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Aprendizaje
Adaptativo

Es un método de instruccién que
utiliza un sistema computacional
para crear una experiencia
personalizada de aprendizaje

Evaluacion
Adaptativa

Es una prueba interactiva por
computadora que administra los
reactivos de manera eficiente con
base en el nivel de desempeno del
estudiante




Introduccion:

Aprendizaje y evaluacion adaptativos

Aprendizaje adaptativo

El aprendizaje adaptativo gand popularidad con el
surgimiento del area de la Inteligencia Artificial (IA) en
la década de 1970. Su premisa basica fue adaptar el
proceso educativo a las fortalezas y debilidades de cada
estudiante, sinembargo, en esa época su aplicacion nose
extendio6 debido al alto costo y tamafio de los equipos de
coOmputo necesarios para su adecuada implementacion.

En cierta forma, el aprendizaje adaptativo es la
personalizacién educativa de técnicas de aprendizaje,
tras un proceso de diferenciacion que identifica
las necesidades especificas del estudiante y ofrece
diferentes posibilidades. Lo anterior ha llegado a generar
confusién conceptual entre aprendizaje adaptativo
y personalizacion o aprendizaje personalizado, un
error comun es utilizarlos como sinénimos. Por lo
tanto, es importante aclarar que la personalizacién del
aprendizajeesmasbienun“paraguas” quecubrediversos
acercamientosy modelos, entre ellos aprendizaje basado
en competencias, instruccion diferenciada, modelos
tutoriales y también aprendizaje adaptativo.

Desde un nivel basico, la personalizacién va mas alla
del enfoque one size fits all y en un nivel mas sofisticado
estan las tutorias guiadas por computadora, sin
embargo, la personalizacion por si sola no depende de
un factor de adaptabilidad. Los investigadores de la
firma de asesoria y consultoria estratégica Education
Growth Advisors (EGA) definen el aprendizaje adaptativo
como un enfoque para la creacién de una experiencia
de aprendizaje personalizada para los estudiantes que
emplea un sofisticado sistema computacional basado en
datos. Este aprendizaje tiene una aproximacién no-lineal*
a la instruccién, retroalimentacion y correccion, pues se
ajusta de acuerdo a las interacciones del estudiante y al

1 Se refiere a un aprendizaje que no implica una secuencialidad preestablecida y por ende,
existen diversos caminos para lograr el dominio del aprendizaje esperado.
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@ e
educativa de Monterrey

nivel de desempefio demostrado. Consecuentemente,
se adapta y anticipa el tipo de contenidos y recursos
que este necesitard en un momento especifico para
progresar en el curso.

La figura 1 muestra las diferencias y convergencias entre
aprendizaje diferenciado, personalizado y adaptativo. Al
aprendizaje diferenciado se le considera como una
personalizacién, este implica el desarrollo de diferentes
caminos de los cuales el estudiante adquirird
conocimiento; mientras que elaprendizaje personalizado
incluye diagnosticos para determinar las necesidades
del estudiante y asi ofrecerle una solucion a la medida;
por su parte, el aprendizaje adaptativo requiere
incorporar analisis de datos, exdmenes psicométricos,
algoritmos, entre otras cosas para lograr la adaptabilidad
de la instruccion, anticipandose al aprendizaje del
alumno.

Personalizado

Basado en reglas / Arbol de decisiones
(exdmenes de diagndstico para determinar
qué necesita aprender cada estudiante)

Diferenciado

Diferentes caminos
(cursos honors, remediales,
entre otros)

Adaptativo

Impulsado por datos / Cambia y
mejora con el tiempo

(exdmenes psicométricos, algoritmos,
andlisis de los datos del estudiantado)

Figura 1. Diferencias y convergencias entre aprendizaje personalizado,
diferenciado y adaptativo. Adaptacion de Nepom, 2013.
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Un elemento muy importante de un modelo adaptativo
es la medicién del progreso, es decir, la evaluacion que
por sus caracteristicas es adaptativa. Como antecedente,
la evaluacién adaptativa computarizada (CAT por sus
siglas eninglés) fue sucesora de una serie de aplicaciones
exitosas que surgieron a partir de 1905 con el desarrollo
del primer examen adaptativo de Alfred Binet: Binet IQ
Test. Las pruebas adaptativas se componen de items
o elementos seleccionados de una coleccién (banco
de items). Los elementos son seleccionados para que
coincidan con el nivel estimado de capacidad (o aptitud)
de la persona: si tiene éxito en un elemento, el siguiente
sera un poco mas dificil; si fracasa, el siguiente sera un
poco mas facil. La prueba termina cuando la capacidad o

aptitud del sujeto llega al objetivo establecido (Linacre,
2000) o cuando se hayan suministrado determinada
cantidad de elementos.

Este tipo de evaluacion es posible debido a la
incorporacién de la teoria de respuesta al item (IRT)? que
es un marco de medicion utilizado en el disefio y analisis
de las evaluaciones educativas y psicologicas. La IRT
presenta ventajas sobre la teoria clasica de los tests ya
que ofrece un marco que permite realizar evaluaciones
con diferentes elementos en una escala comun. Esto es
un beneficio sustancial cuando es necesario vincular
resultados de multiples formas de evaluacion a fin de
que los puntajes tengan el mismo significado a través de
las diferentes evaluaciones (OAERS, s.f.).

2 Por su abreviacion en inglés: Item Response Theory.

Con el objetivo de hacer mas clara la distincion entre aprendizaje adaptativo y evaluacion adaptativa, presentamos
a continuacion un grafico en el que se ilustran los principales elementos de ambas tendencias:

Aprendizaje
adaptativo

Contenido
modular
Evaluaciones 7N
(adaptativas) se
Actividades de
aprendizaje
adaptacion

Retroalimentacion
en tiempo real

@@

Dashboard
para profesor

(Seguimiento de
interacciones,
desempeno y perfil
del estudiante)

Evaluagidn
adaptativa

Bancos de
elementosy

plataforma de
distribucion

'l%#

Calibracion con
B base en la Teoria
() de Respuesta al

Item (IRT) +

Correlacion entre Engine semantico

objetos de aci)rendizaje
'y resultados para
ajustar la instruccion

2a

Expertos en
evaluaciones
psicometricas,

Datos cognitivos psicologicas
y no cognitivos para y educativas
generar un perfil
mas completo

llle

Evaluacion
continua

Elementos

Figura 2. Principales elementos del aprendizaje y evaluacion adaptativos.
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Adopcion de la tendencia

El aprendizaje adaptativo no es algo nuevo. Su origen
generalmente se relaciona a la maquina de ensefianza
de B. F. Skinnery ala Teoria del Aprendizaje Programado?®
que surgieron en la década de 1950 y continu6 con el
movimiento de la Inteligencia Artificial en la década de
1970.

Con la evolucion de las Tecnologias de la Informacién
y de la Comunicaciéon (TIC) y gracias a que las
computadoras se han vuelto mas pequenas, potentes
y menos costosas, el aprendizaje adaptativo es ahora
aplicable a la ensefianza en el aula, a distancia y en
los escenarios de tutoria. Hoy en dia los sistemas de
aprendizaje adaptativo ya se estan utilizando en una
gran variedad de entornos para ensenar y entrenar de
manera mas eficaz, por ejemplo: la NASA y diversas
areas militares de Estados Unidos los estan utilizando
en sus programas (DreamBox, 2014); Amazon y Netflix,
también han adoptado esta tecnologia para anticipar
las preferencias de sus clientes.

La tecnologia no es un componente
necesario para la personalizacion, pero == ..
es imprescindible para poder realizarla _§-

a grandes escalas.

Adam Newman
Socio fundador de Education Growth Advisors (EGA)

En afios recientes, el aprendizaje adaptativo se ha
asociado con la recoleccion a gran escala de datos.
Se observa como un aprendizaje personalizado que
incluye enfoques de computacién afectiva?, pero es
hasta ahora cuando finalmente llegamos a un punto en
donde la adaptabilidad del aprendizaje es alcanzable.
Este avance se ha dado especificamente en el sector
educativo en el que empresas como Sherton Software,
Carnegie Learning y Knewton han trabajado durante
anos en el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje
adaptativo. Knewton en particular ha podido capitalizar
el concepto en una plataforma que cualquier institucion
puede comprary con su reciente asociacion con Pearson
(una de las casas editoriales y compafia educativa mas
importante del mundo) esta almacenando conjuntos de
datos y recursos educativos suficientemente grandes
que le permitiran masificar el uso de esta tecnologia.

3 La maquina de ensefiar se compone principalmente de un programa, que es un
sistema que combina elementos de ensefianza y evaluacion que conducen al estudiante
gradualmente a través del material que aprendera por medio de un mecanismo de
respuesta/recompensa. Skinner observo que el proceso de aprendizaje debe ser dividido
en un gran nimero de pasos muy pequeios y el reforzamiento debe depender de la
realizacion de cada paso. Skinner sugirié que la maquina por si misma no debe ensenar,
sino mantener en contacto al estudiante con la persona que cred el material presentado.
Crefa que era el mejor camino para el aprendizaje, ya que toma en cuenta el ritmo de
aprendizaje de cada estudiante en particular (Wleklinski, 2011).
4 La emocion es fundamental para la experiencia humana, la influencia en la cognicion,
la percepcion y las tareas diarias tales como el aprendizaje, la comunicacion y la toma de
decisiones, incluso en lo racional (MIT Media Lab, s.f.).
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educativa de Monterrey

De acuerdo al reporte de adopcion de tendencias
de 2012 del grupo consultor Gartner el aprendizaje
adaptativo se encontraba cerca del punto mas alto
del pico de expectativas sobredimensionadas. Para el
2013, el grupo ubico a la tendencia justo atravesando
la etapa del abismo de desilusién. Esto significa, por un
lado, que hay un alto potencial de crecimiento durante
los siguientes afos, y por otro, que comenzaremos a
observar cada vez mas implementaciones en el ambito
educativo.

Las tendencias MOOC, Big Data y el aprendizaje
adaptativo en la educacion superior se valoran como
transformacionales por su capacidad para llevar
educacion de manera diferente a nuevos estudiantes, lo
que permitirad la recoleccién de grandes cantidades de
datos que pueden ayudar a mejorar el ecosistema de la
educacion (Gartner, 2013).

2012 o e
Aprendizaje
Adaptativo

Pico de expectativas  Abismo de Pendiente de Meseta de
i i ilusié la iluminacién productividad

Figura 3. Curvade adopcion de tecnologias (Hype Cycle for Education).
Adaptacion de Gartner, 2012, 2013.

Actualmente nos encontramos ante la esperada
oportunidad: por primera vez; los educadores tienen
acceso a la tecnologia necesaria; sofisticada analitica de
datos y aprendizaje; asi como, a la investigacion
emergente sobre cdmo aprenden las personas. La
convergencia de estos tres elementos hara posible
construir  sistemas inteligentes de aprendizaje
adaptativo (Lemke, 2013, p. 6).

Modelos cognitivos Tecnologia
de como aprenden sofisticada
mejor las personas asequible

Big Data
+
Analiticas de
aprendizaje

Figura 4. Fendmenos convergentes de apoyo al aprendizaje
adaptativo. Adaptacion de Lemke, 2014.
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Modelos de aprendizaje
adaptativo

Los proveedores que ofrecen soluciones de aprendizaje
adaptativo, suelen trabajar bajo distintas areas de
investigacion académica que incluyen sistemas
inteligentes de tutoria, aprendizaje automatizado,
teorias de la memoria y de carga cognitiva, entre otras.
Aunado a esto, los sistemas de aprendizaje adaptativo
de forma general se han dividido en categorias o
modelos nombrados de diversas maneras. Sin embargo,
podemos establecer que, sin importar estas variaciones,
existen dos modelos generales aunque no mutuamente
excluyentes. Esta idea es también soportada por los
investigadores de EGA (2013b, pp. 5-6):

o Impulsado por el contenido. Este modelo se basa
en el monitoreo del desempenio, las interacciones y
los metadatos que se generan de la interaccion entre
los estudiantes con el contenido. Esta informacién
y su relacién con los objetivos de aprendizaje se
concentra en un tablero o dashboard que el profesor
consulta para identificar qué es necesario ajustar,

m
&

Datos sobre
el progreso
del alumno

Retroalimentacioén
inteligente

Curriculo modular*®

Actividades de
aprendizaje*

Adaptar la secuencia,

cambiar o modificar en la instruccion; contenidos o
caminos (paths) de aprendizaje.

o Impulsado por la evaluacion. Generalmente es
el modelo con el que comlUnmente se asocia al
aprendizaje adaptativo. En este enfoque, el sistema
realiza, casi en tiempo real y de manera dindmica, los
ajustes en la instruccién, recursos de aprendizaje y
vias o caminos del curso, basandose en la evaluacién
continua del desempefio y dominio del estudiante.
Aqui no es necesaria la intervencion del profesor.

Para ilustrar el primer modelo podemos destacar el caso
de Cheryl Lemke (2013), Presidenta del Grupo Metiri,
quien desarrollé un modelo impulsado por el contenido
al que denomind aprendizaje adaptativo inteligente. Lo
define como un aprendizaje digital que envuelve a los
estudiantes en un entorno modular de aprendizaje en
el que cada una de sus decisiones es capturada y luego
utilizada para orientar sus experiencias de aprendizaje
y ajustar el camino y ritmo de (y entre) las lecciones.
Esto provee informacién formativa y sumativa a los
profesores (p. 2). Este modelo adapta la instruccion a las
necesidades Unicas de cada alumno, sus conocimientos
actuales e intereses.

Capturaen
tiempo real
de las acciones,
— solucionesy —p
exploraciones que
realiza el alumno
en linea

EEE—

estudiantil

Capturay
almacenamiento
continuo

ritmo, navegacion,
pedagogiay

presentacién* Alimentacion

continua

Retroalimentacion de datos
inteligente
al sistema

Modelo cognitivo /

Anélisis de datos

Figura 5. Modelo de aprendizaje adaptativo inteligente. Adaptacion de Lemke, 2014.

Tecnoldgico
de Monterrey
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Los modelos impulsados por la evaluacién estan
basados en sistemas adaptativos computarizados, de
acuerdo a Kingsbury, Freemany Nesterak (2013), estos se
caracterizan por tener una estructura y procedimientos
elementales: unbancode preguntasdesdedonde puedan
ser extraidas, una calibracion en una escala de medicion
comun, un mecanismo de seleccion de preguntas con
base en las respuestas de los estudiantes, un proceso
de evaluacion de respuestas, un proceso para finalizar
la prueba y un reporte de relacién entre puntuaciones
obtenidas y las necesidades de los estudiantes.

Las pruebas o examenes adaptativas son una parte
fundamental en estos modelos. Estas se componen
basicamente de dos etapas: la seleccion de preguntasy
la estimacién de puntuacién (Davey, 2011). La primera,
determina la pregunta o conjunto de preguntas mas
apropiadasaaplicarse con base en el nivel de desempefio
del estudiante. La segunda, utiliza la respuestas que
previamente dio el estudiante para estimar su
rendimiento; asi, las preguntas posteriores seran mas

adecuadas.

Banco de
reactivos

Figura 6. El ciclo de la evaluacion adaptativa. Adaptacion de Davey,
2011.

Administracion

La seleccién de preguntas puede realizarse en varios
niveles Multistage Testing (MST), la cual empieza con una
evaluacion de dificultad moderada llamada “examen de
redireccionamiento” y, en funcion del desempefio de los
estudiantes, se les asignan preguntas que pueden variar
el nivel de dificultad durante su evaluacién.

Prueba de
redireccionamiento

Figura 7. Multievaluacion de dos etapas. Adaptacion de Davey, 2011.
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Las figuras 6 y 7 muestran el flujo de procesos que un
modelo de aprendizaje adaptativo impulsado por la
evaluacion. Este se desarrolla a manera de ciclo, el cual
termina cuando se alcanza cierto grado de precision en
la puntuacion obtenida o cuando se han aplicado un
cierto numero de reactivos.

Sistemas adaptativos de
aprendizaje y evaluacion

Existen diversas aplicaciones de aprendizaje adaptativo
que van desde un nivel basico, como los sistemas de
respuesta de audiencia (clickers) -que permiten a un
expositor ajustar su presentacién en tiempo real a
partir de la retroalimentacién que recibe de su publico-,
hasta sistemas mas sofisticados que ajustan el tipo de
preguntas que se hacen al estudiante dependiendo de
sus respuestas previas, como en el caso del TOEFL por
computadora.

Actualmente los sistemas mas relevantes en educacién
son los siguientes:

Examenes adaptativos (computarizados):

Basadas en las pruebas computarizadas adaptativas
(CAT)*> son un tipo de evaluacion que se construye
empleando complejos algoritmos que le permite adaptar,
y producir pruebas optimas para cada estudiante
(FastTest, 2013). La prueba se enfoca en proporcionar los
elementos que son mas apropiados para el nivel de la
persona. FastTest establece que estos exdmenes ofrecen
los siguientes beneficios:

+ Pruebas mucho mas cortas (reduccion entre 50 y 90
por ciento del tiempo)

« Calificaciones mas precisas
« Mayor motivacion en la persona
+ Mayor fiabilidad de la prueba

Tutoriales adaptativos:

Son Sistemas Tutoriales Inteligentes (ITS)® con los que
los estudiantes suelen interactuar por medio de una
simulacién enfocada en una tarea-objetivo mientras van
siendo guiados y remediados. Los tutoriales adaptativos
pueden presentar diferentes tipos de retroalimentacién
para el estudiante y el profesor. Los primeros reciben
orientacion basada en su interaccion, mientras que
los segundos obtienen retroalimentacion sobre sus
propias opciones de edicién para impulsar la reflexién
y adaptacién de contenidos (Marcus, Ben-Naim y Bain,
2011, p. 626).

5 Por su abreviacion en inglés: Computerized Adaptive Testing.

6 Por su abreviacion en inglés: Intelligent Tutoring System. El primer ITS se le atribuye a
Jaime Carbonell, quien en 1969 desarrollé SCHOLAR para la ensefianza de la geografia

latinoamericana (Junghyun, s.f.).
Observatorio
de Innovacion
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Los tutoriales adaptativos estan disefiados para que los
profesores puedan monitorear las respuestas globales
de grandes grupos de estudiantes, para adaptar la
ensefianza y retroalimentacion dada por los propios
tutoriales y resolver los puntos deficientes mas comunes.
Mediante el analisis de las respuestas y el desempefio
general de los estudiantes se puede observar cdmo se
involucran para trabajar en dificultades conceptuales
(Prusty, Russel, Ford, Ben-Naim, Ho, Vrcelj y Marcus,
2011, p. 2). En estos sistemas, la adaptacion se da en tres
niveles:

o Retroalimentaciéon: a partir de actividades,
respuestas, resultados en examenes y fallas en los
mismos.

« Secuencia de actividades: dinamicamente con base
en el desempeno del estudiante.

» Reflexidn (de parte de los profesores): conforme a
las necesidades y rendimiento de sus estudiantes.

o ‘E_‘ Tecnolégico
de Monterrey

Tutores cognitivos (inteligentes):

Son un tipo muy particular de ITS que usan inteligencia
artificial para simular el comportamiento que tendria
un tutor humano. Para lograr esto, se han basado en
la investigacion de IA, una rama de la ciencia que aun
se encuentra en desarrollo. Los tutores inteligentes
proporcionan ejercicios hasta que se domina el tema;
posterior a ello, ofrecen instruccién y retroalimentacién
personalizada para que el estudiante aprenda a su
propio paso; y finalmente, recolectan datos detallados
que permite a los instructores, monitorear, e intervenir,
si es necesario, en el proceso de aprendizaje.
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Relevancia para el Tecnoldgico de

Monterrey

Para el Tecnolégico de Monterrey, la personalizacién
del aprendizaje siempre ha sido un elemento
importante dentro de sus objetivos. Se ha explorado y
experimentado con diversos modelosy sistemas durante
las Ultimas cuatro décadas. Podemos recordar que desde
la aparicion del Sistema de Instruccion Personalizada
(SIP) en Brasilia en 1963, la mayor implementacion en el
mundo de cursos SIP en una sola institucion se dio en el
Tecnolégico de Monterrey (Diaz, 1976).

Elaprendizajeyevaluaciénadaptativostienenelpotencial
para continuar mejorando la experiencia de aprendizaje,
asi como motivar y comprometer mayormente a los
estudiantes; personalizar los caminos en cursos y planes
de estudio; y permitir que los profesores utilicen el
tiempo de clase de manera mas enfocada y productiva.
Asi también, puede contribuir significativamente a la
retencion estudiantil, la evaluacion del aprendizaje
y a mejorar el desempefo académico’. Permitira
que nuestros estudiantes estén mas preparados con
los conocimientos, habilidades y competencias que
requieren para tener éxito profesional.

Con el nuevo modelo educativo TEC21, el Tecnolégico de
Monterrey impulsara la implementacion de aprendizaje
y evaluacion adaptativos. Como lo sefialé David Garza,
Vicerrector de Profesional, en los nuevos planes de
estudio se implementardn, en una primera fase,
examenes adaptativos y se incorporara Mastery Learning
en cursos remediales. Esto apoyara directamente a
los objetivos del modelo: flexibilidad y experiencias
retadoras e interactivas en el aprendizaje.

El aprendizaje adaptativo desarrollara
mejores habilidades cognitivas en
nuestros estudiantes e incrementara
la productividad académica a través de
actividades con impacto cuantificable y

de mayor valor en la ensefanza.

Omar Olmos
Director del Departamento de Ciencias Basicas.
Tecnoldgico de Monterrey, Campus Toluca

7 Existen numerosos casos y estudios de éxito respecto a la efectividad del
aprendizaje adaptativo que han demostrado un incremento en la calificacion
(entre el 10 y 15 por ciento), asi como en la tasa de terminacion (entre el 17 y 20
por ciento). Paralelamente, las instituciones que han implementado de alguna
manera sistemas deaprendizaje o evaluacion adaptativa también han aumentado
el porcentaje de retencion estudiantil. Rangos obtenidos considerando los casos
de éxito documentados en los sitios web de Knewton, Learn Smart y Carnegie
Learning.
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Cabe destacar que Mastery Learning es una pedagogia
que se incorpora adecuadamente en el aprendizaje y
evaluacion adaptativos. Basada en el modelo de Bloom
(1968), consiste en proporcionar a cada estudiante el tipo
de instruccién y la frecuencia necesarias con que se da
paralograrundominioindividualmaselevado o completo
de los temas y un desempefio uniforme del estudiantado
(Kulik, Kulik y Bangert-Drowns, 1990). Adicionalmente,
ofrece beneficios como: asegurar el alcance del objetivo
final de curso, lograr la comprensién y el aprendizaje de
material nuevo, proporcionar retroalimentaciéon clara
e individualizada para cada estudiante y apoyar a los
estudiantes con buen desempefio para que desarrollen
su potencial a través de nuevas actividades (Mazarin,
2014).

Por otro lado, los sistemas adaptativos se pueden
utilizar en entornos de aprendizaje hibridos para lograr
una mayor personalizacion, lo que permite facilitar a los
estudiantes el seguimiento de su propio aprendizaje. Esto
desarrolla habilidades de autocontrol y de participacion
en el proceso de aprendizaje personal (DreamBox
Learning, 2014). La combinaciéon de programas de
aprendizaje adaptativo con un modelo hibrido también
puede mejorar en gran medida el disefio instruccional en
el que los profesores se basan para interactuar uno a uno
con sus estudiantes.

Las plataformas de aprendizaje y evaluacion adaptativo
monitorean, y analizan constantemente las respuestasyy,
con esta informacién, el profesor puede identificar con
mayor precision si los estudiantes estan comprendiendo
o no los temas en clase, de tal forma que pueda
ofrecerles orientaciéon directa a quienes lo necesiten
(Kerns, 2013). Ademas, permite hacer un balance justo
entre el contenido de la clase que se puede ver en lineay
las actividades presenciales, liberando tiempo suficiente
para profundizar en conceptos mas avanzados, y
participar en discusiones de mas alto nivel. Con ello,
el profesor toma un rol mas activo como facilitador o
mentor (Carter, 2014).

De igual manera el aprendizaje y evaluacién adaptativo
puede mejorar la experiencia de aprendizaje a través
de la interaccién profesor-estudiante, ya que provee
a ambos retroalimentacién inmediata acerca de las
fortalezas y debilidades del estudiante, enfocandose en
las necesidades particulares de estos. Adicionalmente,
ofrece los siguientes beneficios desde la perspectiva del
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estudiante (CTU, 2013): » Mejores resultados: los estudiantes pueden tenerun
mejor desempefo ya que el aprendizaje adaptativo
proporciona apoyo adicional especificamente en las
areas que mas se les dificulta.

» Mayor control sobre su aprendizaje: al presentarles
retos y problemas que coinciden con su nivel de
comprensién y avance en un tema en particular, los
estudiantes pueden aventajar rapidamente las areas » Mayor confianza: Los estudiantes tienen mas

que ya dominan para enfocarse en aquellas en las confianza en si mismos al abordar proactivamente
que necesitan mejorar. brechas de aprendizaje que aiin no dominan.

Beneficios del aprendizaje
y evaluacion adaptativos

F Tiempo

| Libera tiempo de clase para
actividades retadoras y
discusiones de alto nivel

Retroalimentacion

Ofrece retroalimentacion

individualizada y en tiempo real Da_SthGI’d .
Monitorea y analiza constantemente

6 el desempefioy progreso del estudiante

Diseno instruccional
Mejora el disefio instruccional al
combinarlo con el modelo hibrido

Figura 9. Beneficios del aprendizaje y evaluacion adaptativos.
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De acuerdo con Christina Yu (2014), los sistemas
adaptativos permiten que los estudiantes puedan tener
un mejor dominio en su avance académico mediante las
siguientes cuatro acciones:

e Por medio del error, un elemento fundamental
para la mejora del aprendizaje. El error es el
principal elemento que los sistemas adaptativos
califican para establecer un camino de aprendizaje
acorde a las necesidades de los estudiantes y
adecuado a la instruccion que requieren, por lo que
es el elemento mas valioso de este proceso. Se busca
que el camino de aprendizaje se disefie, y se adapte
de forma dindmica a las mejoras mostradas por el
estudiante en cada etapa.

« A través de una retroalimentaciéon rapida que
permite intentar, fallar, y volver a intentar.
Proporcionar una retroalimentacion en tiempo real
(o casi) puede reducir la ansiedad asociada con
el desempefio escolar y fomentar una evaluacion
iterativa del propio aprendizaje. De esta manera el
proceso de aprendizaje se enfoca en la exploraciony
desarrollo del conocimiento a largo plazo, en lugar de
enfocarse en una calificacion basada en un examen.

o Mediante un enfoque en las necesidades del
estudiante. Proporcionar informacién especifica
centradaenmejorarunahabilidad ounacompetencia
del alumno, resolver sus dudas recurrentes,
ofrecer apoyo en “lagunas” del conocimiento, y
dar retroalimentacion efectiva, desarrolla una
percepcién de su propia capacidad y los valores del
trabajo duro y la perseverancia. Ademas, promueve
el desarrollo de una motivacion intrinseca.

e Con la reflexion y la autoconciencia. Los
estudiantes podran reconocer patrones de su propio
aprendizaje: sus errores mas frecuentes, los habitos
de estudio que les han dado resultados, los tipos de
retos que mas les gustan, entre otros, para ampliarlos
o modificarlos. A través de un sistema adaptativo se
pueden generar reportes que ayuden a identificar
estos patrones con el fin de apoyar a los estudiantes
en su proceso de aprendizaje, y puedan obtener
mejores resultados.

En la practica, el valor del aprendizaje y evaluacién
adaptativoradicaenlosdatos,loscualessonincorporados
a cada objeto de aprendizaje para identificar su
relevancia para los estudiantes al comprendery dominar
un tema. De la gran cantidad de informacion que
generan las instituciones educativas se pueden obtener
beneficios tangibles (Gartner, 2013). El Tecnolégico
de Monterrey es una de las pocas universidades en
el mundo con la suficiente matricula estudiantil para
alcanzar masa critica en la recoleccion de datos, de tal
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manera que sean estadisticamente relevantes (uno de
los grandes desafios que enfrenta la implementacién
del aprendizaje adaptativo). El manejo de datos y su
analisis ayudaran a generar herramientas predictivas
que los educadores podran utilizar para mejorar el
aprendizaje final individual de cada estudiante, creando
nuevos mecanismos de seguimiento y adaptacion a
sus necesidades que con métodos tradicionales no es
posible lograr.

Con la integracién de plataformas
~ en linea podemos tener experiencias
de aprendizaje personalizadas y con
la utilizacion de Big data podemos
conocer las actividades realizadas y los
resultados obtenidos por estudiante o

por clase; es por ello que el aprendizaje
adaptativo es el futuro de la educacion
Superior.

Doug Guthrie

Profesor de la Universidad George Washington
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Aprendizaje y evaluacion adaptativos
en el Tecnoldgico de Monterrey

En el Tecnolégico de Monterrey existen diversas iniciativas de aprendizaje y evaluacion adaptativos. Se listan a
continuacion algunos trabajos, experiencias y esfuerzos de profesores que estan abordando esta tematica.

Proyectos de aprendizaje adaptativo

SI-APRENDE

Julieta Noguez, Liliana Argotte,
Gustavo Arroyo y Luis Neri
Campus Ciudad de México

ElSistema Inteligente SI-APRENDE utiliza un modelo tutor
partiendo del modelo de un Sistema tutorial inteligente
(ITS) para establecer una secuencia y navegacién
adaptativas de objetos de aprendizaje, bajo el estandar
SCORM.

El modelo del ITS se basa en redes de decisién dindmicas
para seleccionar la accién pedagogica que mejor se
adapte a la situacién de aprendizaje de cada estudiante.
Fue desarrollado en colaboracion con el Instituto de
Investigaciones Eléctricas como parte de un proyecto de
tesis de maestria.

SiEntrenO
Julieta Noguez, Luis Neri y Daniel Blancas
Campus Ciudad de México

Consisteen un Sistematutorialinteligente (ITS) empleado
para el entrenamiento de operadores novatos de una
planta eléctrica de ciclo combinado. Utiliza simulaciones
en 3D para visualizar el circuito de la planta en que el
operador esta practicando. El curso esta disponible en
un ambiente web integrado que facilita la administracion
de usuarios y el seguimiento del desempefio de los
operadores.

Lo que principalmente facilita el aprendizaje es la
modelacién y simplificacion de conceptos complejos
de termodinamica que rigen el funcionamiento de una
central termoeléctrica de ciclo combinado. Ademas,
cuenta con experimentos y simulaciones dindmicas en
linea cuidadosamente disefiados con variables meta, de
restricciéon, de exploracion y variables dinamicas.

El sistema es capaz de inferir, mediante las redes
bayesianas y de decision, el conocimiento que adquiere
el operador en funcion de la interaccion con las
simulaciones para proporcionarle retroalimentacion,
ayuda, contenido y nuevos experimentos.
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Aprendizaje adaptativo en cursos de
matematicas

Patricia Salinas

Campus Monterrey

Laimplementaciéndelmétododeinstruccién consisteen
la experimentacién con tres plataformas de aprendizaje
adaptativo en cursos de matematicas: Cognitive Tutor,
Knewton y Aleks.

Cognitive Tutor funciona como guia controlada en los
procesos que realiza el estudiante al trabajar en una
actividad: lo orienta para que responda correctamente
loscuestionarios,oloinvitaarectificar,indicandoleloque
debe hacer en cada paso. Knewton muestra pequefios
videos en los que profesores explican el procedimiento
a seguir en una tableta a manera de pizarrén, ademas
de que ofrece retroalimentacién en cada respuesta: los
ejercicios proporcionan un contexto para el problema'y
no solo se enfocan en resolver la ecuacion. Finalmente,
Aleks permite que los profesores agreguen soluciones
elaboradas previamente, que el estudiante reciba
cuando las necesite.

Las tres plataformas conducen al alumno paso a paso
por un camino que, si bien puede diferir de un estudiante
a otro, es por el que todos recorreran los mismos
contenidos.

AdaptaTEC21
Raul Crespoy Lourdes Mufioz
Campus Ciudad de México y Santa Fe

En este proyecto se investigara como implementar el
aprendizaje adaptativo en diferentes areas disciplinarias
tales como Ingenieria, Humanidades y Negocios, en
preparatoria y a nivel profesional. AdaptaTEC21 se
encuentra en la fase de seleccion de temas y materias
mas adecuados para el piloto que se implementara
en el segundo semestre de 2014. La hipotesis que
proponen los profesores que lideran la iniciativa es que,
al combinar actividades presenciales con actividades en
la plataforma adaptativa, el aprendizaje del estudiante
serd mas significativo y personalizado.

Tecnoldgico
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Hibrido selectivo
Juan Carlos Altamirano y Guillermo Dunckel
Campus Guadalajara

Este es un disefio de programas piloto de cursos hibridos
flexibles, adaptables a las necesidades curriculares
y personalizables a los requerimientos de cada uno
de los involucrados, con lo que se espera enriquecer
la experiencia del proceso ensefianza-aprendizaje.
El proyecto pretende cubrir la necesidad de contar
con una evaluacion homogénea, integral, basada en
competencias y que aproveche los espacios y recursos
humanos. Para lograr esto, se usa una plataforma
tecnolégica que cuenta con topicos, material didactico,
recursos y todo tipo de materiales y que, ademas,
permite realizar evaluaciones sin importar en donde
estén los estudiantes.

Tutoriales inteligentes interactivos y
adaptativos

Rubén Dario Santiago y Francisco Delgado
Campus Estado de México

Con este proyecto se propuso realizar un curso -sobre
los primeros tres niveles de la taxonomia de Bloom-, a
través de ejercicios tipicos que van generando una ruta
de aprendizaje personalizada.

El estudiante avanza segin las competencias
demostradas ya que, si no muestra las habilidades
necesarias en un tema, no se le permite continuar hasta
tener un dominio satisfactorio.

Proyectos de evaluacion adaptativa

Aaprender
Julieta Noguez
Campus Ciudad de México

Este proyecto propone el desarrollo de una herramienta
adaptativa de aprendizaje en linea llamada Aaprender.
Esta herramienta esunsistemaen el cual cada estudiante
sigue una secuencia de ejercicios distinta, dependiendo
de su interaccion con el sistema, y proporciona
retroalimentacion a los estudiantes de acuerdo a sus
respuestas anteriores. Si la opcion elegida es la correcta,
el sistema les proporciona un problema reto de mayor
nivel de dificultad o les despliega el siguiente problema
de la lista; si la opcion seleccionada es incorrecta, le
proporciona un problema derivado del mismo tipo
aunque de menor nivel de dificultad para remediar ese
error particular. Adicionalmente, los profesores pueden
generar reportes especificos sobre el desempefio de los
estudiantes y del grupo en general.

TecEval
Gerardo Aguilar
Campus Ciudad de México

Es un sistema de evaluacion dinamica en linea, accesible
desde web o dispositivo mévil, para los cursos de fisica
y matematicas, con posibilidad de aplicarse a otras
materias. Permite la creacion de preguntas dinamicas
(algoritmicas) y preguntas abiertas, facilitando la
escritura de simbolos matematicos, y determinando
la calificacion automatica de los diferentes tipos de
preguntas. Adicionalmente, este sistema proporciona el
seguimiento estadistico de los estudiantes que se integra
al sistema Newton GymLab (proyecto NOVUS).
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Clase de algebra lineal
Eduardo Uresti
Campus Monterrey

Consiste en la creaciéon de un banco de mas de 900
reactivos que estan distribuidos a lo largo de todo el
curso. Durante varios semestres se depurd la base
de datos, obteniendo indicadores psicométricos que
han ayudado a determinar el grado de dificultad y a
discriminar aquellos que no se acercan al objetivo de
la prueba, con el fin de obtener resultados confiables
a partir de dichos reactivos. También se han creado
materiales didacticos para todos los temas del curso.

Actualmente estd en desarrollo un sistema que
permita relacionar las evaluaciones de los estudiantes
con materiales especificos del curso para realizar
evaluaciones personalizadas.
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Proyectos de personalizacion del aprendizaje

Sistema SSEA

Omar Olmos
Campus Toluca

Es un sistema de informaciéon que permite concentrar
los resultados de desempefio de cada grupo vy, a partir
de estos, mostrar a estudiantes, profesores y directivos
informacion relevante sobre el desempeno académico
del alumnado, asi como la calidad del servicio que el
profesor ofrece en cada curso.

Actualmente en el campus Toluca se imparten cerca de
200 cursos en los que se encuentran asignaturas basicas
de profesional y de preparatoria. Este sistema ha sido
adoptado por los campus Central de Veracruz, Ciudad
Obregdn, Cuernavaca, Guadalajara, Hidalgo y Santa Fe.
Gracias al uso de esta herramienta, los estudiantes han
logrado incrementar su porcentaje de aprobacién en
pruebas estandarizadas de CENEVAL (EXIL) de 65 a 95
por ciento en materias de fisicay matematicas del primer
tercio de carreras profesionales.

Pruebas WAVE y Estancias doctorales
Area de Egresados
EGADE Business School

La Escuela de Negocios de la EGADE aplica a todos los
estudiantes las pruebas WAVE en con las que se detecta
su nivel de desarrollo de competencias y, a partir de
ahi, se genera una serie de talleres que los estudiantes
toman, con el fin de que puedan terminar de desarrollar
esas competencias.

Los doctorados de la Escuela de Negocios de la EGADE y
de otras escuelas nacionales de posgrado son disefiados
a la medida de cada estudiante, quien realizara
estancias de investigacion especificas para desarrollar
competencias en su disciplina.

Personal Pace
Gabriela Vazquez
Campus Guadalajara

En campus Guadalajara se estan buscando nuevas
maneras de acreditar materias adaptandose a los
diferentes perfiles de los estudiantes. El proyecto va
dirigido a intentar aplicarse a todas las materias del
Tecnologico de Monterrey, sin embargo, de momento
solo esta enfocado a la clase de matematicas remedial.
La metodologia que se esta usando es la modularizacién
de la materia. Para colocar al estudiante en dichos
médulos, se le aplica un examen diagndstico. La primera
implementacion serd en julio 2014.
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ADN del estudiante Tec

Angélica Ibarra Aokiy Sergio Sanchez
Campus Guadalajara

El objetivo de este proyecto es definir las variables
que permitan conocer, explicar, y adaptar los procesos
de ensefanza-aprendizaje. Esto se logra a través de
la recoleccion de datos sobre estilos de aprendizaje,
examenes psicométricos, curriculos, desempefio
académico y perfiles de las competencias del alumnado.
La plataforma generard indicadores y tableros que
permitan a directivos, directores de carrera, profesores
y tutores identificar factores de riesgo en el éxito
estudiantil, y formular acciones adecuadas para
asegurarlo.

Esta plataforma busca asegurar que los estudiantes se
graduen con el perfil correspondiente a la mision de la
Institucion. En la primera fase del proyecto se realizé
un prototipo a partir de bases de datos existentes. En
la segunda fase (enero de 2015) se construiran bases de
datos a partir de informacion que no se tiene capturada
aun.

Analiticas de aprendizaje
Julieta Noguez y Omar Olmos
Campus Ciudad de México y Toluca

Analiticas de aprendizaje es un proyecto de colaboraciéon
conjunta entre profesores de los campus Ciudad de
México y Toluca, que buscan conjuntar los esfuerzos
que han realizado en los ultimos afios con el desarrollo
en los temas de sistemas de instruccién adaptativos y
sistemas de informacion que la muestran en tiempo real.
La idea es elegir adecuadamente acciones pedagégicas,
primeramente, a través de un modelo educativo
apoyado por TIC, asi como con modelos predictivos que
permitan implementar procesos adaptativos con apoyo
del analisis de datos para detectar factores criticos de
baja académica.

El proposito final es lograr que tanto el estudiante como
el docente interactien de forma integral, e impactar
positivamente en el aprendizaje de los estudiante.
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:Qué estan haciendo otras
INnstituciones?
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Mejor desempeiio en

JX cursos de matematicas

2002-2004
O La Preparatoria Dundalk (Maryland) incremento el porcentaje de estudiantes aprobados en

la clase de matematicas de un 49 a un 86 por ciento, utilizando el Cognitive Tutor Software de
Carnegie Learning (Carnegie Learning, 2004).

2009

O El distrito de escuelas preparatorias del oeste de Kentucky obtuvo los mejores puntajes en

matematicas empleando el Cognitive Tutor Software de Carnegie Learning (Murrin, 2009).

2010

O La Universidad de New South Wales aplico tutoriales adaptativos en linea con la plataforma
Smart Sparrow en el primer aino de carrera de la Ingeniera Mecanica, logrando disminuir el
porcentaje de desercion de estudiantes en un 31 por ciento.
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2011

O La Universidad Estatal de Arizona (ASU) redisefo sus cursos de matematicas con el apoyo de
la plataforma Knewton. Resultados preliminares del estudio mostraron un aumento del 18
por ciento en la cantidad de estudiantes con calificacion aprobatoria; ademas, el porcentaje
de retencion subio un 47 por ciento. La universidad estima que a la fecha se han retenido 12
millones de dolares que de otra manera se hubieran perdido por la baja de matriculas (EGA,
2013a, p. 11).

O Ademas, la universidad se asocié con Pearson para implementar en sus clases -en linea e
hibridos-, el sistema de Knewton. Pearson proporcioné el contenido didactico y Knewton
los algoritmos y la plataforma (Kolowich, 2013a).

2012

La Universidad de Alabama (UA) utilizo Knewton en la clase de matematicas remedial, y
obtuvo resultados en el porcentaje de estudiantes aprobados: demostré un incremento del
70 al 87 por ciento en el primer semestre (Knewton, 2012).

O Jim Fowler y Thomas Evans, profesores de la Universidad Estatal de Ohio, crearon un
MOOC (Calculus One) para ensenar calculo, utilizando la evaluacion adaptativa. Para ello,
desarrollaron la herramienta MOOCulus como complemento de la plataforma de Coursera.

2013

Distintas universidades técnicas y estatales de Estados Unidos utilizaron la plataforma
LearnSmart de McGraw-Hill. Tuvieron un aumento del 10 al 15 por ciento en el desempefo
de sus estudiantes y, en algunos cas os, también un incremento en la retencion del 17-20 por
ciento®.

2014

O La Asociacion Internacional para Pruebas de Adaptacion Computarizada (IACAT por sus

siglas en inglés) realizara en Princeton la Cumbre de las Pruebas Computarizadas del 8 al
10 de octubre. La organizacion estara a cargo del Educational Testing Service (ETS), bajo el
tema “Enfrentando, y resolviendo los desafios de la medicion educacional y psicologica en
elsiglo 21”.

8 Informacion recolectada de los estudios de casos y eficiencia de LearnSmart.
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:Hacia donde se dirige esta tendencia?

En 2014, la revista The Chronicle of Higher Education
condujo una encuesta en la que se les preguntd a 350
presidentes de diversas universidades acerca de las
tendencias que consideraban mas relevantes para la
educacion superior en Estados Unidos. Los resultados
muestran que los cursos hibridos (combinaciéon de
educacién en linea y presencial) y el aprendizaje
adaptativo tendran una fuerte influencia positiva sobre
la educacion superior en el futuro.

Cursos hibridos que tienen 3% 81 %
componentes en lineay cara a cara

Aprendizaje adaptativo a
0, 0
educacion personalizada 5% 61 %

Tecnologia que incrementa la
interaccion entre estudiantes 5% 50 %

Educacion basada en
0, (o)
competencias 20 % ERES

Evaluacion del
aprendizaje previo 15 % RNz

Recursos educativos abiertos

y/o gratuitos 28 % gl

Cursos Masivos abiertos
en Linea (MOOC)

529% 2%

Impacto Impacto

negativo positivo
Figura 10. Predicciones sobre cuales innovaciones tendran mayor
impacto en la educacion superior (en Estados Unidos). Adaptacion
del reporte The Innovative University: What College Presidents Think

About Change in American Higher Education. The Chronicle of Higher
Education, 2013.

Porun lado, la integracién del aprendizaje adaptativo en
los MOOC permitira a los maestros medir la comprension
de los temas en tiempo real, y ajustar el material que se
presenta a los estudiantes de acuerdo a las necesidades
de cada uno para alcanzar niveles mas altos de sus
competencias (Kolowich, 2013b). Adicionalmente, el
grado de personalizacidon que habilitan los sistemas de
aprendizaje adaptativo permitira crear un modelo de
capacitacion profesional y entrenamiento [educacion
continua] mucho mas eficiente en escala masiva (Nielson,
2014). Se espera que haya mas experimentacion como la
que realizé la Universidad Estatal de Ohio con el MOOC
Calculus One en el que se utilizo6 la evaluacién adaptativa
(herramienta MOOCulus).
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Por otro lado, las instituciones educativas empiezan
a analizar la integracion del aprendizaje adaptativo
con analiticas de aprendizaje. Esto permitira que el
profesor cuente con informacién sobre el desempefio
de sus estudiantes en otros cursos fuera de su clase,
identificar problemas de aprendizaje para resolverlos a
tiempo, conocer la efectividad de un curso o programa
en particular e identificar areas de mejora, personalizar
sus cursos, descubrir tendencias y patrones sobre el
comportamiento de los estudiantes y otros beneficios
mas (NMC, 2014).

En aprendizaje adaptativo hay dos
tendencias principales: analiticas de
aprendizaje paraadaptarlas estrategias
educativas y el disefio instruccional; v,
modelos inteligentes para inferir el
estado cognitivo del estudiante para
proporcionarle contenidos, actividades

y evaluaciones acorde a su interacciény
su forma de aprender.

Julieta Noguez

Profesora lider de la citedra de investigacion en
eLearning y Modelos Inteligentes. Tecnoldgico de
Monterrey, CCM.

La implementacién del aprendizaje adaptativo en los
cursos también puede facilitar la incorporacién de otras
tendencias educativas. Por ejemplo, se podrian incluir de
manera transparente elementos de gamificacién como:
barras de progreso, medallas, tablero de resultados,
conexion con redes sociales, historia o metafora,
entre otros, con los que aumenta potencialmente
la motivacion y enganche al proponer experiencias
retadoras de aprendizaje, e incrementar el desemperio
de los estudiantes. El aprendizaje adaptativo, al ajustar
la instruccion y la evaluacion de acuerdo a la capacidad
de cada alumno, incrementa su confianza, equilibrando
lo que sabe en ese momento con lo que puede lograr.
A su vez, conforme a su progreso, el estudiante va
desarrollando habilidades, y alcanzando metas apoyado
en la retroalimentacion y el disefio instruccional que
recibe del maestro.

Por su parte, Big Data estd tomando un rol cada vez mas
importante en latomade decisiones en las universidades
ya que, con el analisis de los bancos de datos, se pueden
identificar patrones y relaciones complejas, logrando
demostrar con mayor precision la efectividad de modelos
educativos. Por ejemplo: a través del uso de Big Data, en
conjunto con herramientas de aprendizaje adaptativo, se
pueden identificar qué secciones de un libro son las mas
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dificiles de comprender o cudles son mas efectivas para
explicar conceptos. Al contar con una gran cantidad de
datos sobre consultas, resultados, tiempos de respuesta,
porcentaje de avance sobre cada uno de los parrafos de
un libro, se podra tener una imagen mucho mas claray
puntual sobre qué contenido es eficaz en la explicacién
de conceptos; cudles tienen que refinarse y cuales son
las secciones en las que los estudiantes estan teniendo
mayor dificultad (Feldman, 2014).

Las editoriales educativas Pearson, McGraw-Hill,
Wiley & Sons y Cengage Learning han incorporado sus
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contenidos de libros de texto en plataformas dindmicas
en linea equipadas con las herramientas necesarias
para recolectar datos de los estudiantes que estan
interactuando con los contenidos. Proveedores como
Blackboard y Ellucian han invertido en herramientas
de analisis con la intencién de predecir el éxito de los
estudiantes con base en los datos registrados en sus
sistemas. Adicionalmente, la Fundacién Bill y Melinda
Gates, con su influencia en la educacién superior,
promueve el uso de datos para medir, y mejorar los
resultados del aprendizaje tanto en linea como en las
aulas tradicionales (Kolowich, 2013).
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Una mirada critica

Existen dos desafios clave en la implementacién
del aprendizaje adaptativo. El primero es conseguir
conjuntos de datos estadisticamente validos que
permitan proporcionar consejos de aprendizaje
personalizado para los estudiantes, considerando en
ello la preparacion que implica para los profesores o
expertos que desarrollaran contenidos, ademas del
disefo instruccional correspondiente. Por otro lado,
el segundo desafio es que cada vez surgen en escena
mas y mas proveedores lo cual puede provocar cierta
confusion que impacta negativamente en los estudiantes
al momento de transitar entre las distintas plataformas
de aprendizaje adaptativo.

-
\®/
[

Figura 11. Principales desafios que enfrenta el aprendizaje adaptativo.
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Es muy importante poner sobre la mesa el tema de
la estandarizacién de metadatos para la recoleccién
de grandes conjuntos de datos que se requieren para
proporcionar una transicion transparente entre las
plataformas que existen y las que surgiran. También es
necesario considerar en qué grado la regulacién legal
de privacidad del estudiante y el rechazo estudiantil
al seguimiento de sus interacciones impactaran en
la recoleccion de informaciéon. Finalmente, aun hace
falta demostrar que las plataformas de aprendizaje
adaptativo funcionan con cualquier tema, no Unicamente
en aquellos que son relativamente estructurados como
sucede en el area de la Matematica (Gartner, 2013).
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Aprendizaje 1:1 vs. Aprendizaje colaborativo

Dan Meyer, doctorando en educacién por la Universidad
de Stanford y conferencista renombrado en temas
relacionados, lanzd en mayo de 2014 una provocadora
pero interesante critica sobre el aprendizaje adaptativo:
Adaptive Learning Is An Infinite iPod That Only Plays
Neil Diamond. Para Meyer, un modelo de aprendizaje
adaptativo computarizado deja de lado los procesos
sociales de aprendizaje que surgen de la interaccion
entre estudiantes, interacciones que no pueden ser
individualizadas o de tipo autogestionado. Las lecciones
y la fluidez del procedimiento son aspectos importantes
de la educacién en el campo de las matematicas, pero
son solo unas de las piezas del universo de experiencias
en Matematica.

La presencia en el aula debe

aprovecharse para hacer algo que la lr "I
"

tecnologia no provee... diferentes

enfoques o acercamientos, actividades
retadoras, colaboracion... en fin, buscar
que el estudiante se apasione por el

conocimiento cientifico.

CEIGEEREILER

Profesora Investigadora del Departamento de
Matematicas y Escuela Nacional de Posgrado en
Educacién. Tecnoldgico de Monterrey, MTY.

A esta critica enfocada principalmente a la tecnologia,
Tim Hudson, director de disefio curricular en DreamBox
Learning, comenté que la adaptabilidad es algo que
ya existe y siempre ha estado presente en los salones
de clase. Sin elementos de adaptabilidad, las aulas,
aplicacionesy software no podrian ser realmente eficaces
para aprender o recibir retroalimentacién. Sin embargo,
la adaptabilidad (por personas o computadoras) no
significara mucho si las tareas de los estudiantes son
estrechasy poco profundas o si los problemas no invitan
a los estudiantes a usar sus propias ideas de manera que
surjan equivocaciones que provoquen la profundizacion
en la comprension conceptual. El software no puede
y no debe intentar hacer todo, los estudiantes deben
colaborar entre si con tareas enriquecedoras. Aun asi, un
software bien disefiado, puede apoyar al aprendizaje de
los estudiantes y complementar sus experiencias en el
aula de una manera que no era posible sin la tecnologia
digital.

¢{Qué pueden evaluar las computadoras?

Una de las promesas de la instruccion asistida por
computadora es que cada estudiante recibe lo que
necesita porque la computadora puede averiguar
rapidamenteloqueestesabeyloqueno.Lacomputadora
puede evaluarlo de manerainstantanea, constantey, con
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base en esto, puede suministrarle contenido adecuado
de manera mas agil; un maestro definitivamente no
cuenta con el tiempo suficiente para lograr esto.

Justin Reich (2014), en su articulo Computers Can Assess
What Computers Do Best, realizd6 un analisis sobre la
evaluacién por computadoray hacia dénde se dirige esta
tendencia. Establece que en general, las computadoras
-sin entrenamiento humano- son capaces de evaluar
aspectos cuantitativos, computacionales, cosas que las
computadoras hacen bien. Es decir, las computadoras
destacan en evaluaciones que los humanos ya no
necesitamos hacer, funcionando como apoyo y no como
competencia.

Las computadoras pueden evaluar eficientemente lo
siguiente:

» Preguntas de opcién multiple
« Respuestas cuantitativas con respuesta Unica
« Cddigo computacional

« Ensayos estandarizados de unas 400 palabras (con
ayuda humana)

El cuestionamiento sobre la evaluacion por computadora
essumamente relevante paralos modelos de aprendizaje
combinado y para aquellos modelos impulsados por la
evaluacién que dependen de un software para medir el
progreso y ensefar a los estudiantes. Reich concluye
que mientras estemos limitados por la capacidad de
evaluacién de las computadoras, vamos a enfrentarnos
a serias limitaciones en los ambitos en donde las
computadoras pueden complementar o sustituir a los
profesores. Es decir, los lugares en donde la evaluacion
por computadora se quede corta, podrian ser los mas
importantes para el aprendizaje de los estudiantes.

Disefio con base en perfiles de comportamiento

Audrey Watters (2012) describe que cualquier empresa
que ofrece software de aprendizaje adaptativo esta
influenciada fuertemente -si no es que totalmente-
por el conductista B. F. Skinner. El enfoque de Skinner
es en efecto utilizado por muchos desarrolladores de
plataformas adaptativas puesto que la recoleccién
e interpretacion de datos se realiza con base en el
comportamiento del estudiante (o consumidor). Sin
embargo, sabemos que las ideas de Skinner no coinciden
con la investigacion acerca de como los seres humanos
se desarrollan cognitivamente.

Por otro lado, Tim Hudson (2012) explica que a pesar de
que los desarrolladores de aprendizaje adaptativo tienen
objetivos nobles, el disefio de cada plataforma revela
los enfoques y suposiciones pedagbgicas importantes
hechas por los mismos desarrolladores. Es decir, si
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analizamos el disefio de una plataforma adaptativa
podriamos determinar la pedagogia utilizada para
involucrar a los estudiantes con el aprendizaje.

Si bien este diseno de plataformas con
base en un “perfil de comportamiento” *
es eficaz para la formulacion de
recomendaciones de entretenimiento
(Netflix), tiene otras debilidades y
limitaciones cuando se implementa
directamente al aprendizaje.

Tim Hudson

Director de disefio curricular en DreamBox Learning

Hudson (2012), en su articulo “Adaptive” Learning
Technologies: Pedagogy Should Drive Platform resume
las debilidades que tiene una plataforma adaptativa
disefiada Unicamente basandose en perfiles de
comportamiento:

+ Se replican muchos de los errores de la Instruccion
Individualmente Prescrita (IPl, abreviacién en inglés),
mas notablemente el supuesto de que “el aprendizaje
se produce por la acumulacion de pequenos trozos”
(Shepard en Hudson, 2012).

'\‘:' T
Y
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 Estas plataformas dependen de un modelo en el
que el profesor (o sistema) “transmite” contenido y
los estudiantes se convierten en “receptores” de la
informacion. Las lecciones y la ensefianza se vuelven
estaticasy nunca se involucra a los estudiantes en un
auténtico pensamiento independiente.

 Los datos recolectados (aunque en enorme cantidad)
nosonacercadelacomprensiondelosestudiantesyel
desarrollo cognitivo, sino sobre los comportamientos
y la capacidad de replicar procedimientos en temas
con evaluacion de poca profundidad.

« La “adaptabilidad” para los estudiantes que no
progresan es esencialmente una recomendacion de
abordar el mismo contenido estatico o similar unay
otra vez.

Tecnoldgico
de Monterrey

Observatorio
de innovacion
educativa
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Acciones recomendadas

Recomendaciones elaboradas por el Observatorio de Innovacion Educativa

que permitirdn explorar el potencial del aprendizaje y evaluaciéon adaptativos

>w|
L"‘O

@

Analiza la materia o contenidos

&

que impartes, identifica qué
contenidos se pueden
aplicar con aprendizaje o
evaluacion adaptativos

Platica con tu departamento
académico sobre la
posibilidad de implementar
un programa piloto
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Aplica cuestionarios de habitos
estudio, inteligencias multiples
o estilos de aprendizaje que te
proporcionen mas informacion
sobre tus estudiantes

. v

Si en tu institucion ya existen
proyectos de aprendizaje o
evaluacién adaptativos en

desarrollo, Unete en colaboracion.

Si eres tu quien ya cuenta con un
proyecto en desarrollo, comparte
tu experiencia con tus colegas

Profesor del Tecnologico de Monterrey:
Unete a la comunidad innovadora

Analiza las plataformas
disponibles (apdyate en
esta infografia)

®

Contacta al departamento
encargado de Tecnologias
para el Educacién de tu
institucion para analizar
cémo se pueden habilitar
estas herramientas
adaptativas
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