemplo, aunque en los modelos dicotémicos pueden coexistir {tems verdadero/falso
y de opcién multiple, desde el punto de vista de la evaluacién, esta diferenciaciéon no es
relevante, puesto que ambos sélo podran considerarse como correctos o incorrectos, sin
hacer la menor distinciéon en términos de la respuesta seleccionada por el alumno. Este
modelo, por el contrario, define diversos tipos diferentes de items. Su inclusién no sélo se
traduce en mejoras en caracteristicas de los tests, tales como la precisiéon de las estimaciones
o el namero de {tems requeridos, sino que a su vez no suponen ninguna merma en cuanto
a la uniformidad de su tratamiento desde el punto de vista matematico. Esto es, una vez
que el alumno responde a un item, para todos los tipos se sigue el mismo procedimiento: se
calcula la CCR correspondiente y ésta se utiliza para inferir el conocimiento del alumno o
para determinar el siguiente item del test.

Por dltimo, el modelo de respuesta es no paramétrico, facilitando no sélo el procedi-
miento de calibracién de los items, sino también reflejando la realidad del comportamiento
de los alumnos frente a éstos, en vez de seguir funciones que determinen este comporta-
miento. Quizas una de las justificaciones més convincentes del uso de aproximaciones no
paramétricas en modelos de respuesta politémicos, es la aportada por Abrahamowicz y
Ramsay (1992). Segun ellos, los modelos paramétricos de la TRI no ofrecen la suficiente
flexibilidad para representar la variedad de relaciones presentes en los datos utilizados para
calibrar los ftems segiin un modelo de respuesta politémico.

En cuanto al procedimiento de calibracién de los items, se fundamenta en la aplicacién
de suavizado nicleo estadistico; y aunque se basa en una propuesta anterior (Ramsay,
1991), ésta ha sido modificada, para ajustarla a las caracteristicas de modelo heterogéneo
y discreto, obteniéndose mejores resultados que con la propuesta original, tal y como se
pondra de manifiesto en el capitulo 7.

Este modelo de respuesta basado en la TRI, es el primer paso para definir un modelo de
diagndstico cognitivo basado en TAI para la evaluacién multiconceptual de los elementos
de un curriculo, el cual se presenta en el capitulo siguiente.
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Capitulo 5

Un modelo basado en TAI para
el diagndstico en STI

La verdadera ciencia ensena,
por encima de todo,

a dudar y a ser ignorante.
Miguel de Unamuno

Algunos investigadores (Garcia et al., 1998) han puesto de manifiesto que en el uso de
TAI no se aprovecha al méximo la caracteristica mas significativa de este tipo de tests, esto
es, la adaptacién. La verdadera aportacién de los TAI no esta inicamente en la capacidad de
adaptarse a la situacién particular de cada examinando, sino en su virtualidad para conocer
qué progresos realiza el alumno en su descripcién, comprension, analisis, valoracion, etc. de
un determinada materia. La posibilidad de que un TAI permita obtener informacién sobre
los progresos en el aprendizaje representa un indicador clave de su verdadera naturaleza
adaptativa que, incluso, va mas alld de su demostrada valia psicométrica.

Segtin Chipman et al. (1995), en los TAI se ha llegado a un estado un tanto peculiar,
tanto desde el punto de vista tedrico como desde el practico. Se ha elaborado y refinado
un sofisticado aparato mateméatico, mediante el cual es posible seleccionar los {tems més
convenientes, ensamblarlos en tests apropiados, y convertir los resultados obtenidos por un
alumno en el test en escalas de mediciéon adecuadas. Por otro lado, estos tests parecen haber
sido disenados para ordenar y comparar individuos entre si, para calificarlos y para predecir
cudles de ellos desempenaran mejor una tarea en el futuro. Por el contrario, no suministran
informacion util para el diagndstico, concretamente sobre el contenido especifico que el
examinando deberfa estudiar (o ser enseflado), con el objetivo de mejorar sus resultados.

Los modelos de evaluacidn cognitiva (en inglés, Cognitive Assessment Models), en ge-
neral, persiguen un objetivo mas ambicioso que una nueva clasificacién de forma lineal de
los alumnos, tal y como suelen hacer los modelos de respuesta basados en la TRI. Los de
evaluacion cognitiva proporcionan una lista de habilidades u otros atributos cognitivos que
el alumno puede poseer, en funcién de las evidencias proporcionadas por las tareas que
realiza (Junker y Sijtsma, 2001a). En resumen, son modelos que tienen en cuenta y mi-
den los procesos cognitivos y las estrategias seguidas para responder a items dicotémicos o
politémicos (Junker y Sijtsma, 2001b).

131
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A raiz de la problemaética anterior, se va a proceder a presentar la contribucién principal
de esta tesis, tomando como base la teoria de los TAI. Se propone un modelo de evaluacion
mediante tests adaptativos, que aplica la teorfa de los TAI al diagnéstico del alumno dentro
de los STI, y utiliza el modelo de respuesta presentado en el capitulo anterior. El objetivo
principal, es dotar a los STI de un sistema para la inferencia del estado del conocimiento del
estudiante, con un trasfondo tedrico que garantice que los resultados obtenidos en la eva-
luacién sean certeros. El modelo propuesto podra ser empleado para inicializar y actualizar
el modelo del alumno de un STI lo que garantiza, al haber sido inferido con técnicas bien
fundamentadas, que la informacién que contiene es correcta. Esto puede contribuir, en gran
medida, a que el proceso de adaptacion, llevado a cabo por el planificador de instruccion
del STI, sea mas preciso.

Por otra parte, a lo largo de este documento se han puesto de manifiesto las dificultades
de la aplicacién de los TAI al ambito de los STI, puesto que sélo son capaces de medir
un unico rasgo latente cada vez. Ademads, cuando un test evalia multiples conceptos de
forma simultanea, no se dispone de ningin mecanismo que garantice que la seleccion de
los ftems esté balanceada. El modelo presentado intenta paliar estos problemas, de forma
que, en una misma sesién (o lo que es lo mismo, que en un mismo test), se puedan evaluar
multiples conceptos de forma simultdnea, sin perder el rigor teérico. Como se ha descrito
en capitulos anteriores, la gran mayoria de las propuestas basadas en TAI con balanceo en
contenido, introducen pesos determinados de forma heuristica por los profesores, perdiendo
como consecuencia, el rigor tedrico.

Segin Chipman et al. (1995), los investigadores que han hecho propuestas para abordar
el problema del diagndstico cognitivo desde una perspectiva psicométrica (Tatsuoka, 1985;
Embretson, 1987; DiBello et al., 1995; Samejima, 1995; Junker y Sijtsma, 2001a) tienden a
hacer un tratamiento abstracto y matematico. En el modelo que se presenta en este capitulo
se hara una descripcién formal, pero siempre con el objetivo de que el resultado se traduzca
en un modelo implementable.

Este capitulo se estructura en dos partes fundamentales. En la primera, se presentara la
arquitectura del modelo, donde se describiran sus componentes de forma detallada. En la
segunda parte, se detalla el funcionamiento del modelo, es decir cémo se aplica para el
diagnoéstico del conocimiento del alumno.

5.1. La arquitectura del modelo

El modelo combina los elementos principales de un sistema para la generacion de TAI,
con aquellos componentes que debe poseer el médulo de diagnodstico de un STI. En la
figura 5.1 se ha representado su arquitectura, en la que se pueden distinguir, a grandes
rasgos, los siguientes componentes:

= El mddulo experto: Contiene el conocimiento aportado por el experto (en este caso,
el profesor). Se compone a su vez, tres partes: (a) Un modelo (o mapa) conceptual,
que es una representacién del dominio que incluye conceptos y las relaciones entre
éstos; (b) un banco de items, que contiene los {tems para llevar a cabo el diagnéstico;
y por ultimo, (¢) un conjunto de especificaciones de tests, que son guias de evaluacién
definidas por los profesores, en las que se expresan los conceptos involucrados y los
pardmetros que caracterizaran esas sesiones de evaluacion.
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MODULO EXPERTO
MODELO é o
CONCEPTUAL
BANCO ESPECIFE.
DE DE
ITEMS MODELO TESTS
DEL
ALUMNO
v v v
MODULO DE MODULO DE
ADAPTACION [ ™] EVALUACION

v ¢

[ MODULO DE PRESENTACION J

Figura 5.1: Arquitectura del modelo de diagnostico cognitivo.

= FEl modelo del alumno: Se encarga de almacenar toda la informacion disponible sobre
el alumno y, por tanto, su representacion dentro del modelo de diagnéstico.

= El médulo de adaptacion: Su misiéon de decidir qué item debe mostrarse al alumno,
teniendo en cuenta: (1) Informacién de su modelo, considerando su distribucién de
conocimiento estimado en los conceptos evaluados y los items que le han sido previa-
mente administrados. (2) Pardmetros con los que el profesor ha configurado el test:
criterio de seleccién de items, conceptos evaluados, etc. (3) Conjunto de {tems que
forman parte de los bancos de ftems de los conceptos evaluados en el test.

Igualmente, este modulo es el encargado de determinar si el test debe finalizar. Para
ello, antes de llevar a cabo la eleccién del siguiente item, se comprueba si se satisface
el criterio de finalizacién. En ese caso, no se continuaran mostrando nuevos items, y
el proceso de diagnéstico habra concluido.

= El modulo de evaluacion: Lleva a cabo la funcién de inferir el nuevo conocimiento del
alumno una vez que responde a un item, y de actualizar su modelo en consecuencia.
Asimismo, antes de tener ningin tipo de evidencia sobre lo que sabe el examinando
sobre los conceptos evaluados en el test, este mddulo inicializa su modelo. Poste-
riormente, conforme vaya respondiendo a los diferentes items, y en funcién de cada
respuesta, se estimaran las nuevas distribuciones del conocimiento del alumno en los
conceptos correspondientes.

= El mddulo de presentacion: Es la interfaz de interaccién con el usuario. Una vez que se
ha determinado qué item debe ser mostrado, éste se presenta al examinando a través
de este modulo. La respuesta que el alumno suministra al item es capturada a través
de este médulo, y enviada para su evaluacién. En funcién de la especificacién del test,
si procede, presenta al alumno la correccion del item.
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5.2. Descripcion del modelo

Una vez dada una descripciéon general de la arquitectura del modelo, a continuacién se
detallarédn sus partes mas relevantes.

5.2.1. EIl médulo experto

El médulo experto en los STI almacena una representacién de parte del conocimiento
del dominio que tiene el profesor (que es el experto en este 4mbito). Este conocimiento
puede expresarse mediante una red de conceptos que permita establecer una secuencia en
la que los alumnos deben estudiar esos conceptos. Para poder llevar a cabo diagndsticos,
es necesario disponer de los instrumentos necesarios. En este caso, estas herramientas son
los items y las especificaciones de los tests. Como consecuencia, formalmente, el médulo
experto puede verse como una tripleta (2, ®,II) compuesta por tres grupos: el conjunto de
conceptos €2, cuyos elementos estan relacionados entre si formando el modelo conceptual; el
conjunto de {tems @; y el conjunto de especificaciones de tests II. En la figura 5.2 se muestra
una representacién grafica de una posible estructuracién del dominio, y su relacién con los
items y tests. Cada uno de estos elementos se detallara en las siguientes secciones.

Modelo Conceptual ltems

L668850dbbs

Figura 5.2: Relacion entre los elementos del modelo experto.
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El modelo conceptual

En los criterios tradicionales de ensenanza, para contribuir a una mejor comprension,
las materias (cursos o asignaturas) suelen estructurarse en partes, divididas a su vez en
subpartes, y asi sucesivamente. De esta forma, se obtienen jerarquias con granularidad
variable, denominadas curriculos. La granularidad de un dominio hace referencia al nivel
de detalle o perspectiva desde la que los conceptos pueden ser vistos (Greer y McCalla, 1994).
En el ambito de los STI, suelen representarse mediante las denominadas redes semdanticas
(véase la seccién 3.1.3), que son grafos aciclicos donde los nodos son las partes en las que se
dividen las materias, y los arcos representan relaciones entre éstas. En la literatura de los
STI, existen multitud de propuestas (Schank y Cleary, 1994; Rodriguez Artacho, 2000) en
los que esas partes reciben nombres diferentes segun su nivel dentro de la jerarquia: temas,
conceptos, entidades, capitulos, secciones, definiciones, etc.

En esta propuesta, los nodos de la jerarquia recibiran el nombre genérico de conceptos,
y la forma de distinguirlos sera su profundidad dentro del arbol curricular. Se asumird la
definicién proporcionada por Reye (2002), segun la cual los conceptos son elementos del
curriculo que representan piezas de conocimiento o habilidades cognitivas que el alumno
podria adquirir; es decir, se corresponde a la nocién intuitiva de tema. Desde el punto de
vista del diagnédstico del alumno, los conceptos seran aquellos elementos susceptibles de ser
evaluados. Nétese que los nodos finales (nodos hoja) del modelo corresponden a conceptos
tnicos 0 a un conjunto de ellos indiscernibles de cara a la evaluaciéon. Por analogia, el nodo
raiz, al que se denominaré asignatura, se considera como un concepto mas, que a su vez se
puede estructurar en otros, y por tanto, es posible obtener una valoracién del conocimiento
del alumno a nivel de la asignatura global.

En cuanto a las relaciones, se asume que los conceptos de un nivel de la jerarquia estan
relacionados con los niveles inmediatamente anterior y posterior mediante relaciones de
agregacion (”parte-de”). Es decir, se considerara que el conocimiento de un conjunto de
nodos hijos, forma parte del conocimiento del nodo padre. Genéricamente, se dira que entre
los conceptos existe una relacion de inclusion. Formalmente, esta relaciéon se puede expresar
como sigue:

Sean (2 el conjunto de conceptos de la asignatura, y II el conjunto de items de la misma,
se definen los siguientes tipos de relaciones entre conceptos:

Definicion 5.1 (Relacion de inclusion directa entre dos conceptos). Sean dos con-
ceptos C; y C;, pertenecientes al conjunto de conceptos de la asignatura (C;,C; € Q), se
dice que existe una relaciéon de inclusién directa entre ellos, si a su vez existe una relacion
de agregacion entre ambos. Esto puede expresar formalmente como sigue:

vC;,Cj, Ci,C€Q, C;ep(C;) sii C; esta relacionado mediante
una relacién de agregacién (es parte de) con C;
(5.1)

Se dird por tanto, que C; incluye directamente a C;. Graficamente, existe una relacién de
inclusién directa entre los conceptos C; y C; de la red semantica, si en el grafo representativo
existe un arco que une a ambos entre si, y que va desde C; hasta C;. Para el modelo
conceptual de la figura 5.2, entre los conceptos C7 y C2 existe una relacion de inclusion
directa, puesto que C1a € p(Ch).

Definicion 5.2 (Relacion de inclusion indirecta entre dos conceptos). Sean los con-
ceptos C; y Cj, se dice que existe una relacién de inclusién indirecta entre ellos, si a su vez
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existe una relacién indirecta de agregacién entre ambos. Esto puede expresarse formalmente
como indica la siguiente ecuacion:

VCi,Cj, Ci,Cj e, C;e p”(C’]) sii (5 2)
ACy, Cref, Cy€ pnil(Cj) NC; € p(ck) AN n>1 )
Se dird por tanto, que Cj incluye indirectamente a C;. Graficamente, dos conceptos de un
modelo conceptual tendran una relacion de inclusién indirecta, cuando exista un camino
en el grafo representativo del modelo conceptual, que una a los nodos, con al menos un
concepto intermedio. La variable n se denominara orden de la relacion indirecta, y su valor
debera ser un nimero natural mayor que uno. Asi, para el grafo de la figura 5.2, entre
los conceptos C; y Cia1 existen una relacién indirecta de orden 2, ya que Cia1 € p2(Ch).
Asimismo, entre los conceptos C7 y C1231 existen una relacion indirecta de orden 3, ya que

Cia31 € @3(01)-

Definicién 5.3 (Relacién de inclusion entre dos conceptos). Esta funcién es una
generalizacion de las dos anteriores, y se define de la siguiente forma:

VCZ',CJ‘, CZ',CJ‘ €N,
i C; € p(Cj) sin =1
Ci € 9"(C)) = { 3Ck, CreCre " (CH)NC; € p(Cr) sin>1

(5.3)

Por lo tanto, dos conceptos estardan relacionados entre si, si entre ellos existe una relacion
de inclusidn, bien sea directa o indirecta. Nétese que cuando el orden de la relacion es igual
a uno, la relacién de inclusién entre conceptos es directa.

Propiedades: La relacién de inclusiéon entre conceptos tiene las siguientes propiedades:

1. Asimétrica: Esto es, si C; € p"(C;) = C; ¢ ©"(C;). Por lo tanto, se trata de una
relacion direccional entre conceptos. Es decir, la relacion tiene una tnica direccion.

2. No reflexiva: C; ¢ o™ (C}).

3. Transitiva: Si C; € p"(C;) A Cj € p™(Cr) = C; € " T™(Cy).

Si la relacién de inclusién no es directa, es decir, si no existe un arco directo entre los
dos conceptos, aunque si existe un camino que va de C; a Cj, por definicién se dird que
existe una relacién de inclusién indirecta entre los conceptos C; y C;. Sea n — 1 el niimero
de conceptos intermedios entre C; y C}, esta relacién de inclusién indirecta se expresa de
la siguiente forma: C; € p"(C;).

En general, desde el punto de vista de la evaluaciéon, se dird que si un alumno sabe el
concepto C; tendrd, en virtud de las relaciones de inclusién, una cierta nocién del concepto
C;. En este modelo no se considera la posibilidad de tratar relaciones entre conceptos que
estén a distinto nivel en la jerarquia curricular. Por ejemplo, no se considera la existencia
de relaciones de prerrequisito; es decir, se asume que el conocimiento del examinando en un
concepto es completamente independiente de su conocimiento sobre el resto de conceptos
del mismo nivel. En resumen, el modelo propuesto lleva a cabo tnicamente medidas del
conocimiento de forma directa a partir de evidencias.
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El banco de items

Los items utilizados en TAI se almacenan en los denominados banco de items. Aunque
el concepto de banco de item ya se introdujo en el capitulo 2, a continuacién se incluye la
definicién realizada por Barbero (1999):

La concepcion de lo que es un banco de items ha ido cambiando a lo largo de
los anos, aunque la idea subyacente ha sido siempre la misma: un conjunto
mds o menos numeroso de items, que miden el mismo rasgo o habilidad y que
se almacenan de tal manera que, llegado el momento, se pueda elegir de entre
todos ellos los que mejor se adapten a las necesidades de uso.

En el modelo propuesto, los items se utilizan como instrumentos para el diagndstico
del conocimiento del alumno en uno o méas conceptos. Los items son, por tanto, entidades
suministradoras de evidencias de cuanto sabe; ya que a través de ellos, el modelo interactiua
con el alumno. En este modelo, cada concepto tendra asociado un banco de items.

A continuacién se va a proceder a formalizar las relaciones entre items y conceptos.
Como primer paso, se definird la relacién de asociacién de un ftem a un concepto de la
siguiente forma:

Definicion 5.4 (Asociacion de un item a un concepto). Sean un {tem @Q);, perteneciente
al conjunto de ftems de una asignatura (@; € II), y un concepto Cj, perteneciente al conjunto
de conceptos (C; € Q), se dice que Q; esta asociado a Cj, si se requiere conocer C; para
resolver el item @Q;. Es decir, la respuesta seleccionada por un alumno en ese item permite
realizar inferencias sobre su nivel de conocimiento en ese concepto. Para representar esta
relacién se define la funcién A : II x Q — {0, 1} de la siguiente forma:

1 si @ estd asociado a C}

A(Q4,Cy) = { 0 en otro caso o4

En la figura 5.2, se ha representado esta relacion de asociacién mediante una linea que une al
{tem con el concepto. Asi, el {tem @1 estd asociado al concepto Cy1, es decir, A(Q1,C1) = 1.
Durante la construccién del médulo experto, el profesor habra anadido el item ) al banco
de items de Cy;.

Noétese que el modelo presentado restringe la relacién entre items y conceptos a una
relacién unidimensional. Aunque como se puso de manifiesto en la seccién 2.8.1 existen mo-
delos de respuesta basados en la TRI en los que se contempla esta posibilidad, actualmente,
en el modelo propuesto en esta tesis se asume que los {tems son siempre unidimensionales.
Ciertamente, podria darse el caso de que un item estuviera asociado a méas de un concepto
del mismo nivel del curriculo; es decir, para resolver el item el examinando deberia poseer
conocimientos sobre mas de un concepto. Asi, por ejemplo, supéngase que para resolver el
item @4 del curriculo de la figura 5.2 fuera necesario saber los conceptos Cioz1 v Cia3o.
Siguiendo este modelo, lo que deberia hacerse es asociar ese item al concepto padre de am-
bos, esto es, a Ciao3. Al ser Ci23 una agregacion de Ciaz1 y Chass, si el item se asocia al
concepto padre Cias, se estd expresando (en el médulo experto) el hecho de que el {tem
proporciona evidencias sobre el conocimiento del alumno en ambos conceptos. Ciertamente,
estas evidencias no permiten (para este modelo unidimensional) inferir el conocimiento del
alumno directamente en C1231 y Ci232, Sino en su agregacién mas inmediata.
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Definicion 5.5 (Evaluacidon directa de un item sobre un concepto). Sean el item Q;
y el concepto C}, se define la funcién de evaluacién directa de un item sobre un concepto,
Ep : I x Q — {0,1}, de la siguiente forma:

1 si A(Q“C]) =1
0 en otro caso

Ep(Q;,Cj) = { (5.5)
Un {tem evaluard directamente a un concepto, cuando esté asociado a él, A(Q;,C;) = 1.

Por ejemplo, como se puede apreciar en la figura 5.2, Qs y Q7 evaliian directamente a Csq1.

El concepto que un item evalia de forma directa, serd aquél situado a mayor profundidad
en el arbol curricular, que es capaz de proporcionar una evidencia sobre el conocimiento
que el alumno tiene de ese concepto.

Axzioma 5.1. Todos los ftems del banco del médulo experto construido para una determinada
asignatura, deben evaluar directamente a un tinico concepto.

VQZ', Ql cll — H!Cj, Cj (S Q, ED(Qi,Cj) =1 (56)

Axioma 5.2. Considérese que el item @); posee un conjunto de opciones de respuesta M; =
{ri,r2,...,rm}. Si Q; evalia directamente al concepto C;, esta relacién se substancia a
través de tantas CCO como opciones de respuesta tenga el item. Cada CCO representa
la probabilidad de que el examinando seleccione esa opcién de respuesta, dado su nivel de
conocimiento en Cj.

ina Cj Qz € Ha Cj € Q7 ED(Qia CJ) :Kl <1:> (5 7)
Y7m, Tm € M;, H,Pim(S(Tm):le)7 k::) P; (S(’I“m):le:k)#o

Es decir, un item (); evaluara directamente a un concepto Cj;, cuando exista una curva
caracterfstica (con al menos un valor distinto de cero) que modele la probabilidad de que
un alumno responda correctamente al item, dado su nivel de conocimiento ¢; en Cj.

Este axioma intenta enfatizar que, cuando un item evaliie un concepto directamente,
siempre se podra inferir una funcién probabilistica que represente la probabilidad de que
un examinando seleccione una determinada opcién del item, dado su nivel de conocimiento
en ese concepto.

En virtud de la relacion que se establece entre los conceptos que componen el modelo
conceptual, un item podré evaluar simultdneamente y de forma indirectamente a diversos
conceptos (Guzmén y Conejo, 2002a). La relacién de evaluacién indirecta se define de la
siguiente forma:

Definicion 5.6 (Evaluacion indirecta de un item sobre un concepto). Sean el item Q);
y el concepto C;, se define la funcién de evaluacién indirecta de un ftem sobre un concepto,
E;:1I x Q — {0,1}, de la siguiente forma:

Ay 1 si A(Qi,Cj) =0 A 3¢, Ce, A(Q“Cl) =1AC| € p"(C’j)
Er(Qi C5) = { 0 en otro caso
(5.8)

Es decir, Q; evaluard indirectamente a C;, cuando exista otro concepto C; evaluado directa-
mente por @;, y cuando ademads, entre ambos exista una relaciéon de inclusién. Esta tltima
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se establece de tal forma que C; deberd estar incluido en C; (C; € p"(C;)). Obsérvese
que, a diferencia de la evaluacion directa, el item no estd asociado al concepto, es decir, no
pertenece de forma directa a su banco de items.

Axioma 5.3. Considérese de nuevo que el item @Q; posee el conjunto de opciones de respuesta
M; = {r1,72, ..., 7 }. Si Q; evala indirectamente a C}, esta relacién se substancia a través
de tantas CCO como opciones de respuesta tiene el item. Cada CCO representa la proba-
bilidad de que el alumno seleccione esa opcién de respuesta, dado su nivel de conocimiento
en Cj.

VQi,Cj QZ €H, Cj €Q, E](Qi,Cj) =1 (5 9>
K—1 .

Vi,  Tm € Mi, 3Py (S(rm) = 116;), w0 Pim(S(rm) =10 =k) #0

Es decir, @Q; evaluard directamente a C;, cuando exista una curva caracteristica (con al

menos un valor distinto de cero), que modele la probabilidad de que un individuo responda

correctamente al item, dado su nivel de conocimiento ¢; en Cj.

La existencia de un conjunto de CCO se traduce en que es posible inferir (o cuantificar)
la relacién existente entre el conocimiento del alumno sobre el concepto y la respuesta que
selecciona en el item.

Definicion 5.7 (Evaluacion de un item sobre un concepto). Generalizando, se define
la evaluacién de Q; sobre Cj, como una funcién E : II x Q@ — {0, 1}, que viene descrita de
la siguiente forma:

E(Q;,Cj) = Ep(Qs,Cy) + Er(Qi,Cj) (5.10)

Se dird que un item evaliia un concepto cuando, o bien lo hace directamente, o bien indirec-
tamente. Asi, todos los items que proporcionan evidencias sobre un determinado concepto
forman su banco de {tems.

En la figura 5.2, el item Qg evalia directamente al concepto C311. Ese item también
suministra evidencias sobre el conocimiento del alumno en el concepto que precede a Cs11,
es decir, en C31. Aplicando el mismo razonamiento, el item también aporta evidencias so-
bre el padre de éste, es decir, sobre C'3. Por ultimo, como se ha mencionado, la asignatura
completa se considera un concepto que incluye a todos sus conceptos hijos, por consiguiente
Q¢ también proporciona evidencias sobre el conocimiento del alumno global de la asigna-
tura. Los items podran evaluar directamente conceptos hoja, intermedios, o incluso a la
raiz de la jerarquia (la propia asignatura). Sin embargo, cuando un {tem evalia directa-
mente un concepto intermedio, no se puede inferir directamente que también evalie a sus
descendientes.

En la figura 5.3 se han representado graficamente todas las CCO asociadas a un {tem
de opciéon multiple con tres opciones de respuesta. Como se puede apreciar, el item Q4
estd asociado al concepto Cia31, y por lo tanto, lo evalia directamente. Debajo de él se han
representado las CCO correspondientes a las opciones de respuestas del item, segtn el nivel
de conocimiento del alumno en ese concepto. La primera de ellas corresponde a la opcién
correcta, y las tres restantes corresponden a las dos respuestas erréneas y a la respuesta
en blanco, respectivamente. Asimismo, Q)4 evalia de forma indirecta a los conceptos (Q123,
Q12, Q1 v ala asignatura completa. Por este motivo, debajo de cada uno de esos conceptos,
se han representado las CCO correspondientes a las respuestas del item, en funcién del
conocimiento del alumno en cada uno de esos conceptos.
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Figura 5.3: CCO de un item de opcién multiple.

Segun la TRI, cada {tem permite evaluar un tnico rasgo latente, y esta relacién viene
determinada por la CCI, en caso de un modelo de respuesta dicotémico, o bien por las
CCR, cuando se aplica el politémico. Extrapolando esta caracteristica al modelo propuesto,
si se considera cada concepto como un rasgo latente susceptible de ser evaluado, cada ftem
deberd tener asociado un conjunto de CCR por cada concepto que evaliie (en el caso de un
modelo dicotémico, una CCI por cada concepto). Sea n la profundidad del concepto C; en
el drbol curricular (modelo conceptual). Si el item @, evalia directamente al concepto Cj,
para ese item se definirdan un nimero de CCR igual al producto del niimero de sus posibles
patrones de respuestas multiplicado por n. Esto es, un conjunto de CCR (una por cada
patrén de respuesta) por cada concepto evaluado directa o indirectamente por el item Q;.

Para el funcionamiento adecuado del modelo de diagndstico, es recomendable que el
numero de items de cada concepto esté balanceado, y tenga por lo tanto, un ntimero similar
de items. Esto contribuird a mejorar la precisién de los criterios de seleccion y finaliza-
cién adaptativos. Es responsabilidad del profesor, asegurarse de ello, de tal forma que el
diagnostico se lleve a cabo de forma correcta. Asimismo, tal y como se ha mencionado con
anterioridad, un banco serd mejor cuanta mayor variedad de items tenga, desde el punto de
vista de las propiedades psicométricas de éstos.

Por tdltimo, el profesor determina el nimero de niveles de conocimiento de las curvas
caracteristicas, en funcién del nivel de detalle requerido en la evaluacién. La tinica restriccion
que se impone, es el niimero de niveles de las curvas, que debe ser el mismo para todos los
conceptos del curriculo de una misma asignatura. Recuérdese que, en virtud del modelo
de respuesta discreto que se ha definido en el capitulo anterior, el nimero de niveles de
conocimiento debera ser un nimero natural mayor que uno.
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Los tests

En el modelo propuesto, la evaluacion o diagnéstico del conocimiento de los alumnos se
lleva a cabo mediante tests. Un test en si no es mas que una especificacién basada en un
conjunto de parametros, a partir de la cual se generaran sesiones de evaluacién. Su objetivo
final es obtener una estimacién del nivel de conocimiento del alumno en uno o varios de los
conceptos del curriculo.

Estableciendo una analogfa con los STI, Chua Abdullah (2003) sefiala las tres preguntas
fundamentales a las que debe responder un sistema de evaluacién efectivo; no obstante,
desde la perspectiva de la evaluacién adaptativa, puede anadirse una mas:

1. ;Qué evaluar?, esto es, sobre qué elementos del modelo conceptual se diagnosticard el
conocimiento de los alumnos.

2. sA quién evaluar?, es decir, como es el examinando. Esta informacién estara contenida
en su modelo de usuario.

3. £Cémo evaluar?, es decir: a) Qué criterio va a utilizarse, esto es, cémo va a ser inferida
la calificacién del alumno a partir de su actuacién en el test. b) El nivel de detalle,
es decir, en cudntos niveles de conocimiento va a ser evaluado. ¢) El 4&mbito, es decir,
jafecta la evaluacion unicamente a los conceptos indicados por el profesor, o va a
afectar a alguno mds? Y por ltimo, d) ;Cémo seran secuenciados los elementos de
evaluacién (los items)?, es decir, qué criterio de seleccién de items se va a utilizar.

4. ;Cuando finalizar la evaluacion?, ya que en los criterios de evaluacién adaptativos es
necesario determinar a priori cuando se considerara que la estimacién del conocimiento
del alumno es suficientemente precisa.

En el modelo presentado, las respuestas a las preguntas anteriores se materializan en
parametros de configuracién del test.

Los tests se definen en funcién de los conceptos que se desean evaluar. Como efecto
colateral, y en virtud de la estructura del modelo conceptual y de las relaciones existentes
entre items y conceptos, un test podra evaluar también a conceptos diferentes de aquéllos
indicados por el profesor a través de los pardmetros de configuracion del test. Para com-
prender mejor esta caracteristica del modelo, se procedera a definir formalmente el siguiente
conjunto de relaciones de evaluacién entre tests y conceptos:

Definicion 5.8 (Evaluacién directa de un test sobre un concepto). Sea T un test de
evaluacién de una determinada asignatura (T; € O), y C; un concepto de esa asignatura
(C; € Q), se define la funcién de evaluacién directa de un test sobre un concepto ®p :
© x Q — {0,1}, de la siguiente forma:

1 si Cj es uno de los temas seleccionados
op(Ts,Cj) = por el profesor para formar parte del test T (5.11)
0 en otro caso

Por ejemplo, en el médulo experto descrito en la figura 5.2, el test T3 evalia directamente
al concepto C12. En la figura, esta relacién viene descrita por una linea que une el test con
los conceptos a los que evaltia directamente.
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Azioma 5.4. En un test se podran evaluar directamente y de forma simultdnea tantos
conceptos como se desee, con la tnica restriccién de que entre ellos no debe existir ninguna
relacién de ascendencia ni de descendencia; es decir, no debe existir ningtin camino en la
red seméntica del modelo conceptual entre ellos. Sea el test T, que evalta los conceptos Cj
y Ck, esto se puede expresar formalmente segin la siguiente férmula:

VC]‘7C]<;€Q, (I)D<TS,CJ*):1 AN ‘PD(TS,C]C):1:>
n m (5.12)
Cj¢ " (Ck), >0 A Cp¢e™(Cj), Ym>0
La restriccién descrita en la férmula 5.12 debe satisfacerse para todos los conceptos
(evaluados directamente) en el test, dos a dos. Es importante destacar que no existe una
relacion directa entre tests e items. La relacion entre ambos conjuntos se establece a través
de los conceptos del modelo conceptual.

Definicidn 5.9 (Evaluacion indirecta descendente (o hacia abajo) de un test sobre
un concepto). Sean Ty y C;, se define la funcién de evaluacién indirecta descendente de
un test sobre un concepto ®;; : © x Q — {0,1} de la siguiente forma:

1 s 3dC,, Che, @D(TS,Ch)zl/\Cjep"(Ch),n>0

e (Ts, Cj) = { 0 en otro caso (5.13)

Consecuentemente, un test evaluara indirectamente hacia abajo a todos aquellos concep-
tos que sean descendientes de aquéllos directamente evaluados en el test. Por consiguiente,
el test T3 de la figura 5.2 evalia indirectamente hacia abajo a Cio1, Cia2, Cia3, Cio31 ¥
C1232. Asi, para un alumno que realice el test T3, a través de este modelo, se podréd diag-
nosticar, como efecto colateral, su nivel de conocimiento en todos esos conceptos, de forma
simultdnea.

Definicion 5.10 (Evaluacion indirecta ascendente (o hacia arriba) de un test sobre
un concepto). Sean T y C;, se define la funcién de evaluacién indirecta ascendente de un
test sobre un concepto @11 : © x Q — {0,1} de la siguiente forma:

1 si3dC,, Ch e, <I>D(T3,Oh):1/\0hep”(Cj),n>O

®r1(Ts, Cj) = { 0 en otro caso (5.14)

Un test evaluara indirectamente hacia arriba a todos aquellos conceptos que sean ascen-
dentes de aquéllos directamente evaluados en el test. Por ejemplo, el test T3 de la figura 5.2
evalia indirectamente hacia arriba a los conceptos C y la asignatura completa, simultdnea-
mente.

Definicion 5.11 (Evaluacidén indirecta de un test sobre un concepto). Sean Ty Cj,
se define, generalizando las dos funciones anteriores, la funcién de evaluacién indirecta de
un test sobre un concepto @y : © x Q — {0,1} de la siguiente forma:

O/ (Ts,C;) = @1 (Ts,Cy) + @11(T5, Cy) (5.15)

Asi, un test evaluara indirectamente a un concepto, si lo evalia indirectamente hacia arriba
o hacia abajo.
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Definicion 5.12 (Evaluacion de un test sobre un concepto). Generalizando ain mas,
es posible definir la funcién de evaluacién de un test sobre un concepto ® : © x  — {0,1}
de la siguiente forma:

(I)(TS,Cj) :(I)D(TS,Cj)+<I)[(TS,Cj) (516)

Un test evaluara a un concepto cuando lo haga de cualquiera de las tres formas anteriormente
vistas. Esto es, directamente, indirectamente hacia abajo o indirectamente hacia arriba.
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Figura 5.4: Conjuntos de conceptos evaluados por el test T3, en funcién del tipo de evalua-
cion.

En la figura 5.4 se han representado las relaciones de evaluacién entre tests y concep-
tos. Més concretamente, se han senalado los diferentes subconjuntos de conceptos que se
evaluaran en el test T3, en funcién de los diferentes modos de evaluacién.

Este modelo de diagndstico permite administrar tests sobre multiples conceptos de forma
simultanea, entre los que existe una relacién. En realidad no se mide el nivel de conocimien-
to en conceptos diferentes, sino en aquéllos incluidos unos dentro de otros, en virtud de las
relaciones de agregacién que los unen. Para entender mejor esto, puede tomarse el ejemplo
descrito en (Smits et al., 2003), en donde se propone la siguiente operacién matematica:
3- (4 +5). El examinando, para poder calcular el resultado de ese {tem, tiene que saber
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resolver operaciones algebraicas. Pero el saber operaciones algebraicas, para este item, su-
pone saber aplicar las dos siguientes operaciones: 4+ 5 y 3-9. Seguin este modelo, para este
ejemplo, el concepto “operaciones algebraicas” se podria dividir en los concepto “suma” y
"multiplicacion”, y por tanto, el item estaria asociado al concepto ”operaciones algebraicas”.

Cuando se crea un test en este modelo, se debe suministrar la siguiente informacién: (1)
Conceptos evaluados directamente; (2) si desea que haya evaluacién indirecta de algtn tipo;
(3) el criterio de seleccién de ftems que se utilizard; (4) cémo se inicializard el modelo del
alumno; (5) cuédndo debe finalizar el test; (6) cémo se evaluard al estudiante; y por ultimo,
(7) el ntimero de niveles de conocimiento en los que se le podra clasificar. En la seccién 5.3,
se explicaran detalladamente las diversas alternativas que ofrece este modelo de diagndstico
para los pardmetros anteriores.

Relacion entre el namero de niveles de conocimiento del modelo conceptual y
del test

El nimero de niveles de conocimiento con el que se puede configurar un test, estd limitado
por el nimero de niveles de conocimiento global de la asignatura. Este tltimo valor lo
establece el profesor antes de que se lleve a cabo el proceso de calibracién de las curvas
caracteristicas de los items de la asignatura. Por consiguiente, si K es el niimero de niveles
de conocimiento del curriculo, todas las curvas caracteristicas de los {tems (CCI, CCO y
CCR) seran vectores de tamarno igual a K.

De esta forma, a través de un test Ts se podra evaluar al alumno en un niumero de
niveles de conocimiento K7, entre 2 y el ntimero de niveles de conocimiento de la asigna-
tura, esto es, 2 < K7 < K. En caso de que el nimero de niveles del test sea menor que el
del curriculo, las curvas caracteristicas de los items implicados en la sesién de evaluacién,
sufrirdn temporalmente una transformacion para adecuarlas a los requisitos del test. Por
este motivo, se establecerd una correspondencia entre las probabilidades de la curva carac-
terfstica original correspondiente (con un rango formado por K niveles de conocimiento), y
las probabilidades de la curva caracterfstica transformada con K7 niveles de conocimiento,
K" < K. En la ecuacién 5.17 se muestra formalmente, cémo se calculan los valores del vec-
tor correspondiente a una CCO transformada para su uso en un test basado en Kp niveles
de conocimiento, a partir de la CCO original con K niveles de conocimiento:

VkT, 0<kr < Kr
Praim 11 — 5T _ WA p(S(r) =110 =k)  si0<kT < (KT —1)
P’L] (S(T]) - 1|9 =k ) - (ka+1)§,1+
Sieprs P P(S(ry)=10=k) sikT = (KT -1)
(5.17)

donde PZ(S(rj) = 1|6) es la CCO transformada para el test, y P;;(S(r;) = 1|0) la original.
Asimismo, J es el cociente entero de la divisién entre el niimero de niveles de conocimiento

del curriculo y el del test, es decir: § = [%L y p es el resto de la divisiéon entera anterior,
estoes: p=K — KT6.

Cuando K7 es un divisor de K, p es igual a cero. En este caso, la ecuacién 5.17 podria
simplificarse, quedando sé6lo la primera de las dos expresiones a la derecha del igual. Aunque
esto es lo deseable, pueden existir situaciones en las que K7 no sea un divisor de K. En
estas ocasiones, los valores del vector de probabilidades de la CCO no se calcularan a partir
de la suma del mismo ndmero de sumandos (probabilidades de la CCO original). Como
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se puede apreciar en la ecuacién 5.17, el dltimo valor del vector de la CCO transformada
serd igual a la suma de un nimero de mayor de sumandos que el resto de valores.

Por ejemplo, si las CCO del curriculo tienen un dominio de 12 niveles de conocimiento,
y el test se ha definido para 6 de ellos, la correspondencia entre las curvas originales y las
transformadas es muy sencilla. No hay mas que sumar dos a dos las probabilidades asociadas
a los niveles de conocimiento de la curva original, dando lugar al valor de probabilidad
asociado a un nivel de la curva transformada. Es decir, la suma de las probabilidades
de los niveles 0 y 1 se hardn corresponder con la probabilidad del nivel 0 de la curva
transformada, la suma de los niveles 2 y 3 con la probabilidad 1 de la curva transformada,
y asi sucesivamente. Por el contrario, si K7 fuese, por ejemplo 5, las probabilidades de los
dos tultimos valores de la curva transformada tendrian que ser iguales a la suma de tres de
las probabilidades de la curva original, resultando una transformacién menos equitativa.

En el modelo de diagnéstico propuesto, como se vera mas adelante en este capitulo, las
distribuciones del conocimiento del alumno, tras finalizar un test, se almacena de forma
permanente. Asi, si un estudiante realizé anteriormente un test 77 que involucraba a un
determinado concepto C;, como resultado de ese test, se habra inferido la distribucién de
su conocimiento, P(Gﬂﬁi), en C;. Por consiguiente, si ese alumno inicia posteriormente
otro test 7o que también involucre a C, este test podria utilizar como distribucién de
conocimiento inicial en ese concepto la inferida en el test T;. Supdngase ahora que T
evalu6 al alumno en K niveles de conocimiento, pero que por el contrario, 75 va a evaluar al
alumno en K7 niveles de conocimiento, tal que: K1 < K. En este caso, habria que hacer
una transformacién andloga a la que se realiza con las CCO, para adecuar la distribucién
del conocimiento del alumno al niimero de niveles de conocimiento del nuevo test, antes que
éste comience. Esta transformacién puede expresarse de la siguiente forma:

VkT, 0<kr < Kr

PT(O; = kT|) = SEIDT g k) si0<kT < (KT -1)  (5.18)
] LSS PO = kfw) s kT = (KT - 1)

donde P (6;|0;) es la distribucién transformada del conocimiento del alumno en el concepto
Cj.

5.2.2. El modelo del alumno

En un sistema para el diagnéstico del conocimiento, la relevancia del modelo del alumno
es alta. Esto es debido a que una vez llevado a cabo el proceso de estimacion del conocimiento
del alumno en el sistema, se realiza una actualizacién de su modelo en el STT a partir de
su modelo de usuario del sistema de diagnodstico, y esto permite mejorar el proceso de
aprendizaje.

En la seccién 3.2 se describieron los distintos tipos de modelos del alumno. En esta
propuesta, se usa un modelo de superposicién sobre el mapa conceptual del médulo exper-
to. En él, por cada concepto C;, se almacena una distribucién discreta de probabilidades
P(0;|tn), que representa el conocimiento del alumno (6;) en ese concepto C;. El rango de
esta distribucién son los niveles de conocimiento en los que se evalia el test, y el domi-
nio la probabilidad de que el conocimiento del alumno en C; sea el nivel correspondiente.
Asimismo, la suma de las probabilidades de esa distribuciéon debe ser igual a uno:
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K—

> P(6; = klug) =1 (5.19)
k=0

=

Esta distribucién de probabilidades es inferida a partir de las respuestas del alumno a
los n items del test que evaliian ese concepto, y a los cuales habra respondido con el patron
de respuestas Un = {171,172)7 ,u—n)} Su ndmero de niveles de conocimiento dependera del
grado de detalle con el que el profesor correspondiente quiera evaluar a sus examinandos.

Este modelo almacena también una traza de cada sesion de evaluacion. Por cada indivi-
duo, se almacenan los tests que ha realizado y la composicion de éstos. La informacion de
cada sesion estd formada por los {tems que fueron mostrados, el orden en que se presenta-
ron, y qué patrén de respuestas se dio a cada uno de ellos. Esta informacion tendra especial
relevancia para la calibracién de los items, como se verd més adelante en este capitulo.
Asimismo también puede ser 1til si se desea implementar el modelo de diagnéstico en un
sistema con modelos del alumno abiertos, ya que permitiria a los estudiantes consultar sus
resultados en los tests que han completado.

5.3. Funcionamiento del modelo

Si este modelo de diagndstico se utiliza en un STI, cuando un profesor construya un
curso, deberd a su vez elaborar el correspondiente modelo conceptual del médulo experto, en
funcién de los conceptos estudiados en el STI. Debera disenar y anadir items a ese médulo
experto, asocidndolos con los conceptos correspondiente. Finalmente, especificard cuales
seran las caracteristicas de las sesiones de evaluacion, mediante la construccion de tests.

El funcionamiento del modelo, esto es, el procedimiento de diagndstico, se ha represen-
tado en la figura 5.5, y supone la administracién de un test adaptativo al alumno. Una vez
seleccionado el test que se desea suministrar, el procedimiento de diagnéstico que se lleva a
cabo se compone de los siguientes pasos (Guzmén y Conejo, 2004a):

1. Seleccion de los items disponibles para el test: Se elige una coleccién de items Wy,
W, C I, igual a la unién de los bancos de items de todos los conceptos evaluados en
el test Ts. Formalmente, los items que constituyen el banco del test Ty deben cumplir
la siguiente condicién:

VQi7 Qi e 1II, Ql cv, & HCj, Cj e Q, E(Q“Cj) =1 A (I)(TS,Cj) =1

2. Creacion e inicializacion del modelo del alumno: En funcién de los conceptos impli-
cados en el test, se crean tantas distribuciones de probabilidades del conocimiento del
alumno, como conceptos se evaliien. Mas adelante, se vera cémo éstas son inicializadas.

3. Aplicacion del test adaptativo: Finalmente, al alumno se le administra el test.

La ultima fase de aplicacion del test adaptativo no es mas que una generalizacién del
algoritmo de funcionamiento de un TAI (figura 2.7), llevada a cabo para adecuarlo al modelo
de diagndstico propuesto. A continuacién se enumeran las fases de las que se compone este
nuevo algoritmo:
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Figura 5.5: Esquema de funcionamiento del modelo de diagndstico.

1. A partir del conjunto ¥y, se selecciona aquel item que contribuye, en mayor medida,
a una mejor estimacién del conocimiento del alumno. Como se verd a continuacion,
esta seleccion supone una doble eleccién. Por una lado, se escoge aquel concepto del
cual se tiene informacién maés imprecisa, en cuanto a conocimiento del alumno se
refiere. Posteriormente, se elige, de entre los {ftems que evaldan a ese concepto, el que
es mas informativo, es decir, serd aquél tras cuya administracién, la estimacién del
conocimiento es mas precisa. Para la seleccién del item, se utiliza, como informacién de
entrada, las distribuciones probabilisticas del conocimiento del alumno, las cuales se
iran estimando a partir de las evidencias suministradas por los patrones de respuesta
que el examinando haya dado a los items administrados hasta ese momento.

2. El item seleccionado se retira del banco de items del test.
3. El item es presentado al alumno.

4. En funcién del patrén de respuestas proporcionado por el alumno, se actualiza su dis-
tribucién del conocimiento en los conceptos correspondientes, segiin indique el criterio
de evaluaciéon del test.

5. Se estima el nivel de conocimiento del alumno en las distribuciones recién actualizadas.

6. Los pasos del 1 al 5 se repiten hasta que la condicion de terminacion del test se satisfaga
en los conceptos correspondientes, segin determine su criterio de finalizacion.
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5.3.1. La estimacion del conocimiento del alumno

Durante la administracién de un test, el conocimiento del alumno se estima cada vez que
éste responde a un determinado ftem. La actualizacién de la distribucién del conocimiento
del examinando se lleva a cabo utilizando una adaptacion del método bayesiano propuesto
por Owen (1969, 1975), que fue descrito en la seccién 2.9.1.

En este modelo, se han definido diversos modos de evaluacién en funcién de los conceptos
que se ven implicados en el proceso de inferencia del conocimiento. Consecuentemente, en
funcién del dmbito de aplicacién del proceso de diagndstico, se pueden definir las siguientes
formas de evaluacién:

= FEvaluacion agregada: Se aplica cuando sélo se desea inferir el conocimiento del alumno
en conceptos directamente evaluados en el test T, esto es:

VCt, Ct € Q, @D(TS,Ct) = 1

Por consiguiente, una vez que el alumno responde al i-ésimo ftem Q?, sus distribuciones
de conocimiento se actualizan aplicando la siguiente férmula:

— — ||E (9t|u1,...,ui,1)] w—;(uz|6‘t)\| si E(QﬂCﬁ = 1/\(I)D(157Ct) =1
P(b¢|uq,...,ui) = AN
P(6¢ut, ..., ui—1) en otro caso
(5.20)

donde u; representa el vector con el patrén de respuesta que el alumno ha seleccionado
en el item i-ésimo del test, y 6; su nivel de conocimiento en el concepto C;. La CCR
de ese patrén de respuesta para el concepto Cy es P (w;|0;). P(6|u1, ..., ;1) es la
distribucién a priori del conocimiento en CY, esto es, la distribucién antes de que el
alumno responda al i-ésimo item. La doble linea vertical indica que después calcular el
producto, la distribucién resultante debe ser normalizada para la suma de sus valores
sea igual a uno.

El item mostrado en i-ésima posicién, suministra por tanto, una evidencia que permite
inferir el conocimiento del alumno en el concepto C;. Asi, cada vez que éste responde
a un determinado item, su patron de respuesta es capturado por el médulo de presen-
tacién, que le transfiere este resultado al médulo de evaluacion, el cual sélo actualiza
la distribucién de conocimiento en el concepto correspondiente.

En la figura 5.6 se ha representado el modelo del alumno para el test 75 cuando éste se
configura con el modo de evaluacién agregada. Las distribuciones del conocimiento del
examinando se han representado como etiquetas sobre el concepto correspondiente.
Como se puede apreciar, en este caso, el modelo del alumno se compone de sélo dos
distribuciones de conocimiento: la del concepto Cs (P(63|13)), y la de Cy (P(64]13)).

= Fvaluacion completa: Gracias a la estructura del modelo conceptual, y en virtud de
las relaciones que se establecen entre los conceptos, y entre éstos y los items, es posible
inferir, durante una misma sesién de evaluacién, el conocimiento del alumno en algunos
de los conceptos descendientes de aquéllos directamente evaluados en el test. Es decir,
una vez que el sujeto responde a un item, esta respuesta representa una evidencia sobre
su conocimiento, no sélo en el concepto directamente evaluado en el test, sino también
en todos aquéllos descendientes de éste. Por consiguiente, esta evidencia se propaga
desde el concepto objeto del test, hacia todos aquéllos que se encuentren en el camino
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Figura 5.6: Modelo del alumno para evaluaciéon agregada.

entre éste y el concepto evaluado directamente por el item, ambos inclusive. Asi, sea
C; el concepto directamente evaluado en el test, y C, aquél directamente evaluado
por el item, tal que C, € p™(C;) con n > 0, el conocimiento se actualizard en todo
aquel concepto Cy descendiente de Cy, es decir, C; € p”/(CS), con n' < n.

Generalizando, para este tipo de evaluacién, el proceso de actualizacién del conoci-
miento del alumno se puede expresar formalmente como indica la siguiente ecuacién:

[P (6], ..., wi—1) P (wil0:) || si E(Q', Cr) = 1A
P(9t|u_1),...,m))= @D(Ts,ct)Jrq)]l(Ts,Ct):l
P(0y|ur, ..., ui 1) en otro caso

(5.21)

La figura 5.7 representa el modelo del alumno para el test T5, cuando éste se configura
con el modo de evaluacién completa y, por consiguiente, se compone de seis distribu-
ciones de conocimiento: las de los conceptos Cs, Cy, C31, C32, C311 v Cs12, es decir,
P(63]u5), P(04]ui), P(031]15),P(0s52]15), P(f311]05) y P(H312]u).

= Evaluacidn completa con retropropagacion (o con propagacion hacia atrds): Por ana-
logia con el modo de evaluacién anterior, la actualizacién del conocimiento del alumno
puede extenderse para afectar también a aquellos conceptos ascendientes de los direc-
tamente evaluados en el test. Asi, en este modo de evaluacién, la evidencia proporcio-
nada por la respuesta al item se propaga no sélo hacia abajo, sino también hacia arriba
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Figura 5.7: Modelo del alumno para evaluacién completa.

en el arbol curricular. Esto es, hacia todos aquellos conceptos que preceden al evaluado
directamente por el item. Como consecuencia, la actualizacién del conocimiento para
esta modalidad de evaluacién se realizard como se muestra a continuacién:

P ) — { IPOIT  TD PG (@0 s B(@QC) = LA, Cr) =1
1Ly -y T Pb|ug, ..., ui—1) en otro caso
(5.22)

Este ultimo modo de evaluacién es el mas completo, puesto que implica al mayor
nimero de conceptos posible. Asimismo, es necesario indicar que, en este caso, las es-
timaciones de los conceptos que preceden a aquéllos evaluados directamente en el test
pueden estar sesgadas. Cuando se actualiza el conocimiento del alumno en los con-
ceptos evaluados en el test indirectamente hacia abajo, se actualiza también en todos
aquéllos situados al mismo nivel de la jerarquia, puesto que son nodos descendientes
de aquéllos evaluados directamente en el test. Por el contrario, cuando se actualiza
la distribucién del conocimiento en los conceptos evaluados en el test indirectamente
hacia arriba, sélo se obtienen evidencias de los descendientes de ese nodo por una
rama del mapa conceptual, con lo que la informacién resultante es parcial, y por lo
tanto, las estimaciones realizadas pueden presentar un sesgo considerable.

La figura 5.8 representa el modelo del alumno para el test T, cuando éste se configura
bajo el modo de evaluacién completa con retropropagacién. En esta ocasion, se com-
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Figura 5.8: Modelo del alumno para evaluaciéon completa con retropropagacion.

pone de siete distribuciones de conocimiento: las de los conceptos C3, Cy, C31, C432,
Cs11, C312 v el concepto que representa a la asignatura, esto es, P(fs]u;), P(f4]1;),
P(031]w1), P(032|0), P(Os11]01), P(0312]01) ¥ P(OasignaturalUi)-

Este modo de evaluacion puede ser 1util como punto de partida de una estimacién
mas precisa y de contenido balanceado. Por ejemplo, supéngase un STI en el que este
modelo se utiliza como herramienta de diagnodstico. Considérese también que el mapa
conceptual corresponde al de la figura 5.2, y que el STI va instruyendo al alumno
sobre los diversos conceptos del curriculo. Una vez finalizada la instruccién sobre, por
ejemplo, el concepto C11, el STI procedera a actualizar su modelo del alumno para
que el planificador de instruccién decida la siguiente accién que debe llevarse a cabo.
Este diagndstico del conocimiento en Cf; se hard mediante un test sobre ese concepto.
Si ese test, tiene evaluacién completa con retropropagacién, se actualizaran también
las distribuciones de conocimiento en los conceptos Cy y en el que representa a la
asignatura completa. En este punto, la evaluacion de C; y del que representa a la
asignatura sera parcial. Posteriormente, después de que se lleve a cabo la instrucciéon
sobre C1a, se realizara un test exclusivo para él. Este test tendrd también evaluacion
completa con retropropagacion, y las distribuciones de conocimiento inicial para C
y la asignatura, serdn las resultantes del test anterior. Por este motivo, tras realizar
el test sobre (s, la estimacién en C ya no serda parcial. Como resultado, se evita
tener que realizar un test adicional que diagnostique el nivel de conocimiento en Cf.
Tgualmente, conforme se vayan realizando tests sobre los conceptos Cs,Cs3, etc., la
estimacién global de la asignatura serd cada vez mas precisa.
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Inferencia del nivel estimado

Una vez actualizadas las distribuciones del conocimiento del alumno, se puede estimar
su nivel empleando las dos formas utilizadas en los TAI; esto es:

= Esperanza a posterior (EAP), donde el valor correspondiente al nivel de conocimiento
es la media (o valor esperado) de la distribucién de probabilidades. Formalmente, esto
se puede expresar como sigue:

BAP(P(0:Jun)) = )  kP(6; = ki) (5.23)

= Mdzimo a posterior (MAP), donde el valor correspondiente al nivel de conocimien-
to es aquél con mayor probabilidad asignada, esto es, la moda de la distribucién.
Formalmente, esto se expresa de la siguiente manera:

e d _ s o e
MAP(P(0;|up)) = E@)EKP@ = k|un) (5.24)

Por tltimo, obsérvese que todas las estimaciones resultantes seran utilizada por los
criterios adaptativos de seleccién cuyo cometido es determinar el siguiente item que debe
administrarse en el test; y por los criterios de finalizacién, para comprobar si las estimaciones
son lo suficientemente precisas.

Criterios de estimacién heuristicos

Ademas de los presentados basados en la TRI, el modelo incluye dos criterios heuristi-
cos, cuya finalidad es ser utilizados en tests convencionales con items sin calibrar. Son los
siguientes:

1) Criterio porcentual: Los {tems se evaliian de forma dicotémica, esto es, como correctos
o incorrectos. Una vez finalizado el test, la calificacién que se asigna al examinando
es el porcentaje de items respondidos correctamente, sobre el total de los realizados.

2) Criterio por puntos: En este caso, se asume que a cada {tem tiene una puntuacién (por
defecto igual a uno) si se responde de forma completamente correcta. La calificacién
del alumno se puede expresar directamente como la suma de todos los puntos que ha
obtenido en los items que le han sido administrados; o bien como el porcentaje de
puntos que ha obtenido, sobre el maximo alcanzable. Asimismo, en funcién del tipo
de item, las respuestas parciales se podran contabilizar como parte del valor global
aportado por el item. Sea s; la puntuacién asignada al item ¢ cuando éste es totalmente
correcto. Para el resto de los casos, se asignan los siguientes valores parciales:

a) Items verdadero/falso: No permiten puntuaciones parciales. Se les asigna s; si la
respuesta es correcta, y cero en caso contrario.

b) Items de opcién multiple: Tampoco permiten puntuaciones parciales. Se les asig-
na s; si la opcién de respuestas seleccionada es la correcta, y cero en cualquier
otro caso.
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c)

[tems de respuesta multiple con opciones independientes: La puntuacién obtenida
por el alumno en el item sera igual al producto del cociente entre la puntuacién
maxima s; y total de opciones m;, multiplicado por el nimero de las que son
correctas. Se dice que una opcién es correcta si lo es segtiin el enunciado y el
examinando la ha seleccionado, o bien si no lo es y no la ha elegido.

[tems de respuesta multiple con opciones dependientes: En este caso, las respues-
ta (o respuestas) correctas son combinaciones de opciones. Si el alumno selecciona
todos los elementos (y ninguno més) de una de ellas, recibird la puntuacién s;.
Asimismo, también se deja abierta al profesor la posibilidad de asignar puntua-
ciones parciales a combinaciones de opciones que no son totalmente correctas.

Items de ordenacién: Si el alumno ordena correctamente todos los elementos,
se le asigna la puntuacién s;. Para los otros casos, se puntian ordenaciones
parcialmente correctas. Para ello, hay dos posibles estrategias:

o Orden relativo, que supone contar el niimero de elementos que estédn en orden.
Por ejemplo, sea un item en el que se muestran cinco nimeros naturales
(5,4,1,3,2), los cuales hay que ordenar de forma ascendente, una ordenacién
con un Unico error serfa la siguiente: (1,2, 3,5,4). Como se puede apreciar, en
este caso, Unicamente el 5 estd mal ordenado. Todas aquellas ordenaciones
con un unico error podrian recibir una parte de la puntuacion total del item.
El mismo razonamiento podria seguirse con aquellas ordenaciones con dos
errores, y asi sucesivamente.

o Numero de elementos contiguos en la ordenacion. Asi, para el item anterior,
la ordenacién (1,2,4,5,3) tendria dos parejas de elementos contiguos, la
pareja formada por el 1 y el 2, y la pareja formada por el 4 y el 5.

Items de emparejamiento: Si el alumno enlaza correctamente todos los pares de
elementos, se le asigna la puntuacién s;. En otro caso, se permite también puntua-
ciones parciales de las parejas correctamente relacionadas. Si cada columna tiene
A elementos, la puntuacién que obtendria el alumno serfa igual a % multiplicado
por el nimero de parejas correctas.

[tems de asociacién: Es un caso similar al anterior. La diferencia estd en que
aqui, la puntuaciéon parcial se calcula dividiendo s; entre el nimero total de
emparejamientos correctos. La calificaciéon del alumno en el item serd igual al
numero de relaciones correctas multiplicado por el cociente anterior.

Obsérvese que este criterio por puntos puede incorporar aspectos més avanzados como
el uso de ayudas junto con los enunciados de los items. En el capitulo siguiente se
mostrard como, el sistema que implementa el modelo, permite incluirlas asociadas
a los items. Por esta razén, en la implementacién de este criterio de evaluacién se
permite penalizar el uso de estas ayudas.

Hay que volver a hacer hincapié en que estos ultimos criterios de son heuristicos, y por
lo tanto sélo es recomendable utilizarlos en aquellos casos en los que no se haya llevado a
cabo la calibracién de los items.

Estimacién inicial del conocimiento

Al comienzo del proceso de diagnéstico, antes de que el alumno responda a ningun item,
se asumen distribuciones a priori por cada concepto involucrado en la sesién de evaluacién.
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En este modelo, si no existe ninguna informacién adicional sobre el conocimiento del exa-
minando en un determinado concepto, se asume una distribucién constante, en la que todos
los niveles son equiprobables. Si el STI suministra al modelo de diagnéstico informacién
sobre cuanto sabe el alumno en ese concepto mediante un valor numérico, se construye una
distribucién de probabilidades normal centrada en ese valor. Por tltimo, si el estudiante
realiz6 algin test con anterioridad que involucrara ese concepto, el modelo permite utilizar
la distribucién de probabilidades resultante de esa sesion de evaluacion previa.

5.3.2. Ceriterios para la seleccion de items

A diferencia de los modelos de TAI, este modelo de diagnéstico se caracteriza porque
permite evaluar, en un mismo test, mas de un concepto de forma simultanea. Por este
motivo, en el modelo propuesto, el proceso de seleccion de items se compone de dos fases:
seleccion del concepto, v de entre los items que evalian a ese concepto, la eleccion de aquél
que contribuye en mayor medida a obtener una estimacién maés precisa del conocimiento
del alumno.

Como en cualquier modelo de TAI, el objetivo del proceso de seleccién seguira siendo
el minimizar el nimero de items necesario para estimar, de forma precisa, el conocimiento
del examinando. Tiene por tanto, dos niveles de adaptacién: Un primer nivel en el que
se determina el concepto que debe evaluarse en funcién del estado de la estimacién, y un
segundo en el que se elige el item que serd administrado.

A lo largo de esta seccién se estudiardn los criterios de seleccién adaptativa que se pro-
ponen. Estos se aplicardan de forma diferente, en funcién del modo de evaluacién empleado.

Método bayesiano de la maxima precisién esperada

Este método fue introducido en la seccién 2.9.1, donde se aplicé en la evaluacién del co-
nocimiento sobre un tnico concepto empleando items dicotémicos. En el modelo propuesto,
permite llevar a cabo la seleccion de items en tests sobre multiples conceptos. Ademas, se
ha extendido para poder aplicarlo al modelo de respuesta politémico utilizado.

El objetivo, al igual que en su definicién original, es seleccionar aquel item que minimiza
la esperanza de la varianza de la distribucién del conocimiento del alumno a posteriori.
Supdngase que un sujeto esta realizando un test que evaliia un conjunto ¢ de t conceptos ¢ =
{C4,C4,...,C:}, sea cual fuere el modo de evaluacién, donde ¢ C 2. Considérese también
que el alumno ha respondido previamente a ¢ — 1 {tems, y que W= {1Tf7 s .. m} es la
matriz de los patrones de respuesta del alumno en cada item administrado. Para calcular
cudl es el siguiente item @); que debe administrarse en i-ésima posicién, por cada item
del banco (que no haya sido todavia administrado), se calcula la esperanza de la varianza
de la distribucién del conocimiento a posteriori, suponiendo que el item elegido es @;. Se
seleccionara aquel item con el que se obtenga el valor minimo.

Formalmente, si se considera que cada item tiene W + 1 posibles patrones de respuestas
{Wi0,Ui1,...;usw }, €l que debe administrarse a continuacién es aquél que cumpla:

t W
QmefI\Ill Z Z 02 [pw(as|ui—1a @)]Ujsw (525)
7 " s=1w=0

donde
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1P (0 [0i=1) Py (w0]05) | si E(Q,Cs) =1

— =\ __ w
pw(95|ui—17uj) = { P(95|1ﬁ) en otro caso (526)
y
— — . _
Vjsw = { f(eslulfl) . Pjﬁ(uww.s) S1 E(ngcs) =1 (527)
en otro caso

U _es el conjunto de ftems del banco (¥_ C IT) que no han sido administrados todavia y o2
la varianza. ’lT; es el patrén que podria seleccionar el examinando como respuesta al {tem
seleccionado. P(fs|u;_1) es la distribucién de su conocimiento a priori sobre el concepto
Cs, esto es, antes de que el alumno responda al nuevo item seleccionado; y p., (95|QT,{ , u_; )
la distribucién de su conocimiento a posteriori sobre Cy (después de administrarle el item
candidato @), asumiendo que el sujeto seleccionard el patrén de respuestas w-ésimo. Por
ultimo, nétese que vjs,, en caso de que el item @Q; evalide a C, es igual al producto escalar
de la distribucién de conocimiento a priori por la CCR correspondiente al patrén w-ésimo.

Si se comparan las ecuacién 2.32 y la 5.25, puede apreciarse que la primera se restringe
tnicamente a modelos dicotémicos, en los que las respuestas posibles son 0 (incorrecta) o
1 (correcta). Por el contrario, en esta segunda, se tienen en cuenta las diversas combina-
ciones de respuesta que podria seleccionar el alumno. Igualmente, también se considera en
esta nueva formulacién del método de seleccién, que la respuesta al item permite inferir el
conocimiento del alumno en més de un concepto.

Es necesario resenar ademas que, el modo de evaluacién elegido, condicionard el conjunto
de conceptos que seran evaluados, y por consiguiente, condicionara el conjunto de items que
formaran parte del test. Por esta razon, en funcién de los conceptos que formen parte del
conjunto ¢, se pueden definir tres modalidades de este criterio:

a) Método agregado de seleccion bayesiana, en el que hay t conceptos evaluados directa-
mente por el test Ty, esto es:

VCj Cj cp = q)D(TS,Cj) =1 (528)

b) Método completo de seleccion bayesiana, en el que hay ¢ conceptos evaluados directa-
mente e indirectamente hacia abajo, esto es:

VCj Cj € p :><I>D(TS,C’j):1\/<I>Il(Ts,Cj):1 (529)

¢) Método completo con retropropagacion de seleccion bayesiana, en el que los ¢ conceptos
son todos los evaluados, bien sea directa o indirectamente:

VCj Cj cp = (I)(TS,Cj) =1 (530)

Método basado en la dificultad

Este método es una modificacion, realizada para este modelo de diagnéstico, del criterio
basado en la dificultad de Owen (1969, 1975). La adaptacién de este criterio se basa en
convertir este método, originalmente aplicado en una tnica fase, en uno de dos etapas. Con-
secuentemente, esta nueva version selecciona primeramente aquel concepto involucrado en
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el test, cuya estimacién es menos precisa, y posteriormente, elige aquel item cuya dificultad
estd a una distancia menor del nivel de conocimiento estimado de examinando en ese con-
cepto. La precision de la estimacion se evaliia en términos de la varianza de la distribucién,
ya que cuanto mayor sea ésta, mayor sera la dispersién de la distribucién. Formalmente, el
procedimiento llevado a cabo por este método de seleccion, se puede expresar de la siguiente
forma:

(1) Seleccion del concepto Cl:

ix 0 (P(6s|ui—1 31
gg%g;a( (0s|ui=1)) (5.31)
(2) Seleccion del item Q;:
Qmeirql; d(b;,N), 3Cs, Cse¢p, EQ;,Cs)=1 (5.32)
donde
N =FEAP(P(0s]ui—1))
o bien

N = MAP(P(0,]5i_3))

en funcién del método de inferencia del nivel de conocimiento del alumno utilizado en el
test; y

d(a,b) = |a — b

La dificultad de un item (b;) es uno de los pardmetro que caracteriza a las CCI de los
modelos logisticos dicotdmicos. Aunque son posibles diversas definiciones, aqui se asumira la
proporcionada en la seccién 2.8.1, seguin la cual la dificultad es el nivel de conocimiento para
el cual el valor de la probabilidad de responder correctamente al item, es el mismo que el de
responder de forma incorrecta. Es decir, sera aquel nivel de conocimiento cuya probabilidad
sea la media de la CCI. Formalmente, esto se puede calcular mediante la siguiente expresién:

0<k<K 2
(5.33)

Obsérvese que, de forma andloga al anterior, este método de seleccion tendra tres mo-
dalidades correspondientes dependiendo del criterio de evaluacién elegido en el test, y por
tanto, en funcién de los conceptos cuyos items intervienen en el test. Esto es:

a) Método agregado de seleccion basado en la dificultad, si los conceptos del conjunto ¢
satisfacen la condicién expresada en 5.28;

b) Método completo de seleccion basado en la dificultad, cuando cumplan la condicién
recogida en 5.29;

c) Método completo con retropropagacidn de seleccion basado en la dificultad, en el caso
en el que satisfagan la condicién expresada en 5.30.
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Método basado en la entropia

La entropia puede considerarse una medida de la uniformidad de una distribucién (Rud-
ner, 2002). Asi, cuando ésta es constante, la entropia es méxima. El objetivo en un test
adaptativo es tener una distribuciéon de conocimiento del alumno con forma apuntada, es
decir, con un méaximo claramente diferenciable. Por este motivo, un buen criterio de selec-
cion serd aquél que seleccione el ftem que contribuya a que el conocimiento del alumno,
tras responderlo, tenga la menor entropia. En este método, se aplica esa idea, utilizando el
concepto de entropia esperada, que se calcula multiplicando el producto escalar de la dis-
tribuciéon de conocimiento tras responder a un determinado item, por la entropia esperada
condicional (en funcién de la respuesta proporcionada). La formulacién de este método de
seleccion es andloga a la utilizada para el criterio de la méxima precision esperada. Por lo
tanto, dado un examinando, que estd realizando un test que evalia a un subconjunto ¢
de t conceptos ¢ = {C1,Cs,...,C}, con ¢ C Q; supéngase que el individuo ha respondido
previamente a i — 1 ftems; y que u;_1 = {u1,Us,...,Uu;_1} es la matriz de los patrones de
respuesta que dio a cada ftem administrado. Para calcular cudl es el siguiente item @Q; que
debe mostrarse en i-ésima posicién, por cada item del banco (que no haya sido administrado
todavia), con W posibles patrones de respuestas {70,741, .., 7w }, se calcula la entropia
esperada de la distribucién del conocimiento del alumno, suponiendo que el item elegido es
Q;. Se seleccionard aquel con el que se consiga una menor entropia esperada. Formalmente,
esto se puede expresar como sigue:

t W
Qmeﬁqu Z Z H{puy (0s|ui=1, 17J?)]Ujsw (5.34)
’ "~ s=1w=0

donde p,, ¥ vjs han sido definidas en las ecuaciones 5.26 y 5.27, respectivamente. Asimis-
mo, la entropia de una distribucidn H[P(0s)] se define de la siguiente forma:

K—
H[P(0s)] = )  —P(0s = k)logy P(0, = k) (5.35)
k=0

=

Este criterio se basa en el método de la ganancia de informacién definido por Rudner op.
cit. para items dicotémicos, en su teoria de los tests adaptativos, dentro de la Teoria de la
Informacion, que fue presentado en el capitulo 3. Este método se ha adaptado al modelo
de respuesta basado en la TRI propuesto en esta tesis.

Al igual que en los dos criterios anteriores, en funcién del modo de evaluacién del test,
se pueden definir tres versiones diferentes:

a) Método agregado de seleccion basado en la entropia, si los conceptos del conjunto ¢
satisfacen la condicién expresada en 5.28;

b) Método completo de seleccion basado en la entropia, si cumplen la condicién indicada
en 5.29;

c) Método completo con retropropagacion de seleccion basado en la entropia, cuando
satisfacen la condicién expresada en 5.30.
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Método basado en la méaxima informacién

Este método se basa en calcular el item cuya funcién de informacion es maxima para el
nivel de conocimiento actual del alumno. Este criterio es el mas popular tanto en modelos
dicotémicos como en los politémicos (Hontangas et al., 2000). Una de las razones de esta
popularidad, es su facilidad de aplicacién, puesto que las funciones de informacién pueden
calcularse a priori para todos los items. Por este motivo, si antes de comenzar el test ya
se tienen calculadas, aplicarlo es sustituir el valor correspondiente al nivel de conocimiento
estimado del alumno en cada funcién de informacion, y ver para qué item el resultado es
mayor.

Como se mostré en la seccidén 2.9.3, existen diversos criterios basados en la informacion
para los modelos politémicos. En el modelo de respuesta presentado en este capitulo, la fun-
cién de informacién del {tem se calcula segiin la propuesta de Dodd et al. (1995), formulada
anteriormente en la ecuacion 2.31.

Al igual que ocurria con el método basado en la dificultad, este criterio tal cual, no
es capaz de hacer una seleccién de {tems balanceada en contenido (en tests de multiples
conceptos). Por este motivo, debe aplicarse en dos pasos. En el primero de ellos se elige,
de entre el conjunto de conceptos ¢ del test, aquél cuya estimacién del conocimiento sea la
menos precisa. Una vez seleccionado el concepto Cy, de entre los items que lo evalian, se
elige aquél cuyo valor de la funcién de informacién para el nivel de conocimiento estimado
en el concepto, sea maximo.

El problema esta en que, en este modelo, la funcién de informaciéon debe modificarse
para tener en cuenta el hecho de que un item proporciona evidencias sobre més de un
concepto. Por esta razén, la funcién de informacién que se ha definido, no sélo tiene en
cuenta el item sino también el concepto para el que éste se utiliza. Un item tendrd, por
tanto, tantas funciones de informacién como conceptos pueda evaluar. Formalmente, el
proceso de seleccion se puede expresar como sigue:

(1) Seleccion del concepto Cs:

méx o2 (P(0s|ui_1)) (5.36)
Cs€p
(2) Seleccion del item Q;:
Qr?g\)i I;s(05) (5.37)

donde 65 es el valor, segin la estimacion actual del nivel de conocimiento del examinando
en el concepto Cs; y donde la funcién de informacién I;4(60s) del item j para Cs se calcula
de la siguiente forma:

W Pl (wwl8s)® ‘ B
Ijs(es) = { szo P (0]05) si E(QJ,CS) -1

0 en otro caso

(5.38)

siendo iju_> (|05) la derivada de la CCR del patrén de respuesta wu,, para Q; y Cs.

Andlogamente al resto de métodos de seleccién de items, en funcién del modo de eva-
luacién del test, se pueden definir las tres versiones diferentes:
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a) Método agregado de seleccion basado en la mdzima informacidn, si los conceptos del
conjunto ¢ satisfacen la condicién expresada en 5.28;

b) Método completo de seleccion basado en la mdzima informacidn, cuando cumplen la
condicién indicada en 5.29;

¢) Método completo con retropropagacion de seleccion en la mdzima informacidn, para
el caso en el que satisfacen la condicién senalada en 5.30.

De los cuatro criterios de seleccién anteriores, el primero de ellos, el método bayesiano de
la maxima precision esperada, elige como siguiente item, aquél que minimiza la esperanza
de la distribucién de conocimiento del alumno a posteriori, es decir, después de que lo haya
respondido. El objetivo es, por tanto, elegir el item que contribuya en mayor medida a
minimizar la varianza de su distribucién de conocimiento. Cuanto mayor es ésta, mayor es
la incertidumbre, ya que la distribucién es mas dispersa, con lo que ninguno de los niveles
tiene una probabilidad lo suficientemente diferenciada del resto. De esta forma, lo ideal
es que con cada item administrado, la distribucién del conocimiento vaya teniendo menor
varianza. Esto significard que las probabilidades de un cierto subconjunto de niveles se irdn
incrementando con respecto al resto. Esta diferenciacion afectara cada vez a menos niveles
hasta que uno de ellos tenga una probabilidad notablemente mayor que el resto. Como
efecto colateral, los criterios de finalizacién del test estaran mas cercanos de satisfacerse,
con lo que se asegura la convergencia del algoritmo.

El segundo criterio es similar al anterior. Aunque maés eficiente desde el punto de vista
computacional, es algo méds impreciso. Se ha denominado criterio basado en la dificultad
mas cercana y, como su nombre indica, selecciona aquel item cuya dificultad estd a menor
distancia del nivel de conocimiento estimado del alumno. Owen (op. cit.) demostrd que,
bajo determinadas hipétesis (véase la seccién 2.9.1), este método es equivalente al anterior.

El tercero, el basado en la entropia, es bastante similar al primero. La diferencia radica
en la medida de la dispersion de la distribuciéon de conocimiento. Mientras que en el primero
se mide en términos de la varianza, en el segundo se hace en funcién de la entropia de la
distribucién.

Por dltimo, el cuarto criterio se basa en calcular el item que es més informativo para
el alumno en ese momento, midiéndose utilizando su funcién de informacién en el punto
correspondiente a la estimacién actual del nivel de conocimiento del examinando.

5.3.3. Criterios de finalizacion del test

Determinan cuando debe concluirse la presentacién de items al alumno en el test. Como
se ha mostrado en capitulos anteriores, el criterio de finalizacién ideal en tests adaptativos es
aquél que asegura una evaluacién precisa, requiriendo para ello el menor niimero de {tems.

En este modelo, se han definido tres criterios adaptativos. En todos ellos se analizan las
distribuciones del conocimiento del alumno en los conceptos evaluados en el test, después de
que éste haya respondido a un item. El objetivo es determinar si se cumplen las condiciones
requeridas para su terminacién. Cada criterio tendra tres versiones dependiendo del modo
de evaluacién utilizado en el test, es decir, en funcién de los conceptos cuyo conocimiento
estd siendo diagnosticado.

s Criterio basado en la probabilidad minima: Establece que el test debe finalizar cuando
la probabilidad asociada al nivel de conocimiento estimado del alumno supere un
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umbral. Formalmente, sea un test de evaluacién T, de una asignatura (T € ©), que
evaliia a un conjunto ¢ de ¢ conceptos ¢ = {C4,Cy, ..., C:}, sea cual fuere el modo de
evaluacién. Sea también ¢ un umbral, y u; el vector de patrones de respuesta dados
a los items que han sido administrados hasta el momento. La condicién que debe
satisfacerse para que finalice el test, se puede expresar de la siguiente forma:

VC;. Cjep. P(O; = MAP(P(6;]T))[®) > 6 (5.39)

donde el MAP se calcula segin la ecuacién 5.24. Obsérvese que este criterio se satisface
cuando en todas las distribuciones de conocimiento de los conceptos evaluados en el
test, su probabilidad maxima estd por encima del umbral 4.

Crriterio basado en la precision de la estimacion: El objetivo es obtener una distribu-
cién de conocimiento con varianza minima. Si se observa el significado de la varianza
de una distribucién, analiticamente se puede apreciar que cuanto menor es la varian-
za de una distribuciéon, mas apuntada es la forma de la curva que la describe. Esto
indica que la probabilidad del nivel de conocimiento estimado del alumno es mayor
en distribuciones con varianzas pequenias que en aquéllas con varianzas grandes. Asi,
si la varianza de la distribucién de conocimiento del alumno es menor que el umbral
(en este caso de varianza minima), se satisface el criterio de finalizacién.

Este método puede expresarse formalmente de la siguiente manera: Sea un test de
evaluacién T sobre el conjunto de conceptos ¢, ¢ el umbral del test para este criterio,
y u; el conjunto de patrones de respuesta elegidos por el examinando, la condicién de
satisfaccién del criterio de varianza minima seria la siguiente:

VCJ‘ Cj €, 02(P(9j|ﬁ,>)) < (540)

Criterio basado en la mdxima precision alcanzable: Intenta evitar situaciones en las
que el nivel de conocimiento del alumno se encuentra entre dos valores contiguos k;
v kiy1. Como consecuencia, en estas situaciones, el modelo no es capaz de discernir
si este nivel es k;, o si por el contrario es k;11; y la distribucién del conocimiento
del examinando variard continuamente, de forma que unas veces el nivel estimado
serd k;, y otras veces k;y1, pero en ninguno de los dos casos la precisiéon de estas
estimaciones serd suficiente para que se satisfaga la condiciéon de terminacién. Asi,
mediante este criterio, lo que se hace es establecer un intervalo de confianza para
la precisién de las estimaciones (d,w), de manera que si éstas se encuentran en ese
intervalo, se consideraran adecuadas.

Este criterio es similar al anterior. La tunica diferencia estriba en que, en vez de definir
un unico umbral ¢ de precision, se definen dos: § y w. Asimismo, debe cumplirse que w
sea estrictamente mayor que ¢, esto es: w > J. De esta forma, una vez que la varianza
de la distribucién de conocimiento del alumno en un concepto Cy sea menor que w, y
mientras que el valor de esa varianza siga una tendencia decreciente, el test continta
hasta que ésta sea menor que §. Si por el contrario, en algiin momento vuelve a crecer,
automdticamente el test finaliza. Este método, al igual que los anteriores, se aplica
para todas las distribuciones de conocimiento del alumno en los conceptos evaluados
en el test. Su condicién de satisfaccion puede formularse como sigue:

VCj, Cj € e,
o?(P(0;lui)) <o v [o*(P(9;]ai) > o*(P(6;lwi1)) A & < o*(P(6)]ui)) < o]
(5.41)
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donde P(6;|ui—7) es la distribucién de conocimiento del examinando en el concepto
C; tras administrarle i — 1 ftems, y P(6;|u;) su distribucién en el mismo concepto
tras administrarle ¢ ftems.

Para los tres criterios, el profesor que construye el test debe estimar los valores asociados
con los umbrales de decisién. En el primero de los métodos, el valor del umbral debera ser
cercano a uno, mientras que en el segundo y tercero, deberan ser valores cercanos a cero.

Es necesario indicar que, en general, estos criterios adaptativos son convergentes, asegu-
rando por tanto la finalizacién del test, siempre que se asuman bancos de items correctamen-
te construidos. En cualquier caso, es recomendable complementar el criterio de finalizacién
adaptativo elegido con uno adicional (no adaptativo), que evite ademds una sobreexposicién
de los items, o que la duracion del test se prolongue demasiado. Habitualmente se suelen
aplicar los dos siguientes criterios no adaptativos:

= Criterio del maximo nimero de items: Segun el cual, el test finaliza cuando el niimero
de ftems administrado sobrepasa un determinado umbral, independientemente de si
se cumple o no el criterio de finalizacién adaptativo.

s Criterio temporal: Se basa en el establecimiento a priori de un tiempo de duracién
del test. El criterio de finalizacién seria, o bien un criterio adaptativo, o bien haber
alcanzado el tiempo maximo permitido.

Desde los principios de la psicometria, ha habido diversos intentos de utilizar el tiempo
empleado por el alumno en responder a un item, como un componente adicional de la propia
respuesta. Estudios como el realizado por Hornke (2000) avalan la hip6tesis de que el tiempo
de respuesta es mayor cuando la respuesta es errénea. Asi, existen modelos que utilizan este
valor como parte de la correccién del {tem (White, 1982), y més recientemente otros que
restringen el tiempo total de respuesta (Roskam, 1997; Verhelst et al., 1997). A pesar de
ello, actualmente, en el modelo de respuesta propuesto en esta tesis no se tiene en cuenta
este aspecto, inicamente se puede utilizar como mecanismo de control de la finalizacién del
test.

5.4. Calibracion de las curvas caracteristicas del modelo

En el capitulo anterior se explicé como se lleva a cabo la calibracién de los items segiin
el modelo de respuesta propuesto. El modelo de diagnéstico presentado en este capitulo in-
troduce nuevas relaciones entre un item y el conjunto de conceptos a los que evalia. Como
consecuencia de ello, es necesario modificar sensiblemente el procedimiento de calibracién
para adaptarlo a esta nueva situacién. Ahora, cada combinacién {tem/opcién de respuesta
tiene tantas CCO como conceptos evalia el item, tal y como refleja la figura 5.3. Por con-
siguiente, el procedimiento de calibracién ya no sélo se aplica una vez por test, sino que
debera repetirse por cada concepto evaluado en el mismo. De esta forma, cada test puede
considerarse, desde el punto de vista de la calibracién, como una coleccion de ¢ subtests, don-
de t es el niimero de conceptos evaluados. El algoritmo de calibracién se aplicard, siguiendo
el procedimiento explicado en el capitulo anterior, con la tnica variacién de que se hace un
nuimero de veces igual al producto del niimero de items que se desea calibrar, multiplicado
por el nimero de conceptos que éstos evalian, bien sea directa o indirectamente.
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Sea ®. el subconjunto de items que se desean calibrar, tal que: &, C ®. A partir de él,
se determina el conjunto de tests II., tal que: II. C II. II, esta formado por todos aquellos
tests en los que se han administrado los items de ®.. Una vez determinado I, se averigua
el conjunto de conceptos que han sido evaluados en II.. Lldmese a ese conjunto de conceptos
Q., tal que: Q. C Q.

Por cada concepto C; incluido en Q. (C; € .), se toma el subconjunto de tests II;,
II.; C I, tal que sus elementos deben cumplir la siguiente condicién:

VI, Ts¢ cha ED(Tsv Cj) + EIL(T«‘H CJ) =1 (542)

Es decir, se toman aquellos tests que evalian directa o indirectamente hacia abajo al concep-
to C;. Asimismo, se extraen las sesiones realizadas de esos tests, y se calcula la calificacién
(heuristica) obtenida por cada examinando en C}, en el test correspondiente. Este célculo
anterior, supone aplicar la primera fase del algoritmo de calibraciéon basado en el suavizado
nicleo. A partir de esas evaluaciones, se prosigue con el algoritmo, tal y como se describi6 en
la seccion 4.7. Una vez finalizada la calibracién, como resultado se obtendran las CCO de
los items para el concepto C';, asi como las estimaciones de los niveles de conocimiento sobre
C; de los alumnos de la muestra.

El algoritmo se deberd aplicar, de forma analoga, para todos los conceptos de Q.. Esto
implica, por tanto, que se deberd repetir un niimero de veces igual al producto de los cardinal
de @, y de Q, esto es: {(P.) x {().

5.5. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un modelo de evaluacién cognitiva basado en TAI
para el diagnéstico el STI (Guzmén y Conejo, 2004a). Esta propuesta se cimenta sobre el
modelo de respuesta basado en la TRI introducido en el capitulo anterior. Su presentacion
se ha realizado en dos partes: En la primera de ellas se ha mostrado la arquitectura del
modelo, que combina los elementos necesarios para administrar TAI, con los necesarios
para el diagnostico en STI. En el modelo, el dominio sobre el que el alumno es evaluado se
basa en una red seméntica de conceptos.

Se ha definido de forma genérica la nocién de concepto, como todo aquello sobre lo que
se puede evaluar al alumno. Los conceptos se relacionan entre si mediante relaciones de
agregacion. La red semdantica de conceptos, junto con los items y las especificaciones de
tests forman el médulo experto del modelo de diagnéstico.

En la segunda parte se ha descrito el funcionamiento del modelo, que se basa en la admi-
nistraciéon de TAI multiconceptuales, en los que se aplican criterios de seleccién de {tems y
de finalizacién adaptados a las caracteristicas del modelo. Se han propuesto cuatro criterios
adaptativos de seleccién de items, que tienen en cuenta las caracteristicas politémicas y
multiconceptuales del modelo de diagndstico. Esto implica que estos métodos, sin necesidad
de recurrir a heuristicos, son capaces de realizar una seleccién de items balanceada en con-
tenido. Asimismo, se han definido tres criterios adaptativos de finalizacién, que se emplean
para determinar si el modelo tiene las evidencias suficientes para diagnosticar, de forma
adecuada, el conocimiento del alumno en los conceptos que intervienen en el test.

Con respecto a los modelos basado en los TAI tradicionales, esta aproximacién tiene
la ventaja de que permite la evaluacion simultdnea de miultiples conceptos dentro de un
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mismo test. Esta caracteristica lo hace idéneo para su aplicacién al diagnéstico del alumno.
Aunque en principio pudiera parecer que se estd violando una de las condiciones que deben
satisfacerse cuando se administran TAI, esto es, la condicién de unidimensionalidad, real-
mente no es asi. Los tests del modelo en los que se evaliian diversos conceptos directamente,
son como una coleccién de pequeiios tests (uno por cada concepto) que se administran de
forma simultdnea. Asimismo, cuando se realizan tests configurados con el modo de eva-
luacién completa, el problema puede verse como una evaluacién multicomponente, y como
consecuencia, el modelo puede considerarse como un modelo multicomponente.

A priori, un inconveniente de este modelo es la cantidad de curvas caracteristicas que
utiliza, y que por tanto, deben ser calibradas antes de poder administrar tests adaptativos.
Para contrarrestar este problema, se hace uso de un método de calibracién cuyos requisitos
son menores que los de los métodos tradicionalmente utilizados con este fin en el &mbito de
la TRI. Las ventajas del uso de este algoritmo de calibracién se evaluaran en el capitulo 7.

En el capitulo siguiente se presenta la implementacién que se ha llevado a cabo de este
modelo de evaluacién cognitiva, dentro de un sistema para la construccion y generacion de
tests a través de la web, denominado SIETTE.
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Capitulo 6

Implementacion del modelo: El
sistema SIETTE

No basta saber,
se debe también aplicar.
No es suficiente querer,

se debe también hacer.
Goethe

El modelo de evaluacién cognitiva presentado en el capitulo anterior de esta tesis, esta ac-
tualmente implementado en el sistema SIETTE! (Sistema Inteligente de Evaluacién me-
diante Tests para Teleeducacidn), un entorno de aplicaciones web para la construccién y
generacién de tests, cuya pagina principal se muestra en la figura 6.1. Principalmente, per-
mite construir y administrar TAI, aunque es un sistema que también ofrece la posibilidad
de administrar tests convencionales basados en la TCT (Conejo y Guzmén, 2002).

A través de una interfaz web, los alumnos pueden realizar tests para autoevaluar-
se (Guzmén y Conejo, en prensa), donde la correccién de cada item se muestra inme-
diatamente después de cada respuesta, y opcionalmente un refuerzo; o bien los profesores
pueden evaluar a sus alumnos, utilizando SIETTE como medio de evaluacién académica.

Para construir y modificar los tests asi como su contenido, SIETTE ofrece a los profesores
un entorno de herramientas de autor. Este entorno permite ademaés analizar las sesiones de
tests llevadas a cabo por los alumnos, asi como la calibracién de los items.

Este sistema puede funcionar bien como una herramienta de evaluacién independiente, o
integrado dentro de otros sistemas web educativos, especialmente en sistemas de ensenianza
adaptativos, en los que SIETTE puede desempenar el rol de sistema de diagnostico del
conocimiento del alumno. Es ademds multilingiie (actualmente disponible en espafiol, inglés
y alemdn) y abierto a la inclusién de otros idiomas, gracias a la generacién dindmica de sus
interfaces.

Dentro de este capitulo, en primer lugar, se van a presentar los tipos de items que
incluye SIETTE, que son a su vez la implementacién de los presentados en el modelo de
respuesta propuesto en el capitulo 4. A continuacién se hace una descripcion de la base

1La direccién a través de la cual se puede acceder a este sistema es: hitp://www.lcc.uma.es/SIETTE.
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Figura 6.1: Entrada al sitio web de SIETTE.

de conocimientos, que es la implementacién del médulo experto del modelo de diagndstico
cognitivo presentado en el capitulo anterior. Posteriormente, se describen los repositorios de
los modelos de los alumnos y de los profesores. Tras esto, se presentaran las herramientas
que manejan los usuarios finales. Primeramente, la que se ha denominado aula virtual, que
permite al alumno realizar tests, y la segunda, el editor de tests, aplicacién que ayuda al
profesor a construir sus asignaturas y los tests con los que podréd evaluar a sus alumnos.
Se describirdn también las herramientas de apoyo al sistema, que son el analizador de
resultados y el calibrador de items. Asimismo, se abordara el funcionamiento de la interfaz
de conexiones externas, que permite integrar SIETTE con otros sistemas, a través de un
protocolo de interaccién, especialmente disenado con este objetivo. Finalmente es presentada
la arquitectura del sistema, algunos detalles de implementacién y una breve descripcién de
la evolucién del sistema.
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6.1. Tipos de items en SIETTE

SIETTE es un sistema cuya interfaz de desarrollo es la Web. Por este motivo, desde el
punto de vista de la implementacién, los items pueden verse como fragmentos de codigo
HTML. Tanto el enunciado como el texto asociado a cada opcién de respuesta son fragmen-
tos de HTML que, en el momento de la presentacién del item, se componen dindmicamente
en la pagina web encargada de mostrarlo al alumno. Esto amplia enormemente las posi-
bilidades en cuanto a la inserciéon de contenidos se refiere. Por consiguiente, un enunciado
o un texto de una opcién de respuesta pueden contener iméagenes, sonidos, videos, etc. En
resumen, todo aquello que pueda ser incluido dentro de una péagina web.

SIETTE maneja todos los tipos de items que se describen a continuacién, junto con
su mecanismo de evaluacién. Adicionalmente, los {tems podran ser de siettlets (que serdn
definidos en la seccién 6.1.2), generativos, temporizados o externos, de manera que ninguna
de estas categorias son excluyentes entre si. De esta forma, un item podréa ser, por ejemplo,
de opcién multiple (tipo basico), siettlet, generativo y temporizado.

6.1.1. Items basicos

Como implementacion del modelo de diagnoéstico, SIETTE permite a los profesores cons-
truir tests con los items presentados dentro del modelo de respuesta definido en el capitulo 4.
A este conjunto de {tems, junto con los {tems de respuesta corta (que serdn presentados en
la siguiente seccién) se les denomina items bdsicos (predefinidos o internos), puesto que
cualquier tipo de item adicional que se puede definir en SIETTE, desde el punto de vista
del modelo de respuesta, correspondera a alguno de estos items.

SIETTE permite, por tanto incluir: {tems verdadero/falso, de opcién miltiple, de res-
puesta multiple con opciones dependientes y con opciones independientes, de ordenacién y
de relacién. La figura 6.2 (que serd descrita en detalle en la seccién 6.5) muestra la apa-
riencia de los items en SIETTE durante la fase de administracién de un test al alumno.
Cualquier tipo de item que se incluye en SIETTE, aunque en su apariencia pueda ser dife-
rentes, siempre equivaldra, desde el punto de vista de la evaluacién, a uno de los tipos de
items definidos en el modelo de respuesta. Los items verdadero/falso, de opcién multiple, de
respuesta multiple, de ordenacién y de relacion, pueden incluirse en el formato convencional
similar al que se utiliza en los tests de papel y lapiz, tal y como se puede apreciar en la
figura 6.3. Ademas, se han definido otros tipos de items con formatos més innovadores, los
cuales se enumeran a continuacién en las subsecciones siguientes.

Items de respuesta corta

En este tipo de {tems, el alumno debe escribir la respuesta (o respuestas) que satisfacen
un determinado enunciado. Las opciones de respuestas se representan mediante patrones.
Podra haber tantos patrones para identificar respuesta correctas, como para identificar
respuestas incorrectas. Ademas, se incluye un patrén por defecto, que permite identificar
una respuesta incorrecta que no satisface ninguno de los patrones.

El procedimiento de evaluacion se aplica, en funcion del tipo de item de respuesta corta,
por cada una de las respuestas escritas por el alumno, de la siguiente forma: Se comprueba
qué patrén de respuesta satisface. Es precisamente la opcién de respuesta a la que esta aso-
ciado ese patron, la que se marcaran como respuestas seleccionadas por el alumno. En caso



170 CAPITULO 6. IMPLEMENTACION DEL MODELO: EL SISTEMA SIETTE

1 : || X SIETTE - Solucion a la cuestidn - Microsoft Internet Explorer EER
1 Archivo  Edicibn  Ver Favorkes  Herramisntas  Ayuds o

e ;

Direccion

logatipo — =
L7 ﬂ |§] al

\Jemiffpokas e uma, s sette.

SIETTE _

»

7

D arss - £ - (x] |2 & Dptsamds i Favoros 2.
> |/ 7 Q&=
Direccitn _H:I_ Iec L. es/sietis/gener adar e 2 v!h
TE Demostracion ~
———m

_SIET
' de items

normbre de usuario del intemos,
alumno gue esta
haciendo el test

orden del item en la sesidn

opcidn corrects
seleccionads

enunciada

Solucion a la cuestion numero 4

Cuestion numero 4

5 Cuales de los sigmentes paises eran miembros de la UE en el ¢ Cuiles de los siguientes paises eran miembros de Ia TE en el

afie 20037 afio 20037
s Francia B Espafia
[ Francia [ Espafia
Al r s
[ Alemania [ Suiza E emania wmza
[] Republica Checa [ Rusia m Repiiblica Checa W Eusia
[[] Polotsa i [ Japén I© Polonia 3

Enviar respuesta

Francia fue nno de los
paises firmantes del
tratado de Roma el 25 de
mmzo de 1957 donde se
crea la Commmdad
Erondmica Furopea (CFE)
Espaiia es miembro desde
1986.

La Republica Checa entro
en la UE en 2004

Fn el afio 2003, Rusia no

era muembro de la Thuon P

opcidn incorrecta
seleccionads

opcion corrects
opciones de no seleccionads

respuesta

|

2] ® Interret

Figura 6.2: Un {tem mostrado en el aula virtual y su correccion.

de que no se satisfaga ninguno de los patrones, se asume que el alumno ha seleccionado la
respuesta asociada al patron de respuesta por defecto.

En funcién de cémo se corrige la respuesta escrita por el alumno, existen en SIETTE
tres tipos de items de respuesta corta:

= Basados en correspondencia: La respuesta suministrada por el alumno se compara
(tal cual) con los patrones de respuesta almacenados.

= Basados en expresiones regulares: Durante el proceso de construccion de un item de
este tipo, se almacenan como respuestas, expresiones regulares. El procedimiento de
correcciéon de un item de este tipo consiste en comprobar, por cada patrén de res-
puesta, si el conjunto de respuestas suministradas por el alumno pertenece al lenguaje
generado a partir de la expresion regular correspondiente.

= Basados en expresiones regulares Java: Son andlogos a los anteriores, aunque ofrecen
la posibilidad de incluir expresiones méas complejas?.

2Se implementan mediante una clase Java disefiada con este fin, que fue incluida a partir de la versién
1.4 de Java.
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Figura 6.3: [tems de opcién multiple y de miultiple respuesta.

A través de este tipo de items se pueden almacenar patrones de respuesta que permiten
identificar respuestas incorrectas. La principal utilidad de estos patrones incorrectos es,
en tests de autoevaluacién, identificar los errores més comunes que cometen los alumnos
(denominados en inglés misconceptions) y generar refuerzos en consecuencia. Durante el
proceso de calibraciéon de este tipo de items, a partir de las sesiones con las que se lleve a
cabo la calibracién, se pueden identificar los patrones de respuesta errénea mas frecuentes,
aplicando un proceso de bootstrapping, e incluirlos como patrones de respuesta incorrectos,
asociandoles a su vez un refuerzo.

En tests en los que la correccion del item se muestra inmediatamente después de que el
alumno responda, para el caso en el que el alumno responda incorrectamente, en la correcciéon
se muestra, como respuesta correcta, un ejemplo que debe proporcionar el profesor durante
la fase de construccién del item.

Cita algun pais firmante del tratade de Eoma de 1957

Cita tres paises diferentes de entre los firmantes del Tratado de
Eoma de 1357

Ayuda |

Figura 6.4: [tems de respuesta corta.

Desde el punto de vista del modelo de respuesta y, por tanto, de la evaluacién basada en la
TRI, este tipo de {tems puede verse como una coleccién de ftems de opcién multiple (tantos
como casillas de respuesta se incluyan en el {tem). En la figura 6.4 se han representado dos
items de este tipo. En el item de la derecha el alumno tendra que escribir N respuestas,
en vez de una sola como en el de la izquierda. Cada una de esas respuestas se evalia
independientemente (como un ftem de opcién multiple) para ver si es correcta, y ademds se
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comprueba que no coincida con ninguna de las otras respuestas introducidas por el alumno
para ese mismo item.

Si bien es cierto que otros sistemas (especialmente los sistemas comerciales) permiten la
posibilidad de incluir este tipo de items, tal y como se puso de manifiesto en la seccién 2.10;
en principio parece que s6lo SIETTE permite que la correccién de éstos se haga a partir de
expresiones regulares incluidas. En el resto de sistemas, se suelen implementar mecanismos
de correccién basados solamente en correspondencia.

6.1.2. Siettlets o items autocorregidos

El hecho de que los items sean fragmentos de HTML permiten también la inclusién
en ellos de pequenos programas como applets de Java o archivos Flash embebidos en el
c6digo. En virtud de esto, SIETTE permite la inclusién en sus tests de los denominados
siettlets o items autocorregidos, que son especialmente ttiles cuando la respuesta requiere
un nivel alto de interactividad. Estos items no ofrecen al alumno un conjunto de opciones
de respuestas de entre las que deban elegir aquéllas que consideren correctas. En estos
items, el alumno debe interactuar con un pequeno programa. En funcién de la interaccién,
serd el propio programa el que evaltie al alumno y devuelva esta evaluacién en forma de
opcién (u opciones) de respuesta. Por lo tanto, realmente este tipo de items se componen
de un enunciado, en el que se incluye el pequeno programa, y un conjunto de opciones de
respuesta, ocultas al alumno, pero conocidas de antemano por el programa y por SIETTE.
Una vez que el alumno termina su interaccién con el item, éste, autométicamente y de
forma completamente transparente, evalia la actuacién del alumno, y selecciona la opcion
u opciones de respuesta adecuadas, las cuales envia a SIETTE. Por consiguiente, en este
tipo de items, el procedimiento de correccién habitual se efectiia internamente en siettlet,
tal y como se explicard posteriormente.

El primer test que se construyd con siettlets es el test de Piaget. Este test supuso la
primera integracién de un sistema externo en SIETTE. El objetivo de este test fue estimar
el nivel de desarrollo cognitivo en nifios (Arroyo et al., 2001) de entre 8 y 11 anos. Se trata de
un test adaptativo compuesto por 10 items, cada uno de los cuales evalia una de las siguien-
tes habilidades cognitiva del alumno: serializacién, conservacién de numeros, reciprocidad,
conservacion de areas, inclusién en clases, funcionalidad, reversibilidad, establecimiento de
hipétesis, proporcionalidad y andlisis combinatorio. Antes de ser integrados en SIETTE,
estos items fueron calibrados a partir de sesiones de evaluacién realizadas a través del siste-
ma AnimalWatch (Arroyo et al., 1999, 2000). Posteriormente, esos items fueron adaptados
para su posterior integracién en SIETTE. Atendiendo al tipo de respuesta, todos estos items
se implementaron como items verdadero/falso. Consecuentemente, todos estos items tienen
Unicamente dos respuesta internas: ”correcto” e ”incorrecto”. Si el alumno resuelve el ejer-
cicio correctamente, el applet internamente seleccionara la opcién de respuesta ”correcto”,
y en otro caso, la opcion de respuesta ”incorrecto”.

Otro tipo de items que se ha construido utilizando siettlets son los de respuesta sobre
figura. Un buen ejemplo de un item de este tipo se ha incluido como parte del banco de
items de un test para la identificacién de especies europeas de arboles y su distribucién
geografica. La figura 6.5 muestra este item que se ha implementado mediante un applet
de Java. Su objetivo es, sobre un mapa geografico de Europa o Espana, y utilizando el
ratén como pincel, seleccionar las regiones en las que pueden encontrarse ejemplares de
una determinada especie forestal indicada en el enunciado del item. Atendiendo al tipo de
respuesta, este item es de opcion miltiple. Sus opciones de respuestas son los intervalos
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Figura 6.5: ftem de respuesta sobre figura.

de porcentajes de correccién. Se han incluido cuatro opciones de respuesta: de entre 0% y
25 %, entre 25 % y 50 %, entre 50 % y 75 %, y por ultimo entre 75 % y 100 %. La opcién de
respuesta correcta es claramente la tltima. Una vez que el alumno ha hecho la seleccion de las
regiones con el pincel, debera pulsar el botén ” Corregir”. Tras esto, el applet internamente
comparard la region seleccionada con la regién correcta y determinard el porcentaje de
acierto. Posteriormente, el propio applet, en funcién de ese porcentaje, devolverd a SIETTE
la respuesta correspondiente al intervalo en el que se encuentra dicho porcentaje.

La figura 6.6 muestra de forma esquemadtica, como se lleva a cabo el proceso de correc-
cién en este tipo de items. Inicialmente se muestra el testlet al alumno. Como se puede
apreciar, la lista de opciones de respuesta estd oculta. Una vez que haya interactuado con
el programa (paso 1 de la figura), éste calculard, a partir de la interaccién con el alumno, la
correspondiente opcién de respuesta (paso 2), y enviard ésta al médulo de evaluacion (paso
3), siguiendo el procedimiento habitual. En (Guzmén y Conejo, 2004c) se describe con ma-
yor detalle este mecanismo. Como se ha mencionado, un siettlet podra ser simultdneamente
de cualquiera de los tipos de items incluidos en el modelo de respuesta.

Gracias a esta técnica, SIETTE ofrece la posibilidad de incluir practicamente cualquier
tipo de items (siempre que éste pueda ser implementado mediante un programa que pueda
ser embebido en una pagina web). La inclusién de estos applets no supone ninguna altera-
cién en cuanto al mecanismo de evaluaciéon adaptativa se refiere. El proceso de evaluacion
es el mismo que se sigue para el resto de items. Esto se puede realizar gracias a la comuni-
cacion entre el codigo Javascript de la pagina de presentacién del item y el programa. Por
este motivo, es también requisito indispensable que el lenguaje de programacion en el que
esté escrito el programa, no sélo permita incluirlo en una péagina web, sino también que
permita su interaccién con cédigo Javascript inmerso en etiquetas HTML.
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MODULO DE EVALUACION DE SIETTE
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Figura 6.6: Proceso de evaluacién seguido por un siettlet.

6.1.3. Los items generativos

Tal y como se ha puesto de manifiesto en capitulos anteriores, uno de los principales
inconvenientes en la construccién de un TAI es el tamafio del banco de items. Lo deseable es
que éste sea lo mayor posible. Flaugher (1990) recomienda que el banco tenga al menos 500
items. La razon principal para exigir un banco de items de tamano considerable es evitar,
entre otras cosas, la sobreexposicion de los items. Si se da este caso, puede causar que los
alumnos que realicen un test se aprendan sus items, y puedan compartir este conocimiento
con alumnos que vayan a realizar el test con posterioridad. Para garantizar una evaluacién
cognitiva fiable, es necesario evitar esto. El problema radica en que ésta es una tarea que
requiere mucho tiempo. Una solucién parcial a este problema reside en el propio modelo
de respuesta que, al ser politémico implica que el niimero de items de un tests adaptativo
serd sustancialmente inferior al requerido en TAI sobre modelos de respuesta dicotémicos.
Otra solucién adicional es la generacion automdtica de items o también denominada (en el
campo de la psicometria) modelado de items (en inglés, item modeling) (Béjar et al., 2003).
La idea principal que subyace en la generacién automatica de items es que los profesores,
en vez de construir aquéllos directamente, construyan plantillas de items, las cuales se
instanciaran, generando cada vez, como resultado, un item isomorfo diferente. Segin Béjar
et al. (2003) éstos son "items que tienen un contenido comparable, y cuyas propiedades
psicométricas son intercambiables”.

En (Belmonte et al., 2002) se llevé a cabo un estudio exhaustivo de las técnicas de
generacién automatica de items en sistemas sobre la web. La clasificacién que se realizé los
divide en tres grupos, en funcién de las técnicas de generaciéon que utilizan: (1) Basados en
mecanismos simples: Suponen la construccion de plantillas de ejercicios, a partir de lenguajes
de programacién, que incluyan sentencias de generacién pseudoaleatoria de nimeros. (2)
Basados en Gramdticas de Contexto Libre: Estas permiten, a partir de un pequeno conjunto
de reglas de produccién, generar sentencias complejas. (3) Basados en técnicas ad-hoc.

El Sistema de Evaluacion Inteligente Bizantino (Patel et al., 1998) permite la genera-
cién de items. Este sistema evaltia a alumnos sobre los siguientes conceptos de Economia:
la tasa de inversién capital, coste de absorcién, coste marginal y coste estandar. Sus autores
lo presentan como una arquitectura para la evaluacién que se incluye dentro de un conjunto
de herramientas de tutorizacién inteligentes bizantinas. Este sistema se basa en el uso de
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cuestiones generativas en las que el alumno debe insertar un conjunto de variables depen-
dientes a partir de un conjunto de variables independientes suministradas en el enunciado.
Otro tipo de cuestiones que ofrece este sistema, son de respuesta corta, esto es, ejercicios en
los que el alumno debe ser capaz de calcular las variables dependientes para un determinado
problema. El mecanismo de evaluacién parecer estar basado en criterios convencionales que
hacen uso de heuristicos que permiten penalizaciéon y puntuacion parcial de las cuestiones.

Por otro lado, Mavrikis y Gonzalez Palomo (2003) utilizan una aproximacién similar a la
utilizada en SIETTE. Mediante un lenguaje de descripciéon basado en XML especifican items
de matematicas, donde se pueden definir variables cuyos valores se calculan dindmicamente
y de forma aleatoria. Estas se introducen en el enunciado del {tem o en las respuestas, dando
lugar a diferentes items isomorfos cada vez que se generan.

En la herramienta QUIZPACK (Quizzes for Parameterized Assessment of C' Know-
ledge), Pathak y Brusilovsky (2002) han desarrollado un sistema de generacién de ftems
dentro de tests estaticos de entre 5 y 10 cuestiones. El objetivo de estos tests es evaluar el
conocimiento de un alumno sobre el lenguaje C/C++. En este sistema, el mecanismo de ge-
neracion de {tems, aunque similar al que utiliza SIETTE, es bastante mas estricto en cuando
a desarrollo, ya que el profesor debe compilar las plantillas antes de poder ser utilizadas.
Asimismo, cada cambio en una plantilla obliga a repetir el proceso de recompilacién.

SIETTE permite la creaciéon de plantillas para la generacién de {tems isomorfos en
tiempo real. Cuando un profesor utiliza una plantilla en un test, ésta es tratada como un
item mds desde el punto de vista psicométrico. De esta forma, durante la administracién de
un test, cada vez que el sistema selecciona una plantilla, se genera un item isomorfo diferente.
La tnica diferencia con respecto al resto, es que, estos items, una vez seleccionados, no son
retirados del banco de items. Las plantillas se implementan mediante lenguajes embebidos en
HTML, tales como JSP o PHP. La inclusién de un item generativo es por tanto, realizada de
forma completamente transparente. Cuando un profesor quiere insertar un item generativo
en SIETTE, inicialmente s6lo debera seleccionar el tipo de item, como si se tratara de un
item no generativo. Posteriormente, durante la edicion del item, deberd indicar que se trata
de un item generativo, marcando la opcién adecuada a través de la herramienta de autor.
Adicionalmente, deberé indicar el lenguaje en el que se va a construir la plantilla, asi como
el nimero maximo de instancias de la plantilla que pueden aparecer en un mismo test. Como
desde el punto de vista del formato, las plantillas también representan un item maés, cada
plantilla tendrd un enunciado y un conjunto de posibles opciones de respuesta. El profesor
deberd anadir en el enunciado y en el texto de las opciones de respuesta, sentencias de
c6digo en el lenguaje embebido seleccionado. Estas sentencias deberan contener funciones
de generacion aleatoria de valores, especialmente en el texto de las respuestas, que permitiran
que, cada vez que la plantilla sea instanciada, se generen valores diferentes. Como resultado,
estas sentencias seran las encargadas de generar las respuestas correctas e incorrectas en
funcién de un determinado enunciado.

Cuando un alumno esta realizando un test y el sistema de generaciéon determina que el
siguiente item que debe mostrarse es de tipo generativo, se lleva a cabo un procesamiento
en cuatro fases. El proceso implica, por tanto, la inclusién de tres pasos adicionales, que se
anaden al principio del mecanismo habitual de visualizacién, seguido en el caso de un item
no generativo:

1. Empaquetado: Se construye una péagina web temporal formada por el enunciado y el
texto de las opciones de respuesta.
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2. Preprocesado: Internamente, esta pagina es enviada a un servidor web con la tecnologia
necesaria para poder interpretar el lenguaje en el que estd escrita la plantilla. El
servidor devuelve a SIETTE la pdgina con el cédigo HTML generado como resultado.

3. Desempaquetado: La pagina devuelta por el servidor web es desensamblada y separada
en enunciado y opciones de respuesta.

4. Visualizacion: Al igual que sucede con el resto de items, el item es mostrado al alumno.

<o
Randorm rand = new Randor();
int 3= Iiath absirand nextInt()% 100,
¢ =Iath abs{rand nextInt{}%10);

int resl, res2;
resl =c*3, EMPAQUETADO 0l es el walor de x después de la ejecucién del siguients
res? = (c+1)*3, Y codiga?
o= PREPROCESADO int x, o
iCudl es el valor de x despugs de la x =
ejecucitn del signiente codign? I:> SERVIDOR |::> : p ‘:i+_. + 3.
int %, c; : :
x= <%= x %=, WEB G 12 (o}
c==¥=c%>; cE 3
x={cH)* 3, DESEMPAGUETADD E
%= resl Y%= <%= resd %= L
= g Y Y= o Y WISUALIZAC IOR

Figura 6.7: Generacion y administraciéon de un item generado a partir de una plantilla.

El {tem de respuesta sobre figura (mostrado en la figura 6.5) es un ejemplo de este
caso. Es una plantilla, en la que el mapa que se muestra al alumno (de Espafia, Europa
o Andalucia) se elige de forma aleatoria, cada vez que el {tem es seleccionado. Asimismo,
la especie vegetal que el alumno debe localizar en el mapa, también se genera de forma
dindmica.

La figura 6.7 muestra otro ejemplo de un item generativo en SIETTE, cuya plantilla
estd escrita en JSP. Se trata de una cuestién sobre el lenguaje de programacién Java. El
c6digo principal de la plantilla, asi como las sentencias de generacién aleatoria de valores,
se almacenan en el enunciado del item. El c6digo que genera cada opcién de respuesta se
almacena en el texto correspondiente a cada respuesta. Los valores de las variables x y ¢
son generados cada vez que el item generativo es seleccionado. Notese que este mecanismo
permite la generacion de distractores cercanos a la respuesta correcta, es decir, respuestas
que no siendo correctas son muy similares a la respuesta correcta. En el item generado
a la derecha de la figura 6.7, la respuesta correcta es 9, pero si el alumno tiene ciertos
conocimientos de Java, pero no los suficientes para responder de forma correcta al item,
existe una probabilidad considerable de seleccionar el distractor 12.

Para ayudar a los profesores en la construccién de este tipo de items, la herramienta de
autor (seccién 6.6) incluye una utilidad que permite forzar la generacién de un ftem a partir
de una plantilla, y asi que el profesor pueda previsualizarlo. Esto facilita considerablemente
la construccién de plantillas y la depuracién de los posibles errores que puedan surgir en
este proceso. El principal problema que supone este mecanismo de generacién de items
isomorfos es la misma que presentan los siettlets, esto es, que los profesores deben tener
ciertos conocimientos de programacién para poder construir correctamente las plantillas.

El uso de items generativos podria plantear a priori un problema en cuanto a la ca-
libracién. Téngase en cuenta que su aspecto final difiere por cada instancia que del item
se genera. En este sentido, Béjar et al. (2003) realizaron un estudio sobre la calibracién
de estos items. Este estudio se componia a su vez de dos pruebas con items generativos
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construidos a partir de otros no generativos calibrados con anterioridad: una de ellas rea-
lizadas con alumnos virtuales mediante un simulador, y la segunda de ellas con alumnos
reales, utilizando una herramienta para la generacién de tests a través de Internet. Después
de recopilar la informacién de las sesiones de tests realizadas por los alumnos reales por
una parte, y por los alumno simulados por otra, se llevd a cabo la calibracién de los items.
El objetivo del estudio era validar la nueva calibracién. Para la calibraciéon a posteriori se
utiliz6 el método basado en la Funcidn de Respuesta Esperada (en inglés, Expected Response
Function) (Mislevy et al., 1994), que es una técnica en la que se lleva a cabo una atenuacién
de los parametros estimados. Segtun los autores del estudio, este método es perfecto para
este problema, ya que asume que las propiedades psicométricas de un determinado item
pueden presentar cierta variabilidad cada vez que éste es administrado. Los resultados de
este estudio mostraron que no existian diferencias significativas (en cuanto a propiedades
psicométricas) entre las calibraciones realizadas a priori y aquéllas realizadas a posteriori.
Esto permite garantizar que la inclusion en TAI de items generativos no supone ninguna
merma considerable en cuanto a la precisién de las estimaciones obtenidas. En la actuali-
dad, SIETTE calibra los items generativos como si se tratara de items no generativos, no
aplicando por tanto, ninguna técnica especifica para este tipo de items.

6.1.4. La biblioteca de plantillas

Una de las desventajas de los sistemas tradicionales para la generacion de tests es que sus
items tienden a tener siempre el mismo formato: un enunciado y un conjunto de opciones de
respuesta. Segun Thissen (1993) el principal motivo de esto es que estos sistemas representan
una evolucién natural de los sistemas de tests de lapiz y papel, basados en la TCT, en los
que era muy dificil evaluar, simultdneamente, items de diferente tipo. Este formato puede
provocar cierto desinterés y desmotivacién en los alumnos, llegando incluso a aburrirles. Por
esta razon, es deseable que los sistemas de tests computerizados aprovechen sus capacidades
multimedia para mejorar las interfaces de los items, pero sin que esto suponga ninguna
alteracién de las propiedades psicométricas de éstos.

Recientemente, algunos investigadores sobre la TRI han utilizado diferentes formatos
de items en tests adaptativos (Osterlind, 1998). Como se ha mencionado anteriormente,
SIETTE incorpora los siettlets, que permiten incluir ejercicios con interfaces sofisticadas.
El problema de este tipo de items, tal y como se ha puesto de manifiesto, es que requieren un
esfuerzo notable de desarrollo por parte del profesor. Por este motivo, se ha implementado
una biblioteca de plantillas para la construccién automatica de tipos de problemas (Guzméan
y Conejo, 2004c). La finalidad de esta biblioteca es que los profesores puedan disponer de
ejercicios con interfaces visuales més atractivas, desde el punto de vista del alumno, que a su
vez se puedan incluir facilmente en los tests. Los items generados utilizando la biblioteca, se
evalian de igual forma que el resto de items de SIETTE, por lo que no se pierde el riguroso
mecanismo de evaluacién de los tests adaptativos.

Las plantillas han sido disenadas con el objetivo de ser una coleccién, lo mas completa
posible, de los ejercicios que un profesor podria incluir en un test. El uso de esta biblioteca
permite incluir, en un mismo test, sus ejercicios con los items convencionales en la misma
sesion de evaluacién. La introduccién de estos items innovadores en los sistemas de tests ha
sido ampliamente discutida. Por ejemplo, Huff y Sireci (2001) sefialaron que este tipo de
items novedosos podian mejorar la validez de la evaluacién computerizada. También indican
que los ftems de opcién muiltiple, y en general los de papel y lapiz, son inadecuados para
evaluaciones de habilidades como la capacidad de razonamiento, sintesis y evaluacion. La
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introduccién de items innovadores, por consiguiente, puede ofrecer una mejor evaluacién de
conocimiento, aptitudes y habilidades.

Boyle et al. (2002) realizaron un estudio en el que se comparaban {tems innovadores con
los items tradicionales. El test contenfa items de fuentes publicas e items nuevos. Asimis-
mo, incluia tanto {tems interactivos complejos como otros dicotémicos. Los primeros fueron
administrados a través de TRIADS, (del inglés, Tripartite Interactive Assessment Develop-
ment System) (Mackenzie, 1999) un sistema que ha sido por el Centro para el Desarrollo de
Sistemas de Fvaluacion Interactivos (en inglés, Centre for Interactive Assessment Develop-
ment) de la Universidad de Derby. En este estudio, los {tems fueron analizados utilizando la
TCT y la TRI. Los resultados mostraron que los items simples, como los de opcién miltiple,
tenian menor fiabilidad y menor discriminacién que los items complejos. En conclusién, los
ftems innovadores son més utiles para llevar a cabo evaluaciones precisas.

Las plantillas de la biblioteca de items representan una coleccién de los diferentes tipos
de ejercicios que normalmente aparecen en los libros de texto. Estas plantillas han sido
implementadas mediante siettlets, utilizando applets de Java. Los profesores que deseen
utilizar una plantilla de la libreria no tienen mas que instanciarla. Esta tarea se realiza
con la herramienta de autor de SIETTE. De esta forma, a pesar de estar desarrollados
con siettlets, no es necesario que los profesores que vayan a utilizar una plantilla tengan
conocimientos de programacién.

A continuacion se enumeran las plantillas que ofrece la biblioteca:

a) Ejercicios de completar: Son similares a los de respuesta corta. Como se puede
apreciar en la figura 6.8, la diferencia radica en que, en este caso, el alumno debe
rellenar uno o maés espacios en blanco que aparecen a lo largo del enunciado. Esta
plantilla tiene dos versiones: una versién textual y una numérica. En los ftems tex-
tuales, la correccién se realiza comprobando si la respuesta (o respuestas) dadas por
el alumno satisfacen una expresién regular suministrada y construida por el profesor.
Por otro lado, los numéricos, se corrigen mediante una férmula suministrada por el
profesor que permiten establecer un porcentaje de error para la respuesta es correcta.
En el ejemplo de la figura 6.8, el alumno ha de rellenar los huecos de un verso, com-
pletar el titulo, y por ultimo, indicar el autor de ese verso. Notese que en el ejemplo
los cuadros aparecen completados de forma correcta.

b) Ejercicios de ordenacién: Este tipo de ejercicios son andlogos a los ftems de or-
denacién, presentados en la seccién 4.5. La principal diferencia reside en que en la
forma de ordenar es visual y/o gréfica (se basa en el uso del ratén). Asi, los alumnos
tienen que ordenar, un conjunto de n elementos mediante operaciones de arrastrar
y soltar. Estos elementos pueden ser texto, imdgenes o la combinacién de ambos. La
figura 6.9 (arriba) muestra un ejemplo de este tipo de ejercicios. El objetivo es ordenar
un conjunto de imagenes que representa diferentes estilos arquitecténicos. Tal y como
se indica en el enunciado, el criterio que se debe seguir para la ordenacion es el orden
cronolégico.

En la actualidad, estos ejercicios se evalian, dependiendo de como los configure el pro-
fesor, como si se tratara de {tems verdadero/falso, o bien de {tems de opcién multiple
con n! posibles respuestas, una por cada posible ordenacion.

c¢) Ejercicios de insercién en un conjunto: En este tipo de ejercicios se le muestran
a los alumnos varios elementos, y se pide que inserten en un conjunto aquéllos que
cumplen una condicién expresada en el enunciado. Para ello, tendran que realizar
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Completa el siguiente verso:

"Con diez Icaﬁunes pot banda,
wiento en IPUF'EI . atoda vela,

no cotta el Jmar , sino vuela

un velers Iberg antin |

Bajel pirata que laman,
por su |bravura. Bl Temido,

en todo Imﬁf conocido
del une al otro ICanl'n !

Extraido de: Cancidn def |pirata

Autor: José de |E8pr0nceda .

Figura 6.8: Ejercicio de completar.

operaciones de arrastrar y soltar, mediante el uso del ratéon. Los elementos pueden
ser texto, imagenes o la combinacién de ambos. Este tipo de ejercicios equivalen a
items de respuesta multiple con respuestas independientes, en los que cada elemento
es susceptible de pertenecer al conjunto. Si pertenece, equivaldria a que es correcto
en el ftem de respuesta multiple. La figura 6.9 (en medio) muestra un ejemplo de este
tipo de ejercicios. En este caso los alumnos tienen que insertar, en el conjunto de la
derecha, aquellos titulos (situados en la izquierda del ejercicio) que correspondan a
obras de William Shakespeare.

d) Ejercicios de emparejamiento: Este tipo de ejercicios son andlogos a los {tems
de emparejamiento presentados en la seccion 4.5. La principal diferencia radica en
que los elementos se muestran en dos columnas y pueden ser textos o imagenes, o la
combinacion de ambos. Los alumnos tienen que enlazar con lineas trazadas, utilizando
el ratén, cada elemento de la columna izquierda con su correspondiente de la columna
derecha, en funcién de la relacién que se indica en el enunciado del ejercicio. El objetivo
del ejemplo de la figura 6.9 (abajo), en el que se muestra en la columna de la izquierda
un conjunto de paises, que se tienen que hacer corresponder con su capital, situada
en la columna de la derecha.

En la actualidad estos ejercicios se evalian (en funcién de ¢cémo los configure el profe-
sor) como {tems verdadero/falso, o como items de respuesta multiple con n! opciones
de respuesta, siendo n el nimero de elementos de una de las columnas.

Como se ha ido mostrado, cada tipo de ejercicio que puede ser construido con una
plantilla de la biblioteca tiene su equivalente entre los ftems presentados en el modelo del
capitulo 4. Por consiguiente, la inclusién de esta libreria no ha supuesto modificaciones
sustanciales en la arquitectura de SIETTE, en su mecanismo de evaluaciéon adaptativa, ni
en el mecanismo de seleccién de items.

Ejercicios de pasatiempos

Para mejorar la presentacién de los items, SIETTE ofrece a los profesores plantillas de
ejercicios de entretenimiento. Aunque en realidad estos items no suponen ninguna apor-
tacion desde la perspectiva de una evaluaciéon rigurosa, han sido disenados para que las
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Feordena las siguientes imagenes de manera que aparezcan en orden croneldgico:

Inzerta dentro del recuadro todos los titulos correspondientes a obras de Shakespeare:

WORKS WILLIAM SHAKESPEARE
La mujer en la luna Las alegres comadres de W'lmisur
Himnos de Astroea Romeo ¥ .Julieta
Othello Sonnetos de Gulling

Hamlet

Relaciona cada nombre de un cientifico con el siglo en el que
i

Arquimedes XX AC.
Leonardo da Vinci 1 B.C.
Isaac Newton XVl AC.
Bernard Bolzano XV AC.
Albert Einstein XVl AC

Figura 6.9: Ejercicio de ordenacién (arriba). Ejercicio de insercién en un conjunto (en me-
dio). Ejercicio de emparejamiento (abajo).

sesiones de tests sean mds amenas y atractivas, en especial para tests de autoevaluacion.
Esta caracteristica convierte a estos items en un mero complemento dentro de un test. En
general, estos items suelen tener factores de discriminacién y dificultad bajos, por lo que no
contribuyen a determinar el nivel de conocimiento del alumno con gran fiabilidad. Algunas
de estas plantillas son:

a) Ejercicios de sopa de letras: En estos ejercicios el alumno tiene que localizar una
o mas palabras de entre una matriz de letras. Para ello debera seleccionar, utilizando
el ratén, un conjunto de letras alineadas (bien sea vertical, horizontalmente o en
diagonal). En el ejemplo de la figura 6.10 (arriba), el alumno tiene que seleccionar
apellidos de personajes que intervinieron de alguna forma en la IT Guerra Mundial.

b) Ejercicios de puzles: Se trata del puzle clésico ideado por Frank Lloyd. En este tipo
de ejercicios, los alumnos deben ordenar las piezas de una imagen para descubrir la
forma del objeto representado. En el {tem de la figura 6.10 (abajo) los alumnos tienen
que ordenar las piezas del puzle, tras cuya imagen se esconde el escritor William
Shakespeare.
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Encuentra ocho personajes de la I Guerra Iundial:

AlE|(P|[P|M|M|O][R
EllL|A|M|[H|L]|I |O
mis[TlAalL[1[N]o
LIN|T|MN|[IL|H[I ]S
EJH|o|m|I |C|L|E
M|{O|N[T|O|R|O|[V
M|{W|L|Uu|lc|u|s|E
O|E|P|D|T|H|S]|L
RIR|J|K|L|C|u]|T
KIN|oOIR|U|Y M|Z]

Ordena este puzle hasta encontrar una figura conocida:

Figura 6.10: Ejercicio de sopa de letras (arriba). Ejercicio de puzle (abajo).

Tanto los ejercicios de sopa de letras como los de puzles se evalian como si se tratara de
items verdadero/falso. Esto significa que en ambos tipos de ejercicios no cabe la posibilidad
de considerar correcciones parciales, es decir, el ejercicio tiene que estar completamente
correcto, ya que si no es asi, el resultado se considera erréneo.

Para facilitar la generacién automética de ejercicios, algunos de las plantillas de ejerci-
cios, definidas en la libreria, han sido dotadas de cierto caracter generativo. Los ejercicios
de ordenacion, los de inclusién en un conjunto y los de correspondencia pueden ser creados
(opcionalmente) como items con capacidades generativas. En este segundo caso, la idea que
subyace es que el profesor incluya en el ejercicio un conjunto con un numero considerable
de elementos (opciones de respuesta). Asimismo debe indicar cudntos de estos elementos
deben mostrarse cada vez que el item sea seleccionado. Por lo tanto, en una sesién de
test, cuando uno de esos items sea seleccionado, el sistema generard un item en el que se
elegiran, de forma aleatoria, el nimero predeterminado de elementos de entre el conjunto
suministrado inicialmente por el profesor. Por ejemplo, supéngase que un profesor incluye
en una de sus asignaturas al {tem representado en la figura 6.9 (abajo). Esto implica que,
a través de la herramienta de autor, seleccionara en su momento la plantilla del ejercicio
de correspondencia. Ademés incluird como combinaciones correctas el siguiente conjunto:
Arquimedes-III d.C., Leonardo da Vinci-XV d.C, Isaac Newton-XVII, Bernard Bolzano-
XVIII, Albert Finstein-XX, etc. Deberd indicar también, que el item es generativo, y que
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cada vez que se muestre solo deberfan incluirse junto con el enunciado cinco combinaciones.
Cuando el motor de inferencia adaptativa seleccione este item, se elegiran aleatoriamente
cinco pares de elementos, los pares seran separados y ordenados aleatoriamente en dos co-
lumnas, y finalmente mostrados al alumno, tal y como se puede apreciar en la figura. El
mecanismo de generacion para los restantes tipos de ejercicios de la biblioteca es analogo.

6.1.5. Los items temporizados

Los modelos psicométricos de respuesta intentan recopilar, a partir de las interacciones
con los alumnos, tanta informacién como sea posible. El objetivo es realizar estimaciones del
conocimiento del alumno de la forma més precisa posible. Tal y como se puso de manifiesto
en el capitulo 5, desde los comienzos de la psicometria, ha habido diversos intentos de
utilizar el tiempo de respuesta, como parte de la informacién suministrada por el alumno
(junto con la propia respuesta al item), para la inferencia del valor correspondiente al rasgo
latente del alumno.

En SIETTE se ofrece la posibilidad a los profesores de crear y administrar tests o items
temporizados. Para ello, se almacena internamente el tiempo empleado por el alumno en
responder cada item. También es posible restringir el tiempo que tienen los alumnos para
completar un test o un item. A pesar de estas posibilidades que ofrece SIETTE, actualmente,
el tiempo de respuesta no se incluye como un parametro adicional en ninguna de las curvas
caracteristicas de sus ftems, como ya se mencioné en el capitulo anterior, puesto que el
modelo de evaluacién no utiliza esta informacién para inferir el nivel de conocimiento del
alumno.

Asimismo, aunque, como hacen algunos modelos, podria considerarse que las curvas
caracteristicas difieren dependiendo de si los alumnos han dispuesto de un tiempo limite
para realizar el test; en la actualidad no se tiene en cuenta la variabilidad del tiempo de
exposicién en la calibracién de las curvas caracteristicas.

Las caracteristicas de temporizacién de test serd estudiadas con mas detalle en la sec-
cion 6.6.4.

6.1.6. Los items externos

SIETTE permite la utilizacién de {tems externos. Estos estén ubicados fuera de la base de
conocimientos, y por tanto, su presentacién no esta controlada directamente por el sistema,
sino que una aplicacién externa se encarga de realizarla. Esta aplicacion debe tener una
interfaz Web, y sera normalmente un programa CGI, un servlet, o una pagina JSP, PHP,
etc. Al igual que en el caso de los siettlets, estos items requieren de uno bésico en el que
apoyarse. La correccién del item se realiza en dos etapas: primero en la aplicacién externa
y luego en el item base.

Estos items no estéan totalmente definidos en la base de conocimientos, como los otros
descritos en este capitulo. Asi, por cada item externo, se almacena la direccion Web donde se
encuentra ubicado ese item, junto con los parametros necesarios para invocarlo. Igualmente,
se tienen que almacenar el conjunto de posibles respuestas que ese item devolvera a SIETTE,
asi como todas las propiedades psicométricas del mismo; es decir, sus CCO.

Cuando, durante la realizacién de un test, se seleccione un item externo, para presentarlo
al alumno se invocara la direccion web de ese item con los pardmetros necesarios. Como
consecuencia, SIETTE pierde, temporalmente, el control de la sesién de evaluacién, en favor
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del item externo (o el sistema en el que éste se encuentre situado). Una vez que el alumno
termine de resolver el item, debera ser el propio item el encargado de devolver el control a
SIETTE a través de una direccién web que SIETTE le envio en la llamada de invocacién.
Asimismo, a través del pardmetro "answer”, el item externo debe indicar a SIETTE el
nombre del parametro a través del cual se envian las opciones de respuestas que el alumno
ha seleccionado. Una vez que SIETTE recupera el control, lee las respuestas, y las evalia
como si se tratara de cualquier otro tipo de item. Los items externos pueden combinarse en
un mismo test con cualquier otro tipo de items.

hitp ffurlExterno 1 ?param1=.. ... &url=http /1. siette

g ™ »
‘ hitp:ffurlExterno 1 fparam1=...... ‘
o ° http: .. sietteTanswer=resp &resp=resp1_1
respl_1 ‘ respl_2 ‘ _______ L
- -
e ~ hitp AHurlEsterno2?param1=...... url=http // . siette
‘ http:furlExterno2?paraml=...... ‘
resp? 1 ‘ resp2 2 ‘ http ol siettetanswer=r&=respZ_Z
p - - AT
Nl

hitpAurlEsternodd fparam1=..... &url=http.//. siett
| .

‘ hitp:ffurl Esternold Pparam 1= ‘

‘ respM_1 ‘ ‘ resphd 2 ‘ ‘ resphd_3 ‘ P http: .. siette Tanswer=answéansw=respld_1

SIETTE ITEMS EXTERNOS

Figura 6.11: Esquema de funcionamiento de un {tem externo.

En la figura 6.11 se ha representado el mecanismo de funcionamiento de un item exter-
no. La parte izquierda de la figura representa al sistema SIETTE en el que, como se puede
apreciar, se ha incluido M items externos. En la parte derecha de la figura se han represen-
tado, en diversos colores, los M items externos. En la figura se muestra como SIETTE sélo
almacena la direccién web del item externo, y el conjunto de respuestas (1 en la figura). El
conjunto de flechas intermedio, representa el flujo de llamadas que se establecerian entre
SIETTE y los ftems externos durante un test en el que se seleccionaran esos items. Como se
puede apreciar, SIETTE invoca a la direcciéon web correspondiente, anadiéndole ademas, a
través del parametro “url” la direccién a la que debe invocar el item externo una vez que ha
finalizado la evaluacién (2 en la figura). En la llamada de vuelta, el item externo le indica
a SIETTE a través del pardmetro ”answer”, el nombre del parametro en el que le envia las
respuestas que ha seleccionado el alumno (3 en la figura).

Para finalizar esta seccién, la figura 6.12 muestra un resumen de los tipos de {tems que
ofrece SIETTE. Por cada uno, se ha establecido la correspondencia con el tipo de item del
modelo de diagnéstico cognitivo al que implementa. Asimismo, se indican las caracteristicas
que cada uno puede poseer, esto es, si puede ser un siettlet, generativo, temporizado y/o
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items de SIETTE item del modelo siettlet temporiz. | generativo externo

Verdadero/falso Werdadero/falso * * * *
Opcion multiple Opcidn multiple * * * *
Respuesta multiple con opciones  |Regpuesta mdltiple con opciones * * ® ®
independientes independientas

Respuesta multiple con opciones  |Regpuesta mdltiple con opciones * * ® ®
dependientas deperdientes

Ordenacidn Ordenacidn * * * *
Relacidn Relacion * * * *
Respuesta corta Opcidn multiple * * * *
Ejercicio de completar Dpcion multiple X * *

Ejercicio de ordenacidn Opcion multiple X * *

Ejercicio de insercidn Opcidn multiple X * *

Ejercicio de emparejamiento Dpcion multiple X * *

Ejercicio de sopa de lefras Werdadero/falso X *

Ejerciclo de puzzle Werdadero/falso X *

Figura 6.12: Tipos de items disponibles en SIETTE.
Leyenda: (*) indica que el {tem puede poseer esa propiedad; (X) senala que ese {tem presenta
siempre la funcionalidad correspondiente.

externo.

6.2. La base de conocimientos

Esta parte de la arquitectura de SIETTE en la que se almacena fisicamente el modulo
experto del modelo de evaluacién cognitiva presentado en el capitulo anterior. La base
de conocimientos estd estructurada en asignaturas. Cada asignatura viene representada
mediante su drbol curricular de conceptos (su modelo conceptual), tal y como muestra
la figura 5.2. Cada concepto tiene asignado un conjunto de ftems que permiten evaluarlo
y evaluar también aquellos conceptos relacionados con €él, tal y como se establecié en el
modelo de evaluacién cognitiva. De igual forma, en la base de conocimientos se almacenan
las especificaciones de los tests sobre los conceptos del modelo conceptual de la asignatura,
asi como el conjunto de CCO de cada item. Recuérdese que cada opcién de respuesta de
cada ftem tiene asociada una curva caracteristica por cada concepto que el item evalia. Las
asignaturas y sus componentes (conceptos, {tems y tests) se afiaden y actualizan a través
del editor de tests. Asimismo las CCO se calculan y actualizan mediante los procesos de
calibracion llevados a cabo en la herramienta de calibracién de items.

6.3. El repositorio de modelos del alumno

Este repositorio almacena los modelos de los alumnos que han realizado tests a través
de SIETTE. El médulo de evaluacion actualiza estos modelos durante su realizacién. Como
consecuencia, los profesores pueden visualizarlos a través del analizador de resultados que
serd descrito en la secciéon 6.7. Igualmente, la herramienta de calibraciéon hace uso de la
informacién contenida en este repositorio para llevar a cabo la calibraciéon de las CCO de
los {tems.

Como se puede apreciar en la figura 6.13, cada modelo del repositorio almacena los vec-
tores con las distribuciones de conocimiento del alumno en todos y cada uno de los conceptos
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Figura 6.13: Repositorio de modelos del alumno en SIETTE.

evaluados en los tests que ha realizado. Asimismo, por cada test se guarda informacién para
la calibracién de las CCO: los items que le fueron administrados, en qué orden, qué patrén
de respuesta selecciond, y otros datos menos relevante desde el punto de vista psicométrico
(la direccién IP de la méquina desde la que realizé el test, la fecha y hora de comienzo del
test y el tiempo empleado en responder a cada ftem). Los profesores pueden eliminar los
modelos de aquellos alumnos que hayan realizado alguno de los tests de sus asignaturas,
mediante el analizador de resultados.

6.4. El repositorio de profesores

Contiene la informacién que necesita el sistema sobre los profesores que lo utilizan,
tal y como se muestra en la figura 6.14. Almacena el nombre completo; el de usuario y su
contrasena, mediante los cuales pueden acceder al editor de tests, al analizador de resultados
y al calibrador de items; y su correo electrénico.

Un profesor puede tener acceso a mas de una asignatura. Cada una tendra asignada un
unico profesor que posee el rol de creador; es decir, es aquél que cred inicialmente la asig-
natura, y que tiene asignado, de forma automaética, el nivel maximo de privilegios. Ademas,
puede conceder permisos a otros usuario a través del editor de tests. Las funcionalidades
que se ofrecen a un profesor en SIETTE se estructuran en tres partes, correspondientes a
los elementos del modelo experto, esto es, temas, items y tests, y se estructuran en niveles.
Los privilegios se enumeran a continuacion, en orden creciente: a) Para los temas: (i) lectu-
ra del curriculo, (ii) modificacién del curriculo; b) para los items: (i) lectura de items, (ii)
modificacién de ftems; y ¢) para los tests: (i) lectura de tests, (ii) modificacion de tests, (iii)
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‘ Nombre: Juan H Apellidos: Garcia Ruiz ‘ \\\

‘ email: jearcia@correo.es H usuario: jgarcia ‘ contraseiia: unodo ‘

/ creador en: N / \
idasignatura: 43 \
51

permisos

temas R W

;/ items - W
tests R
k idalumno: 8492 \ /

Figura 6.14: Repositorio de profesores en SIETTE.

creacion de tests. El usuario administrador de SIETTE tiene acceso a toda la informacion
del sistema.

Cada profesor tiene asignada, de forma simultdanea, una cuenta de alumno en el aula
virtual, con la posibilidad de ver los tests no activos o restringidos a un determinado grupo
de alumnos. Ciertamente, esta caracteristica es solo aplicable a aquellos tests sobre los que
el profesor tenga al menos el permiso de lectura.

6.5. El aula virtual

El aula virtual es el lugar donde los alumnos pueden realizar tests. La primera vez
que un alumno accede, debera registrase con un identificador (o nombre de usuario) y una
contrasena. Adicionalmente, puede anadir su nombre completo y su direccién de correo
electrénico. Si el alumno asi lo solicita, se envia la contrasena a la direccién electrénica
almacena junto el identificador correspondiente.

Una vez registrado, el alumno accede a la lista de asignaturas activas en SIETTE. Tras
seleccionar la asignatura, aparece la lista de tests activos en ese momento, para esa asigna-
tura. En la lista de tests, junto con cada test se muestra una descripcién sobre su contenido.
Una vez seleccionado, se muestra una pagina con informacién sobre sus caracteristicas:
nimero maximo y minimo de preguntas que pueden aparecer, criterio que se utilizard para
evaluar al alumno, nimero de preguntas que se le mostraran por pagina, y finalmente, los
temas que comprende el test.

En SIETTE los tests pueden ser de libre acceso o estar restringidos a un determinado
grupo de alumnos. La decisién de si un test es de libre acceso la toma el profesor, y la
establece durante la fase de elaboracién del test. En general, los tests de libre acceso son
tests de autoevaluacién que sirven al alumno, por tanto, para formarse por si sélo. Se ha
creado una asignatura denominada ”Demo” que contiene una colecciéon de tests de libre
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acceso. El propésito de estos tests es mostrar las caracteristicas de SIETTE, en especial, los
diferentes tipos de items que ofrece, por lo que no tienen ningin valor pedagdgico.

La figura 6.2 (izquierda) muestra el aspecto de un {tem de respuesta miltiple en SIETTE.
En la parte superior, a la derecha del anagrama de SIETTE, se puede ver el titulo del test,
y debajo de él, el nombre del alumno que estéd realizando el test. En la parte central de la
pagina, aparece el orden del item en el test. Inmediatamente debajo, en un recuadro gris, se
muestra el enunciado del {tem. Debajo de este recuadro, una tabla (también de color gris)
muestra las opciones de respuesta del item. Opcionalmente, el profesor podra incluir una o
mas ayudas. Estas ayudas no son mas que pistas que el profesor puede anadir con el objetivo
de clarificar el enunciado, y orientar al alumno sobre cudl es la respuesta correcta. En
SIETTE, por cada item pueden anadirse tantas ayudas como el profesor desee. La inclusién
de ayudas se realiza a través del editor de test, durante la construccién del item. Asi, si el
item dispone de ayudas y ademads el test se ha configurado para permitir su aparicién, el
alumno podré acceder a las pistas del item pulsando un botén de ayuda que aparecera entre
el enunciado y las opciones de respuesta. Si el alumno asf lo requiere (pulsando el botén),
se seleccionara aleatoriamente una de las ayudas asociadas al item, la cual se mostrara en
una nueva ventana. Si atn asi el alumno lo solicita de nuevo, se volvera a seleccionar otra
de las ayudas aleatoriamente hasta que, o bien el alumno envie su respuesta, o bien no haya
mas ayudas disponibles. Actualmente, el profesor puede penalizar el uso de las ayudas, en
los tests (heurfsticos) evaluados por puntos con una puntuacién negativa. Una de las lineas
de investigacién abiertas se basa en el desarrollo de modelos psicométricos mas complejos,
que permitan que la seleccién de ayudas sea adaptativa y la evaluacién del alumno se vea
afectada por las ayudas utilizadas durante el test (Conejo et al., 2003, 2005).

Una vez que el alumno seleccione aquellas opciones de respuesta que crea convenientes,
deberd pulsar el botén ”Enviar Respuesta”. Tras esto, y sélo si se trata de un test de
autoevaluacion, se mostrard la correccion del item. Como se puede apreciar en la figura 6.2
(derecha), el formato de la pagina de correccién es bastante similar. La tnica diferencia
radica en que las opciones de respuesta correctas seleccionadas por el alumno se senalan
con un simbolo de correccién en verde. Las opciones correctas no senaladas por el alumno
se marcan con el simbolo de correccion, pero esta vez en rojo. Por dltimo, aquellas opciones
senialadas por el alumno pero incorrectas se marcan con una cruz en rojo.

Segun Mitrovic (2002), existen evidencias psicoldgicas de que el refuerzo inmediato tras
un error, es la acciéon pedagdgica més efectiva; ya que para el alumno, es mas facil localizar
y analizar el estado mental que le llevé a ese error e identificar carencias en su conocimiento,
que esperar a recibir un refuerzo por parte del profesor. El refuerzo inmediato, a su vez, tam-
bién reduce la frustracién que puede sufrir el alumno debida a carencias en su conocimiento.
SIETTE permite la inclusiéon de refuerzos junto con la correccién del item. Los refuerzos
se construyen dindmicamente en funcién de las opciones de respuesta seleccionadas por el
alumno.

» En items verdadero/falso y en items de opcién miltiple, cada opcién tiene asociada
un refuerzo que el profesor incluird (opcionalmente) a través del editor. En funcién
de la respuesta seleccionada por el alumno, se mostrara, junto con la correccidn, el
refuerzo correspondiente.

= En los items de respuesta miltiple con opciones dependientes, el profesor puede anadir
junto con cada patrén de respuestas (combinacién de opciones) un refuerzo, si asi lo
desea. Por consiguiente, cuando el alumno seleccione un patrén de respuestas, y este
patron tiene asociado un refuerzo, en la correccién del item se incluird ese refuerzo.
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= El tratamiento de los refuerzo en los items de ordenacion, es idéntico al caso de items
de respuesta miiltiple con opciones dependientes. Junto con cada ordenacién (patrén
de respuestas), es posible incluir un refuerzo.

= En los items de respuesta multiple con opciones independientes, cada opcién puede
tener asociado un refuerzo. Cuando se procede a mostrar la correcciéon del item, el
refuerzo que se adjunta equivale a la concatenacion de todos los refuerzos de las
opciones seleccionadas por el alumno.

= En los items de relacién se pueden almacenar refuerzos por cada par de elementos de
los dos conjuntos que pueden relacionarse entre si. Asi, de forma analoga al caso de los
items de respuesta multiple con opciones independientes, el refuerzo que se muestra
al alumno equivale a la concatenacion de los refuerzos de los pares seleccionados.

En la figura 6.2 (derecha), se puede ver (debajo de las respuestas) el texto del refuerzo
suministrado para el patrén de respuesta seleccionado por el alumno.

Tanto ayudas como refuerzos son también fragmentos de cédigo HTML. Por este motivo,
al igual que sucede con los enunciados y opciones de respuesta, éstos pueden contener todos
aquellos elementos que puede ser incluido en una pagina HTML.

Desde el punto de vista psicométrico, el uso de refuerzos en TAI puede incumplir una de
las hipdtesis de la TRI, puesto que con ellos el alumno podria aprender, y por lo tanto, su
nivel de conocimiento se veria modificado en el transcurso del test. En la actualidad existen
modelos psicométricos (Embretson, 1991) que incluyen la posibilidad de que el alumno
aprenda. Esta es otra linea de investigacion abierta.

Una vez que se satisface el criterio de finalizacién del test, se muestra la estimacién final
que sobre el nivel de conocimiento del alumno ha realizado el sistema. Por cada concepto
directamente evaluado en el test, se muestra un histograma y una tabla con la distribucién
del conocimiento del alumno. Esta distribucién se expresa en la escala de niveles de cono-
cimiento que haya predeterminado el profesor para ese test. Junto con cada distribucién de
conocimiento se indica cudl es el nivel inferido. Asimismo, el alumno puede ver su distribu-
cién y su nivel de conocimiento en todos aquellos conceptos evaluados indirectamente hacia
abajo en el test, segin la jerarquia curricular del dominio. Obviamente, la informacién an-
terior sélo se muestra cuando se trata de un test no basado en heuristicos. Para los basados
en heuristicos, por cada concepto, se muestra el nivel de conocimiento estimado heuristica-
mente, en funciéon del criterio de evaluacion utilizado. En la seccién 6.6.3, se explicarda como
se calcula esta estimacién heuristica.

Ademis de la informacién anterior, por cada concepto e indistintamente del tipo de test,
se muestra el nimero de items que han sido administrados, y cuantos han sido respondidos
correctamente. Si el profesor lo desea, puede configurar el test para que al final se incluya
la correccién global, es decir, los items que han sido administrados y sus correcciones. La
figura 6.15 representa la pagina generada por SIETTE con la calificacién obtenida por un
alumno en un test. Debajo de la tabla de resultados aparece un grafico circular en el que se
indica la proporcién de {tems por concepto.

Los items en SIETTE pueden mostrarse uno a uno (como en la figura 6.2), o bien en
grupos de testlets, en un numero configurable por el profesor. En este ultimo caso, a la
hora de decidir qué conjunto de items va a ser mostrado al alumno, se aplica el criterio de
seleccién de forma sucesiva hasta que se hayan elegido tantos como tamarno tenga el testlet.
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Figura 6.15: Estimaciones del nivel de conocimiento del alumno.

6.6. El editor de tests

Para poder acceder a esta herramienta (Guzmdn et al., 2005), los profesores deben
introducir su nombre de usuario y contrasena. El administrador del sistema es el responsable
de suministrar esta informacién, y de dar de alta a los profesores en SIETTE. Una vez
autentificado en el sistema, al profesor se le muestra la lista de asignaturas que, o bien
ha creado, o bien tiene privilegios de acceso. Asimismo, un profesor podra crear nuevas
asignaturas.

6.6.1. Construccién del curriculo

La figura 6.16 muestra una imagen del editor tras la seleccién de una determinada asigna-
tura (en concreto, Java). En la imagen se puede apreciar que la aplicacién tiene dos marcos
principales. En el marco de la izquierda, se muestra el curriculo en forma de arbol. Este
arbol puede verse, a peticién del profesor, bajo dos modalidades diferentes: items o tests.
El cambio de modalidad es tan simple como hacer clic sobre la etiqueta correspondiente, en
la parte superior del marco izquierdo. Cuando la opcién items esté seleccionada, el arbol
muestra la jerarquia curricular de la asignatura estructurada en temas e items. Los temas
estan representados mediante carpetas y los items mediante bolas de colores. En funcién
del tipo de item, el color de la bola es diferente. Cuando la opcién tests esta seleccionada, el
arbol muestra los tests que se han definido para esa asignatura. Bajo cada test, se muestra
la estructura curricular de los temas que éste evaliia. Por ltimo, el aspecto del marco de
la derecha cambiara en funcién del tipo de elemento que esté seleccionado en el marco de



190 CAPITULO 6. IMPLEMENTACION DEL MODELO: EL SISTEMA SIETTE

3 SIFTTE - Editor: Asipmatura - Microsoft Internet Explorer |-_|:EF_£_
Archive  Edidtn  Ver  Favorbos  Herramientas  Ayida ﬁ'
e | B ko it s v @

A -
Rena Tosks S i ETTE IS
items o espanal ¥

Creacidn de
£ Légica =

1 1 Demo

-] Prolegoemencs

w3 Proposiciones

creacion de un esterentipo del idioma de
ftern del terna profesar vigualizacicn

Nugvo item

B3 Conectivas
21 Concepto de conectiva

-3 Megacion - >

'gmegamn ) herramienta de blsgueda de items
Megaciin (2)

g Negaciin (3) DATOS DEL TEMA
@ Hegacidn (4)
@ Negacion (5) 1D: 1708

=3 Conjuncien et v
@ Conjuncien (1) Nombres | Conectivas
@ Conjuncida (2 Activo: @ si, O Ne.
@ Conjuncion (3 " i :
@ Conjuncion (4) Substema de: Ligica E
@ Conjuncicn {5) Cambiar posicién: ,ﬁ. 'U' .
@ tepacitn y conjuncidn . e

= [ Disyuncion N de

= Implicacion matasial
SR Equwalencia matenal
1 Simbofizacion

# 1 Lenguaje formal

@ (1 Intargretacion ndmero de ftems Guardercambios | [ Eliminar utilidad para
=53 Tablas de verdad que evalian al cambiar el orden
fi o @ Tablas (1) concepto del tema
#-_1 Reduceion
= Implicacion y equivalencia logica
1 Implicacion logica =~
< i3 w
L{g Buscar ftem ® irtorret

Figura 6.16: El editor de tests: construccién del curriculo.

la izquierda. Como resultado, tanto temas como tests e ftems pueden crearse, modificarse o
borrarse a través de este marco.

En funcién del perfil del profesor, el editor puede mostrar los pardmetros de los elementos
del curriculo de dos formas diferentes, y adaptard la presentacién de los parametros en
funcién del perfil actual del profesor. SIETTE tiene dos estereotipos (Kay, 2000) diferentes
de profesores: novato y experto. En funcién de su maestria en su uso, los profesores pueden
seleccionar un modo u otro, siendo posible cambiar éste en cualquier momento. La diferencia
entre ambos reside en el nivel de detalle de la informacién que se muestra. En el perfil
novato ("modo simple”), parte de la informacién se oculta. Cuando un profesor con este
perfil estd editando un elemento, algunos de los parametros de configuracion del elemento
asumiran unos valores por defectos. Estos valores por defecto han sido predeterminados
por el administrador del sistema. Por otra parte, el perfil experto ha sido concebido para
profesores con una cierta experiencia en el uso del sistema, especialmente en lo que a la
creacion de tests adaptativos se refiere.

El editor es también una herramienta multiusuario. Varios profesores pueden colaborar
en la elaboracién de los contenidos de una determinada asignatura. En funcién de sus
permisos, el editor adapta la interfaz que se le muestra al profesor. Esto se realiza mediante
el mecanismo de ocultacién y/o inhabilitacién de opciones (Brusilovsky, 2001).

El editor de tests posee ademas soporte multilingiie. Los temas, items y tests pueden
anadirse en diversos idiomas, de forma que los componentes de una misma asignatura puedan
estar traducidos a varias lenguas. Asi, a través del editor, el profesor puede incluir las
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traducciones de los elementos del modelo experto, para aquellos items, temas y tests que
considere pertinente. Consecuentemente, en funcién del idioma que seleccione el alumno
cuando acceda a SIETTE, se le mostraran las asignaturas y tests en esa lengua. El idioma
actual en el que esta expresado el elemento editado se muestra en la esquina superior
derecha de la ventana ( 6.16). Para editarlo en otro idioma basta con seleccionar la lengua
correspondiente en el mentu desplegable.

Mediante el editor del curriculo es posible construir (de forma visual) el mapa conceptual
de una asignatura. Asimismo, a través una utilidad accesible desde esta herramienta se
permite localizar uno o mas ftems en funciéon de patrones de biisqueda, o incluso crear uno
nuevo.

6.6.2. Creacién de items
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Figura 6.17: El editor de tests: creaciéon de un tem.

La figura 6.17 muestra la utilidad para la creacién y actualizacién de items. Mediante
ésta se pueden realizar tareas como anadir nuevos; insertar, borrar o modificar opciones de
respuesta; anadir ayudas y refuerzos incorporar el mismo en otro idioma; convertirlos en
temporizados; etc.

Esta herramienta permite anadir un mismo item en diversos idiomas. Desde el punto
de vista practico, las diferentes traducciones de un mismo item se consideran diferentes.
Esta diferenciacién también se mantiene en los aspectos psicométricos. Las CCO de los
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items en diferentes idiomas se calibran de forma independiente, lo que permite estudiar el
comportamiento diferenciado segun el idioma. No obstante, se mantiene una relaciéon entre
los items en uno y otro idioma, de manera que también es posible estudiar sus propiedades
psicométricas de forma conjunta.

Se ha mencionado anteriormente que tanto el texto del enunciado, de las opciones de
respuesta, las ayudas y refuerzos se expresan en HTML. Para ayudar a profesores inexpertos
en este lenguaje, SIETTE proporciona dos editores externos (figura 6.18):

Figura 6.18: Editores externos de SIETTE: Hermes (izquierda) y Edie (derecha).

a) Hermes: Una herramienta visual que permite escribir texto formateado en HTML, e
incluso anadir imagenes.

b) Edie: Un editor de escenas que permite construir imdgenes mediante la composicién
de otras y de texto (Romédn y Conejo, 2003). Esta herramienta ha sido disenada
especialmente para una asignatura de 16gica (aunque puede ser utilizada en cualquier
otra), que actualmente estd en fase de construccién.

Por cada asignatura se configura el editor preferente, de forma que cada vez que se edite
una pregunta, aparecera al lado de los cuadros de texto de todos los elementos editable, un
botén que inicia el editor correspondiente. Una vez finalizada la edicién en la herramienta
externa, el resultado en HTML se incluye automéaticamente dentro del cuadro de texto
correspondiente en el editor de preguntas de SIETTE.

6.6.3. Definicion de tests

A través del editor, los profesores pueden definir tests. En la seccién 5.2.1 se explicaron
con detalle qué elementos deben configurarse durante la creacién de un test adaptativo.
Al ser SIETTE un sistema para la generacién de tests no sélo adaptativos, el abanico de
posibilidades se amplia. La figura 6.19 muestra el aspecto de la utilidad para la edicién de
tests. Inicialmente, el profesor debera indicar los temas que van a ser evaluados de forma
directa en el test. Otros pardmetros de configuracién del test se enumeran a continuacion:

s Distribucion inicial de conocimiento del alumno: Antes de haber presentado al alum-
no pregunta alguna, hay que realizar una estimacién a priori de su conocimiento. En
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Figura 6.19: El editor de tests: definicién de un test.

general, suele asumirse una distribucion constante equiprobable, es decir, aquélla en
la que todos los niveles de conocimiento tienen asignados la misma probabilidad. Sin
embargo, puede darse el caso de que un alumno esté realizando un test de temas sobre
los que ya realiz6 uno o mas tests con anterioridad. Como en el repositorio de modelos
del alumno se almacena esta informacion, los tests pueden configurarse para asumir
como valores iniciales de conocimiento los resultados obtenidos en tests anteriores.
Tgualmente, cuando se utiliza SIETTE como mdédulo de diagnédstico dentro de un sis-
tema instructor, este ultimo puede proporcionarle informacion sobre el nivel estimado
de conocimiento. A partir de esta informacién, SIETTE construye una distribuciéon
normal, centrada en ese nivel estimado.

Criterio de seleccion de items: Ademads de los criterios adaptativos descritos en la
seccion 5.3.2 del capitulo anterior, los criterios no adaptativos que pueden utilizarse
para elegir el item mas adecuado, durante la realizaciéon del test, son:

a) Aleatorio: En este caso, los {tems se seleccionan aleatoriamente.

b) En dificultad ascendente: Antes de comenzar el test, los {tems se ordenan de forma
ascendente; asi, durante el test, los items se elegirdan secuencialmente siguiendo
el orden anterior.

c) En orden ascendente: Los {tems se ordenan antes del comienzo del test en orden
alfabético ascendente, segiin la etiqueta identificativa que acompana a cada item;
durante el test, los items se eligen secuencialmente.
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= Criterio de evaluacidon: Junto con los criterios basados en la TRI, MAP y EAP (ex-
plicados en el capitulo anterior), SIETTE permite evaluar a los alumnos siguiendo los
dos criterios basados en heurfsticos (también explicados en el capitulo anterior): por-
centual y por puntos. Ademas se incluye el criterio por puntos con penalizacion, que
es una modificacién del criterio anterior, en el que ademds de puntuar positivamente
los items respondidos correctamente, los items incorrectamente respondidos puntian
negativamente. Intenta evitar que los alumnos respondan aleatoriamente cuando no
conocen la respuesta correcta al item. Este criterio también tiene en cuenta la pena-
lizacién por el uso de ayudas en los item. De esta forma, un profesor puede penalizar
el uso de ayudas, restandole una cierta puntuacién al resultado obtenido en el ftem.
A través del editor, se asigna la puntuacién que se restara al alumno cada vez que
solicite una ayuda. Asi, por cada ayuda que solicite en un mismo item se le restard esa
puntuacion.

= Criterio de finalizacion: Los criterios de finalizacién fueron presentados en el capitulo
anterior. Recuérdese que ademas de los criterios adaptativos, se definieron dos criterios
adicionales no adaptativos:

a) Mdzimo numero de items: Se establece un umbral méximo de ftems en el test.
En el momento en que el alumno ya ha respondido a ese niimero de items, el test
finaliza.

b) Tiempo mdximo: Se establece el tiempo limite que tienen los alumnos para com-
pletar el test. Una vez se ha agotado ese tiempo, el test finaliza. La caracteristica
de temporizacion serda abordada de forma més detallada en la seccién 6.6.4.

Estos dos criterios pueden ser combinados entre si, de forma que si no se ha llegado
al méximo ndmero de items, pero ha terminado el tiempo, el test finaliza. Asimismo,
estos criterios pueden combinarse con alguno de los criterios adaptativos.

SIETTE permite configurar otras caracteristicas del test, mediante parametros:

= Grupos de alumnos: SIETTE ofrece la posibilidad de restringir el acceso a ciertos
grupos de alumnos predefinidos por algin profesor. Para ello se incluye una utilidad
que permite asociar alumnos a un determinado. Un alumno podré pertenecer de forma
simultdnea a mas de un grupo.

= Filtros: Igualmente, es también posible seleccionar, bajo ciertas condiciones, los items
que pueden formar parte de un test. Por este motivo, se incluye un campo filtro que
permite al profesor etiquetar el item. Posteriormente, el profesor podra restringir el
banco de items de un test a aquellos items cuya etiqueta cumpla ciertas condiciones.
También es posible filtrar los {tems de un test en funcién del profesor (o profesores) que
haya construido los items. Esto permite que multiples profesores puedan ir anadiendo
items propios al curriculo de una asignatura, y luego cada profesor pueda definir tests
con los suyos.

= Control de acceso: Al ser SIETTE de un sistema a través de Internet, se le ha dotado
de un mecanismo que controla la cadencia de acceso a los tests. Como consecuencia,
los profesores pueden configurar sus tests de forma que no se pueda volver a repetir
un mismo test, hasta que no haya transcurrido un determinado intervalo de tiempo.
A este intervalo de tiempo se le denomina cadencia.
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El control de la cadencia puede hacerse de dos formas: por alumno y/o por direccién IP.
El primero implica que un individuo que acaba de finalizar un test, no podra volver a
repetirlo hasta que transcurra el tiempo indicado en la cadencia. De forma analoga, en
la cadencia por IP, el acceso al test se controla por IP. En este caso, cuando se intenta
repetir un test desde un PC, independientemente de que el alumno sea distinto, no se
permite su acceso hasta que no transcurra el tiempo de cadencia. Esta caracteristica
se ha anadido debido a que un individuo podria ficilmente volverse a registrar en
SIETTE con un nombre de usuario diferente, y repetir el mismo test.

= Interrupcién de sesiones: Dados los problemas inherentes de las conexiones a Internet,
los tests pueden configurarse para que si un alumno, durante la realizacién de un test,
pierde por algin momento la conexién con SIETTE, pueda volver a reconectarse
posteriormente al sistema y continuar el mismo test por donde lo dejo.

6.6.4. Tests temporizados

Como se mencioné en la seccién 6.1.5, SIETTE permite temporizar tanto {tems como
tests. En cuanto a estos ultimos, se pueden definir tres posibilidades:

= Tests no temporizados: En este tipo de tests, los alumnos disponen del tiempo que
necesiten para completar el test.

= Tests con items temporizados: Cada {tem tiene asignado un tiempo méximo (indicado
durante la fase de construccién). Este tiempo es del que dispone el alumno para
responderlo. Si en ese intervalo no se ha enviado la respuesta, automaticamente el
generador de tests asume que el alumno deja la respuesta en blanco, y pasa a mostrarle
la siguiente cuestién. En un test con items temporizados, no todos los items tienen que
ser temporizados. Solo aquellos items que el profesor indique explicitamente tendran
temporizacién.

= Tests temporizados: En este tipo de tests, los items no son temporizados, pero el
tiempo requerido para completar el test estd restringido. Asi, si el tiempo finaliza, se
precipita la finalizacién del test, aiin cuando no se satisfaga el criterio de finalizacién,
ni hayan sido mostrados todos los items del test.

La caracteristica de temporizacién de tests e items ha sido implementada utilizando un
mecanismo similar al empleado en la construccién de los siettlets. La figura 6.20 muestra
un test temporizado. Como se puede apreciar, el reloj que marca el tiempo del que todavia
dispone el alumno para finalizar el test (o el {tem, segin sea el caso) se encuentra situado
en la esquina superior derecha de la pagina. Este reloj comienza su cuenta atras cuando la
pagina con el primer item ha sido cargada por el navegador web del alumno. En un test tem-
porizado, cuando el alumno envia la respuesta al item (haciendo clic en el botén de enviar),
automaticamente el reloj se detiene y el tiempo que marca es almacenado internamente.
Una vez que el generador de tests selecciona el siguiente item que debe ser administrado,
éste se muestra y se reanuda la cuenta atras en el tiempo correspondiente. Si el reloj finaliza
la cuenta atras y el alumno no ha completado todas los items del test, automaticamente
se fuerza la finalizacién, y se muestra la calificacién obtenida por el alumno en el test. En
cuanto a los items temporizados, el mecanismo es andlogo. La tunica diferencia radica en
que, una vez que el alumno ha respondido al item, el tiempo restante no se almacena, ya
que cada {tem tendrd su temporizacién individual y por tanto un reloj independiente.
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Figura 6.20: Test temporizado.

En general, los profesores podran decidir qué items son temporizados y cudles no. Para
ello, inicamente han de seleccionar, en el editor de tests, la opcién de temporizacién para
el item (o el test), indicando asimismo el tiempo del que dispone el alumno para responder,
expresado en horas, minutos y segundos. Es necesario resenar que si un test temporizado
contiene algin item temporizado, la temporizacién global del test prevalece sobre la del
item. Consecuentemente, en un test temporizado no se comprueba nunca si los items que
forman parte de su banco de items son temporizado. La temporizacion de tests o items es
una caracteristica que se anade al test/{tem dindmicamente. Por este motivo, los profesores
pueden, ficilmente y en cualquier momento, configurar los tests/items como temporizados
o por el contrario, eliminar esta caracteristica, a través del editor.

6.6.5. S-QTI

SIETTE ofrece un mecanismo para la insercién y actualizacién de contenidos en la base
de conocimiento. A través de un fichero en XML con un formato predefinido (descrito con
detalle en (Guzmén y Conejo, 2003b)), es posible representar una asignatura completa con su
estructuracion en temas, items y tests. A partir de un fichero de este tipo, pueden insertarse
nuevas asignaturas en la base de conocimientos de SIETTE, o bien realizar modificaciones
sobre ella, sin necesidad de utilizar el editor de tests. Asimismo, a partir de una asignatura
almacenada en SIETTE es posible generar el fichero XML correspondiente en el mismo
formato. Ademsds, se ha desarrollado una herramienta (Gélvez et al., 2003) que permite la
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conversién de ficheros XML con los contenidos de una asignatura en el formato de SIETTE,
denominado S-QTT, a un formato estdndar para la creacién de tests denominado QTI (del
inglés, Question and Test Interoperability) (IMS Global Learning Consortium, 2005). Como
las caracteristicas que posee SIETTE son mayores que el conjunto de propiedades que
pueden expresarse utilizando el formato que ofrece QTI, las conversiones del formato de
SIETTE a QTI estdn un poco limitadas. Por el contrario, a partir de una especificacién
mediante QTI se pueden incluir nuevos items en SIETTE.

6.7. Analizador de resultados

El repositorio de modelos del alumno almacena informacién sobre las sesiones de tests
realizadas. La herramienta de anélisis de resultados de SIETTE permite a los profesores
estudiar estos datos. Actualmente, esta herramienta contiene las siguientes funcionalidades:

Cicultar Sesiones de Filtrado
Sesiones Test Automatico
Fealizar Filtrado Borrar Sesiones Filtradas
1]
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Figura 6.21: La herramienta de analisis de sesiones.

» La herramienta de andlisis de sesiones: A través de esta herramienta (figura 6.21) los
profesores pueden ver, por cada test, la lista de alumnos que lo han realizado. Para
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cada uno, se muestra la siguiente informacion: el identificador univoco de la sesién en
la base de conocimiento, el nombre completo, la fecha y hora en la que comenzé el test,
el nimero total de items que le fueron suministrados, el niimero de items respondidos
correctamente y, por tultimo, la calificacion que obtuvo en el test. Esta herramienta
permite también visualizar cada sesién de forma detallada. Es posible ver todos items
que le fueron administrados al alumno en el test, el orden en el que fueron mostrados,
la respuesta (o respuestas) que selecciond, y cuél es el patrén de respuestas correcto.
Asimismo se dan estadisticas sobre los resultados obtenidos por el alumno. Por cada
concepto evaluado se muestra: el nivel de conocimiento estimado del alumno en el
concepto, el nimero de items administrados y el niimero de items respondidos correc-
tamente. Finalmente, para cada concepto puede verse una representacion grafica de las
distribuciones del conocimiento del alumno. La herramienta permite también eliminar
de forma permanente aquellas sesiones que el profesor seleccione.

= La herramienta de andlisis estadistico de items: Suministra informacién estadistica a
nivel de item, a partir de las sesiones en las que éste ha estado involucrado. Para ello,
se selecciona el item y el concepto correspondiente. A continuacién se muestra una
tabla con tantas filas como niveles de conocimiento tenga la asignatura (figura 6.22
(arriba)), donde las columnas representan las posibles opciones de respuestas, y cada
fila representa un nivel de conocimiento. Cada celda ij de la tabla (siendo ¢ la fila y
j la columna correspondiente) representa el niimero total de alumnos cuyo nivel de
conocimiento, tras haber realizado un test en el que participaba este item, sea ¢, y que
a la vez hayan seleccionado como respuesta la opcién j.
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Hivel 0 12 3 4 5 6 71T 8 9 10 11 Suma
VL 1 @ |1 4 2 5 3 2 2 0 0 23 43
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Figura 6.22: Dos vistas diferentes de la herramienta de andlisis estadistico de {tems.
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Ademés, esta herramienta permite mostrar estadisticas acumuladas ((figura 6.22 (aba-
jo))). Es decir, a partir de la informacién almacenada en el repositorio de modelos del
alumno, se muestra una tabla analoga a la anterior, en la que los datos representa-
dos son las probabilidades de que un alumno seleccione una determinada opcién de
respuesta del item, dado su nivel de conocimiento estimado por SIETTE. Esta infor-
macion es relevante para poder llevar a cabo la calibracion de las curvas caracteristicas
de los items.

6.8. Calibrador de items

Gracias a la posibilidad que ofrece SIETTE de realizar tests heuristicos, se puede llevar
a cabo la calibraciéon automatica de las curvas caracteristicas de los items. Con este fin
se ha incluido una herramienta para la calibracién de las CCO, que aplica el suavizado
nicleo a grupos de items del modelo conceptual de una asignatura. Permite la seleccién
del pardmetro de suavizado que se desea aplicar al algoritmo de suavizado, asi como el
conjunto de conceptos del modelo conceptual cuyos items seran calibrados. También filtra
los resultados de las sesiones que seran utilizados en la calibracion de los items.

Una vez finalizado el proceso de calibracién, esta herramienta visualiza las CCO resul-
tantes. Se puede decidir si se va a volver a aplicar el algoritmo de calibracién con otros
parametros, o si por el contrario, las CCO resultantes deben almacenarse en la base de
conocimientos de SIETTE.

6.9. La interfaz para las conexiones externas

El objetivo inicial con el que fue ideado SIETTE es servir de médulo de diagndstico en
STT sobre la web. Por este motivo, dentro de su arquitectura (figura 6.26), se ha definido
un modulo que permite conectarlo con este tipo de sistemas. Gracias a los mecanismos
de evaluacién bien fundamentados que proporciona SIETTE, los STI pueden actualizar sus
modelos del alumno: la informacién que poseen sobre el nivel de conocimiento del alumno en
los conceptos del modelo del dominio. Como se puso de manifiesto en capitulos anteriores,
esta actualizaciéon puede llevarse a cabo al principio de la instruccién, cuando el modelo
del alumno no contiene ningun valor, lo que corresponderia a lo que se defini6 en el primer
capitulo como evaluacion predictiva. Como SIETTE permite la evaluaciéon simultdnea de
multiples conceptos, el STI podria proponerle al alumno la realizaciéon de un pretest en
SIETTE sobre todos los conceptos del curriculo, y utilizar los resultados de ese test para
dar valores iniciales al modelo del alumno. Esto permite que la adaptacién realizada por
el tutor pueda llevarse a cabo desde el comienzo de la instrucciéon. Igualmente, cada vez
que el alumno termine de estudiar un determinado concepto, su nivel de conocimiento
podria inferirse realizando un test sobre ese concepto. Consecuentemente, a través de este
test se estaria llevando a cabo una evaluacion formativa del alumno. El planificador de
instruccién del STI podria utilizar la informacion resultante del test para decidir si el estado
de conocimiento del alumno en ese concepto es satisfactorio como para proceder a estudiar
otro nuevo concepto, o si por el contrario, debe repetir el mismo concepto. Finalmente,
al terminar con éste, un post-test realizado en SIETTE permitiria proporcionar al propio
alumno una visién global sobre su conocimiento en todos los conceptos estudiados. Esta
fase final supone la realizacién de una evaluacion sumativa el alumno.
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Para permitir la integracién en STI, se ha definido un protocolo (Guzmdn y Cone-
jo, 2003a) para que ésta sea lo més transparente posible. Es decir, lo deseable es que, el
alumno no perciba que el entorno de evaluacién es un sistema diferente de aquél donde
se esta llevando a cabo la instruccion. De esta forma, una vez que el alumno finalice un
test, el control debe ser automaticamente devuelto al sistema tutor. Esta integracién puede
resumirse, a grandes rasgos, en los siguientes pasos (Guzmén y Conejo, 2002b):

1. Inicialmente, el profesor deberd disponer de un nombre de usuario y contrasena que
le permitan acceder al entorno de edicién de SIETTE. Este par usuario/contrasefa
deberan ser facilitados por los administradores de SIETTE.

2. El profesor debera crear una asignatura, y asociar a ésta un curriculo compuesto por
temas e items.

3. Opcionalmente, el profesor podra construir un conjunto de tests, donde las sesiones
de evaluaciéon estén completamente configuradas.

4. En el sistema de instruccién deberan incluirse enlaces a SIETTE, a través de la di-
reccion web preparada para la recepcién de peticiones de conexiones externas. Estas
llamadas deberdn incluir los parametros adecuados que permitan saber a SIETTE las
caracteristicas del test que debe mostrarse.

5. Una vez que la evaluacion haya finalizado en SIETTE, el control serd devuelto al
sistema de instruccion a través de una o mas direcciones web, las cuales habran sido
especificada en los pardmetros de la llamada a SIETTE.

En esta seccién se hara especial hincapié en los dos ultimos pasos, los cuales se centran
en la comunicacion entre SIETTE y el sistema de instrucciéon. Este proceso de interaccién
se rige segun el protocolo que se ha definido. Mediante este protocolo se pueden realizar
integraciones con diversos grados de acoplamiento entre SIETTE y un STI. El acoplamiento
serd mayor cuanto més detallada sea la informacién que necesite recibir el STI sobre el
diagnostico llevado a cabo en SIETTE.

Mediante los parametros que el STI envia a SIETTE, se podré configurar dindmica-
mente una sesién de evaluacién, o invocar a un test previamente construido a través de la
herramienta de ediciéon. En esta seccion no se entrard en detalle a describir los parametros
que puede recibir SIETTE. El objetivo es inicamente dar una visién general de las posibi-
lidades que SIETTE ofrece. Para informacién técnica mas detallada constltese el informe
técnico de investigacién (Guzmdn y Conejo, 2003a).

En funcién de las caracteristicas del modelo del alumno que genera SIETTE, las cone-
xiones que un STI puede establecer con SIETTE pueden ser de dos tipos:

= Sin estado: En este tipo de conexiones, cada interaccién se considera independiente con
respecto a cualquier otra. Es decir, SIETTE asumird que cada interaccién corresponde
a un nuevo alumno del que no se va a almacenar ninguna informacién una vez que
la interaccién finalice. Por este motivo, o bien el STT le suministrara la informacién
de que disponga sobre los valores iniciales del nivel (o niveles) de conocimiento del
alumno, o bien SIETTE asumird unos valores por defecto (segin un test predefinido
o los pardmetros de entrada que reciba).
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= Con estado: En este caso, el alumno que se conecta a SIETTE debe estar registrado.
Su modelo del alumno en SIETTE se almacena entre las distintas interacciones. Este
modelo se inicializard con la informacién almacenada en el repositorio (si es que la hay,
y si no asumiendo los valores por defecto), a menos que al comienzo de la conexién se
suministren unos valores iniciales.

Para las integraciones con estado, SIETTE permite el registro automatico de un alumno
a través del propio STI. Mediante un conjunto de llamadas descritas en el protocolo, el
sistema de instruccion puede solicitar el registro de un determinado estudiante sin que éste
sea consciente de ello.

Asimismo, desde el punto del vista del procesamiento que realiza el STI a posteriori
(tras finalizar el test) con los datos suministrados por SIETTE, las conexiones pueden ser
de tres tipos: simples, acopladas y mediante servicios Web.

6.9.1. Integraciones simples

SIETTE devuelve el resultado de la evaluacién mediante una direccién Web, sin ningin
parametro adicional. El STI deberd, en el momento de comenzar la interaccion con SIET-
TE, enviarle como parametros una direccion Web diferente por cada uno de los niveles de
conocimiento en que se va a evaluar al alumno. De esta forma, una vez que el test haya
concluido, SIETTE redirigira el control a la direccién Web correspondiente al nivel de cono-
cimiento estimado del alumno. Esas direcciones Web permiten al STT recuperar el control
de ejecucioén, a la vez que le indican el resultado de la evaluacién. Por ejemplo, si el sistema
instructor pasa a SIETTE inicialmente tres direcciones web de salida (pardmetros "url”),
SIETTE evaluard al alumno en tres niveles de conocimiento (0, 1y 2), tal y como muestra
la figura 6.23. Si al final del test SIETTE estima que el alumno tiene un nivel de conoci-
miento igual a 1, el control serd redirigido a la segunda direcciéon web que se recibié como
pardmetro al comienzo de la sesién.

http://...fsiette?idtest=33& [FF i aiieceemea s hetp://.../cliente0
urlO=http://.. /cliente0&
urll=http://.../clientel &
url2=http://.. /cliente2 &

> http://.../clientel

STI

Evaluacién en SIETTE http//.../cliente2

Figura 6.23: Integracion simple.

Un ejemplo de integracién simple es el test de Piaget?® de habilidades cognitivas men-
cionado anteriormente en la seccién 6.1.2. Esta fue la primera integracién de SIETTE con
un sistema externo. En la pagina inicial de éste, el alumno debe seleccionar el niimero de
niveles de conocimiento en que quiere ser evaluado, entre un méximo de cinco (muy bajo,

3Este test estd accesible a través de http://www.lcc.uma.es/siette/piaget.
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bajo, medio, alto o muy alto). A partir de ahi, y sin necesidad de que el alumno se registre,
se procede a la realizacién del test, que estd compuesto por diez siettlets. Una vez finalizado
el test, el control se redirige a la pagina correspondiente.

6.9.2. Integraciones acopladas

Este tipo de integraciones son maés sofisticadas, ya que requieren un compromiso especial
por parte de los STI. Al comienzo de la interaccién con SIETTE, el STI le deberd suminis-
trar una direccién web de retorno. Tras finalizar el test, SIETTE enviard, a través de esa
direccién, los resultados de la evaluacién. Es por tanto necesario que el sistema instructor se
involucre de forma mas activa en la comunicacién con SIETTE, puesto que el STI debe ser
capaz de leer y procesar la informacién que SIETTE le envia. Para el caso de evaluaciones
simultdneas de multiples conceptos ésta es la alternativa méas adecuada.

http://..../siette?niveltemad=-1&

niveltemal0=-1& e e e e e ln_:tp://.../cliente‘?

niveltemal 03=5& i niveltemad=3&

numniveles=12& ! niveltemal 0=5&

url=http://.. /cliente ! niveltemal03=11

- ; >
1

STI STI

Evaluacion en SIETTE

Figura 6.24: Integracion acoplada.

La figura 6.24 muestra un esquema de una interaccién acoplada entre SIETTE y un STI
cliente. Inicialmente, el STT realiza una peticién a SIETTE para que inicie un test. Como
se puede apreciar, en este test van a evaluarse tres temas (los parametros etiquetados con
niveltema). Mediante los pardmetros de entrada, se suministran los identificadores de los
temas (para el ejemplo: 4, 10 y 103) y el nivel de conocimiento inicial en estos temas (-1,
-1 y 5, respectivamente). Nétese que el significado de que un alumno tiene un -1 en un
tema es que el STI no tiene ninguna informacién sobre ese valor, y por lo tanto SIETTE
deberd tomar uno por defecto. Igualmente, el parametro numniveles indica el ntimero de
niveles de conocimiento en que se evaluard al alumno en el test. Finalmente, mediante del
pardmetro url se informa a SIETTE de la direccién a través de la cual, debe devolver los
resultados. Como se puede ver en la figura, el formato en el que se devuelven los niveles
de conocimiento estimados, es el mismo en el que se pasan los valores iniciales a SIETTE
(para el ejemplo, los valores diagnosticados son 3 para el tema 4, 5 para el tema 10 y 11
para el tema 103).

Otra alternativa a tener que pasar inicialmente los temas que van a evaluarse en el
test uno a uno, es la que muestra la figura 6.25. En esta figura se indica directamente el
identificador del test (que ha debido crearse con anterioridad a través del editor). Como
se puede ver, los resultados se envian de la misma forma que en el caso anterior, con la
Unica diferencia de que, en este caso, SIETTE obtiene la configuracién del test a partir su
identificador en la base de conocimientos.
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EmEeaanaasaaa s aaaa i aaan  hittpo//.. Jeliente?
i niveltema3=1&
' niveltema 4=3&
i, niveltema 6=8
1
1

http://... /siette?idtest=18&
url=http://.../cliente

STI STI

Evaluacion en SIETTE

Figura 6.25: Integraciéon acoplada con paso de pardametros simplificado.

Sistemas integrados siguiendo esta aproximacion

Utilizando este protocolo de integracién acoplada, SIETTE se ha utilizado como médulo
de diagnéstico dentro de otros sistemas. Ademds de en el test de Piaget anteriormente
descrito, se ha integrado en sistemas como:

» TEA (Tutorial de Economia Agraria): Es un sistema para el aprendizaje de Eco-
nomfa Agraria (Carmona et al., 2002). Es la versién adaptativa de un sistema estético
realizado algunos anos atrds. La versién primitiva de TEA (Belmonte et al., 1996a,
1996b), era uno de los primeros sistemas instructores sobre Internet, que ademds uti-
lizaba tests heuristicos. Para crear la versién adaptativa de TEA? se combinaron dos
sistemas: a) SIGUE (Carmona et al., 2002), un sistema de instruccién que permite
dotar de caracteristicas adaptativas a cursos estéticos; y b) SIETTE, a través del cual
se proponen tests adaptativos a los alumnos.

s TAPLI (Tutor Adaptativo de Programacion Lineal a través de Internet): (Milldn
et al., 2003, 2004). Se trata de una herramienta para el estudio de Programacién Li-
neal. TAPLI® es el resultado de la integracién de un conjunto de componentes en un
entorno de aprendizaje. En su arquitectura se pueden distinguir, a grandes rasgos,
tres elementos principales: a) Un componente hipermedia adaptativo, cuya misién es
presentar los conceptos tedricos y los ejemplos; b) un componente de evaluacion, en
el que los alumnos son evaluados sobre los conceptos estudiados en el componente
anterior; y ¢) un entorno para la realizacidon de ejercicios prdcticos, donde los alumnos
pueden hacer ejercicios tutorizados por el propio sistema. Los contenidos del com-
ponente hipermedia se estructuran en lecciones (que se han hecho corresponder con
conceptos en SIETTE). Asimismo, junto con el material docente de cada leccidn, se
ofrece al alumno la posibilidad de realizar un test para evaluar el grado de asimilacién
de la misma. El planificador de instruccién de TAPLI recomienda en cada momen-
to qué accién debe realizar el alumno (estudiar una leccidn, realizar un test, hacer
ejercicios, etc.). Cada test contiene un nimero medio de quince ftems. El alumno es
evaluado en los once niveles de conocimiento que se suelen utilizar en Espafia (de 0 a
10). En funcién del nivel de conocimiento estimado por SIETTE en cada test, TAPLI
recomendard la siguiente accion a realizar, aunque en cualquier caso, el alumno seré el
que decida libremente si quiere continuar con la siguiente leccién o repasar la anterior.
Es decir, TAPLI es un sistema instructor que aconseja al alumno cudl es el siguiente

4El sistema es accesible a través de http://www.lcc.uma.es/tea.
5Este sistema es accesible a través de hitp://www.lcc.uma.es/tapli.
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paso que debe seguir en su proceso de aprendizaje, pero dejandole total libertad. Se
elaboraron, utilizando applets de Java, siettlets que monitorizan al alumno mientras
que realiza ejercicios de aplicacion del algoritmo simplex. En funcién de la destreza
del alumno, estos items generan ejercicios de mayor o menor complejidad.

» TRIVIETTE: El objetivo de este sistema (Machuca y Guzmdn, 2004) era crear un
entorno que permitiese a varios alumnos jugar de forma colaborativa al trivial a través
de Internet. En este sistema, SIETTE desempena el rol de sistema generador de pre-
guntas. Para disenar este sistema se extendieron ciertas funcionalidades de SIETTE,
permitiendo que diversos alumnos pudieran realizar un test, y que se realizara de for-
ma sincronizada entre ellos. El motor de seleccién de {tems va eligiendo un item que
se muestra a todos los alumnos. Sélo aquel jugador al que le corresponda podra res-
ponder. Si falla en su respuesta, inicamente se le mostrard al resto de alumnos la
respuesta seleccionada por el alumno anterior. En caso de que ninguno de los alum-
nos sepa la respuesta correcta, el sistema muestra la correcciéon. Actualmente, en este
sistema, las preguntas se seleccionan siguiendo un criterio aleatorio. El vencedor del
juego es aquél que responda mas preguntas correctamente. El profesor configura las
partidas indicando los temas del curriculo de sus asignaturas que formaran parte del
test, y el nimero maximo de preguntas por tema que deben aparecer en el test. La
seleccién del tema se lleva a cabo también aleatoriamente. El sistema también dispo-
ne de una utilidad de chat que permite a los alumnos conversar entre si durante la
partida. Actualmente existe un prototipo de este sistema en fase de pruebas.

6.9.3. Integraciones mediante servicios Web

A través de los servicios Web (en inglés, Web services) los sistemas en Internet puede
comunicarse entre si de forma completamente transparente al usuario. Esta tecnologia se
basa en el intercambio de mensajes escritos en lenguaje XML, siguiendo un conjunto de
protocolos que determinan, entre otras cosas, el formato de esos mensajes y cémo se pueden
comunican los sistemas entre si.

SIETTE incluye un servicio Web que le permite comunicarse con STI sobre la Web
que implementen esta tecnologia. Este tipo de integracién representa el mayor grado de
acoplamiento entre SIETTE y el STT al que sirve de médulo de diagnéstico.

Mediante servicios Web, SIETTE se integra en los siguientes sistemas:

» MEDEA: Se trata de un marco de trabajo para la construccién de STI a través de
la Web. El objetivo de MEDEAS (Metodologias de Enserianza y Aprendizaje) (Trella
et al., 2002, 2003) es permitir a los profesores reutilizar recursos educativos ubicados
en la Web y, a partir de ellos, construir sus propios sistemas de instruccién inteligentes.
En MEDEA los componentes se implementan mediante servicios Web, y SIETTE es
un componente mas de evaluacion, que los profesores pueden utilizar para incluir tests
dentro de sus cursos.

» LeActiveMath Le ActiveMath ActiveMath: Es un sistema tutor inteligente web para en-
sefiar matemadticas’®. Se construye sobre los cimientos del sistema web ActiveMath (Me-

SExiste un prototipo disponible de MEDEA en la siguiente direccién: http://www.lcc.uma.es/MEDEA.
7El desarrollo de este sistema se enmarca dentro de un proyecto de investigacién del VI Programa Marco
de la Unién Europea, en el que participan grupos de investigaciéon de diversos paises, coordinados por un
grupo aleméan con sede en el DFKI. Uno de los grupos de investigacién que participan en este proyecto es
el grupo de Investigacién y Aplicaciones en Inteligencia Artificial (IA2%) de la Universidad de Malaga.
8Existe un prototipo de LeActiveMath en la siguiente direccién: http://www.leactivemath.org.
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lis et al., 2001), descrito en capitulos anteriores. SIETTE estd siendo integrado en
LeActiveMath, para desempenar el papel de sistema de evaluacién inteligente, facili-
tando a los alumnos la posibilidad de realizar tests, tanto formativos como sumativos.
Igualmente, también serd utilizado para la inicializacién del modelo del alumno, a
través de la administracion de pretests. Para este fin, se estdn extendiendo y aprove-
chando los mecanismos de integracién de SIETTE, que permiten su uso como servicio
web. Asimismo, se estan utilizando items externos, para una mayor flexibilidad en la
presentacién, y para poder acoplar analizadores algebraicos.

6.10. Arquitectura de SIETTE
cliente servidor
NIVEL VISTA NIVEL CONTROLADOR | NIVEL DE PERSISTENCIA
cliente interfaz vista controlador modelo datos
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Figura 6.26: Arquitectura del sistema SIETTE.

En la figura 6.26 se ha representado la arquitectura del sistema, que ha sido descrito a
un nivel mayor de abstraccién en (Guzmén y Conejo, 2004b). Como se puede apreciar, ésta
comprende dos secciones principales: la parte del cliente y la del servidor. A su vez, éstas
se dividen en niveles, y éstas tltimas se estructuran en capas.

La parte del cliente estd formada por un tinico nivel, la vista, que a su vez se descompone

en tres capas:

= Cliente: Es toda aquella herramienta que permite a un usuario, bien sea un profesor o
un alumno, conectarse a SIETTE. Pueden ser desde un simple navegador web instalado
en un PC o una PDA, a un sistema externo que haga uso de SIETTE como médulo

de diagnéstico.

» Interfaz: Hay dos diferentes: la de conexion directa y la de conexiones externas. A
través de la primera de ellas los alumnos pueden acceder a SIETTE para hacer tests
y los profesores construirlos y analizar los resultados obtenidos. Utilizando la interfaz
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para las conexiones externas, SIETTE puede funcionar como herramienta de diagnésti-
co en otros sistemas educativos adaptativos. Como se ha descrito anteriormente, para
poder proporcionar esta funcionalidad, se ha definido un protocolo de comunicacién
con diversos grados de compromiso por parte del sistema externo al que se conecta.

= Vista: Estéd formada por todas aquellas aplicaciones que ofrece el sistema a sus usuario,
vy que han sido descritas en secciones anteriores. Estas son:

e El aula virtual: Es el sitio web donde los alumnos realizan tests para autoevaluar-
se, v a través del cual los profesores administran tests a los alumnos para evaluar
su nivel de conocimiento con fines académicos. Es la implementacién del médu-
lo de presentacion del modelo de diagndstico cognitivo propuesto en el capitulo
anterior (figura 5.1).

o El editor de tests: Permite la actualizacién de la informacién contenida en el
moédulo experto.

e El analizador de resultados: Facilita a los profesores el andlisis las sesiones de
tests realizadas por los alumnos, y estudiar las propiedades psicométricas de los
items.

e El calibrador de items: A través de esta herramienta, se pueden calibrar las CCO
de los items, tomando como entrada las sesiones de alumnos que han realizado
tests.

La parte del servidor se estructura en dos niveles: el controlador y el de persistencia.
Este 1dltimo es el lugar en el que se almacenan fisicamente los datos que necesita el sistema.
Contiene los tres elementos siguientes:

= La base de conocimientos: Lugar en el que se almacenan, de forma permanente, los
componentes del médulo experto del modelo de diagnéstico cognitivo. Recuérdese
que contiene la estructuracién curricular de las asignaturas en conceptos, los items
asociados a estos conceptos, y las especificaciones de los tests.

= El repositorio de modelos del alumno: Donde se almacenan los modelos de aquellos
alumnos que han realizado tests a través de SIETTE.

= El repositorio de profesores: Contiene toda la informacién de los profesores que pueden
acceder al sistema, esto es, datos personales, grupos creados, permisos de acceso, etc.

El nivel controlador es la parte central de la arquitectura. Recibe peticiones desde las
interfaces del sistema y lleva a cabo las acciones pertinentes en funcién de los modelos
que contiene, resolviendo, de esta forma, estas solicitudes de servicios y devolviendo la
respuesta a través de la vista. Se estructura en dos capas: el controlador propiamente dicho,
y el modelo. La primera contiene la parte del servidor de todas las herramientas disponibles
para el cliente a través de la capa wista. Estda formada por los mddulos de adaptacion
v evaluacion, que se corresponden con los del modelo de diagnéstico del capitulo anterior
(figura 5.1). Su misién es construir, administrar y evaluar TAI. Ademads de los dos anteriores,
la capa del controlador contiene los mddulos analizador y para calibracion de items, que
implementan la parte del servidor de las correspondientes herramientas ubicadas en la capa
de la wvista.

La capa del modelo es el lugar en el que se implementan la mayoria de los elementos de la
arquitectura para el diagndstico propuesta en el capitulo anterior, es decir, el mddulo experto,
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el modelo del alumno, el de respuesta y el de diagndstico cognitivo basado en TAL Estos dos
ultimos inspiran el funcionamiento de los médulos de adaptacion y de evaluacion de la capa
anterior. Ademas, se incluyen también el modelo del profesor, que es una representacion de
éste en su utilizacion del sistema, y el algoritmo de calibracion de items.

6.11. Detalles de implementacion

SIETTE es una herramienta web que se ha desarrollado en Java siguiendo la espe-
cificacién Java EE (del inglés, Java Enterprise Edition, y anteriormente conocida como
J2EE) desarrollada por la empresa SUN Microsystems, para la construccién de aplicaciones
distribuidas sobre Internet. Estd implementado mediante una combinacién de servlets y
paginas JSP, con un nicleo de clases que conforman la 1égica de negocios (middleware) de
la aplicacion. Como modelo de programacion se ha utilizado el patrén de diseno Modelo-
Vista-Controlador (en inglés, Model-View-Controller), usualmente aplicado en el desarrollo
de software siguiendo la especificacién Java EE. Actualmente, SIETTE reside en un servi-
dor web para aplicaciones Java EE, de libre distribucién, Apache Tomcat. Tanto la base de
conocimientos como el repositorio de modelos del alumno se han implementado sobre una
base de datos relacional, utilizando el sistema gestor desarrollado por Oracle.

En la figura 6.27 se han incluido los diagramas en UML de alto nivel de las clases
de SIETTE. Para mayor claridad, éstos han sido organizados en tres partes. La primera
de ellas contiene las clases que implementan el médulo experto. En la segunda, aquéllas
que intervienen en las herramientas empleadas por los alumnos. Por tultimo, la tercera
parte muestra las clases que forman parte de las aplicaciones desarrolladas que utilizan los
profesores.

En la seccién 6.1.1, se han descrito los tres tipos de items de respuesta corta actualmente
disponibles. Ademads de éstos, SIETTE permite la inclusién de nuevos tipos. Para ello basta
con implementar una clase que lleve a cabo la correcciéon en el modo deseado, y hacer
que ésta herede de una superclase construida con este fin, que lo tnico que obliga es a
implementar un método que determina si una cadena de caracteres pertenece a un cierto
patrén.

El principal problema de los siettlets, descritos en la seccién 6.1.2; es que su desarrollo
estd restringido a usuarios con ciertos conocimientos de programacién. Esto es debido a que
serd el profesor (o alguien en quien delegue) el que deberd implementar el programa del
applet. Para facilitar esta tarea, en el caso de applets de Java, se ha desarrollado una su-
perclase abstracta que implementa la comunicacién con Javascript. De esta forma, el applet
del programa deberd heredar de la superclase que ha sido definida. Asimismo, dentro de
este applet, deberd implementar forzosamente dos métodos (definidos como abstractos en
la superclase). El primero de los métodos es el encargado de, tras evaluar la actuacién del
alumno frente al programa, devolver la opcién (u opciones) de respuesta adecuada a SIET-
TE. El otro método, cuando sea invocado, deberd mostrar automaticamente la resolucién
del item.

En general, el codigo HTML de una pagina web es facilmente accesible desde cualquier
navegador. Esto podria suponer inicialmente un problema en los ejercicios construidos uti-
lizando la biblioteca de plantillas (seccién 6.1.4), ya que el cédigo de inclusién del applet
en la pagina web contiene los pardmetros de entrada que éste recibe. Esto implica que el
alumno podria adivinar fiacilmente cudl es la respuesta correcta inspeccionando el cédigo
HTML de la pagina en la que se le muestra el {tem. Para evitar esto, una posible solucién es
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hacer que, antes de que el item sea mostrado al alumno, las respuestas sufran un proceso de
codificacién. Esta codificacion serfa incluida en la pagina web como parametros del applet.
De esta forma, dentro del applet, durante el proceso de inicializacién, las respuestas co-
dificadas deberfan ser decodificadas. Este proceso de codificacién/decodificacién se podria
automatizar y, por consiguiente, la superclase de la que heredan los siettlets incluiria todo
el soporte necesario para este procesamiento adicional.

En la seccién 6.6.2 se ha descrito que SIETTE facilita herramientas externas para editar
texto HTML mediante herramientas visuales. Estos han sido construidos con un mecanismo
similar a los siettlets. Una clase abstracta (un applet) especifica los métodos necesarios para
intercambiar el texto HTML entre SIETTE y la herramienta externa. Para desarrollar una
nueva aplicaciéon de edicién externa integrable en SIETTE sélo hay que definir una clase
principal que herede de la anterior e implemente los métodos de intercambio correspondien-
tes.

6.12. Evolucion del sistema

La primera version del sistema SIETTE fue construida en torno a 1998 como resultado
del proyecto de fin de carrera realizado por Antonia Rios y dirigido de forma conjunta por los
doctores José Luis Pérez de la Cruz y Ricardo Conejo (Rios et al., 1998, 1998). Se trataba de
un sistema de generacién de TAT en el que ya se utilizaba una discretizacién de la TRI en la
que el niimero de niveles de conocimiento era fijo e igual a 11. Cada test permitia inicamente
evaluar un solo concepto. El modelo TRI utilizado era un modelo dicotémico basado en la
funcién logistica 3PL en la que los pardametros de los items eran directamente estimados
por el profesor. La interfaz del aula virtual se ha mantenido practicamente igual hasta
nuestros dias. Este sistema fue implementado en lenguaje C, utilizando la tecnologia de CGI
combinada con PHP, un lenguaje de programacién embebido en HTML para la generacién
dindmica de paginas web. La base de conocimiento de aquel sistema fue implementada sobre
un gestor de base de datos relacionales PostgreSQL.

Posteriormente, se anadieron nuevas funcionalidades y, tomando como referencia la im-
plementacion de los TAI que hace SIETTE, se construyd un simulador que permitia la ad-
ministracion de TATI a alumnos simulados en entornos de evaluacién controlados. A partir
de este simulador, se realizaron diversos estudios empiricos cuyos resultados fueron puestos
de manifiesto en (R{os et al., 1999; Conejo et al., 2000).

En el articulo sobre SIETTE publicado en la revista International Journal of Artificial
Intelligence in Education (IJAIED) (Conejo et al., 2004) (escrito en torno al afio 2000 aun-
que publicado con posterioridad) se describe en detalle la arquitectura primitiva de SIETTE.
Asimismo, en este articulo se vislumbran algunas de las caracteristicas fundamentales de
las que carecia esta versién, y que a su vez ya posee el sistema actual. Como consecuencia,
este articulo podria considerarse como un compendio del conjunto de directrices que se es-
tablecieron en su momento como requisito indispensable para la nueva versién del sistema
SIETTE.

El nicleo actual del sistema SIETTE fue implementado partiendo desde cero, siguiendo
un nuevo diseno, una nueva metodologia de programacion, sobre un lenguaje de progra-
macién y un sistema gestor de base de datos completamente diferentes. Este nuevo nicleo
comenzo a desarrollarse en la segunda mitad del ano 2000. A partir de ese momento se han
ido introduciendo mejoras y corrigiendo errores, generandose en consecuencia subsecuentes
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versiones del sistema, como consecuencia de la evaluacion formativa que ha sufrido el siste-
ma, y que se describird en el capitulo siguiente. En la actualidad, aunque se dispone de una
version estable del sistema, se siguen realizando nuevas actualizaciones y mejoras. SIETTE
se utiliza con cierta asiduidad en la administracién de tests de evaluacién en asignaturas
de diversas titulaciones de caracter universitario, tal y como se pondra de manifiesto en el
siguiente capitulo.

6.13. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado el sistema SIETTE, como implementacién del modelo
de diagndstico cognitivo propuesto en esta tesis. Este entorno de aplicaciones proporciona a
los profesores el soporte necesario para la construccion y administracion de tests adaptativos
y tests convencionales. En este sentido, incluye un amplio espectro de tipos de items que los
profesores pueden incluir durante el proceso de elaboracién de los curriculos de sus asigna-
turas. Para facilitar esta tarea, se ha dotado al sistema de un mecanismo para la generacién
automatica de items isomorfos. Por otro lado, los siettlets permiten incluir practicamente
cualquier tipo de ejercicio que pueda ser corregido de forma automaética. En esta linea, se
ha construido una biblioteca de plantillas de ejercicios. Mediante los items externos se han
ampliado las posibilidades de evaluacién mediante SIETTE, puesto que no es necesario que
éstos residan en su base de conocimientos; tan sélo es necesario almacenar cierta informacion
que permita localizarlo a través de la web, e interpretar sus respuestas. Para la construccion
y actualizacién de la base de conocimientos, en la arquitectura de SIETTE, se ha incluido
el editor de tests. Esta herramienta posee un conjunto de caracteristicas que hacen que
sus interfaces sean adaptables (Oppermann et al., 1997) al estereotipo de usuario al que
pertenezca el profesor y de los permisos que éste tenga.

Los sistemas de generacién de tests descritos en el capitulo 2, son herramientas versatiles
que, en general, poseen atractivas interfaces. Algunos de estos sistemas incluyen tipos de
items actualmente no implementados en SIETTE, como los por partes o los de redaccién.
Por el contrario, SIETTE ofrece otros que no estdn disponibles en estos sistemas, tales
como los items de respuesta corta, que son capaces de reconocer un amplio espectro de
respuestas, o los siettlets. Asimismo, la posibilidad de que los items se muestren en conjuntos
de testlets es una caracteristica que, en general, no es posible en otros sistemas, y aquéllos
que lo incluyen, lo hacen de forma muy limitada. Por iltimo, dentro de esta comparacién de
SIETTE con otros sistemas, hay que resenar que SIETTE ofrece mecanismos de evaluacién
bien fundamentados basados en una teoria consolidada, la TRI, mientras que la gran mayoria
de sistemas de generacién de tests utilizan heuristicos.

En la actualidad, la base de conocimientos de SIETTE estd formada por un total de
77 tablas. Contiene, aproximadamente, 92 asignaturas, 1886 temas, 4146 items y 238 tests.
Se ha utilizado y/o se utiliza como complemento docente en asignaturas como Procesa-
dores del Lenguaje, Ingenieria del Conocimiento, Ingenieria del Software, Botéanica, etc...
de titulaciones como Ingeniero en Informaética, Ingeniero de Telecomunicaciones, Licencia-
do en Filosofia de la Universidad de Malaga; y en la E.U. de Ingenieros Forestales de la
Universidad Politécnica de Madrid. Asimismo se utiliza también en gran parte de las asig-
naturas de una titulacién de postgrado: el Méster Universitario de Informética Aplicada a
las Comunicaciones Méviles, impartido por el departamento de Lenguajes y Ciencias de la
Computacién de la Universidad de Mélaga, y financiado por Fundacién Vodafone. Todos
estos tests, por motivos de seguridad, estdn restringidos a usuarios (profesores y alumnos)
con unos privilegios determinados.
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Ademis de su funcionamiento como herramienta de tests auténoma, puede incluirse co-
mo modulo de diagnéstico en sistemas de ensenanza adaptativos. SIETTE se ha integrado
satisfactoriamente en sistemas como TAPLI, y en la actualidad esta en fase de integracién
en otros sistemas como MEDEA y LeActiveMath. Con este fin, se ha desarrollado un pro-
tocolo de interaccién con otros sistemas que se adapta facilmente al grado de compromiso
requerido por el sistema tutor. Como consecuencia, SIETTE puede utilizarse dentro de
otras arquitecturas como herramienta para la inicializacién y actualizacion de los modelos
del alumno.

Para poder apreciar algunas de las caracteristicas de SIETTE, se ha creado una asig-
natura, "Demo”, la cual posee una coleccién de tests en los que se incluyen algunos de los
items descritos a lo largo de este capitulo.
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Capitulo 7

Pruebas y evaluacion de la
propuesta

Son vanas y estdn plagadas de errores

las ciencias que no han nacido del experimento,
madre de toda certidumbre.

Leonardo Da Vinci

7.1. Introduccion

En este capitulo se llevard a cabo la evaluacién de las aportaciones propuestas en esta
tesis. De esta forma, se estudiard la validez, idoneidad y limitaciones del propio proceso de
diagnéstico del conocimiento del alumno, segin el modelo cognitivo propuesto. Igualmente,
se evaluara la herramienta utilizada para acometer esta tarea, esto es el sistema SIETTE.
Esto se llevara a cabo bajo dos perspectivas diferentes: una evaluaciéon sumativa de los mo-
delos de respuesta y de diagnéstico cognitivo, y una evaluacién formativa de la herramienta
SIETTE.

Aunque los conceptos de evaluacién formativa y sumativa fueron explicados en el capitulo
de introduccién, en la siguiente seccion, éstos se volveran a abordar desde el punto de vista
de la evaluacién formal de sistemas y algoritmos.

7.1.1. Evaluacién formativa y sumativa

Al igual que sucede en la ensenanza regular, la evaluacién de los sistemas educativas
puede acometerse desde dos perspectivas: formativa y sumativa. En la evaluacién formativa
(en inglés, formative evaluation) se examinan los sistemas que todavia estdn en fase de
desarrollo, con el objetivo de identificar problemas y orientar las posibles modificaciones.
Por lo tanto, tiene lugar durante el diseno y las primeras fases de desarrollo de un proyecto, y
estd orientado a las necesidades de los desarrolladores. Estos buscan como objetivo mejorar
el diseno y comportamiento de sus sistemas. De esta forma, la evaluacién formativa puede
verse como parte de la propia metodologia de construccién de un programa software, y
se caracteriza porque su desarrollo se lleva a cabo en ciclos de diseno, implementacién y
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evaluacién formativa. Segin Deepwell (2002), la evaluacién formativa puede percibirse como
un ciclo de accion-reflexion-accion-reflexion, y se utiliza para obtener informacién detallada,
que puede emplearse para modificar y mejorar el funcionamiento de un sistema.

Por el contrario, la evaluacion sumativa (en inglés, summative evaluation) se lleva a
cabo para cuestionar la construccion, comportamiento o salidas de un determinado sistema.
Su objetivo es, por tanto, probar la idoneidad de los formalismos o técnicas utilizadas.

Aunque existen un numero reducido de autores, como por ejemplo Winne (1993), que
critican la separacién entre evaluacién sumativa y formativa propuesta por Scriven (1967),
y que consideran que ambas son lo mismo; la gran mayorfa de investigadores (Mark y
Greer, 1993; Shute y Regian, 1993; Barros, 1999) aceptan esta separacién en dos tipos de
evaluacién. Segin Littman y Soloway (1988), la evaluacién formativa responde a la pregunta:
1, Qué relacion existe entre la arquitectura del sistema y su comportamiento? Por el contrario,
la sumativa tiende a responder a otra cuestiéon importante: ;Cudl es el impacto del sistema
en el alumno? Por otra parte, segiin Shute y Regian (1993), la distincién entre evaluacién
sumativa y formativa reside en que la segunda se rige segin una condicién interna de control,
y responden a la siguiente cuestion: ;Cémo se puede mejorar el sistema?; mientras que la
primera se rige por condiciones externas de control, y responde a la siguiente pregunta:
;,Coémo es este sistema en comparacion con otros sistemas o aproximaciones?

Aunque la evaluacién sumativa y la formativa son diferentes, son también complemen-
tarias. Gran parte de la informacién recopilada durante las actividades llevadas a cabo para
la evaluacién formativa, deben tenerse en cuenta desde el punto de vista de la sumativa,
puesto que permiten detectar imprecisiones en los formalismos utilizados.

Los experimentos formales se utilizan principalmente en evaluaciones sumativas, donde
el objetivo es evaluar la efectividad de un sistema completo (Twidale, 1993). Las ventajas
de este tipo de experimentos son evidentes, y su principal objetivo es medir la efectividad
global del sistema cuando éste es utilizado por un gran nimero de alumnos. La evaluacién
controlada es la técnica que suministra mas informacién util sobre la efectividad de un
sistema. A su vez, también es la medida mads certera, puesto que se ajusta adecuadamente
al paradigma cientifico de objetividad y capacidad de reproduccién.

Para la evaluacién sumativa del modelo de diagnodstico cognitivo propuesto en esta tesis,
durante las primeras secciones de este capitulo, se va realizar un estudio empirico controlado
del modelo de diagnéstico que ha sido presentado en el capitulo 5. Este estudio se ha llevado
a cabo utilizando una de las estrategias expuestas por Murray (1993) para la evaluacién de
sistemas inteligentes: simular el comportamiento humano. Por este motivo, se han utilizado
los denominados alumnos simulados. Estos son artificios software que intentan emular el
comportamiento de examinandos reales cuando se les administra un test. En (Milldn, 2000)
se justifica el porqué resulta adecuado el uso de alumnos simulados en vez de estudian-
tes reales, para evaluar el comportamiento de un modelo de diagndstico. Estas razones se
enumeran a continuacion:

= No parece adecuado utilizar un modelo de diagnéstico con estudiantes reales sin haber
comprobado previamente su funcionamiento correcto con alumnos simulados.

= En caso de utilizar examinandos reales para validar el modelo seria necesario disponer
de otro mecanismo de diagnéstico que permitiera llevar a cabo una correlaciéon entre
ambos resultados. En general, la forma de realizar la validacién es comparar los re-
sultados del modelo con las estimaciones que el profesor realiza tras los examenes. El
inconveniente de esta solucién es que las estimaciones de los profesores son heuristicos,
con lo que los resultados del estudio de la validez del modelo quedarian en entredicho.
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Los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos, que se describiran en este
capitulo, no son consecuencia de simulaciones aisladas. Por cada uno de los casos, se han
llevado a cabo un gran ntmero de simulaciones, y los resultados expresados en las diferentes
tablas, corresponden a los valores medios.

Este capitulo comienza con la descripcion del simulador que se ha utilizado para efectuar
la evaluacién sumativa del modelo de diagnéstico. El primer experimento realizado se basa en
el estudio de cémo afecta la inclusion de diferentes tipos de items al rendimiento y precisién
de los TAI A continuacion se lleva a cabo un estudio comparativo de los diversos mecanismos
de seleccién adaptativos incluidos en el modelo. Estos criterios seran comparados entre
si, para determinar cudl de ellos es el mas apropiado en cada caso. Posteriormente, se
efectuard un andlisis comparativo del modelo de respuesta presentado en esta tesis, frente
al paradigma mas popular, esto es, el modelo de respuesta continuo y dicotémico basado en
la funcién 3PL. En este estudio se realizaran diferentes experimentos, que permitan analizar
las diferencias en cuanto a numero de items, precision y tiempo de computo requerido por los
TAI Otro estudio que se llevard a cabo se basa en probar empiricamente que los criterios de
seleccion de ftems adaptativos, en tests sobre multiples conceptos, son capaces por si solos de
realizar una eleccién de items balanceada en contenido. Se analizard también el algoritmo de
calibracién propuesto para el modelo de respuesta. Este estudio estard compuesto por varios
experimentos, en los que se evaluard el algoritmo en funcién de los resultados de muestras
de alumnos de diferente tamano utilizadas para la calibracién; se analizard también el valor
del parametro de suavizado méas adecuado en funciéon del tamano muestral; y se pondra de
manifiesto cémo influyen tanto la funcién nicleo seleccionada, como el criterio de evaluacién
heuristico utilizado en la primera fase del algoritmo, en la bondad de los resultados de
la calibracién. Asimismo se comparara la propuesta original del algoritmo de calibracién
realizada por Ramsay (1991) con las modificaciones que se sugieren en esta nueva versién
del algoritmo.

La evaluacién de la herramienta de diagndstico, el sistema SIETTE, se realizara en dos
experimentos. En el primero de ellos se describird un estudio realizado en 2002, en el que se
compararon los resultados de calibraciones del mismo banco de items, a partir de evidencias
recogidas mediante tests de papel y lapiz, y mediante SIETTE. Finalmente, se realizara la
evaluacién formativa del sistema, mediante la descripcién de sus diferentes prototipos, y de
los experimentos realizados con cada uno de ellos.

7.2. El simulador

Para llevar a cabo la evaluacién sumativa de las aportaciones realizadas en esta tesis, se
ha desarrollado un simulador. Este ha sido implementado a partir del nticleo de clases del
sistema SIETTE, y a su vez aprovechando muchas de las funcionalidades implementadas
otro simulador realizado anteriormente (Rios et al., 1999; Conejo et al., 2000). Como resul-
tado, esta herramienta emula el comportamiento del sistema SIETTE a la hora de evaluar
estudiantes reales, puesto que intenta recrear sesiones de diagndstico en un entorno contro-
lado. A grandes rasgos, el simulador, en funcién de los pardmetros de entrada que recibe,
genera un determinado nimero de alumnos simulados, un modelo conceptual con estructura
jerarquica, un banco de items y un test. Posteriormente, se lleva a cabo la simulacién del
comportamiento de los alumnos frente a un test, y se muestran los resultados.
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7.2.1. Generacion del curriculo

El simulador inicialmente construye el curriculo de la asignatura. Para ello, recibe como
entrada una secuencia de niimeros naturales que determinan su estructura jerarquica. De
esta forma, si recibiera como parametro la secuencia: a, b, ¢, indicaria que el concepto que
representa a la asignatura (concepto raiz) tiene a hijos. Cada uno de éstos tiene a su vez
b descendientes, y por ultimo, éstos tienen c. Como consecuencia, se construye un arbol
completo, cuya profundidad viene determinada por la longitud de la secuencia de entrada.
Asi, para la secuencia de ejemplo a, b, ¢, el nimero total de conceptos del curriculo seria
igual a a + a*x b+ a*xb* ¢+ 1. Conforme se van creando, los conceptos se van etiquetando
con numero naturales de forma consecutiva a partir de 0, valor que se asigna al raiz.

7.2.2. Generacion del banco de items

Una vez construido el curriculo, se procede a generar el banco de {tems. Se crearan tan-
tos items como se indique a través de un parametro de entrada. El nimero de preguntas de
cada tipo es también configurable y se determina a priori. Cada item generado sera asig-
nado consecutivamente a uno de los conceptos del curriculo. La finalidad es que haya una
distribucién balanceada de ellos por concepto. Igualmente, cada item va a tener asociado
un numero de opciones de respuesta determinado, segiin un parametro de entrada, que di-
ferird dependiendo del tipo de item. Este ltimo se determina mediante una funcién, que
va estableciendo, de forma circular, el tipo del siguiente item.

Por cada item se generan sus CCO, en funcién de su tipo, tal y como se describe a
continuacion:

» [tems verdadero /falso: Se generan los tres pardmetros correspondientes a una funcién
3PL discreta. La generacién de la discriminacion, dificultad y adivinanza se lleva a
cabo segun los parametros de entrada del simulador. De esta forma, la curva carac-
teristica discreta se construye a partir de una discretizacién de la funcién logistica
3PL, para valores naturales de 8 entre 0 y el nimero de niveles de conocimiento me-
nos uno; donde este ultimo valor es también un pardametro de entrada del simulador.
Los tres pardmetros de la funcién 3PL se generan de forma automaética y andloga para
todos los items, en funcién de unos valores de entrada que recibe el simulador. Tanto
el factor de discriminacién como el de adivinanza pueden fijarse para todas las curvas
caracteristicas de los items del banco. Ademaés, el simulador permite que los valores
de ambos parametros sean diferentes por cada CCI. En este caso, se construye una
distribucién normal centrada en el valor del parametro de entrada, y segun ella, se
irdn generando aleatoriamente los valores de los parametros de la CCI de cada item.
Por tdltimo, la dificultad de los items se suele generar siguiendo una distribucién nor-
mal cuyos valores posibles son los mismos que puede tomar el nivel de conocimiento
del alumno. Una vez generada la CCI, ésta se convierte en la CCO de la opcién de
respuesta correcta, y su opuesta en la de la incorrecta.

» [tems de opcién multiple: En este caso también se genera la CCI global del item,
siguiendo un procedimiento andlogo al que se sigue para las cuestiones verdadero/falso.
Posteriormente, la CCO de la respuesta correcta se hace corresponder con la CCI. Las
curvas caracteristicas del resto de opciones (todas ellas incorrectas), se generan de
diferente forma, en funcién de un parametro de entrada, que determinaré si los items
van a ser dicotémicos o politémicos. Si van a ser dicotéomicos, cada CCO se calcula
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aplicando la siguiente férmula: 1_71&, donde CC1T es la curva caracteristica del item
y n es el nimero de opciones de respuesta erréneas. Si van a ser politémicos, las curvas
de las n — 1 primeras respuestas se generan siguiendo la siguiente férmula, para cada
nivel de conocimiento 6:

i

= 1+ 671,7aj (6—b;) (71)

CCo,(0)

Los valores de los pardmetros a;, b; y ¢;, para la respuesta j-ésima, se generan siguien-
do distribuciones normales similares a las que siguen los pardmetros de la CCI. Nétese
también que a; toma siempre valores negativos en la férmula 7.1, para asegurar que
la curva sea monodtona decreciente.

Por 1ltimo, la curva que falta se calcula a partir del resto de CCO. Cada item es
en si mismo un espacio probabilistico; por tanto, la suma de las CCO de todas las
respuestas debe ser igual a uno. De esta forma, la curva de la respuesta que queda
se calcula restdandole a una distribuciéon constante igual a uno, la suma de todas las
CCO. Ciertamente, en algunos casos, es necesario ajustar los valores de alguna de
las CCO generadas segun la férmula 7.1, para evitar que la ultima de ellas contenga
valores negativos.

» ftems de respuesta multiple con opciones independientes: Para construir este tipo de
items, se genera una funcién 3PL discreta por cada una de las opciones de respuesta,
siguiendo el procedimiento aplicado en los dos tipos de items anteriores. Si la opcién
es correcta, a su CCO se le asigna directamente la funcién 3PL correspondiente. En
caso de que sea incorrecta, se le asigna la opuesta de la funcién 3PL correspondiente.
Por este motivo, la CCI global del item se calcula aplicando la férmula 4.10, y su
dificultad (necesaria cuando se aplican el método de seleccién basado en la dificultad)
se infiere a partir de la ecuacién 5.33.

« ftems de respuesta multiple con opciones dependientes: El cédlculo de sus CCO es
analogo al caso de items de opcién multiple. A partir de las opciones de respuesta se
determina el nimero total de CCO que son necesarias. Recuérdese que al tratarse de
items con opciones dependientes, cada CCO esta asociada a un patrén de respues-
tas. Asi, sea m el nimero de opciones, el nimero de CCO de este item serd igual
a 2. Por esta razén, se asume que este item es de opcién multiple con 2™ — 1 op-
ciones de respuesta, y segun esto, sus CCO se calculan siguiendo el procedimiento
correspondiente.

» ftems de ordenacién: Estos son analogos a los de respuesta muiltiple con opciones
dependientes. Por este motivo, el cédlculo de sus CCO es similar. Cada opcién de
respuesta, en este caso, corresponde a una posible ordenacién de los elementos del
item, habiendo por lo tanto m! opciones posibles.

= [tems de emparejamiento: Son andlogos a los anteriores, por lo que su tratamiento
también es equivalente.

» Items de asociacién: Este tipo de items equivalen a los de respuesta muiltiple con
opciones independientes. Cada opcién equivale, en este caso, a determinar si un deter-
minado emparejamiento es correcto. Habrd por lo tanto, tantas CCO como posibles
emparejamientos.
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Por cada uno de los conceptos evaluados por un item (bien sea directa o indirectamente)
se repite este proceso hasta obtener todas sus CCO. Asimismo, los items del banco podréan
estar o no correctamente calibrados, en funcién de un parametro de entrada.

A partir del banco de items, se construye el test. Este se configura a partir de un conjunto
de parametros de entrada que, entre otras cosas, indicaran los criterio de seleccién de items,
de evaluacion y de finalizacién, asi como los umbrales de estos ultimos. Ademas, habra que
indicar qué conceptos del curriculo van a ser evaluados directamente.

7.2.3. Generacion de los alumnos simulados

Los alumnos simulados se generan en un ntimero igual al pardmetro de entrada corres-
pondiente. A cada uno de ellos se le asigna un identificador numérico consecutivo a partir
de uno. El comportamiento posterior de cada alumno en el test va a venir determinado
por su modelo cognitivo real. Se trata de un modelo de superposiciéon sobre los conceptos
evaluados en el test. El nivel asociado a cada concepto lo determina el simulador a priori
(antes de comenzar el test), de la siguiente forma: A los conceptos hoja del curriculo eva-
luados en el test, se les asigna un nivel de conocimiento, denominado nivel de conocimiento
real, generado como un numero pseudoaleatorio. Este sigue una distribucién normal, cuyos
valores permitidos son aquéllos que pertenecen al rango entre cero y el ntimero de niveles
de conocimiento menos uno. Para calcular el nivel de conocimiento real del alumno en los
conceptos que preceden a éstos, se le somete a un test en el que se le administran todos
los ftems (uno detrds de otro) que evaliian a ese item, bien sea directa o indirectamente.
En este test se utilizan las CCO reales de los items, y el criterio de evaluacién aplicado en
este caso puede ser el MAP o el EAP. De esta forma, se obtiene como resultado el nivel de
conocimiento real en ese concepto. Para los precedentes se aplica el mismo procedimiento
de forma anéloga.

7.2.4. Administracién simulada del test

Tras determinar el modelo cognitivo real de cada alumno simulado, se procede a admi-
nistrar el test bajo las condiciones indicadas en la simulacién. El procedimiento empleado
es analogo al que se seguiria para un estudiante real. La tinica excepcién estd en el modo en
el que el alumno simulado selecciona el patrén de respuesta, una vez que se le ha mostrado
un item. La respuesta del alumno se simula de la siguiente forma: Sea C; el concepto que
evalia directamente el item mostrado, se genera un nimero aleatorio r entre 0 y 1. En
funcién del tipo de cuestion, se procede como se indica a continuacién:

« [tems verdadero/falso: Para calcular la opcién de respuesta seleccionada, se toma la
probabilidad asociada al nivel de conocimiento real del alumno en la CCI del concepto
en cuestién. De esta forma, si el nivel de conocimiento real en el concepto es 67, si el
valor de r es menor o igual que esa probabilidad (r < CCI(6")), esto significard que
el alumno selecciona la respuesta correcta. En otro caso, habra elegido la incorrecta.

« {tems de opcion multiple, de respuesta muiltiple con opciones dependientes, de orde-
nacion y de emparejamiento: Se toman las probabilidades de todas las CCR del item
para el valor correspondiente al nivel de conocimiento real del alumno en el concepto.
Estas probabilidades se van acumulando progresivamente en funcién de una deter-
minada ordenacién. Por ejemplo, sea 07 el nivel de conocimiento en el concepto Cj;
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supéngase que el item ¢ que se ha mostrado al examinando tiene tres posibles patro-
nes de respuesta (u;1, Uiz, u;3), ademds de la respuesta en blanco (u;p). Considérese
ademas, que las probabilidades asociadas a 67 en cada patrén de respuesta (segin la
CCR correspondiente) son las siguientes: P“m(ﬁwg) = 0,5, Pw—é(zfﬂ@;) = 0,15,
le(ﬁfgwg’) =0,25y Py (1723“9;) = 0,1. Estos valores se acumulan quedando ex-
presados de la siguiente forma: 0,5, 0,65, 0,9 y 1,0. Una vez hecho esto, en funcién
del valor de 7, el patrén de respuesta elegido es el siguiente: Si r» < 0,5, entonces es
el primero de ellos; si 0,5 < r < 0,65, serd el segundo; si 0,65 < r < 0,9, el patrén
seleccionado sera el tercero; por ultimo, si r > 0,9, la eleccién correspondera a la
respuesta en blanco.

« Items de respuesta muiltiple con opciones independientes e items de asociacién: Por
cada opcién de respuesta, y en funcién del valor de r, si el valor de la probabilidad
asociada al nivel de conocimiento real del alumno en el concepto es menor o igual que
esa probabilidad, se asume que el examinando ha elegido esa opcién. Si por el contrario
es mayor, se asume justo lo contrario. Se procede de esta misma forma, por cada una
de las opciones de respuesta, y como resultado se obtiene las opciones seleccionadas
(v no seleccionadas), obteniéndose por tanto el patrén de respuesta.

Una vez determinado el patrén de respuesta que selecciona el alumno simulado, se pro-
cede a inferir su nivel de conocimiento. Tras esto, se vuelve a elegir el siguiente item, segin
el criterio de seleccion con el que esté configurado el test. Este proceso se repetira hasta que
se cumpla la condicién de terminacién del test. Una vez que éste ha finalizado, en funcién
del propdsito de la simulacién, y por tanto, dependiendo sus los pardmetros de entrada, se
muestra diversa informacién que permite estudiar y analizar los resultados obtenidos.

7.2.5. Metodologia del analisis

En los estudios que se muestran a continuacién, el cémputo estadistico de las pruebas se
ha realizado de forma aproximada. En cada experimento, cada una de las pruebas llevadas
a cabo se ha repetido un minimo de diez veces, y los datos expresados en las tablas corres-
ponden a valores medios. En algunos analisis se ha incluido ademaés la desviacion tipica de
los resultados como indicador de su factor de confianza. Asi, siendo R el resultado de un
determinado experimento y d su desviacion tipica, el valor verdadero de R estard incluido
en el intervalo de confianza [R — d, R + d] con el 95% de probabilidad. Esta informacién
sélo se detalla en aquellos experimentos en los que este dato es relevante. En el resto de
los casos, el valor de la desviacion tipica es lo suficientemente pequeno para garantizar las
hipétesis con el 95 % de certeza.

7.3. Estudio sobre la inclusiéon de diversos tipos de items
en el banco de items de un test

El objetivo de este estudio es analizar cémo afecta la inclusion de diversos tipos de items
en un banco utilizado para la administracién de TAI. Es decir, se busca determinar si las
diferentes clases de preguntas que propone el modelo de respuesta aportan alguna mejora, o
por el contrario suponen algtin inconveniente en el rendimiento o en los resultados del TAI.
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]Parém. CClI \ \ 100%OM\ 75%OM\50%OM\25%OM\O% OM‘
Discrim = 1,9 | Num. items 6,80 3,63 3,63 3,53 3,32
Adivin =0 Error 0,28 0,20 0,16 0,13 0,18
Discrim = 0,7 | Nam. items 14,89 13,40 13,34 13,66 12,22
Adivin = 0 Error 2,79 0,74 0,86 0,77 0,46
Discrim = 0,5 | Nim. items 14,94 15,62 15,34 16,23 16,33
Adivin =0 Error 3,85 1,55 1,22 1,15 0,85
Discrim = 1,9 | Num. items 12,08 7,32 7,30 6,78 6,14
Adivin = 0,25 | Error 0,48 0,27 0,34 0,34 0,28
Discrim = 0,7 | Nam. {tems 23,29 22,08 21,93 22,95 21,85
Adivin = 0,25 | Error 3,26 1,79 1,34 1,31 0,65
Discrim = 0,5 | Num. items 30,18 26,53 27,11 25,68 30,58
Adivin = 0,25 | Error 8,07 2,05 2,07 2,39 1,57

Tabla 7.1: Comparacién entre el nimero medio de items en una sesién de evaluacién, en
funcién del tipo de items del banco y de los parametros con los que fueron generadas sus
CCO.

7.3.1. Experimento 1: Comparacién segin los pardmetros de las
CCl

En este estudio se sometié a una poblacién de 100 alumnos simulados a un test de un
tnico concepto en el que se disponia de un banco compuesto por 300 items. Este contenia
items de dos tipos: de opcién miltiple (con tres opciones) y de respuesta miltiple con op-
ciones independientes (con cinco opciones), en proporciones diferentes segtin la simulacién.
El resto de tipos no se han incluido debido a su equivalencia con uno de estos dos, tal y
como se ha puesto de manifiesto en la seccién 7.2.2.

El test construido evaluaba a los examinandos en 12 niveles de conocimiento. El nivel de
conocimiento real de cada individuo fue generado siguiendo una distribuciéon normal centra
en el valor medio de la escala de niveles de conocimiento, es decir, en cinco. El mecanismo
de seleccién utilizado era el método bayesiano de la maxima precisién esperada, y el criterio
de finalizacién el basado en la méxima precision de las estimaciones, en el que el umbral
establecido es igual a 0,001. El nivel de conocimiento se estima utilizando el criterio MAP.

7.3.2. Resultados

La tabla 7.1 muestra los resultados correspondientes a diferentes simulaciones realizadas
con bancos, en los que la proporcién de ftems de opcion miiltiple y de respuesta multiple con
opciones independientes era diferente. Asimismo, los pardmetros con los que sus CCO fueron
generadas, también eran diferentes. Los valores que aparecen en la primera columna fueron
utilizados para generar la CCO de la respuesta correcta en los items de opcién multiple; y
para crear todas las CCO en el caso de items de respuesta multiple. Las curvas se crearon
siguiendo el clasico modelo logistico 3PL, donde los tres parametros se indican precisamente
en esa columna. Como se puede apreciar, s6lo aparecen los valores correspondientes a la
discriminacién y la adivinanza. Estos son realmente los valores centrales de las distribuciones
normales que se siguieron para generar las discriminaciones y adivinanzas de las CCO,
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respectivamente. La tnica excepcién es la adivinanza de las seis primeras filas de datos,
en las que todas las CCO fueron generadas con adivinanza igual a cero. Por ejemplo, para
los datos relativos a las dos primeras filas, el valor asociado a la discriminacion es igual a
1,9. Esto indica que las discriminaciones utilizadas para generar las CCO fueron a su vez
generadas siguiendo una distribucién normal centrada en 1,9. Asimismo, el valor asociado
a la dificultad se genera siempre siguiendo una distribucién normal centrada en el nivel de
conocimiento medio. Es decir, si el test evaliia en 12 niveles de conocimiento, el valor medio
obtenible por un examinando serd 5.

Las columnas de la tercera a la séptima indican la proporcién de tipos de items presentes
en los bancos utilizados para las sesiones de tests. La tercera columna indica que el 100 %
de los {tems eran de opcién multiple; la cuarta expresa que tan sélo lo eran el 75 %, y por
consiguiente, el 25 % restante de respuesta miiltiple con opciones independientes. La quinta
columna indica que la mitad de los items del banco eran de opcién miiltiple y la otra mitad
de respuesta multiple con opciones independientes; la sexta sefiala que el 25 % de ellos eran
de opcién muiltiple. Por 1ltimo, la séptima indica que todos eran de respuesta multiple con
opciones independientes.

Cada par de filas de datos contiene los resultados correspondientes al niimero medio
de items requeridos en las sesiones de evaluacién (Ndm. items), y el factor de confianza
(E'rror) del correspondiente valor. Esta informacién fue extraida de las sesiones de evaluacién
realizadas con bancos de items de las caracteristicas indicadas en cada columna, y cuyas
CCO fueron generadas a partir de la funcién 3PL con los parametros indicados en la fila
correspondiente.

En la figura 7.1 se han representado, de forma comparativa, los valores correspondientes
al nimero medio de items requeridos para el diagnéstico del nivel de conocimiento de los
alumnos de la muestra. Como se puede apreciar, el eje de abscisas no estéd escalado, y en él
se representan los valores centrales de las distribuciones normales segin las cuales se han
generado las discriminaciones de las CCO de los items. La gréafica superior corresponde al
nimero de items requerido para aquellos bancos cuyas CCO se han creado con adivinanza
igual a cero, mientras que la inferior representa los resultados con items cuyas CCO siguen
una distribucién normal de adivinanzas centrada en 0,25. Sélo se han plasmado los resul-
tados correspondientes a bancos en los que todos los items eran de opcién multiple, frente
a aquéllos obtenidos sélo con cuestiones de respuesta miiltiple con opciones independientes.

Tal y como se puede apreciar, en la mayoria de los casos, el niimero de items cuando
el banco esta formado por cuestiones de respuesta multiple con opciones independientes es
menor que si éste estd formado exclusivamente por preguntas de opcién multiple. De hecho,
cuando las discriminaciones son muy altas, los resultados con item de respuesta multiple
implican una reduccién en algo menos de la mitad del ntimero de items requeridos.

7.3.3. Experimento 2: Comparacion seguin el criterio de seleccion
de items

El objetivo de este experimento es estudiar si influye el criterio de seleccién en el ntimero
de ftems requerido para el diagnéstico del conocimiento del alumno, en funcién ademas, del
tipo de items presente en el banco empleado en el test.

Con este fin, se consideraron tres tipos de bancos. El primero de ellos compuesto tan sélo
por items de opcién multiple. El segundo compuesto, en partes iguales, por items de opcion
multiple y de respuesta multiple con opciones independientes. El tltimo de ellos estaba
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Figura 7.1: Comparacién segtin el nimero de items administrados en el test entre dos bancos
de items con sélo items de opcién multiple o con sélo items de respuesta multiple.

formado unicamente por items de respuesta multiple con opciones independientes. En todos
los casos, el banco estaba compuesto por 300 items. 100 alumnos simulados fueron sometidos
a tests con las caracteristicas anteriores, en los que ademés se evaluaba en 12 niveles de
conocimiento, utilizando el criterio MAP, y donde el método de finalizacién era el basado
en la maxima precisién esperada con un umbral de 0,001. Se utilizaron tres criterios de
seleccién diferentes: bayesiano, basado en la entropia y basado en la funcién de informacién.
Las CCO fueron generadas a partir de valores de discriminacién obtenidos mediante una
funcién de distribucién normal centrada en 1,2, la adivinanza generada a partir de otra
centrada en 0,25, y dificultad generada a partir de otra funcién de distribucién normal
centrada en el nivel de conocimiento medio.

7.3.4. Resultados

Los resultados de estas simulaciones mostraron que todos los criterios de seleccién se ven
beneficiados cuando en un banco se introducen items de respuesta multiple con opciones
independientes. En la tabla 7.2 se muestran, por pares de filas, el nimero medio de items
requeridos en las sesiones de evaluacién y su intervalo de confianza. Las dos primeras son
los resultados cuando se utilizé el criterio de seleccién bayesiano y las dos segundas cuando
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[ Crit.selecc. | | 100% OM [ 50% OM | 0% OM |
Bayesiano Num. items 14,46 10,49 8,13
Error 2,82 0,55 0,38
Entropia Nuam. items 11,97 9,12 7,73
Error 0,64 0,42 0,39
Informacién | Num. items 33,21 28,01 19,89
Error 3,17 2,30 0,89

Tabla 7.2: Comparacién segin el nimero medio de items requerido en una sesion de eva-
luacidn, en funciéon del tipo de items del banco y del criterio de seleccién utilizado.

se empled el basado en la entropia. En las dos terceras se aplicé el método basado en la
funcién de informacion.

Tal y como se puede ver, las reducciones mas significativas cuando se utilizan inicamente
items de respuesta multiple con opciones independientes, se producen cuando el criterio
de seleccién es el basado en la entropia esperada. Cuando éste se utiliza, se obtiene una
reduccién del 64 % de items (medio) por sesién. Para los demds, la reduccién también es
bastante notable: con el mecanismo bayesiano se produce una reduccién del 56 %, y con el
basado en la funcién de informacién una del 60 %.

7.3.5. Discusién

En esta seccion se ha puesto de manifiesto que la inclusién de los nuevos tipos de items
proporcionados por el modelo de respuesta, mejoran significativamente los resultados y
el rendimiento de los TAI. Cuando se incluyen items de respuesta multiple con opciones
independientes, el niimero medio de preguntas requerido para diagnosticar el conocimiento
del examinando se reduce significativamente. Ademds, esta reduccién no se ve afectada (de
forma significativa) por el criterio de seleccién de {tems que se utilice. En todos ellos, las
reducciones que se producen son del orden del 50 % como minimo.

7.4. Comparacion entre los mecanismos de selecciéon de
items

El objetivo de este estudio es comparar entre si los mecanismo de selecciéon de items
incluidos en el modelo de diagnéstico cognitivo. La finalidad es ver, en funcién de diversos
pardmetros, cual de ellos se comporta mejor, en términos de niimero de items requeridos
para el diagnéstico y del porcentaje de alumnos correctamente clasificados por el modelo
de diagnéstico.

7.4.1. Experimento 1: Comparacién entre el criterio bayesiano y el
basado en la dificultad

En este experimento, se sometié a una poblacién de 100 alumnos simulados a un test
con un banco formado por 300 items. Sus CCO fueron construidas de tal forma que se
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tuviese un banco lo mas rico posible en cuanto a las caracteristicas psicométricas de sus
integrantes. Para ello, la curva caracteristica de la respuesta correcta se generd utilizando
el modelo logistico 3PL. El valor del factor de adivinanza era igual a cero para todas
las respuestas correctas. El valor de la dificultad se gener6 aleatoriamente siguiendo una
distribucién normal igual a la empleada para los niveles de conocimiento de los alumnos. Por
dltimo, la discriminacién fue generada también siguiendo una distribucién normal centrada
en 1, 2.

Como criterio de finalizacién del test se utilizé el basado en la méaxima precisién esperada.
El ntimero de niveles de conocimiento en que se evalué a los examinandos era igual a doce;
y la estimacion del conocimiento fue inferida aplicando el criterio MAP.

7.4.2. Resultados

En la tabla 7.3 se muestran los resultados de los experimentos llevados a cabo con ambos
criterios de seleccién de items. Se han realizado varias simulaciones en funcién del valor
de umbral de finalizacién del test (primera columna de la tabla). Las columnas tercera y
cuarta contienen el nimero medio de items administrado por individuo; y las quinta y sexta
el porcentaje de alumnos clasificados correctamente. Las filas etiquetadas con la palabra
Error indican el factor de confianza del valor situado en la fila anterior. Como muestran los
resultados, el método bayesiano se comporta mejor que el basado en la dificultad en todos
los casos en cuanto al ntimero de {tems que requieren para diagnosticar el conocimiento del
alumno.

Nam. medio items Correc. estim.
Umbral Bayesiano | Dificultad | Bayesiano \ Dificultad
0,1 1,44 3,34 39% 45%
Error 0,21 0,10 7% 5%
0,01 4,74 9,09 92% 92 %
Error 0,17 0,36 1% 2%
0,001 8,79 14,01 99 % 99 %
Error 0,24 0,63 1% 0,9%
0,0001 14,50 18,13 100 % 99 %
Error 1,10 1,44 0% 0,3%
0,00001 20,87 22,51 100 % 100 %
Error 2,29 1,63 0% 0%

Tabla 7.3: Comparacién entre los métodos de seleccién bayesiano (o de la maxima precisién
esperada) y el basado en la dificultad.

7.4.3. Experimento 2: Comparacion entre el criterio bayesiano y el
basado en la entropia

Este experimento es andlogo al anterior, con la tinica salvedad de que se comparan, en
este caso, el criterio de seleccién basado en la maxima precision esperada con el basado en
la entropia.
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7.4.4. Resultados

Cada alumno simulado realizé primero un TAI en el que el criterio de seleccién era el
bayesiano de la maxima precision esperada. Posteriormente, el mismo individuo realizé otro
con las mismas caracteristicas, a excepcion del mecanismo de seleccién utilizado, que en este
caso era el basado en la entropia esperada. Para evaluar los resultados de este experimento,
se midieron el porcentaje de alumnos correctamente clasificados y el nimero medio de items
administrados por examinando.

Ntm. medio items Correc. estim.
Umbral Bayesiano \ Entropia | Bayesiano \ Entropia
0,1 1,44 1,57 39 % 41%
Error 0,21 0,10 7% 6 %
0,01 4,74 4,61 92 % 93 %
Error 0,17 0,31 1% 1%
0,001 8,79 8,34 99 % 99 %
Error 0,24 0,53 1% 0,5%
0,0001 14,50 12,90 100 % 100 %
Error 1,10 1,45 0% 0%
0,00001 20,87 16,59 100 % 100 %
Error 2,29 1,04 0% 0%

Tabla 7.4: Comparacion entre los métodos de seleccion bayesiano de la maxima precisién
esperada y basado en la entropia.

La tabla 7.4 muestra la simulaciones llevadas a cabo para diversos niveles de precisién en
la estimacién. Como se puede ver, cuando el umbral es 0, 1, el criterio de seleccién bayesiano
se comporta algo mejor que el basado en la entropia, en cuanto a porcentaje de alumnos
correctamente clasificados. Adn asi, y especialmente cuanto menor es el umbral de precisién
utilizado, se obtienen mejores resultados aplicando el método basado en la entropia. Estas
mejoras se ven reflejadas en una reduccién del ntimero de items medio requerido para
diagnosticar el nivel de conocimiento del alumno.

7.4.5. Experimento 3: Comparacion entre los criterio bayesiano,
basado en la entropia y basado en la informacion para items
con diversas propiedades

Los experimentos anteriores han mostrado que los criterios de seleccién de items ba-
yesiano y basado en la entropia ofrecen mejores resultados frente al método basado en la
dificultad. En este experimento, basandose en esa premisa, se vuelve a evaluar el comporta-
miento de esos dos criterios, pero esta vez junto con el basado en la informacién, en un test
en el que el banco de items posee cuestiones con caracteristicas psicométricas mas diversas
que en el experimento anterior.
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Asi, el experimento anterior se lleva a cabo en las mismas condiciones, a excepcién de
que el umbral de finalizacién del test no se modifica, tomando siempre el valor 0,001. En
este caso, se modifican los parametros que describen las curvas caracteristicas de los items,
menos la dificultad que, al igual que en las pruebas anteriores, se mantiene como un valor
generado de forma pseudoaleatoria siguiendo una distribucién normal centrada en el nivel
de conocimiento medio.

7.4.6. Resultados

La tabla 7.5 muestra los resultados de diversas simulaciones realizadas. Las dos primeras
columnas son respectivamente el factor de discriminacion y el de adivinanza con el que fueron
generadas las CCI de cada item. Cuando aparece un valor numérico, éste indica que todas
las CCI de los items del banco fueron generadas asignando ese valor concreto al parametro
correspondiente. El valor "unif.”, que aparece en las tres ultimas filas de la columna de las
adivinanzas, indica que estas tltimas en esas simulaciones fueron generadas uniformemente
siguiendo una distribucién normal centrada en el valor 0, 5.

Los resultados muestran también en este caso que, en general, el criterio de seleccién
basado en la entropia se comporta mejor que el bayesiano de la maxima precision esperada,
y que ambos se comportan bastante mejor que el método basado en la informacion.

En las graficas de la figura 7.2 se han considerado tnicamente los dos criterios de se-
leccién con mejores resultados (bayesiano y basado en la entropia). En estas gréficas se ha
representado la variacién del niimero medio de items requerido en una sesién de evaluacion,
en funcion del criterio de adivinanza de los items del banco, para los diversos valores de dis-
criminacién de éstos. Como se puede apreciar, cuando el valor de la adivinanza es pequeno,
la diferencia entre el niimero de items con ambos criterios es practicamente inapreciable.
Por el contrario, en las tres grificas se muestra que la diferencia es méas notable, en favor
del criterio basado en la entropia, cuando la adivinanza toma valores mayores.

Las graficas de las figuras 7.3 y 7.4 son andlogas a las anteriores. En este caso, se
muestra el nimero medio de {tems por sesién para ambos criterios de seleccién, pero esta
vez en el eje de abscisas se representa la variacién de la discriminacién, para una adivinanza
determinada. Como se puede apreciar, en general, la diferencia més notable a favor del
método de seleccion basado en la entropia, se manifiesta cuando la discriminacién tiene
valores medios.

7.4.7. Discusion

A partir de los tres experimentos anteriores se puede se puede inferir que, en general, el
criterio de seleccién basado en la entropia esperada mejora los resultados en lo referente a
numero de items requerido para diagnosticar el nivel de conocimiento del alumno. Conejo
et al. (2000) realizaron un estudio empirico similar al segundo experimento que se ha llevado
a cabo en esta seccién. En este estudio, también se compararon los criterios de seleccion
bayesiano con el método basado en la dificultad para un modelo de respuesta discreto
dicotémico. Al igual que el estudio realizado, este andlisis concluyé que el criterio bayesiano
se comporta mejor que el basado en la dificultad, tanto en el nimero de items requerido
como en porcentaje de alumnos correctamente diagnosticados. Adn asi, también es cierto
que mientras que el criterio de seleccion bayesiano es mas costoso computacionalmente, el
nimero de operaciones requerida por el criterio basado en la dificultad es sustancialmente
inferior.
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Figura 7.2: Comparacion en funcién del nimero de items del test entre los criterios de
seleccién bayesiano y basado en la entropia para una discriminacién determinada en funcién
de la adivinanza.
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Figura 7.3: Comparacién en funcién del nimero de {tems del test, entre los criterios de
seleccién bayesiano y basado en la entropia, para una adivinanza determinada, en funcién
de la discriminacién (I parte).
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seleccién bayesiano y basado en la entropia, para una adivinanza determinada, en funcién
de la discriminacién (II parte).
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7.5. Comparacion entre los modelos de respuesta pro-
puesto y el clasico 3PL continuo

El objetivo de este experimento es comparar el modelo TRI mas cominmente utilizado,
esto es, el dicotémico basado en la funcién 3PL, con el propuesto en esta tesis. Para ello,
se han realizado diversas simulaciones en las que se ha estudiado céomo se comporta un
modelo frente al otro, en funcién de dos factores: el nimero medio de items requerido para
el diagnéstico del conocimiento de los alumnos; y posteriormente, del tiempo de computo
requerido para seleccionar el item, actualizar el conocimiento del alumno tras su respuesta,
y determinar si el test debe finalizar.

7.5.1. Eficiencia segin el nimero de items

En este caso, se comparan ambos modelos teniendo en cuenta el nimero de items re-
queridos en una sesién de evaluacién para inferir el nivel conocimiento del examinando con
un precisiéon determinada a priori.

Experimento 1: Comparacion entre los modelos de respuesta dicotomizado y el
clasico 3PL

En este andlisis se ha utilizado una poblacién de 100 examinandos simulados para llevar
a cabo el estudio. Cada alumno disponia de un banco de 300 items. El objetivo era medir su
nivel de conocimiento en un test sobre un tinico concepto. Como es habitual, cada alumno
fue generado con un nivel de conocimiento real a priori, que determiné su comportamiento
durante la realizacion del test. Asimismo se asumia que el banco estaba calibrado correcta-
mente. Los parametros de sus items fueron generados de forma pseudoaleatoria siguiendo
una distribucién normal, que aseguraba un amplio abanico de diversas dificultades y discri-
minaciones. Todos los items generados eran de opcién miiltiple con tres posibles respuestas,
factor de adivinanza igual a cero, y con discriminaciéon basada en una distribucién normal
centrada en 1,2. Ademaés en ellos se permitia al alumno dejar la respuesta en blanco.

Se definieron dos tests bastante similares. Ambos fueron configurados con el criterio
de seleccion de items bayesiano. El método de finalizacion era el basado en la precisién
de la estimacién. La inicializacién del modelo del alumno era siempre una distribucion
equiprobable. En cuanto a las diferencias entre los dos tests, éstas consistian en lo siguiente:
el primero de ellos llevaba a cabo la evaluacién propuesta en el modelo de esta tesis, con
la particularidad de que en vez de utilizarse el modelo de respuesta de forma politomica,
se empleaba una version dicotémica del mismo. Para dicotomizarlo, basté con asignar a las
opciones de respuesta de cada item, diferentes de la opcién correcta, una CCO igual a la
opuesta de la curva de la respuesta correcta. Para asegurar que cada item fuese un espacio
probabilistico, las probabilidades de la CCO de cada respuesta incorrecta fueron divididas
por el nimero de respuestas incorrectas. De esta forma se aseguraba que la suma de todas
las curvas del item era igual a uno.

El segundo test utilizaba los mismos criterios de seleccién de items, finalizacién y eva-
luacién que el anterior, pero en este caso éstos eran continuos y dicotémicos. El nivel de
conocimiento para este caso oscilaba entre —4 y 4, y también fue generado siguiendo una
distribucién normal.
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Resultados

Los resultados del estudio se muestran en la tabla 7.6. Esta muestra diversas simulacio-
nes realizadas, modificando el valor del umbral de precisién de la estimacién, que determina
cuando puede finalizar el test. En la tabla se muestran el ntimero medio de items admi-
nistrado a cada alumno para los dos tests, y el porcentaje de aciertos en la estimacién (en
comparacién con el nivel de conocimiento con el que el examinando fue generado). Junto
con ambos datos se incluye también el correspondiente factor de confianza. Como se puede
apreciar, cuanto menor es el valor del umbral, el niimero de items que deben suministrarse
al alumno, para estimar su conocimiento, es mayor.

Discreto Continuo
Umbral || N.items ‘ Error ‘ Correc. ‘ Error N.items ‘ Error ‘ Correc. ‘ Error
0,25 1,51 0,05 | 98,00 % 0,06 % 1,00 0,00 | 96,91% | 0,04 %
0,2 2,00 0,00 | 98,81 % 0,04 % 2,00 0,00 | 98,73% | 0,07%
0,15 2,00 0,00 | 98,79 % 0,05 % 2,33 0,06 | 98,80% | 0,07%
0,1 2,00 0,00 | 98,77 % 0,05% 2,43 0,05 | 98,84 % | 0,06 %
0,01 7,78 0,19 | 98,88 % 0,04 % 6,06 0,12 | 99,04 % | 0,05 %
0,001 18,76 2,04 | 99,99 % 0,00 % 9,53 0,25 | 99,06% | 0,04 %
0,0001 37,68 1,55 | 99,99 % 0,00 % 12,99 0,26 | 98,99% | 0,03%
0,00001 51,03 | 10,79 | 100,00 % | 0,00 % 17,64 2,95 | 99,06% | 0,09%

Tabla 7.6: Comparacién entre los modelos clasico 3PL y con el propuesto en esta tesis en
su versién dicotémica.
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Figura 7.5: Comparacién segin el niimero de {tems requerido para evaluar entre los modelos
3PL continuo y el propuesto en esta tesis dicotomizado.

En la figura 7.5 se han representado, de forma comparativa, el nimero medio de items
requerido por ambos modelos para diagnosticar el conocimiento del alumno, segtin el umbral
indicado en el eje de abscisas. Obsérvese que los valores de ese eje estan en escala logaritmica
inversa, por lo que son menores conforme se avanza hacia la derecha. El motivo de esto es
que lo que se ha intentado representar de forma creciente es la precision requerida en el
diagnostico. La grafica de color rosa representa los valores para el modelo continuo 3PL,
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mientras que la azul los correspondientes a la versiéon dicotomizada del modelo presentado
en esta tesis.

Los datos evidencian que, para niveles de precision superiores a la centésima, los resulta-
dos son similares en todos los aspectos: niimero de items, precision, etc. Por el contrario, para
valores inferiores, se puede apreciar que la discretizacién obliga a administrar un niimero
desmesurado de items para obtener una estimacién con la precisién requerida.

Experimento 2: Comparacién entre el modelo de respuesta (politémico) y el
modelo clasico 3PL

Tras los resultados obtenidos en el experimento anterior, se realizé este segundo experi-
mento en el que se comparaba el modelo continuo anterior con el discreto, pero esta vez, en
su version politomica. Segin esto, a excepcion de la salvedad mencionada, las condiciones
del experimento eran exactamente las mismas.

Resultados

La tabla 7.7 muestra los datos obtenidos tras el experimento. Como se puede apreciar,
el modelo en su versiéon politémica ofrece unos resultados bastante similares al modelo
continuo. El nimero medio de items necesario para evaluar al alumno segin el nivel de
precision indicado, se ha reducido considerable con respecto al modelo en versién dicotémica.
Incluso para algunos casos se reduce el niimero de items, manteniéndose o mejorandose la
cantidad de individuos correctamente evaluados.

Discreto Continuo
Umbral || N.items ‘ Error ‘ Correc. ‘ Error N.items ‘ Error ‘ Correc. ‘ Error
0,25 1,05 0,15 | 98,31% 0,29 % 1,00 0,00 | 96,94% | 0,03 %
0,2 1,24 0,20 | 98,51 % 0,17% 2,00 0,00 | 98,69% | 0,06 %
0,15 1,63 0,14 | 98,98 % 0,18% 2,33 0,02 | 98,82% | 0,07%
0,1 1,73 0,22 | 99,13 % 0,20 % 2,40 0,05 | 98,79% | 0,06 %
0,01 5,74 0,20 | 99,92 % 0,03% 6,08 0,08 | 99,08% | 0,03 %
0,001 9,20 0,10 | 99,99 % 0,01 % 9,37 0,24 | 99,04% | 0,06 %
0,0001 15,41 2,03 | 100,00 % | 0,00 % 13,05 0,26 | 99,98% | 0,03%
0,00001 21,01 5,44 | 100,00 % | 0,00 % 17,29 3,04 | 99.45% | 0,03%

Tabla 7.7: Comparacion entre los modelos clasico 3PL y el propuesto en esta tesis.

La figura 7.6 muestra la evolucién, en funcién de la precision requerida para el diagnésti-
co, del nimero medio de items empleado en cada sesién de evaluacién. Al igual que en la
figura 7.5, el eje de abscisas esta en escala logaritmica inversa. Como se puede ver, cuando
para requisitos de precision en las estimaciones son menores, ambos modelos hacen uso de
un numero medio de items similar. Por el contrario, cuando los requisitos son mayores, la
cantidad de items que necesita el modelo presentado en esta tesis se dispara frente al valor
que se precisa con el modelo 3PL.
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Figura 7.6: Comparacion segtin el nimero medio de items requerido para evaluar entre los
modelos 3PL continuo y el propuesto en esta tesis.

Experimento 3: Comparacién entre los modelos de respuesta (politémico) con
seleccién basada en la entropia y el clasico 3PL

Este experimento es andlogo al anterior, la Unica modificacién que se ha hecho es que,
cuando se utiliza el modelo presentado en esta tesis, el criterio de seleccién de items aplicado
es el basado en la entropia. El modelo continuo basado en la 3PL sigue utilizando el método
bayesiano.

Resultados
Discreto Continuo
Umbral || N.items \ Error \ Correc. \ Error N.items \ Error \ Correc. \ Error
0,25 1,03 0,14 | 98,20 % 0,20 % 1,00 0,00 | 96,93% | 0,02%
0,2 1,19 0,22 | 98,49% 0,36 % 2,00 0,00 | 98,69% | 0,03%
0,15 1,56 0,20 | 98,83 % 0,31% 2,33 0,04 | 98,84% | 0,07%
0,1 1,72 0,19 | 99,09 % 0,15% 2,43 0,07 | 98,82% | 0,07%
0,01 5,74 0,15 | 99,91 % 0,03% 6,04 0,16 | 99,02% | 0,05 %
0,001 8,83 1,02 | 99,99 % 0,01 % 9,37 0,27 | 99,07% | 0,03 %
0,0001 11,75 1,19 | 100,00% | 0,00 % 13,05 0,26 | 99,98% | 0,03%
0,00001 15,03 2,90 | 100,00% | 0,00 % 17,29 3,04 | 99,45% | 0,03%

Tabla 7.8: Comparacién entre los modelos clasico 3PL y el propuesto en la tesis, utilizando
el criterio de seleccion basado en la entropia.

La tabla 7.8 muestra los resultados obtenidos en este experimento. Como se puede ver,
en este caso los resultados son ligeramente mejores para el modelo presentado en esta tesis
en comparacion con el discreto basado en la 3PL.

La figura 7.7 es andloga a la 7.6, con la tinica excepcién de que el método de eleccion de
items utilizado cuando se aplica el modelo de diagnostico discreto de esta tesis es el basado



7.5. COMPARACION CON EL MODELO DE RESPUESTA 3PL CONTINUO 237

20
18
16 P
o 14 Frad
5 12 -
= 0 — —e— discrato
5 a = —=— continuo
z i ==
4 e
2 !/
0 T T T T
0.1 001 0,001 0,0001 000001
Precision de la estimacion (segiin umbral)

Figura 7.7: Comparacion segtiin el nimero medio de items requerido para evaluar entre el
modelo 3PL continuo y el propuesto en esta tesis, con criterio de selecciéon basado en la
entropia.

en la entropia. Como puede verse, este criterio mejora los resultados del TAI con respecto
a los que se obtienen con el modelo 3PL continuo, incluso para los valores de precisién
mayores.

7.5.2. Eficiencia segun el tiempo de computo empleado

Una segunda comparacion entre los modelos cldsico 3PL continuo y el propuesto en esta
tesis, se realizard en virtud del tiempo de cémputo empleado en las fases principales del al-
goritmo que describe el funcionamiento de un TAI; es decir, seleccién del item, actualizacién
del conocimiento del alumno y decision de finalizacion del test.

Conseguir tiempos reducidos en la ejecucién de estas fases es fundamental, como lo es
en cualquier sistema informdtico que opere en tiempo real. En las aplicaciones ubicadas en
la Web la importancia del tiempo de computo es si cabe atin mayor, ya que a éste hay que
sumarle el empleado en las comunicaciones a través de la red.

Resultados

La tabla 7.9 muestra los tiempos medios obtenidos en cada una de las tres fases princi-
pales del algoritmo TAI, junto con su factor de confianza. Para tomar esos datos, se llevé a
cabo un test simulado sobre una muestra poblacional de 100 individuos y basado en un
banco de 300 ftems. Estos eran de opcién multiple con tres posibles respuesta. Los pardme-
tros de sus CCI fueron generados siguiendo distribuciones normales centradas en: 1,2, la
discriminacién; el nimero medio de la escala de niveles de conocimiento, la dificultad; y
0,25, la adivinanza.

Se realizaron diversas simulaciones variando el nimero de niveles de conocimiento en los
que los alumnos eran evaluados (para el caso discreto), y modificando también el umbral
que determina la finalizacién del test. El criterio de seleccién empleado era el bayesiano, el
de inferencia del nivel de conocimiento el MAP, y por ultimo, la finalizacién se basaba en
la méxima precisién esperada.
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Continuo Discreto
umbral | nim. niveles seleccion \ actualiz. \ finaliz. || seleccién \ actualiz. \ finaliz.
0,1 2 tiempo 380,95 | 0,21 0,62 4,53 | 0,01 0,08
error 8,63 | 0,03 0,05 0,09 | 0,009 0,02
0,1 3 tiempo 378,79 | 0,21 0,60 4,62 | 0,02 0,08
error 7,72 | 0,03 0,05 0,09 | 0,002 0,05
0,1 6 tiempo 380,91 | 0,23 0,66 4,92 | 0,02 0,09
error 10,24 | 0,006 0,008 0,10 | 0,002 0,007
0,1 12 tiempo 369,01 | 0,22 0,65 5,43 | 0,02 0,11
error 8,78 | 0,004 0,008 0,001 | 0,002 0,002
0,1 24 tiempo 381,27 | 0,20 0,63 6,46 | 0,02 0,12
error 6,07 | 0,003 0,003 0,36 | 0,001 0,009
0,1 48 tiempo 379,44 | 0,20 0,64 8,35 | 0,02 0,19
error 4,29 | 0,002 0,005 0,70 | 0,0009 0,02
0,1 100 tiempo 382,16 | 0,19 0,65 12,20 | 0,02 0,25
error 3,27 | 0,001 0,003 1,47 | 0,001 0,01
0,01 2 tiempo 386,07 | 0,20 0,61 4,47 | 0,02 0,13
error 4,59 | 0,02 0,06 0,20 | 0,01 0,03
0,01 3 tiempo 398,18 | 0,23 0,65 4,54 | 0,02 0,14
error 4,15 | 0,002 0,01 0,03 | 0,002 0,007
0,01 6 tiempo 394,44 | 0,23 0,68 4,75 | 0,02 0,14
error 5,46 | 0,001 0,02 0,07 | 0,002 0,01
0,01 12 tiempo 389,37 | 0,24 0,77 5,21 | 0,02 0,25
error 0,68 | 0,003 0,04 0,15 | 0,0007 0,05
0,01 24 tiempo 382,42 | 0,24 0,93 5,90 | 0,02 0,38
error 0,60 | 0,002 0,03 0,23 | 0,0009 0,02
0,01 48 tiempo 388,93 | 0,25 1,06 7,19 | 0,02 0,44
error 5,06 | 0,005 0,05 0,51 | 0,0004 0,02
0,01 100 tiempo 371,71 | 0,27 1,34 9,95 | 0,02 0,58
error 6,66 | 0,004 0,09 1,06 | 0,002 0,04
0,001 2 tiempo 371,71 | 0,2 0,88 4,73 | 0,04 0,17
error 4,59 | 0,02 0,07 0,07 | 0,007 0,01
0,001 3 tiempo 386,51 | 0,21 0,78 4,80 | 0,03 0,18
error 4,91 | 0,01 0,04 0,05 | 0,004 0,006
0,001 6 tiempo 379,02 | 0,21 0,69 5,14 | 0,02 0,19
error 12,33 | 0,007 0,01 0,11 | 0,001 0,008
0,001 12 tiempo 380,23 | 0,20 0,63 5,69 | 0,2 0,19
error 9,39 | 0,002 0,01 0,17 | 0,001 0,008
0,001 24 tiempo 382,89 | 0,19 0,61 6,62 | 0,02 0,27
error 6,2 | 0,001 0,009 0,34 | 0,001 0,02
0,001 48 tiempo 377,18 | 0,19 0,60 8,20 | 0,023 0,31
error 4,48 | 0,0009 0,006 0,001 | 0,001 0,01
0,001 100 tiempo 383,76 | 0,19 0,61 13,13 | 0,024 0,38
error 3,08 | 0,001 0,007 1,58 | 0,0009 0,02

Tabla 7.9: Tiempo de cémputo de las fases del algoritmo TATI expresado en milisegundos.
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Figura 7.8: Tiempo empleado por el modelo propuesto en cada fase del algoritmo adaptativo,
cuando el umbral es 0, 1.
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Figura 7.9: Tiempo empleado por el modelo propuesto en cada fase del algoritmo adaptativo,
cuando el umbral es 0,01.
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Figura 7.10: Tiempo empleado por el modelo propuesto en cada fase del algoritmo adapta-
tivo, cuando el umbral es 0,001.
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Como se puede ver, el tiempo necesario para determinar el item que debe ser mostrado
al alumno es siempre considerablemente mayor en el caso continuo frente al discreto. De
hecho, la diferencia se traduce en que el algoritmo continuo necesita del orden de cien veces
mas tiempo de cémputo que el discreto. Por otro lado, las fases de actualizacion de la
estimacién temporal del conocimiento del alumno, y de comprobacion de si el test debe
finalizar también requieren menor tiempo de cémputo aunque, en ambas las diferencias no
son tan significativas.

En las figuras 7.8, 7.9 y 7.10 se muestra la evolucién de los tiempos, en funcién del
numero de niveles de conocimiento empleados. En ellas se observa que, aunque los valores
se ven incrementados conforme aumenta el niimero de niveles. A pesar de ello, incluso para
un total de 100 niveles, los tiempos son aceptables, especialmente cuando se comparan con
los obtenidos para la aproximacion continua.

7.5.3. Discusion

En este estudio se ha comparado el modelo de diagnéstico presentado en esta tesis con el
clasico basado en la funcién 3PL. Inicialmente, esta tarea se ha llevado a cabo en términos del
nimero medio de items requerido por sesién de evaluacién. Como se ha puesto de manifiesto,
el modelo presentado en esta tesis mejora los resultados que se obtienen con el 3PL, ain
siendo discreto. Esta mejora sélo se produce cuando el criterio de seleccién que se utiliza es
el basado en la entropia. Por el contrario, si el método de eleccion es el bayesiano, aunque
para precisiones menores los resultados son similares; cuando los requisitos de precisién son
elevados, el modelo 3PL es considerablemente mejor.

Por otra parte, se ha estudiado el tiempo empleado en cada fase del algoritmo de apli-
cacion de un TAI, utilizando sendos modelos. Como resultado, se ha evidenciado que el
modelo propuesto es practicable desde el punto de vista de sus requisitos en tiempo real;
algo que es fundamental en especial cuando se construye una herramienta cuya plataforma
de ubicacién es la Web. La fase del algoritmo TAI que més tiempo consume, la seleccién
del item, en el modelo discreto y politdmico propuesto requiere un tiempo de computo del
orden de decenas de milisegundos, mientras que para el modelo 3PL continuo y dicotémico
éste se ve incrementado hasta el orden de las centenas.

7.6. Evaluacion simultianea de miiltiples conceptos en
un mismo test

El objetivo de este estudio es demostrar, de forma empirica, que los criterios de seleccién
del modelo de diagnostico propuesto llevan a cabo una elecciéon balanceada de items en
funcién de los conceptos que evaliian. Por consiguiente, la finalidad es mostrar que cuando
en un mismo test se persigue diagnosticar el conocimiento en méas de un concepto de forma
simulténea, el criterio de seleccién por si solo es capaz de ir eligiendo items de diversos
conceptos, de forma que, al final del test, el niimero de los que se hayan mostrado de cada
concepto, sea el minimo necesario para realizar una estimacion precisa. En el criterio basado
en la dificultad y en el basado en la informacién no es necesario demostrarlo ya que, por
propia definicién (como se vio en la seccién 5.3.2), se selecciona el {tem de aquel concepto
cuya distribucién sea méas imprecisa. Por este motivo, este experimento se centra tinicamente
en los criterios bayesiano y basado en la entropia.
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7.6.1. Experimento

En este experimento se realizaron diversas pruebas en las que se sometié a un conjunto
de alumnos simulados a un test en el que se evaluaban varios conceptos de forma simultanea.
Por cada examinando, se analizd, en cada momento, qué concepto debia ser evaluado, en
funcién de la precisiéon de su distribucién probabilistica de conocimiento estimada. De es-
ta forma, antes de proceder a seleccionar un item, se comprobd cudl era la precisién de
la curva probabilistica del conocimiento del alumno en los conceptos evaluados en el test.
Se comprob6 ademés cudl era el concepto cuya estimacién era menos precisa. A continua-
cién, se llevd a cabo la seleccidn siguiendo el criterio bayesiano o el basado en la entropia,
segin correspondiera. Posteriormente, se comprobd si el item elegido evaluaba al concepto
cuya estimacion era mas precisa. En los casos en los que la prediccién era incorrecta, se
calculd la diferencia entre la precision de la estimacién del concepto que debia haber sido
evaluado segtin la prediccién, y la precisién a priori (antes de calcular la nueva estimacién
tras administrar al alumno el nuevo {tem seleccionado) del concepto que evalta el {tem
seleccionado.

Los alumnos fueron evaluados en doce niveles de conocimiento. Los bancos empleados en
cada simulacién contenian items de opcién multiple, y fueron creados, a partir de la funcién
3PL. Los valores de los parametros de la CCI fueron asignados de la siguiente forma: el
factor de discriminacion fue generado siguiendo una distribucién normal centrada en 1, 2;
la dificultad siguiendo una uniforme centrada en 5; por ultimo, el factor de adivinanza
siguiendo una distribucién normal centrada en 0, 25.

7.6.2. Resultados

num. num. items | dif. num. correc.
selec. concep. | items incorr. sel. | disper. items estim.
bayes. 3 3000 | 4,54 %(+£1,12) | 0,0003079 9,99(j:2 03) | 98,79 %
bayes. 5 5000 | 4,83 %(+1,05) | 0,0002431 | 10,73(%2,66) | 99,20 %
bayes. 7 7000 | 5,21 %(+£0,99) | 0,0001999 | 10,53(%2,87) | 99,28 %
bayes. 9 9000 | 5,42 %(+£1,22) | 0,0001986 | 10,20(+1,99) | 99,43 %
entrop. 3 3000 | 29,55 %(+4,59) | 0,0163988 | 8,99(+2,13) | 98,66 %
entrop. 5 5000 | 33,61 %(+5,27) | 0,0181101 9,25(+3,42) | 99,80 %
entrop. 7 7000 | 32,97 %(+£3,98) | 0,0142118 | 9,42(%2,86) | 99,57 %
entrop. 9 9000 | 34,22 %(+6,10) | 0,0151362 | 9,87(%2,44) | 99,91 %

Tabla 7.10: Resultados de las simulaciones de tests sobre miiltiples conceptos.

La tabla 7.10 muestra los resultados de los diferentes experimentos. Cada fila representa
una simulacién llevada a cabo con un test de diferentes caracteristicas. Todos los tests
fueron realizados por 100 alumnos simulados. La primera columna de la tabla indica el
criterio de seleccién utilizado, esto es, bayesiano o basado en la entropia. En la segunda
se indica el nimero de conceptos evaluados de forma simultdnea. Se han realizado tests
con 3, 5, 7y 9 conceptos respectivamente. La tercera columna recoge el niimero total de
items del banco utilizado en cada test. Cuando el banco fue creado, sus cuestiones fueron
siendo asignadas consecutivamente a cada uno de los conceptos del test, de forma que todos
éstos tuviesen asignados directamente el mismo numero de items, concretamente 1000. La
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calificacién de cada examinando fue obtenida aplicando el criterio MAP, y el método de
finalizacién empleado el basado en la méxima precisién esperada con un umbral de 0, 001.

La cuarta columna de la tabla 7.10 indica el porcentaje medio de veces que no se se-
leccioné un item que evaluaba al concepto en el que la estimacion del conocimiento era
menos precisa, junto con su intervalo de confianza entre paréntesis. Asimismo, la quinta
muestra la diferencia media entre las precisiones de la distribuciéon del conocimiento en el
concepto con menor valor, y la correspondiente al que evaluaba el item seleccionado. La
sexta columna contiene el nimero medio de cuestiones por concepto administrados al alum-
no en el test, junto con su factor de confianza. Por ultimo, la séptima expresa el porcentaje
medio de alumnos correctamente clasificados por concepto al final del test, es decir, que su
conocimiento real sobre el concepto coincidia con el nivel inferido por el TAI

7.6.3. Discusion

Como se puede apreciar en la tabla 7.10, para ambos criterios de seleccién, el nimero de
items necesario para estimar el conocimiento del alumno por concepto es bastante similar.
La principal diferencia en la aplicacién de ambos criterios reside en cémo se lleva a cabo la
eleccién de la siguiente cuestion durante la realizacion del test. Para las simulaciones que
utilizan el criterio bayesiano, el siguiente item seleccionado, en un minimo del 95 % de las
veces, estaba asociado al concepto cuya distribucién estimada del conocimiento del alumno
era la menos precisa. En el 5% restante éste estaba asociado a otro cuya distribucién de
conocimiento poseia una precisién pequena, la cual ademas era bastante similar en valor a
la de menor precisién. La quinta columna muestra que la diferencia media entre dispersiones
es bastante pequena en los casos en los que la eleccién no es la esperada (nunca superior a
una diezmilésima).

Por otra parte, en las simulaciones en las que se ha utilizado el criterio basado en
la entropia, el porcentaje de veces que se selecciona un item asociado al concepto cuya
estimacién tiene menor precisién es menor (en torno al 65 % de la veces). En estas ocasiones
se selecciona un item que estd asociado al concepto cuya distribucién tiene menor precisién
o bien al siguiente con menor valor de precisién, siendo la diferencia entre éstas del orden
de una centésima. Aun asi, y tal y como se puede ver en la tabla de resultados, el nimero
de items requerido por ambos criterios es bastante similar, obteniéndose en todos los casos
estimaciones considerablemente certeras del conocimiento de los alumnos en los conceptos.

Estos resultados ponen de manifiesto que los criterios de seleccién bayesiano y basado
en la entropia son capaces, por si solos de realizar una seleccién balanceada en contenido
de los items. En estos tests la seleccién se lleva a cabo de forma balanceada sin necesidad
de recurrir a heuristicos.

7.7. Estudio del método de calibracién de items

El objetivo de esta seccién es estudiar el comportamiento del método de calibracién pro-
puesto para los items del modelo de respuesta. Se estudiara la precisién de las estimaciones
de las curvas caracteristicas a partir de diversos conjuntos de sesiones de tests. Asimismo,
y como efecto colateral, se intenta mostrar que, gracias a este algoritmo de calibracion, el
modelo presentado es factible. Para ello, bastard con demostrar que con una muestra de
alumnos inicial con nimero razonable de individuos los resultados de la calibracién son
satisfactorios.
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7.7.1. Experimento 1: Estudio del valor adecuado para el parame-
tro de suavizado y de la bondad del método de calibracién

El objetivo de este experimento es estudiar el rendimiento del algoritmo de calibracion.
Se estudiara como afecta el valor del parametro de suavizado a los resultados de la cali-
bracién. Con este fin, se partird de un conjunto de items cuyas CCO se conocen a priori,
y a partir de diversas muestras de alumnos simulados, se procedera a calibrar esas CCO.
Finalmente, se calculard el ECM entre las CCO reales y las calibradas como indicador del
error cometido en la estimacion, aplicando la siguiente férmula:

K-1(p (G(p) — RS =
ECMy = | > P (5(rs) = 1K) Kij(S( ;) =1k)]? (12)
k=0

donde Pi?(S(rj) = 1]k) es el valor de la CCO real correspondiente a la opcién j-ésima del
item i-ésimo, en el nivel k. El niimero total de niveles de conocimiento es K.

Ademas, dentro del proceso de calibracion, se inferira también el nivel de conocimiento
de los alumnos pertenecientes a la muestra tomada como punto de partida para realizar
esta tarea. El valor inferido serd comparado con el nivel de conocimiento real con el que el
alumno simulado fue generado. Asimismo, se procederd, a partir de las CCO calibradas, a
administrar un TATI a una nueva muestra de individuos, y se estudiard el porcentaje de ellos
cuyo nivel de conocimiento se diagnostica de forma correcta.

A los alumnos de la muestra utilizada se les administra un test heuristico, formado
por los 50 items que se desea calibrar. Estos son la mitad de opciéon miltiple con tres
opciones de respuesta, y la otra parte de respuesta miltiple con cuatro opciones de respuesta
independientes. El objetivo es, por tanto, inferir un total de 200 CCO. El nimero de niveles
de conocimiento utilizados como rango de éstas, y como escala de evaluacion es igual a seis.
Los parametros de las curvas reales han sido generados, siguiendo el procedimiento indicado
en la seccién 7.2. Los valores del factor de discriminacién, dificultad y adivinanza han sido
generados pseudoaleatoriamente siguiendo distribuciones normales centradas en 1,2, 2 y
0, 15, respectivamente.

Tras aplicar el proceso de calibracién, se procede a administrar un TAI, en el que el banco
de items estda formado unica y exclusivamente por los 50 calibrados en la etapa anterior.
El criterio de seleccion de items de este test es el basado en la entropia, y el método de
finalizacién el de la maxima precision esperada, al que se aplica un umbral de 0,001. Por
iltimo, el mecanismo de evaluacién empleado es el MAP. El TAI con estas caracteristicas se
administra a una nueva muestra de 100 alumnos simulados. En este caso, los examinandos
también son evaluados en seis niveles de conocimiento.

7.7.2. Resultados

La tablas de la 7.11 a la 7.16 recogen los resultados de las calibraciones realizadas con
muestras de alumnos de diferentes tamanos: 20, 50, 100, 300, 500, 1000, 5000 y 10000 in-
dividuos, tal y como se muestra en la primera columna. La segunda representa el valor
del pardmetro de suavizado utilizado en cada proceso de calibracién. Cada fila contiene,
de esta forma, los resultados de la aplicacién del algoritmo de calibracién bajo condiciones
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diferentes. Todas aquellas filas en las que el nimero de alumnos es el mismo, represen-
tan simulaciones del proceso de calibracién llevadas a cabo utilizando la misma muestra
poblacional de examinandos.

Como se puede apreciar, el rango de valores del pardmetro de suavizado representados
en la tabla depende del tamano de la muestra de alumnos. Tras multitud de simulaciones,
se ha determinado el rango de valores de este pardmetro en el que se llega a un minimo,
entendido éste como el valor en el que los resultados de la calibracién son los mejores, para
el tamano muestral correspondiente.

La tercera columna de la tabla presenta el nimero de alumnos de la muestra cuyo nivel de
conocimiento ha sido inferido correctamente tras el proceso de calibracién. La cuarta incluye
la cantidad de individuos de esa muestra cuyo nivel de conocimiento ha sido diagnosticado
con un error de +1. En la quinta columna se muestra el ECM total medido tras la calibracién
de las 200 CCO. Por tltimo, en la sexta se representa el porcentaje de alumnos de la muestra
utilizada a posteriori, cuyo nivel de conocimiento fue estimado adecuadamente.

En las tablas de la 7.11 a la 7.16 se presentan los datos que evidencian que el algoritmo
de calibracién es mas preciso cuanto mayor es el tamano de la muestra de examinandos que
se utiliza en la calibracion.

La figura 7.11 muestra que, para todos los casos, los mejores resultados se obtienen
cuando el parametro de suavizado es 0,8 o un valor cercano. Aunque no se ha representado
graficamente, a partir de las tablas se puede ver también que los mejores resultados, en
cuanto a la inferencia del nivel de conocimiento de los individuos de la muestra empleada
en la calibracién, se obtienen también para el mismo valor del parametro de suavizado.

7.7.3. Discusion

En este estudio se ha analizado cémo evolucionan los resultados del algoritmo de cali-
bracién propuesto, en funcién del tamano de la muestra de alumnos de la muestra empleada
para llevar a cabo la calibracion, y del parametro de suavizado. El objetivo era inferir 200
CCO de un total de 50 items de opcién multiple y de respuesta multiple con opciones
independientes.

Se ha mostrado como, incluso con sélo una muestra inicial de 20 alumnos, la evaluacién
que realizan los TAI que se administran a posteriori tiene una precisién aceptable (en torno
al 90 % de individuos correctamente diagnosticados). De hecho, en estos tests a posteriori,
cuando se inferfa erréneamente el nivel de conocimiento del examinando, el valor obtenido
sélo diferia en una unidad con respecto su nivel real.

A partir de esta informacién se puede concluir que a partir de este algoritmo de ca-
libracién se obtienen unos resultados satisfactorios, incluso con una muestra de alumnos
pequena. Esto permite disponer de un TAI atn cuando la informacién inicial de la que se
dispone es de tamano reducido.

7.7.4. Experimento 2: Estudio de la influencia de las funciones de
suavizado en los resultados de la calibracién

El objetivo de este experimento es estudiar qué funcién de suavizado, de las tres propues-
tas por Ramsay (véase seccién 2.9.2), es la més adecuada para el algoritmo de calibracién
utilizado en el modelo de respuesta propuesto en esta tesis.
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alumnos alumnos alumnos

ntm. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
20 | 0,05 8 12 | 45,4514 100
20 | 0,1 8 11 | 40,2505 98
20 | 0,15 8 12 | 37,7685 100
20 | 0,2 8 12 | 36,4274 100
20 | 0,25 8 12 | 35,0987 100
20 | 0,3 8 12 | 33,5378 100
20 | 0,35 9 11 | 31,7083 100
20 | 04 12 8 | 29,7036 97
20 | 0,45 12 8 | 27,6584 100
20 | 0,5 13 7 | 25,7006 100
20 | 0,55 12 8 | 23,9389 100
20 | 0,6 14 6 | 22,4520 97
20 | 0,65 14 6 | 21,2909 98
20 | 0,7 13 7 | 20,4590 98
20 | 0,75 14 6 | 19,9167 97
20 | 0,8 14 6 | 19,6229 95
20 | 0,85 14 6 | 19,5461 95
20 | 0,9 13 7 | 19,6589 92
20 | 0,95 12 8 | 19,9419 97
20 | 1 12 8 | 20,3494 91
20 | 1,05 12 8 | 20,8435 90
20 | 1,1 12 8 | 21,4003 93
20 | 1,15 11 9 | 22,0003 83
20 | 1,2 11 9 | 22,6270 93
20 | 1,25 11 9 | 23,2670 89
20 | 1,3 11 8 | 23,9094 92
20 | 1,35 10 9 | 24,5457 93
20 | 14 9 9 | 25,1694 92
20 | 1,45 8 9 | 25,7759 92

247

Tabla 7.11: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos
tamanos, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (I parte).
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alumnos alumnos alumnos

num. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
50 | 0,05 15 30 | 43,5079 99
50 | 0,1 18 27 | 38,4833 100
50 | 0,15 20 27 | 36,1721 96
50 | 0,2 20 28 | 34,6718 98
50 | 0,25 20 28 | 32,9064 98
50 | 0,3 21 28 | 30,6734 99
50 | 0,35 33 17 | 28,2755 98
50 | 04 34 16 | 25,9770 98
50 | 0,45 36 14 | 23,8707 96
50 | 0,5 36 14 | 21,9670 100
50 | 0,55 35 15 | 20,2718 99
50 | 0,6 37 13 | 18,7958 100
50 | 0,65 37 13 | 17,5552 95
50 | 0,7 40 10 | 16,5616 98
50 | 0,75 41 9 | 15,8296 95
50 | 0,8 42 8 | 15,3663 98
50 | 0,85 43 7| 15,1722 99
50 | 0,9 43 7| 15,2172 100
50 | 0,95 41 9 | 15,4638 97
50 |1 38 12 | 15,8774 98
50 | 1,05 38 12 | 16,4240 94
50 | 1,1 37 13 | 17,0691 92
50 | 1,15 36 14 | 17,7785 99
50 | 1,2 35 15 | 18,5250 95
50 | 1,25 34 16 | 19,2882 93
50 | 1,45 31 19 | 22,2628 88

Tabla 7.12: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos
tamarios, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (II parte).



7.7. ESTUDIO DEL METODO DE CALIBRACION DE ITEMS

alumnos alumnos alumnos

ntm. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
100 | 0,05 34 66 | 39,9554 93
100 | 0,1 32 67 | 36,3390 97
100 | 0,15 32 67 | 34,3319 97
100 | 0,2 36 64 | 31,9783 100
100 | 0,25 39 61 | 28,8841 98
100 | 0,3 44 56 | 26,0622 97
100 | 0,35 58 42 | 23,7286 97
100 | 0,4 60 40 | 21,7213 95
100 | 0,45 53 47 | 19,9158 100
100 | 0,5 54 46 | 18,2786 96
100 | 0,55 57 43 | 16,8281 96
100 | 0,6 68 32 | 15,5957 99
100 | 0,65 93 7 | 14,6083 100
100 | 0,7 93 7 | 13,8899 100
100 | 0,75 91 9 | 13,4374 99
100 | 0,8 89 11 | 13,2291 98
100 | 0,85 88 12 | 13,2441 99
100 | 0,9 87 13 | 13,4593 97
100 | 0,95 87 13 | 13,8455 95
100 | 1 84 16 | 14,3682 99
100 | 1,05 77 23 | 14,9920 96
100 | 1,1 74 26 | 15,6866 93
100 | 1,15 70 30 | 16,4271 97
100 | 1,2 63 37 | 17,1940 94
100 | 1,25 65 35 | 17,9719 93
100 | 1,3 65 35 | 18,7487 94
100 | 1,35 67 33 | 19,5155 95
100 | 1,4 66 34 | 20,2655 94
100 | 1,45 63 37 | 20,9941 97
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Tabla 7.13: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos

tamanos, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (III parte).
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alumnos alumnos alumnos

num. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
300 | 0,05 91 204 | 33,1606 100
300 | 0,1 110 188 | 31,9280 98
300 | 0,15 128 172 | 30,3587 99
300 | 0,2 137 163 | 27,8068 99
300 | 0,25 151 149 | 25,3291 97
300 | 0,3 163 137 | 23,0877 100
300 | 0,35 151 149 | 21,0515 97
300 | 0,4 152 148 | 19,2681 99
300 | 0,45 131 169 | 17,7495 98
300 | 0,5 73 227 | 16,4535 98
300 | 0,55 83 217 | 15,3406 97
300 | 0,6 94 206 | 14,4046 98
300 | 0,65 121 179 | 13,6649 98
300 | 0,7 210 90 | 13,1300 99
300 | 0,75 217 83 | 12,7938 97
300 | 0,8 236 64 | 12,6525 95
300 | 0,85 213 87 | 12,6982 96
300 | 0,9 202 98 | 12,9121 95
300 | 0,95 208 92 | 13,2713 98
500 | 0,05 236 258 | 33,5166 100
500 | 0,1 247 250 | 32,3047 100
500 | 0,15 262 236 | 30,0644 100
500 | 0,2 265 234 | 26,9071 100
500 | 0,25 282 217 | 23,8995 100
500 | 0,3 307 193 | 21,4316 99
500 | 0,35 308 192 | 19,4322 99
500 | 0,4 319 181 | 17,7244 97
500 | 0,45 101 399 | 16,2134 98
500 | 0,5 113 387 | 14,8826 98
500 | 0,55 276 224 | 13,7502 99
500 | 0,6 472 28 | 12,8463 98
500 | 0,65 462 38 | 12,1873 98
500 | 0,7 452 48 | 11,7729 99
500 | 0,75 430 70 | 11,5926 96
500 | 0,8 424 76 | 11,6300 99
500 | 0,85 396 104 | 11,8638 98
500 | 0,9 381 119 | 12,2682 98
500 | 0,95 359 141 | 12,8150 95

Tabla 7.14: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos
tamarios, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (IV parte).
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alumnos alumnos alumnos

num. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
1000 | 0,05 451 547 | 32,2921 99
1000 | 0,1 441 558 | 30,1779 99
1000 | 0,15 405 595 | 25,4280 99
1000 | 0,2 453 547 | 23,0982 100
1000 | 0,25 497 503 | 21,6714 100
1000 | 0,3 511 489 | 20,5248 100
1000 | 0,35 525 475 | 19,4457 95
1000 | 0,4 481 519 | 18,3595 94
1000 | 0,45 262 738 | 17,2862 94
1000 | 0,5 281 719 | 16,2771 94
1000 | 0,55 302 698 | 15,3761 95
1000 | 0,6 336 664 | 14,6116 97
1000 | 0,65 394 606 | 14,0022 97
1000 | 0,7 420 580 | 13,5596 96
1000 | 0,75 589 411 | 12,2857 99
1000 | 0,8 884 116 | 11,3727 99
1000 | 0,85 628 372 | 11,8092 97
1000 | 0,9 864 136 | 12,9821 98
1000 | 0,95 822 178 | 13,6768 97
5000 | 0,05 2448 2551 | 24,6096 99
5000 | 0,1 2082 2918 | 23,8583 100
5000 | 0,15 2122 2878 | 22,9952 100
5000 | 0,2 2317 2683 | 22,2511 97
5000 | 0,25 2720 2280 | 21,5304 95
5000 | 0,3 2846 2154 | 20,6561 96
5000 | 0,35 2877 2123 | 19,5481 97
5000 | 0,4 1402 3598 | 18,2896 99
5000 | 0,45 1325 3675 | 17,0472 96
5000 | 0,5 1498 3502 | 15,9309 100
5000 | 0,55 1653 3347 | 14,9772 96
5000 | 0,6 1837 3163 | 14,2001 98
5000 | 0,65 1854 3146 | 13,6142 100
5000 | 0,7 1893 3107 | 13,2271 95
5000 | 0,75 4758 242 | 12,0304 98
5000 | 0,8 4895 105 | 10,0061 100
5000 | 0,85 4521 479 | 11,1359 95
5000 | 0,9 4367 633 | 12,4026 98
5000 | 0,95 3750 1250 | 13,7896 99

Tabla 7.15: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos
tamanos, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (V parte).
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alumnos alumnos alumnos

num. | h bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
alumnos clasif. a uno a posteriori
10000 | 0,05 3533 6467 | 26,5161 100
10000 | 0,1 4310 5690 | 25,3110 100
10000 | 0,15 4300 5700 | 23,0486 100
10000 | 0,2 4917 5083 | 29,8900 100
10000 | 0,25 5861 4139 | 18,5775 97
10000 | 0,3 5822 4178 | 16,5034 99
10000 | 0,35 5763 4237 | 14,8166 99
10000 | 0,4 2612 7388 | 13,4287 89
10000 | 0,45 2692 7308 | 13,2310 94
10000 | 0,5 3009 6991 | 13,1718 96
10000 | 0,55 3372 6628 | 11,2476 96
10000 | 0,6 3500 6500 | 11,1843 99
10000 | 0,65 3673 6327 | 10,9108 97
10000 | 0,7 3740 6260 | 10,5368 98
10000 | 0,75 9712 288 | 10,3509 100
10000 | 0,8 9646 354 | 9,3343 100
10000 | 0,85 8571 1429 | 12,4702 99
10000 | 0,9 4935 5065 | 13,7436 97
10000 | 0,95 6165 3835 | 14,1385 96

Tabla 7.16: Resultados del proceso de calibracién a partir de muestras de alumnos de diversos
tamarios, utilizando distintos valores para el pardmetro de suavizado (VI parte.
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Figura 7.11: Resultados de la calibracion llevada a cabo con muestras de alumnos de diversos
tamanos, a partir de valores diferentes del parametro de suavizado.
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Para este estudio se ha utilizado un banco formado por un total de 50 items. Asimismo,
se ha sometido a una poblacién de 300 alumnos simulados a un test con todos esos items.
Posteriormente se han llevado a cabo diversas calibraciones variando, por un lado el valor
del pardmetro de suavizado, y por otro, modificando la funciéon de suavizado empleada.
Asi, por cada valor del pardmetro, se han llevado tres calibraciones con las tres funciones
nucleo propuestas por Ramsay; esto es, funcién epanechnikov, gaussiana y uniforme. Las
inferencias de las CCO se han realizado tomando como rango, y por tanto, como escala para
medir el nivel de conocimiento, un valor igual a seis. Los niveles reales de los alumnos fueron
generados siguiendo una distribucién normal. Asimismo, las CCO de los items fueron creadas
siguiendo funciones 3PL. Los valores del factor de discriminaciéon, dificultad y adivinanza
fueron generados siguiendo distribuciones normales centradas en los valor 1,2, 2 y 0,15,
respectivamente.

Tras cada proceso de calibracion, se ha sometido a una poblacién de 100 nuevos exami-
nandos virtuales a un TAI con el banco de items recién calibrado. Los niveles de conocimiento
reales de estos alumnos fueron generados también siguiendo una distribucién normal. Los
tests administrados tenian las siguientes caracteristicas: utilizaban MAP como criterio de
evaluacién; el método de seleccién de items era el basado en la entropia; y el criterio de
finalizacién el basado en la dispersién con un umbral igual a 0,001.

7.7.5. Resultados

Las tablas 7.17 y 7.18 muestran la informacién resultante de las diferentes calibraciones
realizadas. Obsérvese que el valor inferior del pardmetro de suavizado (primera columna) es
0, 25. Esto es debido a que las calibraciones realizadas empleando las funciones epanechnikov
y uniforme, para valores menores que 0,25, dan como resultado inconsistencias.

Cada fila de la tabla representa un proceso diferente de calibracion de los {tems. La
primera columna indica el parametro de suavizado utilizado; la segunda el tipo de funciéon
ntcleo; la tercera el nimero de alumnos de la muestra empleada en la calibracién, para
los cuales, tras finalizar ésta, su nivel de conocimiento ha sido inferido correctamente. En
la cuarta columna se representa el nimero de individuos cuyo nivel inferido difiere tan
s6lo en una unidad (bien sea por encima, o por debajo) con respecto a su valor real. La
quinta contiene el ECM de las CCO calibradas con respecto a las originales. Este valor es
un indicador global para todas las CCO. Por tltimo, la sexta columna indica el nimero de
alumnos (de la muestra utilizada para la validacién a posteriori), cuyo nivel ha sido estimado
correctamente utilizando un TAI cuyo banco estaba formado tan sélo por los items recién
calibrados.

En la figura 7.12 se han incluido dos gréficos en los que se representan los resultados
de la calibracién en términos de la funcién de suavizado utilizada. En el eje de abscisas se
representan los valores del pardmetro de suavizado. El de ordenadas contiene, en el gréafico
superior, el nimero de alumnos; y en el inferior el ECM total. Cada funcién representada en
el grafico superior, muestra como varfa el ntimero de alumnos (de la muestra utilizada para
la calibracién) clasificados correctamente dependiendo del valor del pardmetro de suavizado,
para una funcién nicleo concreta. Como se puede apreciar, la funcién nicleo con la que se
obtiene un niimero mayor de alumnos mejor clasificado es la gaussiana (para valores cercanos
a 0,75 del pardmetro de suavizado), seguida muy de cerca por la epanechnikov.

En la grafica inferior se estd representando como varia el ECM total en funcién del
parametro de suavizado. En este caso, también se puede apreciar que la funcién nticleo con
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alumnos alumnos alumnos

h f. nacleo bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
clasif. a uno a posteriori

0,25 | epach. 131 163 25,56 100
0,25 | gauss. 230 70 14,27 99
0,25 | unif. 138 156 24,98 100
0,3 | epach. 127 165 25,84 100
0,3 gauss. 250 50 12,17 100
0,3 | unif. 126 166 26,02 100
0,35 | epach. 132 163 25,66 100
0,35 | gauss. 259 41 10,35 99
0,35 | unif. 132 163 25,66 100
0,4 | epach. 136 162 21,17 99
0,4 | gauss. 262 38 9,29 100
0,4 | unif. 137 161 19,30 100
0,45 | epach. 143 155 19,03 98
0,45 | gauss. 270 30 8,75 100
0,45 | unif. 145 153 18,92 100
0,5 | epach. 155 143 18,31 99
0,5 gauss. 273 27 8,62 97
0,5 | unif. 155 143 18,31 99
0,55 | epach. 156 142 18,26 100
0,55 | gauss. 283 17 7,85 98
0,55 | unif. 163 135 16,65 100
0,6 | epach. 163 135 17,78 100
0,6 gauss. 284 16 7,14 98
0,6 | unif. 175 123 15,91 100
0,65 | epach. 185 115 15,30 100
0,65 | gauss. 283 28 6,89 97
0,65 | unif. 190 110 15,04 100
0,7 | epach. 187 113 15,22 99
0,7 gauss. 288 12 6,759 96
0,7 | unif. 213 87 12,22 100
0,75 | epach. 193 107 14,34 100
0,75 | gauss. 289 11 6,62 97
0,75 | unif. 218 82 12,02 100

Tabla 7.17: Resultados de utilizar diferentes funciones nicleo para la calibraciéon de un banco
de 50 items (I parte).
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alumnos alumnos alumnos

h f. ntcleo bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
clasif. a uno a posteriori

0,8 | epach. 200 100 13,54 99
0,8 gauss. 275 25 7,73 95
0,8 | unif. 231 69 10,86 98
0,85 | epach. 229 71 11,37 100
0,85 | gauss. 261 39 8,62 98
0,85 | unif. 235 65 10,31 100
0,9 | epach. 237 63 10,49 100
0,9 | gauss. 226 74 9,24 97
0,9 | unif. 245 55 9,97 100
0,95 | epach. 241 59 10,39 100
0,95 | gauss. 212 88 10,04 98
0,95 | unif. 255 45 9,527 99
1 epach. 249 51 9,93 100
1 gauss. 199 101 11,67 99
1 unif. 225 75 11,80 96
1,05 | epach. 286 14 6,82 100
1,05 | gauss. 195 105 12,09 94
1,05 | unif. 225 75 11,80 96
1,1 | epach. 288 12 6,68 99
1,1 gauss. 192 108 13,54 96
1,1 | unif. 225 75 11,80 93
1,15 | epach. 284 16 7,05 98
1,15 | gauss. 188 112 14,00 97
1,15 | unif. 225 75 11,80 95
1,2 | epach. 278 22 7,56 98
1,2 | gauss. 186 114 14,47 93
1,2 | unif. 225 75 11,80 97
1,25 | epach. 272 28 8,00 97
1,25 | gauss. 184 116 14,97 98
1,25 | unif. 225 75 11,80 97
1,3 | epach. 267 33 8,36 99
1,3 | gauss. 181 119 15,49 94
1,3 | unif. 225 75 11,80 97
1,35 | epach. 262 38 8,71 96
1,35 | gauss. 176 124 15,94 94
1,35 | unif. 225 75 11,80 97
1,4 | epach. 262 38 8,87 96
1,4 | gauss. 173 127 16,47 96
1,4 | unif. 225 75 11,80 94
1,45 | epach. 259 41 9,09 98
1,45 | gauss. 170 130 17,00 94
1,45 | unif. 225 75 11,80 95

Tabla 7.18: Resultados de utilizar diferentes funciones nicleo para la calibracién de un banco
de 50 items (II parte).
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Figura 7.12: Resultados de la calibracién cuando se aplican diferentes

funciones nucleo:

Arriba: nimero de alumnos clasificados correctamente. Abajo: error cuadratico medio total.
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la que se obtiene mejores resultados es la gaussiana (en el entorno del valor del pardmetro
de suavizado 0, 75), seguida también esta vez muy de cerca por la epanechnikov.

7.7.6. Discusion

Ademas de las simulaciones anteriormente descritas, se han realizado otros experimentos
en condiciones diferentes. En todos los casos, se ha puesto de manifiesto que la funcién nicleo
con la que se obtienen mejores resultados, en el algoritmo de calibraciéon propuesto en esta
tesis, es la funcién gaussiana. Aunque es cierto, que en casos como el expuesto, los resultados
obtenidos con la funcién epanechnikov (aunque menores) se acercaban bastante.

7.7.7. Experimento 3: Estudio de los heuristicos utilizados para la
calibracién

Este experimento trata de demostrar que, para la calibracion de bancos en los que se
incluyen items de respuesta muiltiple con opciones independientes, es mas adecuado utili-
zar el criterio heuristico de evaluacién por puntos para la primera fase del algoritmo de
calibracién, esto es, para la fase de cédlculo de las evaluaciones.

Obviamente, no existe ninguna diferencia si el banco estd exclusivamente formado por
items de opciéon miltiple, ya que en esta ocasién, los criterios heuristicos de evaluacion
porcentual y por puntos son equivalentes. Por este motivo, se han llevado a cabo diversas
simulaciones con un banco formado exclusivamente por items de respuesta multiple con
opciones independientes.

El banco utilizado se compone de 50 items con cuatro opciones de respuesta cada uno.
Para llevar a cabo la simulacién se han utilizado 300 alumnos simulados, cuyos niveles de
conocimiento reales han sido generados siguiendo una distribucién normal. El rango de todas
las curvas caracteristicas, y por tanto la escala de niveles de conocimiento esta compuesta
por 6 niveles (de 0 a 5). Las CCO de los ftems han sido generados de forma que, para que
uno de esos items sea evaluado como completamente correcto, el alumno debe seleccionar
dos de las opciones (las dos primeras), y dejar sin seleccionar las dos restantes. Todas las
curvas han sido creadas siguiendo el clasico modelo 3PL dicotémico. Los valores del factor
de discriminacion, la dificultad y la adivinanza fueron generados siguiendo distribuciones
normales centradas en 1,2, 2 y 0, 15, respectivamente.

7.7.8. Resultados

Una vez simulada la realizacion del test por parte de los 300 estudiantes virtuales, a
partir de la informacioén resultante, se procedié a la calibracion de los items. Esta ha sido
realizada utilizando la funcién nicleo gaussiana. Se han llevado a cabo diversas calibraciones
en las que los pardmetros que han variado han sido el ancho de banda, h (pardmetro de
suavizado); y el criterio heuristico aplicado a la primera fase de la calibracién.

Para verificar la bondad de la calibracién, una vez calibradas las CCO se sometia a una
nueva poblacién de 100 individuos a un TAT en el que el banco estaba formado por los 50
items calibrados. En éste el criterio de evaluacién era el MAP; el mecanismo de seleccién
de items el basado en la entropia; y por ultimo, el método de finalizacién, el basado en la
dispersion con un umbral de 0, 001.



7.7. ESTUDIO DEL METODO DE CALIBRACION DE ITEMS 259

alumnos alumnos alumnos

h heuristico bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
clasif. a uno a posteriori

0,45 | porcent. 30 246 83,74 98
0,45 | puntos 193 88 65,23 100
0,5 | porcent. 30 264 80,09 100
0,5 | puntos 205 81 60,52 100
0,55 | porcent. 30 270 78,58 99
0,55 | puntos 214 81 56,55 100
0,6 porcent. 30 270 78,57 99
0,6 puntos 273 27 40,37 100
0,65 | porcent. 31 269 75,97 97
0,65 | puntos 272 28 38,17 100
0,7 | porcent. 31 269 75,32 100
0,7 | puntos 272 28 29,57 100
0,75 | porcent. 32 268 72,56 100
0,75 | puntos 280 20 17,76 100
0,8 porcent. 32 268 69,22 100
0,8 puntos 281 19 16,19 100
0,85 | porcent. 44 256 62,32 100
0,85 | puntos 249 51 32,46 95
0,9 | porcent. 82 218 54,66 98
0,9 puntos 229 71 37,57 98

Tabla 7.19: Resultados de aplicar distintos criterios heuristicos para la calibracién de un
banco de 50 items.



260 CAPITULO 7. PRUEBAS Y EVALUACION DE LA PROPUESTA

Num. alumnos correctamente clasificados
300
] = 5 —B—a.
g 25 ___./ K"“m.
£ 200 =
= —e— porcentual
= 160
g i —&— por puntos
= a A./*
0 —— T
045 05 055 0B OS5 07 07508 085 09
h
ECM total
100
= . o S
g e w\
= =l -__.\\ T —s— porcentual
~
. A0 —=—por puntog
E
20 —
0 —— T
045 05 055 0B 0OR5S 07 07508 085 09
h

Figura 7.13: Resultados de la calibraciéon cuando se aplican los dos criterios heuristicos de
evaluacién: Arriba: nimero de alumnos clasificados correctamente. Abajo: error cuadratico
medio total tras la calibracion.

La tabla 7.19 muestra los resultados por filas de las distintas calibraciones. La primera
columna contiene el valor del parametro de suavizado que fue aplicado en esa calibracién.
La segunda el criterio heuristico utilizado en la primera fase del procedimiento de calibra-
cién. Sus valores pueden ser: (a) porcent., que indica que se aplicé el criterio de evaluacién
porcentual; (b) puntos, cuando el método empleado fue el por puntos. En este dltimo caso,
a cada opcién de respuesta se le asignaban 0, 25 puntos; de forma que, si todas las opciones
estaban seleccionadas adecuadamente el item recibia un punto.

La tercera columna de la tabla 7.19 representa el niimero de alumnos de la muestra
utilizada para realizar la calibracion que, tras aplicar la fase quinta del algoritmo, su nivel
de conocimiento fue inferido correctamente. En la cuarta se han incluido también la cantidad
de individuos de la muestra cuyo nivel fue determinado erréneamente, pero con un error
de una unidad. La quinta columna recoge el ECM total de todas las CCO (las 200 curvas)
tras la calibracion. Por tltimo, la sexta contiene el niimero de alumnos bien clasificados en
la muestra utilizada a posteriori para validar los resultados de la calibracién.

Como se puede apreciar en la tabla, las diferencias entre ambos criterios heuristicos son
sustanciales cuando se compara el niimero de alumnos evaluados correctamente; y cuando
se tiene en cuenta el ECM total obtenido. Ciertamente, no existen grandes diferencias en lo
referente al diagnéstico a posterior mediante TAI con las curvas calibradas.



7.7. ESTUDIO DEL METODO DE CALIBRACION DE ITEMS 261

Para poder apreciar mejor las diferencias en la aplicacién de ambos criterios heuristicos,
se han incluido dos gréficas (figura 7.13). En la superior se ha representado la evolucién del
numero de alumnos de la muestra correctamente clasificados tras la calibracion, en funcién
del valor del parametro de suavizado empleado. Por otra parte, la grafica inferior recoge la
evolucién, también segin el pardmetro de suavizado aplicado, del ECM total de las CCO,
tras la calibracién.

7.7.9. Discusién

Los resultados del experimento anterior han puesto de manifiesto que el uso del criterio
heuristico de evaluaciéon por puntos parece ser el mas adecuado cuando se calibran ftems de
crédito parcial, como es el caso de los de respuesta multiple con opciones independientes.
Por el contrario, el criterio porcentual no es capaz de distinguir, en items en los que se
permiten respuestas parcialmente correctas, entre este caso y aquél en el que el examinando
responde de forma completamente incorrecta.

La aplicacién de la primera fase del algoritmo de calibracién es necesaria para poder
ordenar a los alumnos segun sus resultados en el test, para asi poder acometer la fase de
suavizado. Por este motivo, cuando en el test intervienen items que permiten crédito parcial,
si se aplica el criterio de evaluacién porcentual, la ordenacién resultante puede no ser del
todo correcta, tal y como se ha podido ver en este estudio.

7.7.10. Experimento 4: Comparacién del algoritmo de calibracion
con la propuesta original de Ramsay

El objetivo de este experimento es comparar el algoritmo de calibracién basado en el
suavizado ntcleo, en su versién original propuesta por Ramsay, con la modificacién que se ha
llevado a cabo en esta tesis. Con este fin, se han realizado diversas simulaciones comparativas
con una muestra poblacional de 300 alumnos simulados. Sus niveles de conocimiento reales
fueron generados siguiendo una distribuciéon normal.

Estos alumnos realizaron un test heuristico compuesto por 50 items cuyas CCO se de-
seaban calibrar. Siguiendo el procedimiento habitual, las curvas reales de esos items fueron
generadas siguiendo el modelo 3PL, donde los valores del factor de discriminacién, la di-
ficultad y la adivinanza se generarén siguiendo distribuciones normal centradas en 1,2, 2
y 0,15, respectivamente. El ntimero de niveles de evaluacién, y por tanto, el rango de las
CCO esta formado por seis valores.

7.7.11. Resultados

A partir de las sesiones realizadas por los 100 alumnos, se llevaron a cabo diversas calibra-
ciones en las que se modificé el algoritmo utilizado. En unos casos, ésta se realizd siguiendo
la propuesta original de Ramsay, y en otros, la modificacién realizada para el modelo de
respuesta presentado en esta tesis. A la par también se fue variando el valor del parametro
de suavizado empleado.

Notese que, por tratarse de un banco mixto formado en partes iguales por items de
opcion miltiple con tres opciones de respuesta, y de respuesta miiltiple con cuatro opciones
independientes, como heuristico aplicado a la primera fase de la calibracién se ha utilizado
el criterio por puntos. Recuérdese que éste permite mejores resultados que el porcentual. Ha
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Figura 7.14: Resultados de la calibraciéon cuando se aplican las dos versiones del algoritmo.
Arriba: nimero de alumnos clasificados correctamente. Abajo: error cuadréatico medio total
tras la calibracién.

sido empleado, por tanto, no sélo al algoritmo de calibracién del modelo, sino también a la
propuesta original de Ramsay. En ambos casos, se ha hecho uso de la funcién de suavizado
gaussiana.

Las tablas 7.20 y 7.21 son anélogas a las de los experimentos anteriores. La primera co-
lumna contiene el pardmetro de suavizado empleado; la segunda, el algoritmo de calibracion
utilizado en cada caso (Ramsay indica la propuesta original de Ramsay, modelo la versién
del algoritmo desarrollada en esta tesis); la tercera el nimero de alumnos de la muestra
inicial cuyo nivel de conocimiento fue diagnosticado correctamente; la cuarta, la cantidad
de individuos cuyo nivel fue diagnosticado con un error igual a una unidad; la quinta co-
lumna el ECM total de las CCO de todos los items; y por ultimo, la sexta el porcentaje
de examinandos cuyo nivel fue diagnosticado correctamente en los TAI de validacién de las
curvas calibradas.

En la figura 7.14 se muestran dos graficas comparativas de los resultados después de
aplicar las dos versiones del algoritmo de calibraciéon basado en el suavizado nicleo. En la
grafica superior se ha representado como evoluciona el nimero de alumnos (de la muestra
original) diagnosticados correctamente tras la calibracién, en funcién del valor del pardmetro
de suavizado utilizado en cada caso. Como se puede apreciar, los mejores resultados se
obtiene cuando se aplica la version del algoritmo desarrollada para el modelo de respuesta
de la tesis, para el valor del parametro de suavizado 0,8. En este caso, tan sélo seis de los
alumnos de la muestra fueron diagnosticados erréneamente, y ademds (como muestran las



7.7. ESTUDIO DEL METODO DE CALIBRACION DE ITEMS

alumnos alumnos alumnos

h método bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
calibrac. clasif. a uno a posteriori

0,05 | modelo 46 52 22,37 97
0,05 | Ramsay 30 26 36,08 71
0,1 modelo 48 51 22,08 97
0,1 Ramsay 45 32 30,03 84
0,15 | modelo 51 49 21,46 98
0,15 | Ramsay 29 48 29,99 85
0,2 | modelo 53 47 21,22 97
0,2 | Ramsay 40 49 25,38 97
0,25 | modelo 53 47 21,13 98
0,25 | Ramsay 44 44 28,72 79
0,3 | modelo 53 47 20,30 99
0,3 | Ramsay 39 54 22,56 80
0,35 | modelo 56 44 16,04 97
0,35 | Ramsay 43 57 20,37 88
0,4 | modelo 72 28 13,82 100
0,4 Ramsay 51 43 22,84 97
0,45 | modelo 7 23 11,69 99
0,45 | Ramsay 57 37 17,26 98
0,5 | modelo 73 27 11,13 98
0,5 | Ramsay 60 39 15,16 96
0,55 | modelo 72 28 10,72 98
0,55 | Ramsay 44 54 15,31 91
0,6 | modelo 80 20 9,27 98
0,6 | Ramsay 71 29 11,07 93
0,65 | modelo 80 20 9,31 92
0,65 | Ramsay 64 36 11,22 87
0,7 | modelo 83 17 9,05 96
0,7 | Ramsay 42 58 14,55 96
0,75 | modelo 83 17 9,16 91
0,75 | Ramsay 44 56 13,19 93
0,8 modelo 85 15 9,04 99
0,8 Ramsay 36 64 14,25 91
0,85 | modelo 73 27 10,13 87
0,85 | Ramsay 61 39 11,81 81
0,9 | modelo 73 27 10,20 92
0,9 | Ramsay 59 41 12,18 86
0,95 | modelo 72 28 10,37 89
0,95 | Ramsay 63 37 11,87 85
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Tabla 7.20: Resultados de la calibracién aplicando el algoritmo de suavizado de Ramsay y
la versién utilizada en el modelo de respuesta (I parte).
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alumnos alumnos alumnos

h método bien | mal clasif. | ECM total | bien clasif.
calibrac. clasif. a uno a posteriori

1 modelo 71 29 10,57 89
1 Ramsay 54 41 13,18 84
1,05 | modelo 69 31 10,77 87
1,05 | Ramsay 55 41 13,43 7
1,1 | modelo 64 36 11,14 78
1,1 | Ramsay 65 33 12,84 80
1,15 | modelo 65 35 11,28 88
1,15 | Ramsay 65 35 11,83 74
1,2 | modelo 60 40 11,62 91
1,2 | Ramsay 57 40 13,06 72
1,25 | modelo 57 43 11,92 80
1,25 | Ramsay 60 37 12,66 74
1,3 | modelo 57 43 12,18 80
1,3 | Ramsay 52 43 13,52 71
1,35 | modelo 57 42 12,43 80
1,35 | Ramsay 48 47 14,28 70
1,4 | modelo 54 44 12,67 73
1,4 | Ramsay 47 48 14,48 69
1,45 | modelo 53 43 12,97 77
1,45 | Ramsay 48 47 15,26 59

Tabla 7.21: Resultados de la calibracién aplicando el algoritmo de suavizado de Ramsay y
la versi6n utilizada en el modelo de respuesta (II parte).
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tablas 7.20 y 7.21) el error cometido era de un solo nivel de conocimiento. Segiin Ramsay, con
su algoritmo se deberian haber obtenido los mejores resultados para el valor del parametro
de suavizado igual a 0, 35, lo cual no se corresponde con los resultados.

En la grafica inferior de la figura 7.14, se ha representado la evolucion del error cuadratico
medio total de todas las CCO, en funcién del valor del pardmetro de suavizado. Como se
puede apreciar, en este caso, los mejores resultados se obtienen también con la version
del algoritmo desarrollada para el modelo de respuesta presentado. El mejor resultado se
obtiene también para el valor del parametro de suavizado 0, 8.

7.7.12. Discusién

Como se ha puesto de manifiesto a través de este experimento, las modificaciones realiza-
das sobre el algoritmo de calibraciéon de modelos de respuesta no paramétricos, basado en el
suavizado ntucleo, se ha traducido en una mejora de los resultados que se obtienen. También
es necesario decir que la nueva version de ese algoritmo presenta una desventaja con res-
pecto a su predecesor: el refinamiento iterativo requiere de un niimero mayor de iteraciones
que la propuesta original de Ramsay. Mientras que la propuesta original de Ramsay, tal y
como él mencionaba (Ramsay, 2000), requiere de un nimero menor o igual a tres iteracio-
nes; la nueva version desarrollada puede requerir, en los casos mas extremos, incluso once
iteraciones. Ciertamente, esto no es problematico desde el punto de vista computacional,
puesto que el tiempo de computo requerido para ese niimero de iteraciones es de poco méas
de un minuto (en un PC con un procesador Pentium IV a 2GHz.).

7.7.13. Conclusiones del estudio

En este estudio se han puesto de manifiesto las caracteristicas del algoritmo de calibra-
cién propuesta en esta tesis. En el primero de los experimentos se ha estudiado cémo se
comporta el algoritmo frente a muestras de alumnos de diferentes tamanos, y a su vez a
diversos parametros de suavizado. Como era de esperar, cuanto mayor es el tamano de los
resultados utilizados para la calibracion, se obtiene estimaciones mas precisas de las CCO.
Asimismo, se ha mostrado también que, incluso con un conjunto reducido de alumnos ini-
ciales (20 alumnos), las CCO que se obtienen permiten la administracién de TAI, cuyos
diagnésticos tienen un porcentaje de error aceptable.

En el segundo experimento se han estudiado las tres funciones de suavizado propuestas
por Ramsay, para determinar con cudl de ellas se obtienen los mejores resultados. La con-
clusion del experimento es que con la funcién gaussiana se obtienen los mejores resultados,
seguida de cerca por la funcién epanechnikov.

El tercer experimento aborda cémo afectan los heuristicos empleados en la primera fase
del algoritmo de calibracién, a sus resultados finales. El resultado es que utilizando el criterio
por puntos, se obtienen mejores estimaciones de las CCO de los items que se desea calibrar,
cuando entre esos {tems se encuentran iftems que permiten créditos parciales, como por
ejemplo, los items de respuesta miiltiple con opciones independientes.

Por dltimo, el cuarto experimento ha comparado el algoritmo propuesto con la version
inicial propuesta por Ramsay. Los resultados muestran que, al menos para el modelo de
respuesta propuesto en esta tesis, con el algoritmo propuesto se obtienen mejores resultados.
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7.8. Estudio de la viabilidad de SIETTE como medio
de recoleccién de evidencias para la calibracion de
items

En esta seccion se recoge un estudio cuyo objetivo era demostrar empiricamente que un
sistema de tests a través de la Web (en este caso SIETTE) es vdlido como medio de reco-
leccién de datos para la calibracién de ftems (Guzmén et al., 2002). Como se ha descrito en
el capitulo anterior, SIETTE permite administrar no sélo TAI, sino también tests conven-
cionales. Incluye para este tipo de tests dos criterios de seleccién de evaluaciéon heuristicos:
el criterio por puntos y el porcentual.

La administracién de tests a través de papel y lapiz es un método cuya validez como
medio de recoleccién de informacion para la calibracién de items es comunmente reconoci-
da. Ciertamente, la administracién a través de la Web presenta ciertos inconvenientes. La
ubicuidad de la Web imposibilita tener control sobre las condiciones en las que los alumnos
estan realizando el test. Por este motivo, al igual que ocurre con los tests de lapiz y papel,
si un test se administra a través de la Web sin la supervisién adecuada, en principio, no
puede recopilar evidencias vélidas para la calibracién de los {tems.

El objetivo de este estudio era de tipo comparativo. La idea era llevar a cabo una
comparacion entre la evaluacién realizada mediante tests administrados mediante papel y
lapiz, y tests administrados con SIETTE. El objetivo era mostrar que la recolecciéon de
datos mediante ambos métodos es equivalente. Esto afianzaria la idea de que, mediante un
sistema Web, es posible calibrar un conjunto de items de forma correcta.

En este estudio se compararon los resultados obtenidos en un test administrado a través
de SIETTE con los resultados obtenidos de administrar ese mismo test a través de papel y
ldpiz. Ambos tests compartian el mismo nimero de items, el criterio de seleccién de items, el
formato de los items, el criterio de finalizacién del test, y el tiempo que disponian los alumnos
para completarlo. SIETTE fue utilizado como medio de administracién del test a través de
la Web, y por tanto, como medio de recolecciéon de datos. El test, que evaluaba un tnico
concepto, se componia de veinte items sobre gramatica inglesa, todos ellos de opcién miiltiple
con tres opciones de respuesta. El alumno disponia de un tiempo méximo de veinte minutos
para completarlo. El criterio de evaluacion utilizado fue el porcentaje de items respondidos
correctamente. Los {tems fueron administrados siempre (para todos los alumnos) en el mismo
orden. Previamente a la administracién del test, a cada alumno se le mostraba una pagina
en la que se explicaba el experimento del que iba a formar parte. Inmediatamente después,
se pedia a los alumnos que rellenaran un cuestionario personal. En este cuestionario se le
hacfan preguntas sobre su edad, sexo, nivel de estudios (con las opciones: BUP o ESO, COU
o bachillerato, universitario de primer ciclo, universitario de segundo ciclo, licenciatura en
filologfa inglesa, otra licenciatura o doctorado), as{ como una estimacién personal sobre
su nivel de inglés (medido mediante una escala Likert de 1 a 5: practicamente nulo, bajo,
medio, alto o practicamente bilingiie), el origen de su formacién en inglés, su nacionalidad y
su lengua materna. Otra informacion recopilada de forma automatica e interna por SIETTE
eran la fecha, tiempo de conexion, sistema operativo y direcciéon IP del PC desde el que
estaban realizando el test, herramienta software de navegacion utilizada, y finalmente el
tiempo de exposicion de cada ftem. Tras rellenar y enviar este cuestionario, se mostraban
las instrucciones que el alumno tenia que tener en cuenta para la realizacién del test. A
partir del momento en el que se mostraba el primer item al alumno, el tiempo disponible
para la realizacion del test comenzaba a decrementarse. Una vez finalizado el test, al alumno
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se le mostraba tinicamente su puntuacién final (porcentaje de respuestas correctas). Al final
se inclufa un formulario para enviar sugerencias y/o comentarios con respecto al test.

7.8.1. Resultados

Los alumnos que participaron en el experimento fueron reclutados utilizando diversos
medios: emails, panfletos de propaganda y carteles colocados principalmente en centros
universitarios. En el estudio participaron investigadores de tres universidades espanolas: la
Universidad Politécnica de Valencia, la Universidad Auténoma de Madrid y la Universidad
de Mélaga. Se recopilaron datos durante aproximadamente unos dos meses (entre el 1 de
abril y el 15 de mayo de 2002). Un total de 2316 sesiones del test fueron recopiladas tal y
como se muestra en la tabla 7.22. Tras un andlisis exhaustivo de los datos, realizado por los
psicémetras que participaron en el estudio, sélo 1139 sesiones fueron consideradas vélidas.
Los principales motivos para descartar los datos restantes fueron la existencia de sesiones
completas en blanco (el estudiante no llegd a realizar el test); comentarios finales de los
alumnos que podrian indicar falta de rigor en la realizacién del test; tests incompletos con
demasiadas omisiones y tiempos de exposiciéon excesivamente bajos; posibles repeticiones
en la realizacién del test por parte de un mismo alumno (fueron detectadas por la IP del
PC desde la que se realiz6 la conexién con SIETTE); o bien tests realizados por individuos
cuya lengua materna no era el espanol. Obsérvese que, aunque en este caso el fitrado se
hizo de forma manual, la mayoria de los criterios que se aplicaron podrian ser facilmente
automatizados.

’ \ Num. alumnos

Tests en blanco 474
Comentarios 28
Tests incompletos, omisiones o tiempo 322
Misma direccién IP 325
Lengua materna no espanol 28
Total datos descartados 1177
Total datos utilizados 1139
Total recopilado \ 2316

Tabla 7.22: Datos recopilados a través de SIETTE.

Los alumnos que realizaron el test procedian principalmente de Espana y de otros paises
de habla hispana, tal y como se muestra en la figura 7.16. En el test administrado mediante
papel y lapiz, participaron un total de 435 personas, todas ellas de nacionalidad espanola.
En cuanto al sexo de los alumnos, la muestra poblacional que realizé el test a través de la
Web, s6lo un 39 % eran hombres, y en el test administrado mediante 1apiz y papel la cifra
de individuos masculinos se reducia al 24 %.

En lo referente al nivel de inglés, ambas muestras poblacionales daban unas proporciones
similares tal y como se muestra en la grafica superior de la figura 7.17. En esta figura se
describe la proporcion de alumnos de cada muestra segin su nivel de inglés estimado por
ellos mismos. En cuanto a la edad y los estudios, las diferencias entre ambas muestras
poblacionales son significativas como se puede apreciar en las graficas central e inferior de
la figura 7.17. Mientras que los individuos que realizaron el test mediante 1apiz y papel eran
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principalmente estudiantes de primer ciclo universitario, para el test administrado mediante
SIETTE las proporciones son mas similares.

Como muestra la gréfica inferior de la figura 7.17, las medias de edades de ambas mues-
tras eran también similares. En el test de papel y lapiz la media era de 20,2 anos, y en el
test a través de la Web de 25,9. A pesar de este dato, el rango de edades de los individuos
que realizar el test en SIETTE era mds amplio (entre 12 y 65 anos) que en el administrado
por lépiz y papel (entre 15 y 48 afios).

Los datos fueron comparados estadisticamente con los recopilados en el test administrado
mediante papel y lapiz. Asimismo uno de los items fue descartado porque se descubrié que
habia sido redactado erréneamente. En cuanto a las propiedades psicométricas de los datos,
aunque el factor de discriminacién calibrado variaba entre ambas muestras en un maximo
de 0, 16 para el item 15 (figura 7.18), la dificultad de los {tems era bastante similar en ambos
entornos. La diferencia maxima se daba en el item 7 y era de 0,1. Asimismo, si se analizan
las estimacion de los parametros de las CCI de forma global, se puede concluir que los
resultados obtenidos a través de ambos medios de recoleccién de evidencias eran bastante
similares.

Otra forma de comparar los resultados de ambas calibraciones de forma general es ana-
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lizando la denomina puntuacion verdadera del test (en inglés, true score). La puntuacién
verdadera no es mas que una relacién que se establece entre el nivel de conocimiento del
alumno y el nimero de items del test. Se suele utilizar para expresar la calificacién final del
alumno en funcién de su puntuacién verdadera, que para el alumno suele ser un dato mas
facil de interpretar que el nivel de conocimiento. Para calcular la funcién que describe la
puntuacién verdadera basta con sumar todas las CCI de los items del test. La grafica infe-
rior izquierda de la figura 7.18 muestra las funciones de puntuacion verdadera para ambas
muestras, mostrando que ambas graficas son muy similares.

Por ultimo, la grafica inferior derecha de la figura 7.18 muestra el porcentaje de alumnos
que fueron evaluado con cada nivel de conocimiento, para ambas muestras. Los resultados
son también similares entre las muestras, aunque no tanto como en el caso anterior. En
este caso puede apreciarse que, globalmente, los niveles de conocimiento estimados de los
alumnos de la muestra que realiz6 el test a través de SIETTE eran mayores que los obtenidos
por los alumnos que hicieron el test mediante papel y lapiz.
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7.8.2. Discusion

Se ha llevado a cabo un estudio de la validez de un sistema Web como medio de reco-
leccién de sesiones de test, con el objetivo final de calibrar un conjunto de items para su
posterior administracién adaptativa. En este estudio se utilizaron muestras poblacionales de
un tamano considerable. El estudio mostré diferencias existentes entre las muestras pobla-
cionales que realizaron el test con los dos medios en las variables estudiadas: nacionalidad,
sexo, edad, nivel de inglés y educacion.

Por otro lado, a partir de los resultados anteriores, queda patente que la correspondencia
entre las estimaciones de los pardmetros de los items utilizando ambos medios era bastan-
te alta. De esta forma, es posible concluir que, al menos para este test y estas muestras
poblacionales, es equivalente utilizar la Web como medio de recolecciéon de evidencias para
calibracién, a utilizar el sistema tradicional de administracién mediante papel y lapiz.

7.9. Evaluacion formativa del sistema SIETTE

La evaluacién formativa mide y documenta el impacto de un programa. Su resultado
final es, por tanto, un informe en el que se evaltia precisamente ese impacto. Por ejemplo,
un informe de este tipo detalla quién ha participado en un programa, qué actividades se
vieron afectadas, que resultados y/o mejoras se obtuvieron de esa participacion.

Winne (1993) identifica brevemente diversos propésitos que deben seguirse cuando se
llevan a cabo evaluaciones de sistemas educativos. De entre ellos, los cinco siguientes pueden
aplicarse claramente a la evaluacion formativa:

= evaluar la eficacia de un programa de forma peridédica, para asi poder identificar las
mejoras que Son necesarias;

= verificar si las hipotesis en las que se basa el comportamiento de un programa son
defendibles;

= generar informacién para guiar de forma maés adecuada a los usuarios de un programa;

= verificar que se pone a disponibilidad de los alumnos un programa que es realmente
fiable;

= determinar, de forma més clara, las direcciones hacia las que se dirigiran las futuras
versiones del programa.

En esta secciéon se describird cémo se ha realizado la evaluacién formativa del sistema
SIETTE, durante los anos en los que se ha llevado a cabo su desarrollo. El procedimiento
seguido se inspira en la descripcién realizada por Barros (1999), y en los pasos recomendados
en (Harvey, 1998, pag. 71). El trabajo de evaluacién de Barros, se fundamenta a su vez en
las recomendaciones de Murray (1993) para el desarrollo de STI, y consta de los siguientes
puntos:

1. Diseno iterativo: El diseno iterativo o ciclico estd especialmente recomendado en la li-
teratura sobre el desarrollo de de sistemas que interactian con usuarios, para asegurar
la practicidad y usabilidad del software.
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2. Diseno participativo: La evaluacién continua de un sistema y su posterior refinamiento,
por si solos, no son suficientes para asegurar la usabilidad del sistema. Es necesario
que los usuarios finales se vean involucrados en estos ciclos de diseno y evaluacion.
El objetivo es modificar la percepcion que se tiene del ”usuario como mero sujeto”, y
convertirla en ”usuario como codisenador”.

3. FEwvaluacion formativa: El diseno iterativo se convierte en evaluacién formativa, cuando
se documentan los cambios realizados sobre el sistema, las motivaciones que llevaron
a esos cambios, los resultados del cambio, y en general, todos aquellos aspectos encon-
trados durante el estudio. La evaluacion formativa puede ser cualitativa o cuantitativa.
Se dice que la evaluacién formativa es cualitativa cuando el objetivo es identificar las
caracteristicas de una determinada situacién. Por el contrario, se dice que es cuanti-
tativa cuando se intentan buscar las causas y consecuencias de esa situacion.

Figura 7.19: Imagen de uno de los laboratorios de docencia de la E.T.S.I. Informatica.

En general, en cada experimento que se describira a continuacién, el procedimiento que
se ha seguido es béasicamente el mismo. Se ha sometido a una poblacién de estudiantes
universitarios a un test a través de SIETTE. En la mayoria de los casos, la calificacién
del test era vinculante, es decir, formaba parte de la calificacién global de los alumnos en
una determinada asignatura. El test se administré en uno o mas laboratorios de docencia
del departamento de Lenguajes y Ciencias de la Computacién de la E.T.S.I. Informatica
de la Universidad de Malaga. Todos estos laboratorios son bastante similares en cuanto a
estructura, aunque su tamano, y por tanto, el nimero de alumnos que pueden concurrir en
ellos difiere. Como se puede apreciar en la figura 7.19, estos laboratorios estan organizados
en pares de filas de mesas, donde en cada una suele haber 8 puestos. Cada puesto tiene un
PC y una silla. Los pares de filas estan dispuestos de tal forma que los alumnos de una fila
se sientan enfrente de los alumnos de la fila emparejada. Tanto la torre, monitor y teclado
de cada puesto estdn situados encima de la mesa, lo que dificulta la posibilidad de que
un alumno pueda comunicarse con el de enfrente. Los experimentos se han llevado a cabo
siempre en laboratorios donde el sistema operativo de los PC es Windows.

Los experimentos han sido realizados, en la mayoria de las ocasiones, bajo la supervisién
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de los profesores de la asignatura correspondiente, del director de esta tesis y del autor. Asi-
mismo, en los experimentos en los que el volumen de alumnos lo ha requerido, y tal y como
es norma habitual en los exdmenes de las asignaturas impartidas por el departamento, per-
sonal adicional (profesores y/o becarios) han colaborado en la vigilancia de los laboratorios.
De esta forma, se asegura que, como minimo, cada laboratorio esté controlado por al menos
una persona.

Inmediatamente antes de comenzar cada test, y después de que los alumnos ocuparan
su puesto, se repartia a cada uno una hoja con las instrucciones, una descripcién del modo
de funcionamiento y caracteristicas del test. Asimismo, y para evitar un uso fraudulento
del sistema, los nombres de usuario y claves de los alumnos que iban a realizar el test se
generaban de forma automatica. De esta forma, en la hoja de instrucciones, a cada alumno
se le indicaba el usuario y la clave que debian utilizar para realizar el test. Una vez que
el alumno insertaba este par de valores en SIETTE, debia anadir su nombre completo (y
opcionalmente su correo electrénico), el cual ademds debia escribir en la hoja de instruccio-
nes. Al final del test, los alumnos estaban obligados a entregar esa hoja para que quedara
constancia de que habian realizado el test.

El objetivo con el que se disenaron estos experimentos era estudiar el comportamiento
del sistema SIETTE en un entorno real; verificar que el sistema era realmente utilizable; y
corregir y depurar todas aquellas incidencias que surgieran durante las pruebas.
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Figura 7.20: Diagrama temporal con la evolucién de los prototipos de SIETTE.

A continuacién se va a proceder a detallar las caracteristicas de los distintos prototipos de
SIETTE, asi como los experimentos que se realizaron con cada uno de ellos, y los resultados
que se obtuvieron. En la figura 7.20 se muestra un diagrama temporal en el que se puede
ver la evolucién de los diferentes prototipos de SIETTE.

7.9.1. Primer prototipo
Aunque como se ha mencionado en el capitulo anterior, el sistema SIETTE comenzé a

desarrollarse en la segunda mitad del ano 2000, el primer prototipo apto para ser utilizado
en un test a gran escala fue probado en el mes de febrero de 2003.

Experimentos realizados

Para probar este primer prototipo, se llevaron a cabo diversos experimentos. El primero
de ellos fue realizado con estudiantes de cuarto de la titulacion de Ingeniero en Informaética
de la Universidad de Mélaga. Se trataba de un grupo formado por 85 alumnos, estudiantes
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de la asignatura de Procesadores del Lenguaje, que es de caracter anual. El test que se
realizé formaba parte de la calificacién del primer cuatrimestre. La prueba se realizo el 6
de febrero de 2003, en los laboratorios de docencia de la E.T.S.I. Informatica.

Era un test sobre el tema de LEX, formado por un nimero total de 25 items. Se trataba
de un test heterogéneo compuesto por 9 de respuesta multiple con un nimero de opciones
independientes que oscilaba entre 4 y 8; 8 de respuesta corta corregidos mediante una
expresion regular; y 8 de opcién multiple con un nimero de opciones de entre 4 y 7. Los
ftems eran mostrados a los alumnos en testlets de 5 (5 por pdgina), y disponfan de un
tiempo limite de 60 minutos para completar el test. El criterio de seleccién de items era
aleatorio, y el de evaluacién el porcentual. Ademads, a cada estudiante se le mostraban las
opciones de respuesta de los items ordenadas de forma aleatoria.

El segundo experimento fue realizado, utilizando el mismo test, dos meses después (abril
de 2003). Se administré a estudiantes de tercero de la titulacién de Ingeniero Técnico en
Informatica de Gestion. Mas concretamente, a los alumnos matriculados en la asignatura
de Traductores, Compiladores e Intérpretes, de contenidos similares a la de Procesadores
del Lenguaje. Lo realizaron un total de 101 individuos.

Resultados

En el test realizado en febrero de 2003, el alumno que lo realizé en el menor tiempo, lo
hizo en 24 minutos y 25 segundos. La mayoria de los alumnos requirieron de entre 50 y 60
minutos. Todos pudieron completar el test en el tiempo establecido.

En la figura 7.21 (arriba), se muestra la distribucién de alumnos, segun los resultados
obtenidos en el test. En el eje de abscisas se han representado los percentiles de la evalua-
cién, y en el eje de ordenadas, el ntimero de estudiantes cuya calificacién (en porcentaje de
preguntas respondidas de forma completamente correctas) era el percentil correspondiente.
Como se puede apreciar, la distribucién resultante se acerca bastante a una normal, centra-
da, en este caso, en el quinto percentil (calificaciones entre 41 % y 50 %). Asimismo, el 66 %
de la muestra respondié correctamente al 50 % o maés de los {tems administrados.

Es necesario destacar que en este test, a pesar de estar configurado para que todos los
alumnos realizaran el mismo numero de items, hubo un pequeno porcentaje de individuos
(el 7%) que realizé un ntimero menor de preguntas (debido a un fallo en el sistema), tal y
como se muestra en el grafico circular situado en la parte inferior de la figura.

La figura 7.22 muestra los resultados del test administrado en abril de 2003. La grafica
superior es la distribucién de los alumnos segin el porcentaje de items respondidos correc-
tamente. Como se puede apreciar, la distribucién es también mas o menos normal, aunque
esta vez estd centrada en el cuarto percentil. Esto permite inferir que, en general, el nivel de
conocimiento de este segundo grupo de estudiantes era inferior al observado en la muestra
anterior. Tan sélo el 40 % de ellos obtuvo un porcentaje de éxito mayor o igual al 50 % de los
items administrados. Por otra parte, el grafico circular inferior de la figura muestra el por-
centaje de individuos cuya sesion de test estuvo compuesta por 25 items, frente al porcentaje
que resolvieron un nimero menor de preguntas. En este caso es significativo que el porcen-
taje de alumnos que realizaron un nimero menor de items es bastante mayor. Ademas,
mientras que en el primer experimento la sesién de menor tamano era de 23 {tems, en este
segundo la de menor niimero de preguntas estaba compuesta tan sélo de 14. En cuanto al
alumno que necesité menor tiempo para completar el test, éste requirié aproximadamente
39 minutos.
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Figura 7.21: Resultados del test de Procesadores del Lenguaje administrado en febrero de
2003.

En cuanto a las incidencias que surgieron durante el transcurso de ambos experimentos,
ademas del hecho de que, por algiin motivo, no todos los alumnos realizaron el mismo
numero de items, se puede destacar las siguientes:

= Algunos examinandos tuvieron problemas al comenzar el test, debido a que el navega-
dor del PC en el que estaban, no tenfa instalado adecuadamente el plugin para soportar
applets. Este plugin es esencial en tests temporizados, puesto que el cronémetro que
controla el tiempo es un applet.

El principal inconveniente es que los alumnos sélo son conscientes de este problema
en el momento que intentan enviar el primer conjunto de respuestas, ya que el sistema
no permite esta operacién, lo que les obliga a cambiar de PC y a comenzar el test de
nuevo.

= Debido a problemas de conexién a Internet (ajenos al sistema), algunos estudiantes
perdieron temporalmente la conexién con SIETTE, lo que les obligé a tener que volver
a comenzar el test desde el principio.

= El tiempo que transcurre entre la fase de autenticacion del alumno en el sistema, y el
momento en el que se le muestra el primer conjunto de items es excesivamente largo.

= Kl tiempo que transcurre entre que un alumno envia las respuestas a un conjunto de
items hasta que se le muestra el siguiente grupo es también excesivamente largo.

En cuanto a la opinién general de los alumnos, éstos manifestaron las siguientes inquie-
tudes:
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Distribucion de resultados (ABRO3 - Ing. Téc.)
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Figura 7.22: Resultados del test de Compiladores, Traductores e Intérpretes administrado
en abril de 2003.

» La pregunta que maés frecuentemente realizaron a los profesores era si el intervalo
que transcurria entre el envio de las respuestas y la recepcion de los siguientes items,
contabilizaba en el tiempo total del que disponian para completar el test. A los alumnos
se les explicod que el reloj se detiene en el momento de envio, y que se vuelve a activar
cuando se les muestra el siguiente conjunto de {tems. Atn asi, se podia apreciar que el
excesivo retardo de tiempo fue un factor que estresé considerablemente a los alumnos,
lo cual pudo afectar a su rendimiento en el test.

= Otra queja bastante comtn fue el hecho de que, en los items de opcién multiple, una vez
que se selecciona una de las opciones, no se puede dejar el item en blanco (deseleccionar
la opcién previamente elegida). Se les explicé que se trataba de un problema propio

de Javascript (lenguaje que controla los componentes de los formularios de las paginas
Web).

= Los estudiantes manifestaron que la forma de evaluar los items de respuesta multiple
con opciones independientes era muy injusta; puesto que una pregunta de este tipo se
evalia como correcta si lo esta completamente, y en otro caso se considera incorrecta,
es decir, no permite considerar correcciones parciales.

= Los alumnos se mostraban también preocupados por el mecanismo de correccién de
los items de respuesta corta. Se les explicé que éste no se limitaba a comparar su
respuesta con la correcta, sino que se utilizaba una expresion regular, la cual permitia
un abanico méas amplio de posibilidades.

= Finalmente, otra queja de los estudiantes era la que SIETTE no permitiera modificar
la respuesta a un item una vez que ésta habia sido enviada.
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El aspecto mas valorado positivamente es el hecho de que las calificaciones obtenidas se
muestran inmediatamente una vez que el test ha finalizado. Este aspecto ha sido puesto de
manifiesto frecuentemente tanto por profesores como por alumnos.

7.9.2. Segundo prototipo

Los problemas que surgieron durante la evaluacién del prototipo anterior dieron lugar al
segundo. Este ultimo fue probado en la convocatoria ordinaria de examenes de septiembre
de 2003. Las caracteristicas que anade este nuevo prototipo se enumeran a continuacion:

= Una vez que se autentifica el alumno, en la pagina de descripcién del test, para aquellos
tests que son temporizados o contienen applets, se muestra un applet de ejemplo, y se
advierte a los alumnos que, para poder realizar el test sin ningin tipo de problema,
deben ver correctamente el applet.

= Se anade la posibilidad de que los tests puedan interrumpirse y retomarse de nuevo
con posterioridad. Esta caracteristica permite que si mientras que un alumno esta rea-
lizando un test, se pierde la conexién con SIETTE, éste pueda continuarlo, desde otro
PC, a partir de donde lo dejo, sin necesidad de comenzar de nuevo.

= Se estudié el tiempo empleado en cada una de las acciones que SIETTE lleva a cabo
desde el momento que el alumno envia la respuesta a un item, hasta que se le muestra
el siguiente. Se descubrié que el cuello de botella estaba en las instrucciones que actua-
lizaban la estimacion del conocimiento del alumno en su modelo. Se decidié eliminar
este paso, y almacenar unicamente la estimacién tras la finalizacion del test. A pesar
de que no se almacenen las inferencias parciales, si se produjera una interrupcién en
una de las sesiones, estos valores son facilmente inferibles (indirectamente) a partir de
los items administrados y sus respuestas; informacién que si se almacena en modelo
del alumno periédicamente.

= Se estudiaron también las razones que podian haber provocado que algunas sesiones
de los tests administrados con el prototipo anterior tuvieran un ntimero de items
menor de 25 (tamano establecido en el test), ain cuando no habia expirado el tiempo
maximo. Se apunt6 la posibilidad de que fuera debido a que algunos individuos, por el
excesivo intervalo que transcurria entre el envio de las respuestas y la presentacién de
los siguientes items, pulsaran repetidas veces sobre el botén de enviar. Para verificar
esta hipétesis, en este prototipo, cada vez que el alumno pulsaba el botén de enviar,
éste se deshabilitaba automéaticamente.

= Se anadi6 también la posibilidad de establecer cadencias (tiempo minimo entre dos
ejecuciones de un mismo test) a nivel de usuario y de IP que evitaran que un determi-
nado alumno pudiera repetir un mismo test hasta que no transcurriera un intervalo de
tiempo, indicado por el profesor en el test. La cadencia por IP es un concepto analogo
al anterior, segun el cual no se puede repetir un mismo test. En este caso en vez de
controlarse por usuario, se controla segtin la direccién IP desde la que se conecta ese
usuario.

= En las instrucciones en papel del test, se les indica a los alumnos, de forma explicita,
que en los items de opcién multiple, una vez que se selecciona una opcién el item no
puede dejarse en blanco; s6lo puede modificarse la opcion seleccionada.
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Experimentos realizados

Utilizando este prototipo se administraron dos tests el 9 de septiembre de 2003, uno
a continuacién del otro, como parte de la evaluacion de la asignatura de Procesadores del
Lenguaje. El primero de ellos era similar a los administrados sobre el primer prototipo, es
decir, se trataba de un test sobre el tema de LEX, en este caso, con un nimero total de 18
items. Los alumnos disponian de un tiempo maximo de 45 minutos para responder a todas
las preguntas. Al igual que en las dos experiencias anteriores, los items se elegian utilizando
el criterio de seleccion aleatoria, y la evaluacion era porcentual.

El segundo test evaluaba a los estudiantes sobre analisis sintdctico, mas concretamente
sobre los conceptos de cabecera y siguiente. Tenia una tamano de 15 items, y disponian
de un tiempo méaximo de 30 minutos para completarlo. Todos los items del test eran de
respuesta multiple con un nimero total de 9 opciones de respuesta independientes. Estos se
mostraban siguiendo el criterio de seleccién aleatorio y en testlets de 5 items. El mecanismo
de evaluacion, al igual que en el test anterior, era el porcentual.

Resultados

La figura 7.23 muestra las distribuciones correspondientes a los tests administrados en
septiembre de 2003. Como se puede apreciar, con respecto al test administrado en febrero del
mismo ano, el de LEX, o bien contenia items menos dificiles, o bien el nivel de conocimiento
de los alumnos que lo realizaron era considerablemente mayor (el 80 % de los individuos
acerté un porcentaje mayor o igual al 50 % de los {tems administrados). En este caso, el
diagrama de barras con la distribucién de calificaciones se aleja de una normal. También es
cierto que se trata de una muestra poblacional de un tamano bastante reducido, tan sélo
23 alumnos.

En cuanto al test sobre los conceptos de Cabecera y Siguiente, la distribucién de califica-
ciones tampoco se asemeja a una normal. Ademads, en este caso, el porcentaje de acierto era
considerablemente mayor: un 87 % de los individuos acerté un porcentaje de {tems mayor
o igual al 50 %, y de hecho el percentil més frecuente fue el décimo (seis de los 23 alumnos
obtuvieron un porcentaje entre el 91 % y el 100 %).

En lo referente a las incidencias observadas durante la administracién del test, tanto
en uno como el otro, en todas las sesiones realizadas, el nimero de items administrado
a los alumnos correspondia al establecido en el test. Esto parecia confirmar la hipdtesis
de que el niimero menor de preguntas en algunas sesiones era debido al hecho de que
algunos estudiantes pulsaban varias veces el botén de enviar respuestas, lo que provocaba
inconsistencias en las sesiones.

Asimismo, el tiempo de espera entre el envio por parte del alumno de las respuestas a
un conjunto de {tems, y la administracion del siguiente conjunto se reduce notablemente.
Por este motivo, en esta prueba no hubo quejas de los examinandos en referencia a este
aspecto. Tan so6lo en lo referente al tiempo que transcurre desde que se autentificaban hasta
que se mostraba el primer lote de items del test.

Aunque se recordé a los alumnos que debian verificar, en la pagina Web que se muestra
inmediatamente antes del comienzo del test, que su navegador estaba correctamente confi-
gurado para visualizar applets; un nimero reducido de ellos no lo hizo, y por lo tanto tuvo
que cambiar de puesto poco tiempo después de haber comenzado el test. Otro grupo de
alumnos tuvo problemas de conectividad con el sistema, lo que provocd que tuvieran que
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Figura 7.23: Resultados de los tests de Procesadores del Lenguaje administrados en sep-
tiembre de 2003.

reiniciar el test. Esto permitié verificar que el procedimiento implementado que permite
recuperar el estado de una sesién interrumpida, funcionaba correctamente.

En cuanto a las quejas de los alumnos, ademaés de la previamente mencionada sobre el
tiempo de carga del banco de items, volvieron a repetirse las mismas sobre la evaluacién de
los items de respuesta multiple con opciones independientes, y la imposibilidad de modificar
las respuestas una vez enviadas.

7.9.3. Tercer prototipo

Este tercer prototipo surge (principalmente) de las modificaciones realizadas para ade-
cuar SIETTE a los requisitos de un test sobre LISP administrado en diciembre de 2003.
Entre las caracteristicas que anade este nuevo prototipo, se pueden destacar las siguientes:

= Se incluye un nuevo mecanismo de evaluacién heuristico, el criterio por puntos. Este
fue explicado detalladamente en capitulos anteriores. Permite calificar parcialmente
los items de respuesta multiple con opciones independientes, asi como configurar los
tests para penalizar las respuestas incorrectas.

= Se disena un nuevo procedimiento para la carga inicial del banco de items del test.
Este sélo se lleva a cabo una vez de forma global para todos los alumnos que van
a realizarlo. Ademads, se construye una caché software que permite a los profesores
precargar el banco de items del test antes de que éste dé comienzo. Esto se traduce
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en que el tiempo desde que el examinando se autentifica en SIETTE hasta que se le
muestra la primera pregunta se reduce notablemente.

= Se anade la posibilidad de crear grupos de alumnos, y restringir el acceso a los tests
a Unicamente ese conjunto de individuos. Esta caracteristica evita que examinandos
que no estén realizando el test desde los laboratorios de docencia puedan tener acceso
al mismo desde un PC externo.

= Por ultimo, se disena un mecanismo que permite restringir el nimero de ocurrencias
de un item generativo en una misma sesion de test. Este nuevo valor se traduce en
un parametro adicional asociado al item generativo. Asimismo, en los criterios de
seleccién se priorizan otros items, para evitar que una misma pregunta de este tipo
sea elegida inmediatamente después de haber sido administrada.

Experimentos realizados

El primer test que fue administrado con este nuevo prototipo era sobre el lenguaje de
programacion declarativo LISP, y evaluaba el conocimiento que de éste tenian los alumnos.
Esta prueba de evaluacién se llevaba realizando desde el curso 1990/91 en formato de papel
y lapiz, y a partir de diciembre de 2003 se administra utilizando el sistema SIETTE. Es
parte de la asignatura de Inteligencia Artificial e Ingenieria del Conocimiento (de cardcter
anual), que se imparte en cuarto curso de la titulacién de Ingeniero en Informdtica, y que
también pertenece a la docencia asociada al departamento de Lenguajes y Ciencias de la
Computacion de la Universidad de Malaga.

Este test de LISP constaba de 20 items de opcién multiple, todos ellos con tres opciones
de respuesta. Estos eran mostrados de 5 en 5, y el alumno disponia de un tiempo méaximo
de 25 minutos para finalizarlo. El criterio de seleccién era el aleatorio, y el de evaluacién
era el nuevo mecanismo por puntos. Cada respuesta correcta sumaba un punto, mientras
que una respuesta incorrectamente seleccionada restaba 0,5 puntos.

Como caracteristica adicional hay que resenar que este test fue el primero elaborado
por profesores que no habia utilizado ni tenian conocimientos previos del funcionamiento
de SIETTE. A éstos se les explicé brevemente cémo se creaba el curriculo, {tems y tests de
una asignatura. Con esta informacién pudieron construir el test sin incidencias notables.

Posteriormente, en ese mismo mes de diciembre, se administré otro test de Procesadores
del Lenguaje sobre LEX, compuesto por un ntumero total de 20 preguntas, en el que se
combinaban items de opcién multiple, de respuesta multiple con opciones independientes y
de respuesta corta. Esta vez el criterio de evaluacién era el por puntos, pero sin penalizacién
por respuesta incorrecta.

En febrero de 2004, se realizé un test de una nueva asignatura: Laboratorio de Ingenieria
del Software. Se trata de una optativa de segundo ciclo, de la titulaciéon de Ingeniero de
Telecomunicaciones, eminentemente practica, en la que los alumnos, por grupos, deben
realizar una practica en el lenguaje de programacién Java. Asimismo, y como novedad
a partir de febrero de 2004, deben realizar un test a través de SIETTE, que evalia sus
conocimiento sobre el lenguaje Java, y que se tiene en cuenta como parte de la calificacién
final en la asignatura.

El test estaba formado por 50 items en los que se combinaban de opcién multiple, de
respuesta miltiple con opciones independientes y de respuesta corta. Estos se mostraban
de 5 en 5, y el alumno disponia de un tiempo total de dos horas para finalizar el test. El
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criterio de seleccién era el aleatorio y el mecanismo de evaluacién el heuristico por puntos
con penalizacién por respuesta incorrecta.

También en febrero de 2004 se administraron dos tests (uno detrds de otro) de la asigna-
tura de Procesadores del Lenguaje. El primero de ellos evaluaba a los alumnos sobre andlisis
SLR(1),y se componia de 15 {tems: 9 de respuesta multiple, con 18 opciones independientes
cada uno de ellos; 3 de opcién multiple con 4 opciones; y 3 de respuesta corta. Las pregun-
tas eran mostradas de 3 en 3, y los examinandos tenia un tiempo total de 45 minutos para
completarlas. El criterio de selecciéon empleado fue el ordenado, y el método de evaluacién
el heuristico porcentual.

El segundo de los tests evaluaba el conocimiento de los alumnos sobre LEX, y sélo estaba
formado por un unico item de respuesta multiple con 25 opciones independientes. La idea
era emular los testlets en los que todas las preguntas que los integran tienen un comin un
enunciado global. En este caso, el tnico item podia considerarse como un testlet formado
por preguntas verdadero/falso. Los examinandos disponfan de 15 minutos para resolver
este test. El criterio de evaluacién utilizado fue el heuristico por puntos, donde el item tenia
asignado 25 puntos (uno por opcién correctamente seleccionada).

En junio de 2004 se realizaron tres tests sobre el lenguaje Java dentro de la asignatura de
Laboratorio de Tecnologia de Objetos que se imparte en las titulaciones de Ingeniero en In-
formatica, Ingeniero Técnico en Informatica de Sistemas e Ingeniero Técnico en Informatica
de Gestién de la Universidad de Malaga, durante el segundo cuatrimestre del segundo curso
de las tres titulaciones. Los tres tests eran bastante similares y se componian de 10 {tems de
opcion multiple, todos ellos con cuatro opciones de respuesta. Los estudiantes disponian de
20 minutos para completar el test, y los criterios de seleccién y evaluacién eran el aleatorio,
y el por puntos, respectivamente. En este caso, cada pregunta acertada suponia un punto
en la calificacién final, mientras que una respuesta incorrecta restaba 0,33 puntos.

Estos dltimos tests también fueron elaborado por profesores sin conocimientos previos del
funcionamiento de SIETTE. Al igual que en el caso anterior, a éstos se les explicé brevemente
el procedimiento para la construccién de los elementos de una asignatura, a través de la
herramienta de autor; y también elaboraron los tests sin incidencias significativas.

Resultados

La figura 7.24 muestra los resultados del test de LISP que fue administrado el 18 de
diciembre de 2003. La gréafica superior muestra las frecuencias de los resultados obtenidos
por los alumnos, segtin el criterio por puntos. En la gréfica inferior, se han comparado estos
resultados, con los que se hubiesen obtenido en caso de que el mecanismo utilizado hubiese
sido el porcentual. En el diagrama de barras que estd delante se ha vuelto a representar la
frecuencia de resultados segin el criterio por puntos (con penalizacién), mientras que en el
de detras se ha representado la frecuencia de resultados segtin el porcentual.

Este test fue realizado por un total de 83 alumnos, de los cuales el 66 % obtuvo un
aprobado (calificacién sobre 100 mayor o igual que 50). Por el contrario, si se hubiera
aplicado el criterio porcentual, esta cifra hubiera sido considerablemente mayor (un 89 % de
la muestra).

En cuanto a las incidencias més destacadas, hay que mencionar que este test requirio de
un control mas exhaustivo por parte de los profesores, puesto que en los PC donde se
administraron los tests estaba instalado un programa intérprete de LISP que los alumnos
conocian y utilizaban habitualmente durante el transcurso del curso. Dado que en la mayoria
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Figura 7.24: Resultados del test de LISP administrado en diciembre de 2003.

de los ftems se preguntaba a los examinandos sobre el resultado de evaluar una determinada
expresion en LISP, era especialmente necesario controlar que no hiciesen uso indebido de esta
herramienta. De hecho, fueron detectados un nimero reducido de casos en los que ciertos
estudiantes tenfan la aplicacién con el intérprete abierta. Por esta razén, los profesores que
vigilaban el examen debian verificar frecuentemente que todos los alumnos tenfan abierto
unicamente el navegador Web en sus PC.

Dos tests de las mismas caracteristicas (aunque con diferentes items) fueron posterior-
mente administrados el 17 de febrero y el 16 de junio de 2004. En el primero de ellos, 44
alumnos realizaron el test, mientras que en el segundo tan sélo 9. Estos dos tests represen-
taban oportunidades adicionales que los profesores de la asignatura daban a los estudiantes
para superar el test. Por este motivo, sélo se presentaron a ellos aquellos alumnos que no
hubieran (o no hubieran realizado todavia) el test de LISP, o aquéllos que desearan mejorar
su calificacion.

Por otra parte, la figura 7.25 muestra los resultados del test de Procesadores del Len-
guaje. Este fue realizado por un total de 83 alumnos. En la grifica (diagrama de barras
inferior), se muestra la comparacién de resultados entre los criterios de evaluacién por pun-
tos (diagrama de barras de delante) y el porcentual (diagrama de barras de atrds). En este
caso, los alumnos se ven claramente beneficiados con la evaluacién por puntos. Esto es nor-
mal, puesto que si se tienen en cuenta las respuestas parcialmente correctas a los items de
respuesta multiple con opciones independientes. Mientras que segtn el criterio porcentual
s6lo aprueba el 75 % de los alumnos, utilizando evaluacién por puntos, este porcentaje se
ve incrementado hasta el 83 %.

La figura 7.26 muestra los resultados del test de Laboratorio de Ingenieria del Software
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Figura 7.25: Resultados del test de Procesadores del Lenguaje administrado en diciembre
de 2003.

administrado el 10 de febrero de 2004. Este fue realizado por un total de 84 alumnos. Como
se puede apreciar en la figura, la distribucién de los resultados es mas o menos normal
centrada en el quinto percentil. El 82% de los examinandos super$ esta prueba con una
calificacién mayor o igual a 50 (sobre un méximo de 100 puntos).

La figura 7.27 muestra los resultados de los tests de LEX y gramadticas SLR(1) que fueron
administrados en febrero de 2004. Ambos fueron realizados por un total de 105 alumnos.
Como se puede apreciar en el diagrama de barras superior, la distribucién de los resultados,
en este caso, era bastante dispersa. El valor maximo se encuentra simultdaneamente en el
segundo percentil y en el sexto. Ademas, tan sélo el 55 % de los individuos aprobd este test.
Por el contrario, los resultados obtenidos en la prueba SLR(1) son notablemente mejores
(diagrama de barras inferior). En este caso, la distribucién tiene un méximo diferenciado
en el sexto percentil, y ademds, el 80 % de los examinandos super6 el test.

Finalmente, en las graficas de la figura 7.28 se han representado los resultados corres-
pondientes a los tests de Java para la asignatura de Laboratorio de Tecnologia de Objetos.
La primera de ellas (figura 7.28 (superior)), muestra la distribucién por percentiles corres-
pondiente a los alumnos de la titulacién de Ingeniero en Informaética, cuyo maximo valor se
localiza en el cuarto. El test fue realizado por un total de 79 estudiantes, de los cuales el
40 % obtuvo una calificacién superior a 5.

El diagrama de barras intermedio (figura 7.28 (medio)) corresponde a los estudiantes
matriculados en la titulacién de Ingeniero Técnico en Informatica de Gestién. Este test
fue realizado por 89 individuos, de los cuales el 37 % obtuvo un aprobado. Al igual que
en la distribuciéon que expresa los resultados del test de la titulacién superior, el maximo
corresponde al cuarto percentil.
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Figura 7.26: Resultados del test de Laboratorio de Ingenieria del Software administrado en
febrero de 2004.

El diagrama de barras de la figura 7.28 representa los resultados de los alumnos ma-
triculados en la titulacién de Ingeniero Técnico en Informética de Sistemas. Este test fue
administrado a un total de 107 individuos, de los que tan sélo un 24 % obtuvo un aproba-
do. A diferencia de las dos distribuciones anteriores, el valor maximo corresponde al tercer
percentil.

Por ultimo, hay que mencionar también que en este prototipo se detecté un fallo segtn el
cual, una vez que el alumno se autentificaba, si el nombre de usuario y/o contrasena habian
sido mal introducidos, en vez de mostrarse el error correspondiente, la aplicacién daba uno
de ejecucién. Se trataba de un fallo menor, puesto que no repercutia en la ejecucién normal.
Para solventar el problema el examinando unicamente debia autentificarse correctamente.

7.9.4. Cuarto prototipo

El dltimo prototipo desarrollado hasta el momento, fue probado por primera vez en
septiembre de 2004. En cuanto a las caracteristicas que éste anade, se pueden destacar las
siguientes:

= Se corrige el error detectado en el prototipo anterior, el cual se producia cuando un
alumno se autentificaba de forma errénea.

= En los items de opcién multiple se anade un botén que permite deseleccionar la opcién
de respuesta elegida por el alumno, permitiendo de esta forma, dejar la pregunta en
blanco.

= En los items de respuesta corta, se anade la posibilidad de incluir diversos tipos de
patrones que permiten capturar el tipo de respuesta. Estos pueden ser de respuestas
correctas o bien de respuestas incorrectas.

= Para que SIETTE sea soportado incluso por aquellos navegadores que tengan desha-
bilitadas las cookies, se implementa un mecanismo de paso de parametros entre las
paginas de la aplicacion, a través del procedimiento denominado reescritura de URL.
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Figura 7.27: Resultados de los tests de Procesadores del Lenguaje administrados en febrero
de 2004.

Experimentos realizados

El primer test que se administrd utilizando este prototipo fue un test de LISP. Este
fue realizado el 9 de septiembre de 2004. El niimero maximo de items era igual a 20, y
los alumnos disponian de un tiempo total de 25 minutos para completarlo. El criterio de
seleccion era el aleatorio, y la evaluacién se realizd segin el mecanismo por puntos con
penalizacién por respuesta incorrecta. Todos los ftems del test eran de opciéon miltiple con
tres opciones de respuesta.

El 21 de septiembre del mismo ano, se administré un test de la asignatura Procesadores
del Lenguage, correspondiente al curso 2003/04. Este se componia de un total de 30 {tems,
presentados de cinco en cinco. Todos ellos eran de opcién muiltiple con cuatro posibles
respuestas. Los alumnos disponian de un tiempo limite de 45 minutos para completarlo. El
criterio de seleccion fue el aleatorio, y el de evaluacién el por puntos con penalizacién por
fallo. Cada pregunta respondida correctamente sumaba un punto, mientras que si se hacia
incorrectamente restaba 0, 33. Este test a diferencia de los realizados hasta ahora cubria los
contenidos relativos al segundo cuatrimestre de la asignatura de Procesadores del Lenguaje.

El 16 de diciembre de 2004 se administré otro test de la asignatura de Procesadores del
Lenguaje, correspondiente a la parte del LEX de curso 2004 /2005. Este se componia de 20
ftems mostrados de uno en uno. Estos eran de opcién miultiple (con entre 4 y 7 opciones de
respuesta), de respuesta multiple con opciones independientes (con entre 4 y 8), e {tems de
respuesta corta. En este test se incluy6 la novedad de que cada item ofrecia al alumno un
conjunto de ayudas. Estos disponian de un tiempo méximo de 45 minutos para completarlo.
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Figura 7.28: Resultados de los tests de Laboratorio de Tecnologia de Objetos administrados
en junio de 2004.

El criterio de seleccion era el aleatorio, y el de evaluacién era el por puntos con penalizacion
por el uso de ayudas. Si el alumno requeria del uso de una de ellas para resolver un item,
su puntuacién (en esa pregunta) se reducia en un 75 %. Igualmente se penalizaba también
por respuesta incorrecta. El objetivo de este test era analizar cémo afecta el uso de ayudas
en la respuesta del alumno. La idea principal que subyace de este estudio es que, ademas
de las curvas caracteristicas que se asocian a un determinado item, si éste permite el uso de
ayudas, es necesario estimar una nueva curva caracteristica del item que esté condicionada
por el uso de esa ayuda. De esta forma, tras calibrar las curvas del item y de éste combinado
con cada ayuda, es posible determinar la utilidad de estas ayudas, puesto que si los valores
de las probabilidades de la CCI de una de ellas son menores que los de la curva sin ésta
quiere decir que esa ayuda no es adecuada, puesto que no contribuye a que el alumno
responda correctamente al item (Conejo et al., 2005). Tal y como se pondrd de manifiesto
en el capitulo siguiente, en la actualidad se estd trabajando en esta linea y se espera, por
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tanto, obtener més resultados en un futuro préximo.

El 21 de diciembre del 2004 se administré el test de LISP correspondiente a los alumnos
del curso 2004 ,/05. Como es habitual, éste estaba compuesto por 20 {tems de opcién multiple
con cuatro posibles opciones de respuesta. El criterio de seleccion era el aleatorio, y el
de evaluacion el por puntos con penalizacién por respuesta incorrecta. Los examinandos
disponian de un tiempo limite de 25 minutos para completar la prueba.

El 25 de enero de 2005 se repitié un test de las mismas caracteristicas que el anterior (pero
con diferentes {tems) para aquellos alumnos que no hubiesen aprobado el test de diciembre,
para los que querian subir nota, o bien para aquéllos que no se hubiesen presentado al
anterior.

El 3 de febrero de 2005 se administraron dos tests (uno tras otro) de la asignatura de
Procesadores del Lenguaje. El primero de ellos era sobre LEX, y constaba de tan sélo 5 {tems
de respuesta corta. Este tenfa la particularidad de que fue corregido a posteriori. A partir
de las respuesta de los alumnos, se extrajeron los patrones de respuesta mas frecuentes,
los cuales a su vez se incluyeron como patrones de respuesta del item. Los items iban
apareciendo de uno en uno, y cada examinando disponia de un tiempo méximo de 20
minutos para finalizarlo.

El segundo test se centraba en las gramdticas LL(1). Constaba de 21 {tems, y los alumnos
disponian de un total de 60 minutos para completarlo. Las preguntas se iban administrando
de tres en tres, y el criterio de seleccién en este caso fue el ordenado. El mecanismo de eva-
luacién fue el porcentual. Los items eran de respuesta multiple con opciones independientes
(con entre 4 y 12 opciones de respuesta) y de respuesta corta con entre 1 y 3 respuestas.

Figura 7.29: Imagen de uno de los laboratorios de docencia de la Escuela Técnica de Inge-
nieros Forestales de la Universidad Politécnica de Madrid.

Finalmente, en mayo de 2005 se llevé a cabo un test, pero esta vez no fue administrado en
la E.T.S.I. Informética de la Universidad de Mélaga. El objetivo era probar SIETTE en un
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entorno en el que la mayor parte de los examinandos no tuvieran amplios conocimientos de
informaética. La prueba que se llevé a cabo estaba formada por 100 items de opcién miiltiple
(con cuatro opciones de respuesta), de respuesta multiple con opciones independientes (con
cuatro opciones), y de respuesta corta corregidas mediante una expresién regular. El criterio
de finalizacién era el basado en el ntimero maximo de items, el mecanismo de seleccién
de items el aleatorio, y la evaluacion se realizé siguiendo el método porcentual. Este test
evaluaba sobre la materia impartida en la asignatura de botanica que se imparte en segundo
curso de la titulacion de Ingeniero Técnico Forestal de la Universidad Politécnica de Madrid.
Los alumnos realizaron esta prueba desde un laboratorio de esa Universidad (figura 7.29),
sobre la versién de SIETTE instalada en Mélaga. El test era de caracter voluntario y se
llevé a cabo siguiendo la dinamica habitual. A cada examinando se le dio una hoja con las
instrucciones, junto con el nombre de usuario y la contrasena que debian utilizar. Los items
fueron creados por el profesor de la asignatura, que ha construido un banco con 743 items.

Una vez finalizado el test, los alumnos rellenaron un cuestionario (figura 7.30) acerca
de su opinién sobre el sistema. Este estaba formado por 32 preguntas organizadas en cinco
bloques. El primer bloque (las cinco primeras) se centraba en su experiencia en sistemas
informéticos en general, y en sistemas de ensenanza virtuales. El objetivo del segundo
bloque (tres preguntas) era que el examinando valorara la actividad en si. El tercero estaba
formado por 19 preguntas sobre SIETTE. El cuarto contenia una tnica pregunta en la que
el estudiante debia valorar la experiencia global de utilizar este sistema. Las respuestas a las
cuestiones de los cuatro bloques anteriores estaban ordenadas en una escala sumativa entre 1
y 5. Por dltimo, en el bloque quinto, formado por tres preguntas, se pedia la opinién general
del alumnos sobre el sistema y sobre las mejoras que debian tenerse en cuenta en posteriores
versiones del mismo. Estas cuestiones eran abiertas, por lo que el alumno podia extenderse
en su respuesta tanto como quisiera. Finalmente, se le dejaba abierta la oportunidad de
hacer cualquier otro tipo de comentario que considerara oportuno.

Resultados

La ﬁgura 7.31 muestra los resultados del test de LISP administrado en septiembre del
2004. Este fue realizado por tan sélo 29 alumnos. De ese conjunto de individuos el 75 %
obtuvo una calificacién mayor o igual a 50 puntos sobre 100.

La figura 7.32 muestra los resultados correspondientes al test de Procesadores del Len-
guaje administrado en septiembre de 2004. Este fue realizado por 39 alumnos, de los cuales,
el 59 % obtuvo una calificacién igual o superior a 50 puntos sobre 100.

El test de Procesadores del Lenguaje realizado en diciembre de 2004 (figura 7.33), fue
administrado a un total de 80 individuos, de los cuales el 90 % lo aprobd. En cuanto al
uso de las ayudas, los resultados no fueron muy esperanzadores, puesto que por ejemplo,
el estudio concluyé que, para uno de los ftems, sélo una de ellas contribuia realmente a
mejorar los resultados de los examinandos. Esto supone, por tanto, que el resto de ayudas
no eran realmente utiles y debia ser eliminadas.

En el test de LISP realizado en diciembre del 2004, del total de 79 alumnos que lo
realizaron, sélo el 63 % obtuvo un aprobado (figura 7.34 (arriba)). El de enero de 2005 fue
administrado a 54 examinandos, pero el porcentaje de aprobados fue bastante mejor (81 %).

La figura 7.35 muestra los resultados de los tests de la asignatura de Procesadores del
Lenguaje administrados en febrero de 2005. Ambos fueron realizados por 85 individuos. La
prueba de LEX fue superada tan sélo por el 48 %, mientras que la segundo por un 80 %.



7.9. EVALUACION FORMATIVA DEL SISTEMA SIETTE

CUESTIONARIO DE UTILIZACION DEL SISTEMA SIETTE

289

(1 MINIMO, 5 MUY ALTC)H

SOBRE EL ALUMNO

2

5 4 5

1.4l experiencia en el manejo del ordenador es ...

2.Mis conorcimientos de informatica son ...

3 Me gusta usar el ordenador..

4 1 experiencia con sistemas de enseflanza v'o evaluacidn virtuales ..
En caso afirmatives nombrarlos

5. M confianza en los sistemas de evaluacidn por ordenador es...

6.En mi experiencia, creo que el uso de las nuevas tecnologias para aprender ayudaen
grado...

(1 MUY POCO, 5 MUCHC)

SOBRE LA ACTIVIDAD 1 2 5 4 5
7.Me ha gustado realizar este test de esta forma...
8. Me ha supuesto un nivel de esfuerzo...
9 Me he divertido realizando esta actividad
(1 TOTALMENTE EN DESACUERDO,
5 TOTALMENTE DE ACUERDCY
SOBRE EL SISTEMA SIETTE ik 2 3 4 5

10. La interfaz del sistema es clara ¥ legible. Encontreé sin problema los botonesfopriones
cuands log necesitaba

11. Los colores, el tamafic de letra ¥ la organizacién de los elementos de la interfaz eran
claras ¥ legibles

12 La forma en que se presentan y secuencian las preguntas es adecuada

13. En todo momento sabia en qué pregunta estaba v cudnto me faltaba para acabar

14. El sistema funciona bien. He podido realizar el test sin problemas v en todo momento el
sistema ha respondide como esperaba.

15. El sistema es facil de usar

16 La velocidad del sistema antes de comenzar a mostrar preguntas es adecuada

17 La velocidad con la que el sistema muestra las preguntas durante el test es adecuada

18. Siempre entendi qué me preguntaban. La legilibilidad de los enunciados de preguntas es
adecuado.

12 La fortma en se rellenan las respuestas es clara v adecuada en cada tipo de pregunta

20. La presentacidn de resultados es adecuada

21. Prefiero hacer el test a través de SIETTE mejor que con test de papel

22, Prefiero la evaluacién con SIETTE a la evaluacidn manual del profesor

23, En caso de haber realizado otro test de la misma materia sobre papel, jcdmo consideras
que es el test de SIETTE conrespects a los anteriores?. Sino se ha realizado dejar en
blanceo.

24 Confianza en los resultados obtenidos en el test (en la forma en como se recogen v
guardan los resultados) es alta

25, iTe gustaria usar SIETTE en otras asignaturas?

26. iTe parece Util el uso de SIETTE para estudiar v no sélo para evaluacidn?

27 jCrees que SIETTE permite hacer actividades diferentes o mas novedosas e inhovadoras
que en una clase convencional?

28, i Consideras mas ventajoso el uso de 3IETTE en grupos, en vez de forma individual?

(1 MUY MALA, 5 MUY BEUENA)

VALORACION GENERAL

[Z

T & 5

29, Valoracién general sobre la experiencia de uzo del siatema SIETTE

COMENTARIOS Y MEJORAS

20, CQué cosas deberian modificarse o tenierse en cuenta para futuras versiones? ;Qué eche en falta? ;Qué me sobra?

e Enlaimterfaz

En la forma de hacer el test

En la forma de presentar las preguntas
En la forma de formular las preguntas

En la forma de presentar los resultados
®  Ciros comentatios

31.,Qué ventajas encuentras en el uso de SIETTE? Enuterar

32.;Qué desventajas encuentras en el uso de SIETTE? Enumerar

Incluye aqui cualguier comentario u observacién que consideres oportuno

Muchas gracias por iu cooperacion

Figura 7.30: Encuesta realizada a los alumnos de botanica.
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Figura 7.31: Resultados del test de LISP administrado en septiembre de 2004.
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Figura 7.32: Resultados del test de Procesadores del Lenguaje administrado en septiembre
de 2004.

Finalmente, en cuanto a los resultados del test de botéanica administrado en mayo de
2005, éstos fueron bastante buenos; aunque también es cierto que, debido su caracter vo-
luntario, tan sélo lo realizaron 21 estudiantes. A partir de los cuestionarios se extrajeron
sus resultados, que han sido expresados en las figuras 7.36, 7.37, 7.38, 7.39, 7.40 y 7.41.

Como se puede apreciar en la figura 7.36, la mayoria de los alumnos tenian poca ex-
periencia en el uso de PC y pocos conocimientos informaticos, en general. En cuanto a su
experiencia en el uso de sistemas de ensenanza virtual, la mayoria de ellos decian tener muy
poca, aunque consideraban positivo la introduccién de las nuevas tecnologias en la ensenan-
za y evaluacién. Asimismo, los estudiantes mostraban un grado de confianza medio/bajo en
los sistemas de evaluacién por ordenador.

La figura 7.37 muestra la valoracién que de la actividad realizaron los alumnos. Se
puede ver claramente que la mayoria de ellos valoraron positivamente esta experiencia y se
divirtieron realizando el test. Igualmente, sobre el esfuerzo requerido para realizar el test de
esta forma, segin la mayoria de individuos, éste fue bastante reducido.

En el diagrama de barras de la figura 7.38 se ha representado la opinién de los alumnos
sobre las caracteristicas de SIETTE. La mayoria de ellos coinciden en valorar éstas de forma
positiva o muy positiva. El tinico aspecto peor valorado fue la idoneidad de la secuenciacion
de las preguntas. En la secciéon de comentarios muchos estudiantes senalaron que hubiesen
preferido que los items hubiesen sido presentados agrupados por tipos, en vez de mezclados.
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Figura 7.33: Resultados del test de Procesadores del Lenguaje administrado en diciembre
de 2004.

Asimismo, también expresaron su pesar por no poder modificar las respuestas una vez
enviados los resultados.

La figura 7.39 muestra los resultados del cuestionario sobre otras caracteristicas de STET-
TE. En cuanto a la valoracién del rendimiento del sistema (su velocidad antes de comenzar
el test y en la secuenciacién de items), los alumnos valoraron muy positivamente este as-
pecto. Igualmente valoraron muy positivamente la presentacién que hace SIETTE de las
calificaciones finales del test. Otras caracteristicas valoradas positivamente son la legibilidad
de los enunciados y la claridad sobre como responder a las preguntas.

A pesar de que los estudiantes valoraron muy positivamente SIETTE, tal y como se
muestra en los diagramas de barras de la figura 7.40, cuando se les preguntaba sobre si
prefieren un test a través de SIETTE frente a uno de lapiz y papel, o si prefieren que éste
fuera corregido y evaluado manual; aunque los resultados presentan un mayor grado de
dispersion, en general, los alumnos se decantan por los métodos tradicionales. Asimismo,
parecen confiar poco en los resultados del test. Igualmente, parecen bastante reacios a que
SIETTE se utilice en otras asignaturas, ain cuando valoran positivamente su utilidad, y la
innovacién y ventajas que supone su uso.

Por tltimo, en el diagrama circular de la figura 7.41 se han representado la valoracién
global que de la experiencia de uso del sistema SIETTE hicieron los estudiantes de botanica.
Como se puede apreciar, ninguno de ellos valoré la experiencia de forma negativa, y de hecho
la mayoria de ellos la valoraron como buena. En cuanto a las opiniones sobre las ventajas
de SIETTE, los alumnos destacaron entre otras las siguientes: la posibilidad de incluir
imdgenes en los enunciados y respuestas de los items, el hecho de conocer la calificacion
de forma inmediata, el test es mas rdpido que sobre papel, permite evaluar la capacidad
de reconocer especies, el test es mds ameno, mas comodo y mds sencillo, etc. En cuanto a
las desventajas, los alumnos senalaron las siguientes: algunas fotos eran pequenas y no se
aprecian con claridad, los items de respuesta corta no son tolerantes a fallos tipogrdficos,
siendo por tanto mds rigidos que el profesor, una vez respondido no se puede ir hacia atrds
en el test, ...

7.9.5. Conclusiones

Como se puede apreciar, las sucesivas experiencias de uso de SIETTE han permitido
depurar fallos y anadir nuevas caracteristicas que han mejorado la usabilidad del sistema. De
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Figura 7.34: Resultados de los tests de LISP administrados en diciembre de 2004 y enero
de 2005.

esta forma, gracias al proceso de evaluacion formativa que se ha llevado a cabo, el sistema se
ha enriquecido notable. Asimismo, el test realizado en la Universidad Politécnica de Madrid
en mayo de 2005 ha puesto de manifiesto la ubicuidad real de SIETTE, concluyendo que éste
apto no solo para ser utilizado en la Universidad de Malaga, sino que también el rendimiento
que ofrece en localizaciones remotas es adecuado.

En esta seccién no han sido incluidas todas las experiencias de evaluacion realizadas con
el sistema SIETTE. Ademés de en la asignaturas de ensenanza oficial universitaria, este
entorno ha sido utilizado también en cursos de especializacion, y en las dos primeras edicio-
nes (cursos 2003/05 y 2004/06) del Mdster de Informdtica aplicada a las Comunicaciones
Movwiles, financiado por Fundaciéon Vodafone junto con la Universidad de Mélaga. SIETTE
se utiliza en todas los médulos del master como mecanismo de inferencia del progreso que
hacen los estudiantes en su asimilacién de las materias que en él se imparten.

Ciertamente, todavia es necesario incluir algunas mejoras en el sistema, como la posi-
bilidad de modificar las respuestas a los items que han sido respondidos con anterioridad.
También es necesario destacar que para verificar adecuadamente el sistema es requisito in-
dispensable su utilizaciéon como lo que es: un sistema para la generacién de TAI, y evaluar
el impacto que este tipo de tests tienen sobre los estudiantes espafioles.

La tabla 7.23 muestra un resumen de todas los tests que se han administrado a través
de SIETTE como complemento docente en la ensenanza oficial universitaria hasta mayo de
2005. Los datos se han organizado por asignaturas (cada fila corresponde a una de ellas).
La segunda columna indica las titulaciones en las que se imparte y la universidad a la que
pertenece; la tercera representa los prototipos con los que se realizaron tests; la cuarta las
convocatorias en las que se utilizé6 SIETTE; y por ultimo, la quinta y la sexta el nimero de
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Figura 7.35: Resultados de los tests de Procesadores del Lenguaje administrados en febrero
de 2005.
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Figura 7.36: Resultados del test de botanica administrado en mayo de 2005 referentes a la
experiencia de los alumnos en el uso de PC.



294 CAPITULO 7. PRUEBAS Y EVALUACION DE LA PROPUESTA

12
10
B e ha gustado hacer el test de
8 i esta forma
5 L B Esfuerzo gque me ha supuesto
44 : : OMe he divertido realizando esta
actividad

2 4 — —
0 T T T T

1 2 3 4 o

Figura 7.37: Resultados del test de botanica administrado en mayo de 2005 referentes a la
valoracién que los alumnos hicieron de la actividad en si.

T B Interfaz intuitiva
14
W Legibilidad v claridad de la
12 ||| interfaz
10 H | O Secuenciacion y
prasentacion adecuada de
g | M| | l=spreguntas
O Infarmacian adecuada sobre
& M el tiempo restante vy el
numers de preguntas
4 || | respondidas
B Funcionamiento del sistema
2 I |
0 I | |EFacilidad de uso
1 2 3 4 5

Figura 7.38: Resultados del test de botanica administrado en mayo de 2005 referentes a la
valoracién que los alumnos hicieron de las caracteristicas de SIETTE.
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Figura 7.39: Resultados del test de botanica administrado en mayo de 2005 referentes a la
valoracién que los alumnos hicieron sobre las caracteristicas de SIETTE.
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Figura 7.40: Resultados del test de botdnica administrado en mayo de 2005 referentes a la
valoracién que los alumnos hicieron frente a las técnicas tradicionales.
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Figura 7.41: Resultados del test de botanica administrado en mayo de 2005 referentes a la
valoracién global.

items y la cantidad de alumnos, respectivamente, que realizaron el test administrado en la
convocatoria situada en la misma posiciéon de la cuarta columna.

7.10. Discusién y conclusiones generales del capitulo

En este capitulo se ha llevado a cabo un estudio de los modelos de respuesta y diagnéstico
cognitivo, desde la perspectiva de la evaluacién sumativa. Inicialmente, se han analizado las
ventajas y desventajas que supone la inclusién de los nuevos tipos de {tems que aporta
el modelo de respuesta. Como resultado se ha obtenido que ésta supone una reduccién
significativa en cuanto al niimero de items requerido para diagnosticar el nivel conocimiento
del alumno. Estas mejoras, aunque se producen independientemente del criterio de seleccion
utilizado en la aplicacién del TAI, la reduccién es mas significativa para el basado en la
entropia (reduccién del 64 %).

Se han estudiado los diferentes criterios de seleccién incluidos en el modelo de evaluacion.
De entre ellos, el que ha dado mejores resultados, en cuanto a nimero medio de items em-
pleados en el diagnéstico, es el basado en la entropia. Asimismo, la aplicacién de este criterio
se traduce también en una mejora en la precisién de las estimaciones. En cuanto al nimero
de alumnos simulados cuyo nivel ha sido correctamente diagnosticado, los porcentajes de
acierto son mas o menos similares en todos los mecanismos de seleccién.

Asimismo, se ha llevado a cabo una comparacién del modelo de respuesta propuesto
con el modelo clasico continuo basado en la funcién 3PL. Inicialmente, se ha comparado
una versién dicotémica del modelo de respuesta propuesto en la tesis. Como era de esperar,
en este caso, el modelo 3PL se comportaba considerablemente mejor, en cuanto a nimero
de items requeridos para el diagnéstico. La diferencia es especialmente relevante cuanto
menor es el valor del umbral de finalizacién. Por el contrario, cuando se utiliza el modelo de
respuesta en su versién politémica, éste es mejor que el 3PL continuo. Ademds, también se
ha llevado a cabo un estudio comparativo de ambos modelos en cuanto a tiempo de cémputo
requerido para llevar a cabo las fases de un TAI esto es, seleccion del item, inferencia del
conocimiento del alumno y comprobacién de si se satisface el criterio de finalizacién. Este
estudio ha puesto de manifiesto, primeramente que hay un cuello de botella en la fase de
seleccién del TAI. También se ha visto que el modelo propuesto, ain siendo politémico (a
diferencia del modelo 3PL), requiere mucho menos tiempo de cémputo. Esto representa
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Asignatura |Titulacién/Universidad | Prototipos Numero de Numero de
items alumnos

Procesadores  |Ingeniero en 1,2,3,4 |Feb03, Sep03, Dic03, |25, 18+15,20, |85, 23,83,

del Lenguaje | Informatica/UMA Feb04, Sep04, Dic04, |1+15,30, 20, 105, 39, 80,
Feb05 5+21 85

Traductores, Ingeniero Técnico en i Abr03 25 i01

Compiladores e | Informatica de
Intérpretes Gestion/UMA

Inteligencia Ingeniero en 3,4 Dic03, Feb04, Jun04, |20, 20, 20, 83,44,9,
Artificial e Informatica/UMA Sep04, Dic04, Ene05 |20, 20, 20 29, 79, 54
Ingenieria del

Conocimiento

Laboratorio de |Ingeniero en 3 Feb04 50 84
Ingenieria del | Telecomunicaciones/UMA

Software

Laboratorio de |Ingeniero en Informatica, |3 Jun04 [10, 10, 10] [79, 89, 107]
Tecnologia de | Ingeniero Técnhico en

Objetos Informatica de Gestion,

Ingeniero Técnico en
Informatica de
Sistemas /UMA

Botanica Ingeniero Técnico 4 May05 100 21
Forestal/UPM

Tabla 7.23: Resumen de los tests administrados durante la evaluacién formativa de SIETTE.
Leyenda: El simbolo '+’ indica que en la convocatoria correspondiente se administraron dos
tests (uno tras otro). Los corchetes se utilizan para representar que los resultados que
incluyen son de un mismo test aplicado a grupos diferentes.

una ventaja, puesto que al haberse implementado sobre la Web, es muy importante que las
diferentes etapas del TAI intenten economizar el tiempo de cémputo.

A continuacién se ha estudiado si realmente los criterios adaptativos de seleccién de
items incluidos en el modelo de diagndstico son capaces por si solos de llevar a cabo una se-
leccion balanceada de items cuando el test es multiconceptual. Este estudio ha sido aplicado
Unicamente a los criterios de seleccién bayesiano y basado en la entropia, puesto que los
criterios restantes se han disenado incluyendo explicitamente una fase en la que se elige el
concepto cuyo diagndstico es mas impreciso. Los resultados han mostrado que efectivamente
ambos criterios llevan a cabo una seleccién balanceada de items.

Posteriormente, se ha abordado el estudio del algoritmo de calibracién propuesto para los
items del modelo de respuesta. En este estudio se han llevado a cabo diversas simulaciones
a partir de los resultados de someter a diversas muestras de alumnos de tamano variable
a un test (no adaptativo) evaluado heuristicamente con los {tems que se deseaba calibrar.
Asimismo, por cada muestra se ha repetido el proceso de calibracién para diferentes valores
del pardmetro de suavizado del algoritmo. Los resultados han mostrado cémo el algoritmo
va reduciendo el ECM de las CCO conforme la muestra de alumnos es mayor. Ademas, se
ha puesto de manifiesto como, en general, los mejores valores se obtienen cuando el valor del
pardmetro de suavizado oscila entre 0,75 y 0, 85. Asimismo, los resultados han mostrado que
cuando se aplican TAI, incluso con las CCO calibradas a partir de una muestra de alumnos
de tamano minimo (20 alumnos), se obtienen un acierto en el diagndstico del conocimiento
del alumno del 90 % o superior.

Se ha analizado cémo influye el tipo de funcién nicleo utilizada en la calibracién sobre
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la bondad de los resultados finales. Este estudio ha revelado que, al menos para el modelo
de respuesta propuesto en esta tesis, el uso de la funcién gaussiana se traduce en mejores
resultados en términos del error cuadratico medio cometido, y del porcentaje de individuos
de la muestra cuyo nivel de conocimiento ha sido inferido correctamente.

Dentro del estudio del algoritmo de calibracion, se ha analizado si el criterio de evaluacion
heuristico utilizado en la primera fase de calibracién es relevante en los resultados finales
de ésta. Con este fin, se han probado los dos criterios de evaluaciéon heuristicos definidos en
el modelo, es decir, el porcentual y el por puntos. Los resultados han puesto de manifiesto
que cuando se aplica el criterio por puntos los resultados de la calibracién son notablemente
mejores.

La ultima parte del estudio del algoritmo de calibracién se ha centrado en comparar
la propuesta original de Ramsay con la modificacion sugerida en esta tesis. Los resultados
han mostrado que con la propuesta realizada en esta tesis se mejoran los resultados de la
calibracién en términos del ECM de las CCO calibradas, y del porcentaje de alumnos de la
muestra cuyo nivel de conocimiento ha sido inferido correctamente. Este estudio también ha
revelado que esa mejora final tiene la desventaja de que requiere un nimero de iteraciones
mayor que la propuesta original.

Tanto el modelo de respuesta como el de diagndstico han sido implementados en el
sistema Web SIETTE. Por este motivo, en 2002 se realizé un estudio en el que el objetivo
era evaluar un sistema Web (en este caso, SIETTE) como medio de recopilaciéon de datos
de individuos que realizan tests de forma no adaptativa para la posterior calibracion de los
items. En este estudio se comparo6 este medio de recoleccién con el convencional de papel
y lapiz. El andlisis mostré que los resultados de la calibracién eran bastante similares, lo
que permite concluir que la Web, siempre que se haga en determinadas condiciones, es un
medio apto para este fin.

Finalmente, se ha realizado la evaluacién formativa de SIETTE. En este estudio se han
descrito los diferentes prototipos por los que ha pasado el sistema. En cada uno de ellos
se han descrito las caracteristicas que anadia con respecto al anterior, y los diversos expe-
rimentos que con él se han realizado. Asimismo, se han explicado también los resultados
de cada experimento, intentando enfatizar los problemas surgidos. Al final de la evalua-
cién formativa, se ha estudiado los resultados de la encuesta que se hizo a los alumnos de
botéanica de la Universidad Politécnica de Madrid sobre SIETTE. En general, éstos pueden
considerarse satisfactorios, aunque es cierto que los alumnos siguen siendo un poco reacios
al uso de las nuevas tecnologias, especialmente en la evaluacién educativa.
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Capitulo 8

Conclusiones

Lo mismo es nuestra vida que una comedia;
no se atiende a si es larga,

stno a si la han representado bien.
Concluye donde quieras,

con tal de que pongas buen final.

Lucio Anneo Séneca

Durante todos los capitulos de esta tesis se ha puesto de manifiesto la relevancia de
la evaluacion en el proceso de aprendizaje. Su importancia no sélo deriva de la necesidad
del profesor de partir de evidencias que le permitan guiar el proceso de instruccién del
estudiante, sino también de la propia necesidad de éste de cuantificar sus avances.

En la actualidad, los STT han evolucionado, principalmente, en los denominados SEAW,
cuya plataforma de ubicacion es Internet. En ellos, la importancia de un buen proceso de
diagnéstico del conocimiento del alumno es vital, puesto que de esta informacién depende el
proceso de aprendizaje en si mismo. Recuérdese que a partir de las inferencias realizadas en
el proceso de diagnéstico, el médulo pedagogico debe actuar en consecuencia y determinar
qué paso debe seguir el estudiante en la instruccion.

En general, las soluciones que se han propuesto en la literatura de los STI se basan, o
bien en procedimientos ad hoc, inicamente adecuados para la instruccién en una materia
muy concreta, y por tanto, dificilmente aplicables a otros dominios; o bien, en el uso de tests.
Estos ultimos son pruebas a las que se somete a los alumnos, en las que, a través de un
conjunto de items, se puede inferir su conocimiento de una materia. Entre las ventajas del
uso de los tests, destaca su caracter genérico, puesto que pueden aplicarse a practicamente
cualquier dominio (declarativo). El principal problema que presentan los tests (convencio-
nales), y las técnicas utilizadas para el diagndstico en general, reside en los mecanismos
empleados para realizar las inferencias, ya que los resultados que se obtienen se basan en
heuristicos, que carecen de rigor tedrico.

Desde el campo de la psicometria, se proponen los TAI como un intento de realizar
diagnésticos basados en un fundamento tedrico, la TRI. El problema principal estriba en
que el proceso de construccién de un TAI es muy costoso y complejo y, en general, requiere
de un conjunto de recursos que no siempre estan disponibles. En el &mbito de los STT existen
diversos intentos de utilizar los TAI como elementos de diagnéstico. Como se ha puesto de
manifiesto, la mayoria de las propuesta de este tipo se basan en el uso de TAI que utilizan
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el modelo de respuesta dicotémico 3PL. Entre las principales desventajas que presentan
los TAI, desde el punto de vista del diagndstico, una de ellas es que, en un mismo test,
s6lo pueden diagnosticar el conocimiento del examinando en un tinico concepto. Asimismo,
cuando en un test se incluyen items que evalian diversos conceptos, los heuristicos son el
nico mecanismo que consigue que la seleccién se haga de forma balanceada, es decir, que
el nimero de {tems de cada concepto sea adecuado.

La solucién propuesta en esta tesis para el diagnéstico en STI, se basa en la definicién
de un modelo de diagnéstico cognitivo basado en los TAI. Los modelos de diagnédstico
cognitivo son mas ambiciosos que los TAI, puesto que intentan proporcionar un conjunto de
inferencias mas sofisticado que la estimacion numérica del conocimiento del alumno en un
tnico concepto que se obtiene a partir de un TAI. Para dotar a este modelo de un fundamento
tedrico, se ha definido ademés un modelo de respuesta basado en la TRI. Ambos han sido
implementados en un entorno Web, el sistema SIETTE, que es capaz de operar como una
herramienta de diagndstico independiente, o bien como un médulo integrable dentro de la
arquitectura de un STT o un SEAW.

En este capitulo se intentan desgranar las aportaciones que supone esta tesis. Asimismo,
se detallan las ventajas que ofrece y algunas de las limitaciones que presenta el modelo
propuesto. Finalmente, se exponen cudles son las lineas de investigacion que se abren con
este trabajo, y que a su vez suponen su propia continuacion.

8.1. Aportaciones

A continuacién se procedera a detallar las aportaciones que ha supuesto esta tesis. Estas
pueden clasificarse en tres grupos:

1) Aportaciones al campo de la TRI: Se ha definido un modelo de respuesta basado en
la TRI que es, en lineas generales, politémico, discreto y no paramétrico. Entre las
caracteristicas mas interesantes que tiene, pueden destacarse las siguientes:

e Es un modelo politémico versatil definido para un conjunto heterogéneo de tipos

de items, y no limitado unicamente a los cldsicos de opciéon multiple. La mayoria
de los modelos de respuesta se centran en los items de opcién multiple. Cier-
tamente, desde el punto de vista de los modelos paramétricos, la inclusién de
diversos tipos de items dificulta tareas como la calibracién. En el modelo de res-
puesta propuesto se han incluido no sélo items de opciéon miltiple, sino también
los clésicos de verdadero/falso, y otros tipos mds innovadores tales como los de
respuesta multiple con opciones dependientes o independientes, de ordenacién y
de relacién. Todos ellos pueden combinarse libremente en un mismo test.
Para dar homogeneidad en el tratamiento de todos estos ftems, se han definido
dos tipos de curvas caracteristicas: las CCO y las CCR. Las primeras modelan
la probabilidad que tiene un individuo de seleccionar una opcién de respuesta
en concreto de un item; mientras que las segundas, las CCR, modelan la pro-
babilidad de elegir un determinado patrén de respuestas (una o més opciones
de respuesta) del ftem. A través de estas curvas caracteristicas (junto con las
CCI) se ha conseguido que las diferentes fases de un TAI: calibracién, seleccién
e inferencia del conocimiento del alumno, etcétera, se lleven a cabo de forma
completamente homogénea, sin distincién alguna por el tipo de item del que se
trate.
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e Es un modelo de respuesta discreto, en el que el profesor establece a priori los ni-
veles de conocimiento en los que se evalia al alumno, cuando construye el modelo
conceptual de la asignatura. Esto implica que las curvas caracteristicas se con-
vierten en vectores de dimensién igual al nimero de niveles de conocimiento, y las
distribuciones de conocimiento en vectores de probabilidad. Gracias a esta dis-
cretizacién, el nivel de conocimiento oscila entre cero (valor minimo) y el nimero
de niveles de conocimiento menos uno (maximo valor). Esta discretizacién faci-
lita la inferencia del conocimiento del examinando a partir de la evidencia que
supone la respuesta a un item, y reduce significativamente el tiempo requerido
para calcular cudl es el item que debe mostrarse en cada momento, asi como para
determinar si el test debe finalizar. También facilita la portabilidad de las dis-
tribuciones del conocimiento del alumno entre el modelo y un STI, ya que éstas
pueden ser enviadas a este iltimo mediante pares nivel/probabilidad inferida de
que lo que sabe corresponda a ese nivel.

e El modelo presentado es no paramétrico. En determinadas ocasiones la carencia
de datos estadisticos para llevar a cabo la calibracion de los items impide que las
curvas caracteristicas pueden ser correctamente modeladas de forma paramétrica.
La razén principal es que los modelos paramétricos buscan un compromiso entre
una funciéon determinada y unos datos estadisticos que deben ajustarse a ella.
Por el contrario, con el uso de modelos no paramétricos, las curvas caracteristicas
solo se ajustan a los datos obtenidos a partir de sesiones de tests realizadas por
alumnos con esos items, por lo que se puede decir que este tipo de modelos son
més cercanos a la realidad.

e Se ha diseniado un proceso de calibracién de items en el que se han aplicado
técnicas estadisticas de suavizado ntcleo, que requieren un nimero reducido de
individuos para poder llevar a cabo esta tarea correctamente. Este procedimiento
estd inspirado en un método desarrollado con anterioridad para calibrar items de
opcién multiple de forma no paramétrica. Se ha adaptado para ser aplicado no
sélo a los ftems de opcién muiltiple, sino también al resto de los que proporciona
el modelo de respuesta. Con respecto al algoritmo original, se han llevado a cabo
diversas modificaciones que lo han mejorado.

e Este modelo de respuesta no restringe el nimero de opciones de respuesta que
puede tener un determinado item. Por este motivo, se ha definido una aproxi-
macién cuasipolitémica del modelo. Esto permite, acometer adecuadamente la
calibracién de todas las CCO, atn en el caso de que la muestra poblacional no
sea muy grande. Esta version del modelo aplica bootstrapping a los datos, para
determinar de qué respuestas se dispone de suficiente informacién para llevar a
cabo la calibracién de su CCO. De esta forma, las CCO de todas aquellas op-
ciones que han sido seleccionadas por un porcentaje menor de alumnos de la
muestra insuficiente para llevar a cabo la calibracién, se tratan como una tnica
opcion de respuesta, y por tanto, sélo se les asigna una tnica CCO. Gracias a
este mecanismo tan simple, incluso los items méas complejos (con un nimero de
opciones de respuesta considerablemente grandes) son abordables, sin tener que
recurrir a su dicotomizaciéon. En resumen, esta aproximacién cuasipolitomica,
permite definir modelos basados en la informacién, en el sentido de que el grado
de politomicidad del modelo vendra restringido por la informacién estadistica de
la que se disponga en el momento de llevar a cabo el proceso de calibracién de
los items.
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Si bien es cierto que algunas de las caracteristicas del modelo estdn presentes por
separado en otros modelos de respuesta, quizas lo novedoso de esta aportacién es la
combinacion de ellas, y la homogeneidad en su aplicacién a los distintos tipos de items.

2) Aportaciones al diagndstico del alumno en STI: Utilizando como fundamento tedrico
subyacente el modelo de respuesta anterior, se ha definido un modelo de diagndstico
cognitivo para STI, en el que se utilizan TAI con caracteristicas especiales. Este mo-
delo, entre otras cosas, permite la evaluacién simultdnea de diversos conceptos en un
mismo test. A modo de resumen, esta propuesta presenta las caracteristicas que se
detallan a continuacion:

e Dentro de la arquitectura de este modelo, se ha definido un médulo experto
formado por tres componentes fundamentales para el diagnéstico. Por un lado,
un modelo conceptual, que permite representar una asignatura mediante una
jerarquia de conceptos, gracias a la cual se puede evaluar el conocimiento del
alumno en dominios declarativos. Esta jerarquia es de granularidad variable, a
determinar por el profesor que la construye. Este modelo conceptual se combina
con un banco de items y un conjunto de especificaciones de tests, elementos
indispensables para el diagnoéstico del alumno.

e El modelo de diagndstico incluye un mecanismo de inferencia y actualizacién
del conocimiento en multiples conceptos (en una tnica sesién de evaluacién), en
virtud de las relaciones que se establecen entre éstos en el modelo conceptual.
Mediante este mecanismo, cuando un sujeto estd realizando un test, el modelo
es capaz de inferir su conocimiento en los conceptos evaluados directamente,
en aquéllos descendientes de éstos e incluso en otros precedentes. Gracias a esta
caracteristica, este modelo de diagndstico podria ser adecuado como herramienta
de inicializacién y actualizacién del modelo cognitivo del alumno en un STI.

e En este modelo se han adaptado diversos criterios de seleccion de items cominmen-
te utilizados en el ambito de los TAI, tales como el método basado en la maxima
informacién, en su versién politémica; el método bayesiano de la maxima pre-
cisién esperada, que ha sido adaptado al modelo de respuesta politémico; y el
modelo basado en la dificultad. Asimismo, se ha anadido un nuevo método de
seleccién de items, inspirado en el concepto de entropia de Shannon, también
llamado criterio de ganancia de informacion. Este criterio, en su formulacién
original, era sélo apto para respuestas dicotémicas. En el modelo de diagndstico
presentado en esta tesis, este mecanismo, que se ha denominado método basado
en la entropia esperada, se ha extendido y adaptado a las caracteristicas po-
litémicas del modelo de respuesta utilizado. Este nuevo criterio de seleccién es
mejor que los anteriores, en cuanto a que reduce de forma significativa el niimero
de items necesario para diagnosticar el conocimiento del alumno.

e El modelo de diagndstico cognitivo incluye un mecanismo para la realizacién
de tests balanceados en contenido, totalmente adaptativo. Como se ha puesto
de manifiesto en capitulos anteriores, el problema del balanceo en contenido en
tests ha sido tratado tanto en el &mbito de la psicometria como en el de los STI.
Este problema consiste en que, cuando un alumno realiza un test en el que se
evalian, de forma simultanea, multiples conceptos, es necesario garantizar que el
nimero de items de cada concepto sea suficiente. La mayoria de las propuestas
para garantizar el balanceo en contenido, en ambas disciplinas, se fundamentan
en el uso de heuristicos. Mediante éstos, el profesor indica (de forma manual,
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segin su propia experiencia) qué porcentaje de {tems de cada concepto deben
incluirse en el test. Esta solucién comunmente aceptada, contradice la propia
naturaleza de los TAI, ya que uno de los argumentos que se esgrime a favor de
este tipo de tests frente a los convencionales es que tienen un fundamento tedrico
subyacente que garantiza la validez de los resultados.

La solucién propuesta en esta tesis no hace uso de heuristicos, sino que se basa en
el concepto de dispersién (expresado por medio de la varianza) de las distribucio-
nes probabilisticas del conocimiento del alumno. Una distribucién presenta una
mayor grado de dispersion cuanto mas achatada es; por el contrario serd menos
dispersa cuando més apuntada sea. De esta forma, y teniendo en cuenta esto,
el mecanismo de balanceo en los tests multi-conceptuales se basa en dividir la
seleccién de items en dos fases. En una primera, se selecciona aquel concepto
cuya estimacién es més dispersa, y a partir de los items de éste, en una segunda
fase, se elige aquél que corresponda segun el criterio de seleccién establecido en
el test.

Esta division en dos fases s6lo es necesaria realizarla en los criterios de seleccion
basados en la dificultad y en la informacién méxima. Los métodos de eleccion
bayesiano y basado en la entropia, tal y como se han formulado para este modelo,
y por si solos, realizan una seleccion balanceada en este tipo de tests, sin necesidad
de anadir una fase de seleccién previa del concepto.

e En el modelo de diagnéstico se han definido tres criterios adaptativos para de-
terminar cuando debe finalizar un test. Estos pueden combinarse con otros no
adaptativos, que se utilizan para garantizar la finalizacién de test.

e FEl procedimiento de calibracion del modelo de respuesta se ha extendido para
poder calibrar todas las curvas caracteristicas que surgen como consecuencia de
la estructura del modelo conceptual del modelo de diagndstico.

3) Aportaciones desde el punto de vista de la implementacidn: El modelo de diagnéstico
anterior se ha implementado en una herramienta de evaluacién sobre la Web: el sistema
SIETTE. Entre las caracteristicas de SIETTE, pueden destacarse las siguientes:

e El sistema no sélo permite la realizacién de tests adaptativos, sino también la
administracién de tests convencionales, facilitando de esta forma el soporte nece-
sario para poder llevar a cabo la calibracion de los items, sin necesidad de recurrir
a otras herramientas. Ha sido utilizado en la préactica en la E.T.S.I. Inform&ti-
ca, en la E.T.S.I. Telecomunicaciones y en el Master Universitario de Informética
aplicada a las Comunicaciones Moviles de la Universidad de Malaga; y en la E.U.
de Ingenieria Técnica Forestal de la Universidad Politécnica de Madrid.

e SIETTE permite incluir items que requieren una interaccién mayor que los habi-
tuales, en los que el examinando tan sélo debe seleccionar una o mas opciones de
respuesta. Mediante los {tems autocorregidos (o siettlets) de SIETTE, se pueden
incluir practicamente cualquier tipo de ejercicio que pueda evaluarse como uno
de los tipos de items del modelo de respuesta. La unica restriccién sobre estos
ejercicios mas sofisticados es que deben implementarse mediante lenguajes de
programacion que puedan ser embebidos en una pagina HTML. En esta linea,
se ha construido una biblioteca para la construccién de ejercicios que permite,
a aquellos profesores sin conocimiento de programacién, combinar en sus tests
items tradicionales con otros mds sofisticados.
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Asimismo, se han definido los denominados items externos, que son aquéllos cuyo
contenido no reside en la base de conocimiento de SIETTE. Para este tipo de
items, SIETTE s6lo almacena sus propiedades psicométricas, junto con una URL
a través de la cual se invoca al item en el momento de la presentacién.

Incluye un mecanismo simple de generacién de items isomorfos, lo que facilita
al profesor la tarea de construir nuevos items. Estos se basan en la inclusién
de sentencias de generacion pseudoaleatoria de nimeros en el enunciado y en
las opciones de respuesta. Los items generativos podran ser a su vez items de
cualquiera de los tipos que incluye el modelo de respuesta.

El sistema incluye un cierto caracter tutorial al permitir anadir en cada item,
refuerzos junto con los diferentes patrones de respuesta, y un conjunto de pistas
cuyo objetivo es ayudar al alumno a resolverlo. Los refuerzos y las ayudas per-
miten construir los denominados tests de autoevaluacién, a través de los cuales
los alumnos se ven envueltos en un proceso de aprendizaje socratico.

Se ha puesto de manifiesto que la Web es un medio para la recoleccién de evi-
dencias para la calibracién de items, tan vélido con los tests de papel y lapiz.
Ciertamente, la unica restriccién que se debe imponer es que los individuos que
participen en el test utilizado para la recoleccién de datos estén bajo la supervi-
sién de los profesores en el momento de su realizacion.

Finalmente, es un sistema que puede funcionar de forma auténoma para autoe-
valuacion o evaluacién, o como médulo de diagnédstico integrable dentro de STI,
gracias a un conjunto de protocolos que permiten, de forma simple, que ambos
sistemas interactien y se intercambien informacion. Estos protocolos permiten
asimismo, la integracion a distintos grados de acoplamiento, permitiendo incluso
a SIETTE asumir el rol de un servicio Web para el diagndstico del conocimiento
del alumno. Como consecuencia, SIETTE ha sido integrado en sistemas como
TAPLI y TRIVIETTE, y en la actualidad esta siendo integrado en otros como
LeActiveMath y MEDEA.

Limitaciones

Toda propuesta tiene sus limitaciones. Si bien es cierto el modelo de evaluaciéon pre-

sentado en esta tesis contribuye en la resolucién de algunos de los problemas existentes en
el diagnéstico del conocimiento del alumno, y en el uso de TAI para la construccion de
modelos de diagndstico cognitivos, éste presenta las limitaciones siguientes:

» Permite administrar los denominados tests con multidimensionalidad entre items (en
inglés, between-item multidimensional tests) (Wang y Chen, 2004). Este grado de mul-
tidimensionalidad se produce cuando en un mismo test coexisten items unidimensio-
nales que evaluan diferentes conceptos. Por el contrario, tal y como ha sido formulado
en esta tesis, este modelo no permite actualmente los denominados tests con multi-
dimensionalidad intra-ttems (en inglés, within-item con multidimensionalidad tests).
Este tipo de tests son los que se basan en modelos de respuesta multidimensionales,
en los que un mismo item proporciona evidencias sobre el conocimiento del alumno
en més de un concepto, siendo estos conceptos independientes entre si.

Teorias como el constructivismo (Piaget, 1952; Vygotskii, 1978; Minsky, 1986) postu-
lan que el progreso de un estudiante no sélo se manifiesta a través de un resultado
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satisfactorio en un test sobre los conceptos estudiados. También otros logros impor-
tantes del alumno, tales como una mejora en la colaboracién, la auto-regulacién, el
auto-control y otras habilidades importantes, no pueden juzgarse inicamente a partir
de su éxito en la realizacién de un ejercicio. El modelo de diagndstico propuesto es
cognitivo, y por tanto, inicamente es capaz de medir el conocimiento del alumno en
un conjunto de conceptos.

= Siguiendo en la misma linea, la evaluacién mediante tests es unicamente apta para
dominios estructurados en una jerarquia de conceptos, y por lo tanto no es para
evaluar dominios procedimentales. También es cierto que, en el &mbito del diagndstico
procedimental, no existen herramientas genéricas que estén ademads basadas en un
fundamento tedrico que justifique la validez de sus inferencias, a diferencia del modelo
de diagnostico presentado en esta tesis.

= El modelo conceptual incluido en esta propuesta sélo contempla relaciones de agre-
gacién entre los conceptos. No incluye por tanto, otro tipo de relaciones, como por
ejemplo, la de prerrequisito. En la actualidad existen propuestas de modelos basados
en la TRI, como la realizada en (Pérez de la Cruz et al., 2005), en la si se tienen en
cuenta este tipo de relaciones.

= Kl sistema SIETTE permite la posibilidad de incluir items generativos en un test.
Desde el punto de vista psicométrico, en SIETTE, éstos se tratan de forma andloga
al resto de {tems, sin hacer ningin tipo de distincién. Ademaés, en el proceso de cali-
bracién no se han desarrollado mecanismos especificos para tratar este tipo de items.
En este sentido, bien es cierto que trabajos como el realizado por Béjar et al. (2003)
demuestran que durante la calibracién, no es necesario hacer distincion en el caso de
que los ftems sean generativos.

8.3. Lineas de investigacion abiertas

Este trabajo no supone el final de una linea de investigacion. Por el contrario, no es més
que el principio de un largo camino frente al cual se abren nuevas lineas de investigacién,
algunas de las cuales se enumeran a continuacién:

= Desarrollo de una versiéon del modelo de respuesta con multidimensionalidad intra-
item. Ciertamente, en la actualidad, SIETTE tiene implementada la funcionalidad
bésica necesaria para mantener y utilizar curvas caracteristicas y distribuciones de
conocimiento del alumno multidimensionales. Asimismo, posee el soporte necesario
para considerar la multidimensionalidad en las distintas fases del algoritmo de un
TAI, esto es, seleccién del item, actualizacién e inferencia del conocimiento del alum-
no y determinacion de si el test debe finalizar. A pesar de estar implementadas, es-
tas funcionalidades no han sido probadas para determinar su factibilidad y validez.
Tgualmente, tampoco se ha desarrollado una version del algoritmo de calibracién que
permita inferir las curvas caracteristicas de los items multidimensionales.

= La inclusién de items con formatos diferentes es un aspecto que deberia ser estudiado
con detalle. Seria interesante analizar si existe alguna relacion entre el tipo de formato
de los items del test y el nivel de conocimiento del alumno (;Mejoran los resultados
de una muestra de individuos si los items del test tiene un formato més atractivo y
sofisticado?). En caso de existir alguna relacién entre formato y nivel de conocimiento,
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quizds podria afadirse un nuevo nivel a la seleccién adaptativa de items (durante
el test), en la que se determinara en qué formato deberfa mostrarse éstos, dado el
conocimiento estimado actual del examinando (Eskenasi et al., 1992).

El tiempo de respuesta a un item es otro factor interesante de estudiar. En la actua-
lidad existen diversos modelos basados en la TRI que tienen en cuenta el tiempo de
respuesta como parte integrante de la propia respuesta. Podria ser interesante exten-
der el modelo de respuesta propuesto en esta tesis para contemplar esta informacién
adicional.

Utilizacién de modelos basados en la TRI para la construccién de un planificador
de instrucciéon para STI que determine cudl es la accién que debe llevar a cabo el
estudiante para mejorar la calidad de su proceso de aprendizaje. Si los criterios de
seleccién de items permiten seleccionar qué item es mas adecuado para el alumno, en
funcién de su conocimiento actual, por qué no utilizar este mismo razonamiento para
determinar, segtin el conocimiento actual del sujeto, cuél es la estrategia tutorial mas
adecuada.

El algoritmo de calibracion utilizado en esta tesis, permite calibrar items que no lo
han sido con anterioridad. Otra linea interesante de investigacion serfa el desarrollo
de una nueva versién del algoritmo que permitiese la calibracién de los items en linea.
Aunque obviamente la versiéon actual permite volver a calibrar los items con nuevas
evidencias; este proceso, tal cual, requiere recopilar todas las evidencias utilizadas para
la calibracién inicial, unirlas con las nuevas evidencias, y repetir el proceso partiendo
desde cero. La idea que subyace en la calibracién en linea es, a partir de nuevas evi-
dencias, y a partir de las curvas caracteristicas calibradas, incorporar dindmicamente
las nuevas evidencias para mejorar la estimacién de las curvas caracteristicas (Conejo
et al., 2000).

Siguiendo con la calibracién, seria interesante incluir en el algoritmo de calibracién
propuesto, alguna técnica especial de atenuacién para la calibracion de los items ge-
nerativos, como la propuesta en (Mislevy et al., 1994), que tuviese en cuenta las
caracteristicas de este tipo de items.

La inclusién de ayudas y refuerzos dota a SIETTE de un cierto caracter tutorial. Por
cada item, es posible incluir un conjunto de ayudas. Una extensién del modelo de
diagnostico cognitivo seria la inclusion de un mecanismo de seleccién adaptativa de la
ayuda mas adecuada al nivel de conocimiento del examinando que la solicita. De igual
forma, en esta extensién del modelo, el uso de una ayuda deberia tenerse en cuenta a
la hora de actualizar la estimacién del conocimiento del individuo. En esta linea ya se
han realizado algunos avances (Conejo et al., 2003, 2005).

En relacién con esta linea de trabajo, y como se mencioné en el capitulo 6, la inclu-
sién de refuerzos podria violar una de las hipdtesis de la TRI, la invarianza (véase
seccién 2.8). Este problema ha sido tratado por diversos investigadores (Embretson,
1991, 1993; Klauer y Sydow, 2000; Conati et al., 2002) que han contemplado la posi-
bilidad de que el alumno aprenda durante el test. Una linea de trabajo abierta es el
desarrollo de un modelo que permita que los examinandos aprendan durante el test.
Esto convertiria a una TAI no sélo en una herramienta de evaluacién, sino también
en una herramienta de instruccién socrética.

Otra linea interesante de investigacién, a la vez que compleja, es el uso de modelos
basados en la TRI para el diagnéstico procedimental. Las propuestas que existen en
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la actualidad (Martin y Mitrovic, 2002; Ferrero, 2004) para este tipo de diagndstico,
se basan, principalmente, en el uso de lenguajes lenguajes declarativos como CLIPS,
o en redes bayesianas, pero no estan sustentadas por una base tedrica como la TRI,
que garantice la fiabilidad y validez de los diagnésticos realizados.

= Por ultimo, el modelo propuesto podria extenderse con el objetivo de ser emplear-
se dentro de un entorno de evaluacién colaborativo en el que diversos examinandos
puedan trabajar en grupo para resolver un mismo test, especialmente en tests de auto-
evaluacién. Esta herramienta permitiria estudiar si el trabajo en grupo proporciona
ventajas frente a la formacién individualizada.
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Apéndice A

Lista de abreviaturas

1PL

2PL

3PL

ALICE

CBAT-2

CCF

CCI

CCO

CCR

CLARISSE

CRC

DCG

EAP

ECM

Funcién logistica de un parametro
Funcidn logistica de dos parametros
Funcién logistica de tres parametros
Adaptive Link Insertion in Concept-based Educational System
Content-Balanced Adaptive Testing
Curva Caracteristica de Funcionamiento
Curva Caracteristica del Item

Curva Caracteristica de Opcién

Curva Caracteristica de Respuesta
Clusters and Rules Issued

Curva de Respuesta Categdrica
Dynamic Course Generation

Esperanza a Posteriori

Error Cuadréatico Medio
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ELM-ART Episodic Learner Model Adaptive Remote Tutor

EM Esperanza/Maximizacién

TIA Inteligencia Artificial

INSPIRE Intelligent System for Personalized Instruction in a Remote Environment
MAP Maximo a Posteriori

OLAE On-Line/Off-line Assessment for Expertise

PASS Personalized Assessment Module

PC Computador Personal (del inglés, Personal Computer)

POLA Probabilistic On-Line Assessment

SEAO Sistema de Ensenanza Asistida por Ordenador

SEAW Sistema Educativo Adaptativo para la Web

SIETTE Sistema Inteligente de Evaluacién mediante Tests para Teleeducacion
STI Sistema Tutor (o Instructor) Inteligente

TAAI Test Auto-Adaptativo Informatizado

TANGOW Task-based Adaptive Learner Guidance on the Web

TAI Test Adaptativo Informatizado

TCT Teoria Clésica de los Tests

TRI Teoria de Respuesta al Item

TRIADS Tripartite Interactive Assessment Development System

URL Universal Resource Location
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