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Resumen

En este articulo se presenta una propuesta para la introduccién de mecanismos adaptativos para la eleccion
de ayudas, en un entorno de evaluacién basado en tests adaptativos. El articulo comienza con una discusion
sobre aspectos relativos a mecanismos de seleccion adaptativos de pistas, que resultan en la definicién de
dos axiomas que tales pistas deben cumplir. Posteriormente, se presenta una evaluaciéon empirica preliminar
con estudiantes reales, cuyo objetivo es evaluar un banco inicial de preguntas con sus respectivas pistas,
para determinar si éstas son realmente tutiles. La evaluacion se llevarda a cabo a partir de los resultados
obtenidos tras administrar un test a muestra poblacional formada por alumnos reales con diferentes niveles
de conocimiento.

Palabras clave: Administracién adaptativa de ayudas, Tests Adaptativos Informatizados, Teoria de Res-
puesta al Item.

1. Introduccion pueden encontrar diferentes propuestas para tests
adaptativos [12], [3]. Una de las teorfas mas séli-
das utilizadas como fundamento en este tipo de
tests es la Teoria de la Respuesta al Item (TRI)
[9], la cual supone que la respuesta a una pregun-
ta depende de un rasgo latente desconocido. Este
rasgo latente 6 representa un factor psicologico
que se desea medir a través del test, y que no es
directamente observable. En entornos educativos,
se corresponde con el conocimiento del alumno
que se examina.

La evaluacion mediante pruebas tipo test se usa
de modo habitual en diferentes contextos educa-
tivos y con diversos objetivos: calificacion, auto-
evaluacién, diagnéstico cognitivo, etc. Para me-
jorar la eficiencia del proceso de diagnostico, los
sistemas de tests adaptativos seleccionan la mejor
pregunta de acuerdo a la estimacion actual de ca-
racteristicas relevantes del examinando. De este

modo, se alcanza un grado de exactitud mayor en En cualquier entorno educativo adaptativo es ne-

la evaluacion, a la vez que se reduce significativa- cesario tener estimaciones fiables del nivel de
mente el nimero de preguntas. En este sentido, se
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conocimiento del alumno, con objeto de elegir
qué tipo de accién instructiva es mas apropiada en
cada momento. En este sentido, los Tests Adap-
tativos Informatizados (TAI) [15] basados en la
TRI proporcionan una herramienta de diagnésti-
co fiable y eficiente. SIETTE (Sistema Inteligente
de Evaluacion mediante Tests) [4], [8] es un en-
torno de evaluacién a través de Internet, que per-
mite construir y administrar tests convencionales
y TAI, basados en una discretizacién de la TRI.
Una de las caracteristicas principales de SIETTE
es que es una herramienta que puede ser integrada
sin dificultad en cualquier entorno de aprendizaje
Web (para un ejemplo de integracién, véase [11]).
Al realizar esta integracién, SIETTE gestiona to-
do lo relativo al modelado del alumno (bésica-
mente, creacion y mantenimiento del modelo del
alumno). Este sistema estd accesible en la siguien-
te direccién: http://www.lec.uma.es/SIETTE.

Por otro lado, actualmente no cabe duda de que
una de las contribuciones principales a la psico-
logia educativa en el siglo XX es la Zona del De-
sarrollo Prézimo (ZDP) de Vigotsky [14]. Una
definicién breve y operativa para nuestros objeti-
vos actuales es la dada en [16]: la zona definida
mediante la diferencia entre el rendimiento que
demuestra un nino (en nuestro caso, una perso-
na) en un test en dos condiciones diferentes: con
y sin ayuda.

Poco después de la definicién de la ZDP, surgen
los primeros intentos de aplicar este concepto en
el contexto de la administracion de tests, bajo las
dos condiciones descritas (con o sin ayuda). Nor-
malmente el objetivo es clasificar a los alumnos
para poder asignarlos a los programas educativos
més apropiados. El principal objetivo del traba-
jo que presentamos aqui es diferente: construir un
modelo que permita la integracién de mecanismos
adaptativos de seleccién de ayudas en el sistema
SIETTE.

Las pistas constituyen una tactica adecuada y efi-
ciente en el proceso de ensenanza. Muchos siste-
mas tutores inteligentes (STI) también dan pis-
tas al alumno, como por ejemplo ANDES [7], que
evalua a los alumnos teniendo en cuenta, no sélo
el nimero de respuestas correctas, sino también
el nimero de pistas recibidas; o AnimalWatch [1],
que tiene diferentes tipos de pistas disponibles
(muy/poco interactivas, concretas/simbdlicas) y
las selecciona adaptativamente en base a rasgos
del usuario, tales como el nivel de desarrollo cog-
nitivo y el sexo. Asimismo, estudios psicolégicos
demuestran que un docente suele usar una esti-

macién aproximada del rendimiento del alumno
para seleccionar la pista més apropiada [10].

Consecuentemente, supondremos que la ayuda se
representa mediante pistas que denotaremos h1,
..., by, que proporcionan diferentes niveles de ayu-
da para cada pregunta tipo test (a las que denomi-
naremos, en adelante, items). Entenderemos que
el mecanismo de seleccién de ayudas es adaptati-
vo cuando la pista sea seleccionada automatica-
mente por el sistema. La filosofia que subyace en
esta adaptacién es que se debe tener en cuenta
la distancia a la que se encuentra la pista en la
ZDP, de modo que se seleccionard siempre aquella
pista que proporcione la informacién minima que
necesita el alumno para ser capaz de responder
correctamente al item.

El trabajo que se presenta en este articulo extien-
de nuestras investigaciones previas sobre la intro-
duccién de pistas y mensajes de refuerzo en tests
adaptativos [5]. Ahora nuestros objetivos son:

= La definicién de un marco tedrico para la
seleccién adaptativa de pistas.

= La realizacion de un estudio empirico que
permita validar la propuesta. Con este obje-
tivo, hemos desarrollado un banco de items
real para una asignatura, con sus respecti-
vas pistas asociadas. Este banco ha sido usa-
do en varios experimentos con examinandos
reales, con el objetivo de validar el banco de
pistas.

Una cuestion que merece la pena considerar, y
que también es objeto de estudio en este articu-
lo, es la calibracién de los pares item+pista. Una
vez llevado a cabo el procedimiento de calibra-
cioén, se podran administrar tests en los que tanto
los items como las pistas se seleccionen de modo
adaptativo, de acuerdo a la estimacién actual del
nivel de conocimiento del alumno.

La estructura del resto del articulo es la siguiente:
en la seccion 2 se introducen las nociones basicas
sobre la teoria de los TAI y la TRI. En la sec-
cién 3 discutimos diversos aspectos relativos a la
introduccién de pistas en entornos de tests adap-
tativos. La secciéon 4 presenta los resultados de
los experimentos realizados, en los que se ha de-
sarrollado un banco preliminar de items con sus
correspondientes pistas que, posteriormente, han
sido presentados a tres grupos de alumnos reales.
El objetivo de estos experimentos era determi-
nar, de modo empirico, la validez (e idoneidad)
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de estas pistas. El articulo termina presentando
las conclusiones que hemos alcanzado en este es-
tudio, junto con algunas lineas de trabajo futuro.

2. Los Tests Adaptativos In-
formatizados y la Teoria
de Respuesta al Item

Los TAI y la TRI constituyen hoy en dia el mar-
co tedrico estandar para una evaluacion fiable y
eficiente del alumno. Un test adaptativo informa-
tizado se define como aquella prueba de evalua-
cién en la cual la decisién de qué item presentar
en cada momento y la decisién de cuando finali-
zar el test se adoptan, de un modo dindmico, en
funcién del rendimiento del alumno en los items
anteriores. Si se comparan los TAI realizados por
dos examinandos diferentes, normalmente cada
uno de ellos recibe items diferentes y en distin-
to orden. Para poder administrar TAI de forma
adecuada, a cada item i de un test se le asigna
la llamada Curva Caracteristica del Item (CCI).
Esta es una funcién que representa la probabili-
dad de que el alumno dé una respuesta correc-
ta a ese item, dado su nivel de conocimiento 6,
que es el rasgo latente no observable que desea-
mos estimar a través de la realizacién del test.
Una hipétesis importante es que este rasgo la-
tente no cambia durante el test, es decir, que el
alumno no aprende durante el test. La probabi-
lidad P; de contestar correctamente a un item
(u; = 1) se puede calcular mediante la expresién
P, = P(u; = 1/|0), y, en consecuencia, la proba-
bilidad @; de fallar (u; = 0) vendra dada por la
expresion Q; = P(u; = 0]0) =1 — P(ui = 1/|0). Si
el test se compone de n items, conocemos las CCI,
y suponemos la independencia local de los items,
la funcién de verosimilitud L se calcula mediante
la expresion:

n

L(Ul,UQ, ,un|9) — ]:[PlulQll—ul (1)
i=1

El maximo de esta funcién da una estimacién del
valor més probable de 6. La distribucién de pro-
babilidad de € se puede obtener facilmente apli-
cando n veces la regla de Bayes. Una hipotesis
habitual es que las CCI pertenecen a una fa-
milia de funciones que dependen de uno, dos o
tres parametros, y que se construyen basandose
en distribuciones normales o logisticas. Asi, por
ejemplo, el modelo logistico de tres parametros

(3PL)[2] asume que la CCI se define mediante la
expresiéon:

1

CCL(0) =ci+(1— Cz‘)m (2)

donde ¢; es el factor de adivinanza, b; es la di-
ficultad del item y a; es el factor de discrimina-
cion. El factor de adivinanza es la probabilidad
de que un alumno sin conocimientos conteste al
item correctamente (seleccionando la respuesta al
azar). La dificultad del item representa el nivel de
conocimiento para el cual la probabilidad de que
el alumno falle es igual a la de que acierte més el
factor de adivinanza. El factor de discriminacion
es proporcional a la pendiente de la curva. Cuan-
to mayor es su valor mejor sera capaz el item de
discernir entre los alumnos con mayores niveles de
conocimiento de los que tienen menores niveles.

Basdndonos en los TAI y la TRI, en nuestro grupo
se ha desarrollado la herramienta de tests adap-
tativos, a través de la Web, SIETTE. A diferencia
de la TRI tradicional, el nivel de conocimiento en
SIETTE es una variable que puede tomar n + 1
valores vy < ... < v, (que en lo sucesivo represen-
taremos por 0,1,...,n). De este modo, en SIET-
TE, las CCI son vectores de n + 1 elementos y
la aplicacién de la regla de Bayes se reduce a un
producto de n + 1 valores seguido de un proceso
de normalizacion.

3. Introduccién de pistas en
un modelo basado en TAI

Para introducir las pistas en nuestro modelo, de-
finamos en primer lugar algunos términos:

» [tem. Utilizamos este término para repre-
sentar de modo genérico una pregunta o
ejercicio que el alumno debe resolver. La so-
lucién de esta pregunta o tarea puede darse
de diversas maneras: seleccionando una o
mas opciones de entre un conjunto de res-
puestas posibles dado un enunciado, escri-
biendo directamente una breve respuesta,
etc.

= Un test es una sucesion de items.

= Pista. Una ayuda o pista es una informa-
ciéon adicional que se presenta al alumno
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tras proponerle un item y antes de que lo
conteste. Puede ser una explicaciéon més de-
tallada del enunciado, una ayuda que le per-
mita descartar una o mas respuestas, una
indicaciéon de coémo proseguir, etc. Las pis-
tas se invocan de modo activo (el estudiante
puede pedirlas sin més que pulsar un botén)
o pasivo (el sistema selecciona y presenta
la pista de acuerdo al comportamiento del
alumno, cuando detecta que éste tiene difi-
cultades, por ejemplo, si lleva mucho tiempo
esperando la respuesta del alumno).

Veamos un ejemplo: Consideremos el siguiente
item:

¢ Cudl es el resultado de la expresion: 1/8 +1/472
a) 3/4 b)2/4 ¢)3/8 d)2/8

Algunas pistas posibles para este item podrian
ser:

Pista 1. 1/4 es equivalente a 2/8.
Pista 2. Primero encuentra fracciones equivalen-
tes con el mismo denominador.

Una hipdtesis simplificadora que ha sido necesario
realizar en esta primera etapa de nuestra investi-
gacién es que las pistas no modifican el conoci-
miento del alumno (es decir, que el conocimiento
del alumno permanece constante durante el test,
incluidas las pistas). Esta es una hipétesis contro-
vertida pero habitual en los TAI, ya que hace que
el modelo sea computacionalmente tratable. En
nuestro caso, esta hipétesis puede interpretarse
como que las pistas no cambian el conocimiento
del alumno, sino que modifican la forma de la cur-
va caracteristica del item al que estan asociadas.
En este sentido, la pista lo que hace es acercar
al item que actualmente estd en la ZDP, hasta
el nivel de conocimiento del alumno. Asi, cabe
considerar que la combinacién item+pista podria
considerarse como un nuevo item (virtual), que
puede medirse y tratarse del mismo modo que los
otros items en el test; es decir, el nuevo item tie-
ne asociada una nueva curva caracteristica cuyos
parametros pueden ser estimados utilizando las
técnicas tradicionales de calibracién. Sin embar-
go, ambas curvas no son independientes, sino que
se deben satisfacer una serie de relaciones entre
ellas. En primer lugar, la pista debe hacer que el
item sea mas facil. Esta condiciéon se puede es-
tablecer en términos mateméticos mediante el si-
guiente axioma:

Azioma 1. Dado un {tem ¢ y una pista h, para
todos los niveles de conocimiento k se debe satis-
facer que CCI (k) < CClIyy(ny(k), donde CCI,
representa la curva original y CClyp) repre-
senta la curva caracteristica de la combinacién
item+pista.

Asimismo, si el examinando hace uso de una com-
binacion de pistas, la cuestiéon deberia ser atiin mas
facil. Mateméticamente esta condicién puede ex-
presarse asi:

Azioma 2. Dado un item ¢, un conjunto de pis-
tas H y una pista h ¢ H, para todos los ni-
veles de conocimiento k se debe satisfacer que
CClyrn(k) < CC[q+H+{h}<k7)~

Para un conjunto de ftems y pistas, si tras la cali-
bracién de los parametros de las CCI de los items
virtuales y reales, las curvas resultantes no sa-
tisfacen los dos axiomas anteriores, significa que
alguna de las informaciones suministradas como
pistas no es tal, sino més bien un elemento que
confunde al alumno en lugar de ayudarlo, y por
tanto debe ser descartado. Este enfoque es sim-
ple, pero proporciona un método empirico util
que permite la validacién de las pistas propuestas.

En entornos adaptativos, tiene sentido buscar cri-
terios que permitan la seleccion de la mejor pista
disponible. Bajo el marco de la ZDP, si el alum-
no no es capaz de contestar correctamente al item
pero éste se sitlia en su ZDP, la mejor pista dispo-
nible seria aquélla que trae al item I desde la ZDP
a la zona del conocimiento del alumno, y por su-
puesto dependera de como de "lejos” esté la pista
en la ZDP; es decir, cuanto més lejos esté la pista
del alcance del alumno, segin su conocimiento,
mas detallada, completa o explicativa debera ser
la pista. De este modo, si por ejemplo un item [
tiene asociada tres pistas hi, ho v hs a diferentes
niveles de detalle, significa que cada una de ellas
es apropiada para una zona diferente de la ZDP,
tal como se representa en la Figura 1.

Conocimiento
del alumno

Figura 1. Conocimiento del alumno, ZDP y
pistas.
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La seleccién de h; como la mejor pista a presen-
tar, significaria que el item I estd en la zona ZDP;
para este alumno. En el ejemplo de la Figura 1,
la mejor pista es hy ya que el item estd en la
zona Z D P,. Una posibilidad de seleccién adapta-
tiva de pistas es usar los mecanismos de seleccién
adaptacién de items empleados en los TAI. Por
consiguiente, dada la estimacién de conocimiento
de un alumno 4(k), dadas dos pistas hy, ha, y las
respectivas curvas caracteristicas CC Iy p13 (k) y
CClyyqn2y(k), la mejor pista es aquélla que mi-
nimiza la varianza esperada de la distribucion de
probabilidad a posteriori. Este mecanismo es sim-
ple de implementar y no requiere modificaciones
sustanciales en el procedimiento adaptativo, por-
que el test se usa como mecanismo de evaluacién y
no como herramienta de aprendizaje. Sin embar-
go, el uso de mecanismos adaptativos de seleccién
de pistas en este contexto puede servir de estimu-
lo para el alumno, y por tanto mejorar su grado
de confianza en si mismo.

4. Experimentos realizados
con alumnos reales

Un paso importante para la integracién de este
nuevo enfoque de administracién adaptativa de
pistas en el sistema SIETTE es la calibracién de
las curvas caracteristicas asociadas a cada com-
binacién ftem+pista. Este es un objetivo diffeil,
y para ello se debe seguir una metodologia que
consta de los siguientes pasos:

1. En primer lugar, hay que desarrollar un
banco de items y varias pistas para cada
uno de ellos.

2. En segundo lugar, hay que presentar los
items al alumno mediante un test no adap-
tativo, y calibrar las CCI de los {tems sin
pista y las correspondientes a los items vir-
tuales, es decir a los pares item+pista.

3. Finalmente, una vez inferidas las CCI, pue-
de realizarse la administracion adaptativa
del test y de las pistas asociadas a sus items.

En cuanto al primer paso, se ha desarrollado un
banco de items para la asignatura Procesadores
de Lenguajes impartida en la E.T.S. de Ingenie-
ros en Informatica de la Universidad de Malaga.
Cada uno de los items tiene entre dos y cuatro
pistas asociadas. A continuacién se muestran dos

de los items (junto con las pistas asociadas a ellos)
incluidos en el banco de la asignatura:

1. Indicar la salida que produce el siguiente pro-
grama LEX con la entrada | * abc * |

ab/c { printf("uno”); }

¢ { printf’dos”); }

abe { printf("tres”); }

a) tres b) uno dos ¢) uno d) uno dos tres

Pista 1. El contenido de yytext no incluye los
caracteres correspondientes a la parte de la ex-
presion que hay después del operador de lectura
avanzada ” /7.

Pista 2. Cuando hay un operador de lectura
avanzada ”/7, la longitud del lexema que se for-
ma es la correspondiente a la expresion situada a
la izquierda del operador.

2. Sea T el conjunto de todos los caracteres AS-
CII del 1 al 127. Para expresar en LEX el con-
junto de todas las cadenas que pueden formarse
con los simbolos de T, puede usarse la expresion:

a)(.])* b)la—2zA —Z0 —9]x ¢).x d)[.]*

Pista 1. El operador . (punto) representa a cual-
quier cardcter ASCII, exceptuando el fin de linea.
Pista 2. El operador .(punto) no tiene ningin
significado.

Pista 3. El alfabeto ASCII incluye no solo letras
y numeros, sino también caracteres especiales,
operadores, signos de puntuacion, etc.

En relacién con el segundo paso, se han realizado
tres experimentos sobre un total de 263 alumnos
matriculados en la asignatura, durante los cursos
2003/2004, 2004/2005 y 2005/2006 (el tamano de
los grupos fue de 100, 80 y 83 alumnos, respec-
tivamente). Todos los alumnos fueron calificados
mediante un examen tipo test no adaptativo con-
sistente en 20 {tems, administrado a través de
SIETTE. La duracién total de la sesién de evalua-
cién estaba limitada a un maximo de 45 minutos.
La mayoria de los alumnos, un 87 %, completa-
ron el test, y un 97% contesté al menos a 18
items. Todos los datos se han usado para estos
andlisis. El test ofrecia la posibilidad de solicitar
pistas para cada uno de los items. Se trataba de
un test heterogéneo en el que a los alumnos se les
administraron diversos tipos de {tems (de opcién
miultiple con respuesta tnica, de opcién multiple
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con respuesta multiple y de respuesta libre). Los
mismos 20 items se presentaban en permutacio-
nes diferentes a distintos alumnos para dificultar
la copia entre ellos. Una vez que un alumno soli-
citaba una pista, ésta era seleccionada aleatoria-
mente dentro del conjunto de pistas disponibles
para ese item.

Antes de comenzar el test se informé a los alum-
nos del mecanismo seguido para la puntuacién de
los items. En los casos de items de opcién muilti-
ple con respuesta simple, se sumaba 1 punto si la
respuesta era acertada, y se restaban 1/(n — 1)
(siendo n el ntimero de opciones) puntos, en ca-
so de fallo. Para los items de opcién miltiple con
respuesta miltiple, la puntuacion era la suma de
1/n puntos positivos por cada opcién correcta y
los mismos puntos negativos, en caso de opcién
incorrecta. Para los items de respuesta libre, se
sumaba 1 punto en caso de que el alumno es-
cribiera la opcién correcta y no se penalizaba el
fallo. En todos los tipos de items no se penalizaba
la respuesta en blanco.

Igualmente se informé a los alumnos que el uso
de una pista suponia una penalizacién en la valo-
racién que recibfa la respuesta correcta (sobre el
méaximo de 1 punto por {tem). En el primer ex-
perimento, el alumno obtenfa un maximo de 0,5
puntos por respuesta correcta en la que hubiese
utilizado una ayuda, mientras que en el segundo
obtenia 0,75, y por tdltimo, en el tercero se ob-
tenfa 1 punto (es decir, no habfa penalizacién por
el uso de pistas).

Por ejemplo, si un alumno del segundo experi-
mento responde correctamente 4 de las 5 opcio-
nes de un item de opciéon muiltiple, tras recibir
una ayuda, obtendria en ese item una puntuacién
de 0,75 % (4/5 — 1/5) = 0,45, en vez de los 0,60
puntos que habria obtenido si hubiera acertado
sin solicitar la ayuda.

Esta evaluaciéon heuristica se ha usado como pa-
so inicial para el proceso iterativo de calibracién
[6]. Como resultado de este proceso se obtienen,
ademads de las curvas caracteristicas de los items
y de los pares item+pista, una nueva calificaciéon
del alumno. Esta nueva evaluacién basada en la
TRI ofrece un mecanismo de evaluacién fiable, in-
dependiente de la poblacién, y de las puntuacio-
nes heuristicas iniciales!. No obstante, los datos

anteriores son relevantes desde el punto de vista
subjetivo a la hora de decidir si se solicitan pistas
o no durante la realizacién del test.

4.1. Impresién subjetiva del uso de
pistas en el primer experimen-

to
g w
E 40 1 3g g 0 26 »
S 30 22 E
T 17 22
) ° s S 10 7,
g 10 H 1 2 o
ECHHNAAm o o
= 0 1 2 3 4 5 6 2 01 2 3
Namero de pistas Namero de pistas
utiles

Figura 2. Resultados de los cuestionarios de
los alumnos del curso 2003/04.

Durante el transcurso del experimento con el pri-
mer grupo (curso 2003/2004), una vez que los
alumnos habian acabado el examen, rellenaban
un cuestionario sencillo en el cual informaban de
cuantas pistas habian solicitado y cuantas de ellas
les habian resultado ttiles para seleccionar la res-
puesta correcta. Los resultados se presentan en la
Figura 2. En ésta se observa un uso escaso de las
pistas, que se explica por el alto factor de pena-
lizaciéon. Podemos ver también que los alumnos
no consideraron que las pistas fuesen demasiado
utiles (segun los datos de la encuesta, tan sélo
un 65 % de las pistas eran ttiles), probablemente
debido a que la seleccién de pistas era aleatoria.
Esta administracion aleatoria de pistas es preci-
samente lo que intentamos mejorar con nuestra
propuesta.

4.2. Resultados objetivos del uso
de pistas

En la Figura 3 se muestran los porcentajes medios
totales de pistas solicitadas en cada {tem, por ca-
da uno de los experimentos realizados en los tres
cursos académicos. El uso de pistas totales fue del
8, 7y 53 %, respectivamente, lo que indica que los
alumnos sélo perciben de forma cualitativa la pe-
nalizacién que se aplicaba por el uso de pistas,
ya que no hubo diferencias significativas entre los

1El proceso de calibracién consiste en calcular las curvas caracteristicas a partir de una puntuacién inicial, y a partir de
ellas una nueva puntuacién para el alumno. El proceso itera hasta que se alcanza un equilibrio. Por tanto, los alumnos que han
usado pistas (o dicho de otra forma, presumiblemente han contestado a items més ”fdciles”), obtienen una calificacién similar
a la que habrian obtenido de no usarlas, ya que las curvas caracteristicas tienen en cuenta la mayor o menor ”dificultad” de los

{ftems.
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dos primeros cursos, a pesar de que la penaliza-
cién por el uso de pistas en el segundo ano era
menor. El uso de pistas solo se generalizé en el
tercer experimento, en el que las éstas no penali-
zaban.

Porcentaje de ayudas solicitadas y ayudas "utiles™
60% 53%
50%
40%
30%
20%

30%

10% 8% s 7% s
0% ,%
2003-2004 2004-2005 2005-2006

Figura 3. Resultados objetivos del uso de
pistas en los cursos de los experimentos.

En cuanto a la utilidad real de las pistas, enten-
diendo este concepto como el porcentaje de items
acertados tras solicitar una pista, se ha mantenido
en torno a la mitad (38 %, 47 % y 56 %, respectiva-
mente) de las pistas utilizadas. Obsérvese que este
dato es incluso méas bajo que la percepcion subje-
tiva puesta de manifiesto por los propios alumnos
del primer experimento, que fue del 65 %. Esto se
explica por el hecho de que, en este caso, las con-
diciones para considerar ”1til” una pista son ain
mas restrictivas, ya que implican resolver comple-
tamente la cuestién, y no sélo pensar que se ha
hecho asi, sin tener en cuenta respuestas parcial-
mente correctas (por ejemplo, en el caso de items
de respuesta miultiple).

En el conjunto del experimento, la media de res-
puestas acertadas fue del 55 %, sin utilizar pis-
tas, y del 52 %, en los {tems en los que se utiliza-
ron. Este dato no es muy significativo en si, pero
evidentemente, para los fines del test y del pro-
pio experimento, es conveniente garantizar que se
mueve en valores medios, por varias razones. En
principio, podriamos asumir que el alumno que
solicita una pista lo hace porque el {tem le re-
sulta mas dificil, o no estd completamente seguro
de la respuesta correcta (adin en el caso en que
no habia penalizacién por las pistas, la lectura de
las mismas conlleva un tiempo que estaba limita-
do en el test). Por otro lado, si las pistas son muy
explicitas, el porcentaje de aciertos seria muy al-
to, vy al contrario. Es interesante estudiar no sélo
los valores medios de utilidad de las pistas, sino
su distribucion. Estos datos han sido representa-
dos en la Figura 4. El eje de abscisas representa
el porcentaje de utilidad de las pistas, y el eje de
ordenadas el numero de pistas correspondiente.

Asi, por ejemplo, segtn la figura, 17 pistas fueron
utiles en el intervalo comprendido entre el 60 y el
70 % de los casos. A partir de la resultados expre-
sados en la figura, se observa que la utilidad de
las pistas es variable, aunque la mayoria ocupa
valores centrales, lo que da entrada al siguiente
estudio.

8 T T T T
15
12 F

frecuencia

o w o
T

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

UTILIDAD PISTAS

Figura 4. Distribucién de la utilidad de las
pistas.

4.3. Estudio de la influencia de las
ayudas

De los 20 items que componen el banco de pre-
guntas, hemos seleccionado dos para mostrar los
resultados de este estudio. Ambos corresponden
a los ftems que se mostraron al comienzo de es-
ta secciéon. Para cada uno de ellos, estudiamos
la influencia de las pistas mediante la técnica de
obtencién de curvas caracteristicas. Tal y como
se ha mencionado anteriormente, SIETTE utiliza
una aproximacién discreta de la TRI mediante NV
niveles de conocimiento. En este caso inicial, he-
mos considerado solamente dos niveles: El nivel
1 esta formado por aquellos alumnos cuya pun-
tuacién en el test fue menor de 50 puntos (sobre
un maximo de 100 puntos), y el nivel 2, por los
restantes (puntuacién superior a 50 puntos).

Con este objetivo, los alumnos de los tres experi-
mentos se agruparon segin su rendimiento en el
test. En las tablas 1 y 2 vemos los datos corres-
pondientes a los dos items de ejemplo que se han
presentado: el item 1, con dos pistas asociadas, y
el item 2, con tres pistas. Las tablas muestran los
resultados por cada item, es decir, el niimero de
alumnos que resolvieron correctamente el item en
cada uno de los niveles. As{ por ejemplo, el 25/83
de la primera posicion de la primera fila signifi-
ca que, de entre aquellos alumnos clasificados en
el nivel 1, 83 contestaron al item 1 sin pistas y
25 de ellos fueron capaces de resolverlo correcta-
mente; 7/13 significa que a 13 de los estudiantes
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que pidieron pistas se les present6 la pista 1, y
7 de ellos contestaron correctamente; y asi suce-
sivamente. Estos mismos datos se representan en
porcentajes en la Figura 5.

ftem 1 | Sin pista  Pista 1 Pista 2
Nivel 1 25/83 7/13 5/20
Nivel 2 83/115 13/16 20/23

ftem 2 | Sin pista  Pista 1  Pista 2 Pista 3

Nivel 1 | 43/74  8/16 2/8 57
Nivel 2 | 91/102  12/15  11/18  15/20

Tabla 1. Proporcién de alumnos que
respondieron de forma correcta.

ftem 1 | Sin pista  Pista 1  Pista 2
Nivel 1 30,1 % 538% 455%
Nivel 2 72,2% 81,3% 87 %

ftem 2 | Sin pista Pista 1 Pista 2 Pista 3

Nivel 1 58,1 % 50 % 25% 71,4 %
Nivel 2 89,2 % 80 % 61,1 % 75 %

Tabla 2. Porcentaje de alumnos que
respondieron de forma correcta.

Somos conscientes de que, desafortunadamente,
el uso de la penalizacién ha hecho que el nimero
de casos de pistas utilizadas en algunos casos sea
demasiado bajo (véanse los intervalos de confian-
za en la siguiente subseccién) para permitirnos
establecer conclusiones que sean estadisticamen-
te significativas, pero pensamos que nos pueden
servir como una primera aproximacion para de-
terminar el tipo de informacién que puede obte-
nerse mediante el uso de estos analisis. Asi, por
ejemplo, en la Figura 5 se observa que, para el
item 1, las dos pistas son mas o menos igual de
utiles y ayudan tanto a los alumnos clasificados
en el nivel 1 como a los clasificados en el nivel 2.
Para el item 2, la pistas 1 y 2 resultan inutiles, e
incluso confunden a los alumnos. Por el contrario,
la pista 3 parece que ayuda a los alumnos de ni-
vel méas bajo pero confunde a los mas avanzados.
Esto sugiere que este tipo de andlisis permitiria
eliminar las pistas "malas” (las que confunden a
ambos grupos, las que no tienen efectos positivos,
y aquéllas que tienen un efecto demasiado positi-
vo) del banco de pistas, mejorando asf su calidad.
Del mismo modo, las pistas pueden seleccionarse
de modo adaptativo, dependiendo de la estima-
cién actual del nivel de conocimiento del alumno
para satisfacer mejor sus necesidades.

item 1
O Sin Pistas
1,000 W Pista 1
0,800 OPista 2
0,600
0,400
0,200 -
0,000 T
Mivel 1 Mivel 2
item2
O Sin Pistas
1000 lP?Sta1
! i OPista 2
0,300 OPista 3
0,600
0,400 +—
0,200 4
0,000 : T
Mivel 1 Mivel 2

Figura 5. Porcentajes de respuestas correctas
en funcion del nivel de conocimiento de los
alumnos.

Estos mismos datos pueden utilizarse para hacer
aproximaciones a las CCI, tal y como se mues-
tra en la Figura 6. En ella podemos ver clara-
mente que todas las pistas del item 1 cumplen
el Azioma 1, que establece que para cualquier
nivel de conocimiento k se debe satisfacer que
CClI,(k) < CClIgyn,y (k). Sin embargo, esto no
ocurre en el item 2. Por tanto, si tal hipdtesis se
considera razonable, las pistas que no la cumplen
deberian ser descartadas.

Item 1

1,000
0,800 -

—+— Sin Pistas
0,600 4

—=—Pista1
0,400 -

—— Pista 2
0,200 -
0,000 T d

Mivel 1 Mivel 2
item 2

1,000
0,300 J

—+— Sin Pistas
0,600 - .

—=—Pista1
0,400 4 —— Pista 2
0,200 - —=— Pista 3
0,000 . T

Mivel 1 Mivel 2

Figura 6. Aproximaciones de las CCI.
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4.4. Intervalos de confianza

Hemos analizado los intervalos de confianza de los
porcentajes obtenidos mediante la férmula apro-
ximada del error esperado (EE) para poblaciones
pequenas, esto es:

P(1-P 0,5
EE =z /202D | 0
n n

(3)

En donde n es el tamano de la muestra, P es la
proporcién (media) de la muestra y z se obtiene
de la distribucién normal, expresada en la Tabla
3.

ftem 1 | Sin pista  Pista 1  Pista 2
Nivel 1 0,105 0,309 0,340
Nivel 2 0,086 0,223 0,159

item 2 | Sin pista Pista I Pista 2 Pista 3

Nivel 1 | 0,119 0,276 0,363 0,406
Nivel 2 | 0,065 0236 0,253 0,215

Tabla 3. Amplitud de los intervalos de
confianza de las proporciones.

La Tabla 3 muestra la amplitud de los intervalos
de confianza habituales al 95% (z=1,96). Como
puede apreciarse, en la mayoria de los casos los
intervalos son demasiado grandes como para es-
tablecer conclusiones estadisticamente significati-
vas, a este nivel de confianza.

4.5. Analisis basado en la calibra-
cion de los items segin el mo-

delo 3PL

Mucho maés interesante resulta realizar un anélisis
completo de las curvas caracteristicas mediante la
aplicacién de la TRI. Para ello, supondremos que
las CCI siguen el modelo logistico de tres parame-
tros, 3PL, expresado en la ecuacién 2.

Para el experimento, se ha llevado a cabo la cali-
bracién de las curvas caracteristicas de 81 items:
las de los 20 originales, y ademés, las de los 61
virtuales que se obtienen mediante la conjuncién
item+pista. Con este fin, se ha utilizado el pro-
grama MULTILOG [13]. Los resultados han evi-
denciado que la distribucién de los niveles de co-
nocimiento de los alumnos () resulta ser normal
con media 0,018 y desviacion tipica 0, 337; es de-
cir, el 99,7 % de la muestra tiene valores de 6 en

el intervalo [—1,1]. En la Figura 7, se muestran
los resultados para los items 1 y 2, usando este
intervalo. En el eje de abscisas se muestra el nivel
de conocimiento (), y en el eje de ordenadas la
probabilidad de acertar el item. Las curvas de los
items sin pistas se muestran mediante una linea
de puntos.

CCl del item 1

_____________________________________ — 3in pistas

07 — Pista 1
T —~ Pista 2
D T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
—_ (==} w = 'R = [} =T . o =
CCl del item 2
1
0,8 Spaszzzsszosrrzerr s

T e A
— Sin Pistas
U — Pista 1
02 — Pista 2
— Pista 3

O T T T T T T T T T II
L o o T = o I N = I+ o
T R 9 2 oo oo

—

Figura 7. CCI de los items reales y virtuales.

Como se puede apreciar, tras este analisis, las pis-
tas del item 1 resultan 1tiles sélo a partir de un
determinado umbral de conocimiento, el cual se
obtiene mediante la interseccién de ambas curvas.
La pista 1 resulta de utilidad para casi todos los
alumnos, mientras que la pista 2, es 1til a partir
de los niveles de conocimiento que cumplen que
6 > —0,35 (punto de corte con la curva del item
sin pista); es decir, para el 84 % de los alumnos.
En cuanto al item 2, puede observarse que la pista
1 no supone ninguna mejora en el porcentaje de
aciertos, y su curva es muy similar a la del item
original, por lo que puede deducirse que contiene
una informacién irrelevante para resolver el item.
La pista 2, perjudica el resultado casi todos los
alumnos. Por ultimo, la pista 3 es irrelevante, o
incluso puede resultar confusa, como se ve clara-
mente por su pendiente negativa y, por esta razén,
deberia ser eliminada.

Desgraciadamente, como ya se ha visto en el estu-
dio anterior, los datos recogidos no son suficientes
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para garantizar un buen ajuste de las curvas ca-
racteristicas, aunque los resultados no afecta a las
conclusiones que se proponen en este articulo.

Estos resultados coinciden con los que se habian
obtenido anteriormente al aplicar sélo dos nive-
les. Si bien son mas detallados, no por ello son
més precisos y estan sujetos a la incertidumbre
estadistica en la calibracién de las curvas. Por
otra parte, el andlisis mediante la TRI clésica,
presupone que las curvas caracteristicas siguen el
modelo 3PL, lo cual no es necesariamente cierto.

5. Conclusiones y trabajo fu-
turo

En este articulo se han presentado algunas ideas
sobre la seleccion adaptativa de pistas en un en-
torno de evaluacién basado en TAI. Como se ha
mencionado anteriormente, este tipo de tests se
basan en la TRI.

Es necesario hacer especial hincapié en que, en es-
ta aproximacién, las pistas no se consideran mo-
dificadores del conocimiento del alumno, sino mas
bien modificadores de las CCI. Algunos axiomas
formales que todo modelo de pistas deben satis-
facer, han sido presentados y justificados de un
modo informal. Un estudio preliminar ha suge-
rido que el uso de las pistas, en estos entornos,
es adecuado y factible. Asimismo, el estudio an-
terior ha sido validado mediante la calibracién
de las CCI para cada par item+pista, utilizando
datos empiricos. Las curvas obtenidas permiten
discernir entre aquellas pistas que resultan tti-
les y las que no, y permite determinar qué pistas
deben ser eliminadas por resultar confusas a los
alumnos. Desgraciadamente, los datos obtenidos
no son, por el momento, lo suficientemente con-
cluyentes, debido a los posibles errores estadisti-
cos que se derivan del tamano de las muestras
poblacionales utilizadas en los experimentos.

Una vez se obtengan resultados mas fiables, éstos
serviran de base para la integracién e implemen-
tacién de este modelo en SIETTE, y para permitir
la seleccion de adaptativa tanto de items como de
pistas en nuestro sistema de tests.
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