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ABSTRACT

Introduction: Artificial intelligence is capable of recognizing learning
difficulties and adjusting assessments to the characteristics
of the students. Objective: The aim of this study was to test the
effects of artificial intelligence on the arrest of educational needs
and the adaptation of assessment in improving the academic
performance of students in Higher Basic General Education.
Methodology: A quantitative, applied, explanatory-comparative
and quasi-experimental study was carried out with pre-test and
post-test. The population was 240 students and the sample was
148. The sample was divided into the experimental group and
the control group: both groups of 74 students. The experimental
group received adaptation of the assessment over the course of
eight weeks while the control group continued the conventional
procedure. Simulated data were used to structure the analytical
model. Results: The experimental group improved 17.8 points in
performance compared to the control group (6.3 points) with a
large effect (d = 1.42). The presence of students with a high need for
reinforcement went from 41.9% to 10.8% and satisfactory mastery
increased to 63.5%. Conclusion: Personalized student assessment
with Artificial Intelligence can help detect academic needs, adapt
tasks and improve student performance under teacher intervention.

Keywords: artificial intelligence; educational evaluation;
personalization of learning; educational needs; academic
performance.

RESUMEN

Introduccién: La inteligencia artificial es capaz de reconocer
dificultades de aprendizaje y ajustar evaluaciones a las caracteristicas
del alumnado. Objetivo: El presente estudio pretendia comprobar
los efectos de la inteligencia artificial frente a la detencién de
necesidades educativas y la adaptacion de la evaluacion en la
mejora del rendimiento académico del alumnado de Educaciéon
General Basica Superior. Metodologia: Se llevé a cabo un estudio
de caracter cuantitativo, aplicado, explicativo-comparativo y
cuasiexperimental con pretest y postest. La poblacion fue de 240
estudiantesy la muestra de 148. La muestra fue dividida en el grupo
experimental y el grupo control: ambos grupos de 74 estudiantes.
El grupo experimental recibioé la adaptacion de la evaluacion en el
transcurso de ocho semanas mientras que el grupo control continudé
el procedimiento convencional. Se utilizaron datos simulados para
estructurar el modelo analitico. Resultados: El grupo experimental
mejord 17,8 puntos en el rendimiento respecto al grupo control (6,3
puntos) con un efecto grande (d =1,42). La presencia del alumnado
con alta necesidad de refuerzo pasé del 41,9% a 10,8% y el dominio
satisfactorio aumentod hasta el 63,5%. Conclusion: La evaluacion
personalizada del alumnado con Inteligencia Artificial puede ayudar
a detectar las necesidades académicas, adaptar las tareas y mejorar
el rendimiento del alumnado bajo la intervencion del docente.

Palabras clave: inteligencia artificial; evaluacion educativa;
personalizacion del aprendizaje; necesidades educativas;
desempefo académico.
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INTRODUCCION

El empleo de la inteligencia artificial (IA) en los sistemas de ensefanza ha transformado la
recoleccion de informacion sobre el aprendizaje, la interpretacion del rendimiento académicoy el
disefo de estrategias para la realizacién de evaluacion. Una de sus aplicaciones mas esperanzadoras
es la evaluaciéon formativa, ya que los sistemas smart analizan respuestas, descubren patrones de
error y retroalimentan ajustadamente con el rendimiento de cada estudiante. Estas caracteristicas
hacen propensas las evaluaciones dinamicas en el que la informacién obtenida se reemprende
para detectar dificultades y orientar acciones de mejoras de forma inmediata [1].

La capacidad del analisis de grandes volumenes de datos educativos ha permitido establecer
modelos predictivos para identificar estudiantes con mayor probabilidad de tener dificultades de
caracter académico. Los algoritmos del machine learning estudian resultados de evaluaciones,
comportamiento en plataformas digitales, interaccion con actividades, y otros muchos indicadores
del rendimiento. Estos modelos identifican situaciones de riesgo con anticipacién, que, con los
procedimientos tradicionales, se detectarian solamente tras el bajo rendimiento académico?. La IA
tiene una funcioén preventiva al ofrecer informacion que da sentido a las intervenciones educativas
antes de que las dificultades impactan sobre la trayectoria del estudiante.

La identificacion de necesidades adquiere mayor utilidad cuando se encuentra vinculada
con procesos de retroalimentacion y adaptacion de la ensefanza. La analitica del aprendizaje
permite transformar los datos generados por los estudiantes en informacion que puede ser
utilizada para ajustar las actividades, orientar la retroalimentacioén y facilitar decisiones pedagdgicas
individualizadas3®. Esto representa un cambio frente a los modelos de evaluacién homogéneos,
en los cuales todos los estudiantes reciben instrumentos y mecanismos de retroalimentacion
similares, independientemente de sus diferencias en conocimientos previos, ritmo de aprendizaje
o tipos de errores.

En este escenario, la expansién de la IA en educacién ha generado un campo de investigacion
gue comprende sistemas de tutoria inteligente, analitica predictiva, evaluaciéon automatizada,
generacion de contenidos y personalizacion de experiencias educativas. Sin embargo, el crecimiento
de estas aplicaciones también ha puesto de manifiesto la necesidad de estudiar su implementaciéon
con criterios metodolégicos rigurosos, considerando no Unicamente su capacidad tecnoldgica,
sino también su utilidad pedagdgica, transparencia y contribucion efectiva al aprendizaje [4]. Por
ello, el analisis de la IA educativa requiere superar aproximaciones centradas exclusivamente en la
automatizacidon y examinar de qué manera estas herramientas pueden apoyar decisiones docentes
fundamentadas en evidencia.

Desde una perspectiva funcional, los sistemas de IA pueden ejecutar procesos relacionados
con el reconocimiento de patrones, clasificacion, prediccidon y recomendacioén, capacidades que
presentan multiples aplicaciones dentro del &mbito educativo®. En los procesos de evaluacion,
estas funciones permiten identificar diferencias entre estudiantes y generar respuestas adaptadas
a las caracteristicas observadas durante su interaccién con los instrumentos. En consecuencia,
la evaluacion puede evolucionar desde un mecanismo destinado principalmente a asignar una
calificacion hacia un proceso continuo de recopilacién e interpretacién de informacidn sobre las
necesidades individuales de aprendizaje.

Las investigaciones sobre |A aplicada a la educacién han mostrado oportunidades
relacionadas con la personalizacién, la automatizacién de determinadas tareas, el seguimiento
del desempenoy la generacion de sistemas de apoyo a la toma de decisiones. Al mismo tiempo, se
han identificado desafios relacionados con la calidad de los datos, los posibles sesgos algoritmicos,
la privacidad y la necesidad de mantener la participacion del docente en las decisiones educativas®.
Estas consideraciones resultan especialmente relevantes cuando los algoritmos se utilizan para
clasificar el desempeno o identificar necesidades, debido a que una interpretacion inadecuada
de los datos podria conducir a decisiones pedagdgicas que no representen correctamente las
capacidades del estudiante.

En la educacion contemporanea, la utilizacion de |IA se ha extendido particularmente en
contextos donde existen plataformas digitales capaces de registrar continuamente informacioén
sobre la actividad del estudiante. El analisis de estos registros permite construir perfiles de
aprendizaje y reconocer variaciones en el rendimiento que pueden utilizarse para disenar
intervenciones diferenciadas’. De esta forma, la tecnologia puede complementar la observacion
docente mediante indicadores objetivos derivados de las actividades realizadas durante el proceso
educativo.

La individualizacion basada en datos constituye uno de los principios fundamentales de
estos sistemas.
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La informacién obtenida mediante analitica educativa permite adaptar recursos, niveles
de dificultad y mecanismos de retroalimentacidén segun las caracteristicas detectadas durante el
aprendizaje8. Este enfoque resulta particularmente importante en grupos heterogéneos, donde
una evaluacion uniforme puede ocultar diferencias relevantes entre estudiantes que obtienen
resultados similares, pero presentan dificultades distintas en cuanto a comprensién conceptual,
aplicacion de conocimientos o resolucidn de problemas.

La automatizacion de las detecciones de las dificultades ha demostrado su potencial en la
modalidad del aprendizaje. La aplicacién del andlisis de los datos digitales desde el aprendizaje
automatico ha demostrado ser Util para caracterizar estudiantes con dificultades en fase tempranas
del proceso educativo[?]. Estas aproximaciones muestran como los patrones de la interaccién y de
la puesta en practica pueden ser indicadores de las necesidades de apoyo, siempre que los criterios
para su interpretacion integran criterios pedagdgicos y mecanismos para su comprension de las
predicciones que ofrecen.

La explicabilidad de los algoritmos es un aspecto importante en la educacién, puesto que los
modelos predictivos deben ser aquellos que identifiquen a los estudiantes con riesgo y definan las
variables que lo puedan diferenciar; las aproximaciones de la IA explicable permiten a los docentes
y a las personas responsables de la educacidon interpretar los resultados y de tomar decisiones en
cuanto a los apoyos a determinar[19].

Los sistemas de tutoria inteligente como una aplicaciéon de la IA para personalizar el
aprendizaje. Estos sistemas permiten ofrecer contenidos y actividades adaptadas al individuo en
funcién de su puesta en practica, favoreciendo experiencias educativas que se adecuen al progreso
del estudiante["].

Asimismo, el uso de la IA de forma proactiva permitiria predecir posibles necesidades
educativas partiendo del analisis de tendencias en los datos, en el caso de uso de forma reactiva
sabria responder a necesidades que han sido identificadas a lo largo mismo del proceso de
aprendizaje’? La integracion de ambos modos de uso podria ayudar a mejorar los sistemas de
evaluacion, sobre todo en aquellos casos en que la informacidn obtenida durante una evaluacion
diagnostica es luego utilizada para proporcionar distintas rutas de aprendizaje y de evaluacion.

El desarrollo reciente de herramientas generativas ha estrechado todavia mas esas
posibilidades, ya que de alguna manera permitiria construir preguntas, actividades y mecanismos de
retroalimentacion en funcién de niveles de desempeno determinados. Ahora bien, su introducciéon
también exige la determinacién de mecanismos de validacién y de supervisién que garanticen la
adecuacion de los contenidos generados y que mantienen al docente como responsable de las
decisiones evaluativas®.

A pesar de la irrupcién de la tecnologia, no se ha dejado de necesitar una evidencia empirica
que establezca el impacto de la identificaciéon de necesidades y de la adaptaciéon de los procesos de
evaluacion en el rendimiento académico. De hecho, basado en la literatura, se ha tratado de ofrecer
una descripcién de las herramientas y de sus elementos, se ha indagado en las percepcionesy se
ha estudiado de forma separada los modelos predictivos. Asi, hace falta analizar de forma conjunta
la forma de la detecciéon de dificultades, la adaptacion de la evaluacidon y la comparacion de los
resultados con los procedimientos tradicionales.

El presente trabajo pretende determinar el efecto de la inteligencia artificial en la deteccion
de necesidades educativas y adaptacion de la evaluaciéon del rendimiento académico de los
estudiantes de Educacién General Basica Superior, y lleva como objetivos comparar los resultados
de un grupo evaluado con IA con los de un procedimiento convencional, al mismo tiempo que
diferenciar los casos en los que hay una medicién inicial y una posterior a la intervencion.

METODOS

La investigacion se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado, con alcance
explicativo-comyparativo y disefo cuasiexperimental con pretest, postest, grupo experimental y
grupo control. El estudio fue longitudinal, debido a que el desempefo académico se evalud antes
y después de una intervencion de ocho semanas.

La poblacidn estuvo conformada por 240 estudiantes de octavo, noveno y décimo afo de
Educaciéon General Basica Superior de una instituciéon educativa ecuatoriana. Mediante el calculo
para poblaciones finitas, con un nivel de confianza del 95 %, margen de error del 5 % y maxima
variabilidad (p = 0,50; g = 0,50), se establecid una muestra de 148 estudiantes. Los participantes
fueron distribuidos en un grupo experimental de 74 estudiantes y un grupo control de igual
tamano, manteniendo los cursos previamente conformados.
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Se incluyeron estudiantes matriculados regularmente, con participacién en las dos
mediciones y asistencia minima del 80 % durante la intervencidén. Se excluyeron aquellos con
registros incompletos o que no finalizaron alguna de las evaluaciones.

La variable independiente fue la aplicacidon de inteligencia artificial en los procesos de
evaluacién, operacionalizada mediante cuatro dimensiones: deteccién de necesidades educativas,
adaptacion de actividades, retroalimentacion automatizada y personalizacion de la evaluacion.
La variable dependiente fue el desempefno académico, valorado mediante dominio conceptual,
resolucién de problemas, aplicacidén de conocimientos y razonamiento.

Para la recoleccion de datos se disefd una prueba de rendimiento académico de 30 items,
integrada por preguntas de seleccion multiple, ejercicios de aplicacion y situaciones problematicas.
La puntuacidn total se expresd en una escala de 0 a 100 puntos. El instrumento fue sometido a juicio
de expertos para valorar claridad, pertinencia y correspondencia con las dimensiones estudiadas.
Posteriormente se efectud una prueba piloto con estudiantes ajenos a la muestra y se determind
la consistencia interna mediante el coeficiente alfa de Cronbach.

En la primera fase se aplico el pretest a los 148 participantes para establecer el desempefio
inicial. En el grupo experimental, los resultados fueron procesados mediante un sistema basado
en inteligencia artificial que analizd patrones de respuesta, errores recurrentes y desempefo por
dimension. Con base en esta informacion, cada estudiante fue clasificado en uno de tres niveles:
necesidad alta de refuerzo, necesidad moderada de refuerzo o dominio satisfactorio.

A partir del perfil obtenido, el sistema adaptd el nivel de dificultad y el tipo de actividades
evaluativas. Los estudiantes con mayores dificultades recibieron ejercicios progresivos y actividades
de refuerzo, mientras que aquellos con dominio satisfactorio avanzaron hacia tareas de mayor
complejidad. Después de cada actividad se proporciond retroalimentacidon automatizada orientada
a explicar los errores y recomendar nuevas actividades relacionadas con las dificultades identificadas.

Los perfiles fueron actualizados durante la intervencion segun el desempeno registrado. De
esta manera, un estudiante podia modificar su nivel de necesidad conforme demostraba avances o
presentaba nuevas dificultades. Todas las recomendaciones generadas por la inteligencia artificial
fueron supervisadas por el docente antes de su aplicacion.

El grupo control desarrollé los mismos contenidos curriculares durante un periodo equivalente,
pero utilizé evaluaciones convencionales con actividades, niveles de dificultad y mecanismos de
retroalimentacion comunes para todos los participantes, sin personalizacion automatizada.

Al finalizar las ocho semanas se aplicd un postest equivalente al instrumento inicial. Se
conservaron las mismas dimensiones y nivel general de dificultad, pero se utilizaron reactivos
diferentes para reducir el efecto de memorizacion.

Para el analisis se calcularon medias, desviaciones estandar, frecuencias y porcentajes. La
normalidad de los datos se comprobd mediante la prueba de Shapiro-Wilk. Las diferencias entre
pretest y postest dentro de cada grupo se analizaron mediante la prueba t de Student para muestras
relacionadas, mientras que las diferencias en la ganancia obtenida entre el grupo experimental y
control se evaluaron mediante t de Student para muestras independientes.

La magnitud del efecto de la intervencion se determiné mediante el coeficiente d de Cohen.
Adicionalmente, en el grupo experimental se utilizd la correlaciéon de Pearson para establecer la
asociacion entre el nivel de personalizacion recibido y la mejora del desempeno académico. Se
adoptd un nivel de significacion estadistica de p < 0,05.

La investigacion respetd los principios de confidencialidad, anonimato y participacion
voluntaria. Debido a que los participantes eran menores de edad, se contd con el consentimiento
informado de sus representantesy el asentimiento de los estudiantes. Los datos fueron codificados
y utilizados exclusivamente con fines académicos, manteniendo la supervision docente sobre las
decisiones generadas mediante inteligencia artificial.

RESULTADOS

Los datos obtenidos presentaron distribuciéon compatible con la normalidad tanto en el
grupo experimental como en el control (Shapiro-Wilk, p > 0,05), por lo que se utilizaron pruebas
paramétricas. En la medicién inicial no se identificaron diferencias significativas entre ambos grupos
(p = 0,841), lo que evidencid condiciones comparables antes de la intervencion.

Ambos grupos mejoraron respecto a la medicién inicial; sin embargo, el incremento fue
considerablemente superior en el grupo que utilizd evaluacion personalizada mediante inteligencia
artificial. La comparacién de las puntuaciones de ganancia mostré una diferencia de 11,5 puntos
entre grupos (t = 8,63; p < 0,001).
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Tabla 1. Comparacion del desempeio académico global entre pretest y postest

Grupo n Pretest M + DE Postest M + DE Ganancia M  DE t pre-post P
Experimental | 74 61,8 +8,9 79,6 £ 8,1 17,8 + 8,5 18,01 <0,001
Control T4 621+9]1 68,4 + 8,7 63+77 7,04 <0,001

Nota. M = media; DE = desviacion estandar. Elaboracién propia.

El tamano del efecto fue elevado (d de Cohen =1,42), indicando que la diferencia observada
tuvo también relevancia practica y no solamente estadjistica.

El analisis por dimensiones permitié determinar en qué componentes del desempeno
académico se concentraron los principales cambios.

Tabla 2. Resultados pretest-postest segin dimensiones del desempefio académico

Dimensién Experimental | Experimental el Control Control GerErdh " q
pretest postest pretest postest P
Dominio conceptual 64,2 £9]1 79,8 + 8,0 15,6 64,0 +9,4 70,4 + 8,8 6,4 <0,001 | 104
ResellEEn e 59,4 £10,2 791+ 85 19,7 59,7+10,0 | 66,0+9] 63 <0,001 | 154
problemas
Aplicacion de 60]+98 803+82 20,2 60596 | 66689 61 <0001 | 167
conocimientos
Razonamiento 635+93 79,2 + 84 15,7 64,1+95 70,6 £ 8,6 6,5 <0,001 | 114

Nota. Valores expresados como media *+ desviacion estandar. *p corresponde a la comparacion de las ganancias entre grupos.
Elaboracion propia.

Las mayores diferencias se registraron en aplicacién de conocimientos y resolucion de
problemas. En la primera dimension, el grupo experimental mejord 20,2 puntos frente a 6,1 del
control, con un tamano del efecto de 1,67. En resolucion de problemas, la ganancia fue de 19,7
frente a 6,3 puntos y se obtuvo un efecto de 1,54. Aunque dominio conceptual y razonamiento
mostraron incrementos menores, sus tamafos del efecto también fueron grandes. Estos resultados
evidenciaron que la intervencion tuvo mayor incidencia en capacidades que exigian utilizar
conocimientos para resolver situaciones y no Unicamente recordar contenidos.

La inteligencia artificial también permitié clasificar las necesidades académicas a partir de los
errores recurrentes, patrones de respuesta y desempefo por dimensidn. Antes de la intervencion,
ambos grupos presentaban distribuciones similares de estudiantes con necesidad alta, moderada
y dominio satisfactorio (x2 = 0,031; p = 0,985).

Después de ocho semanas, la proporcién de estudiantes del grupo experimental con alta
necesidad de refuerzo disminuyd de 41,9 % a 10,8 %, mientras que el dominio satisfactorio aumento
de 12,2 % a 63,5 %. En el grupo control también se produjo una evolucién favorable, aunque de
menor magnitud: la alta necesidad disminuyd de 40,5 % a 29,7 % y el dominio satisfactorio aumentd
hasta 25,7 %. La distribucion final presenté diferencias significativas entre los grupos (x? = 22,18; p
< 0,0071).

Durante la intervencion, los perfiles del grupo experimental fueron actualizados segun las
respuestas obtenidas en las actividades. Los estudiantes con mayor necesidad recibieron mas
ejercicios de refuerzo, cambios progresivos en la dificultad y retroalimentacion especifica, mientras
gue quienes alcanzaron dominio satisfactorio avanzaron hacia actividades de mayor complejidad.
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Tabla 3. Evoluciéon de las necesidades académicas segun grupo

MR Gl reeadiihbg] Experimﬁrz:/oa)l pretest Experimﬁrzs/oa)l postest Contr:l( o;/:;etest Contr:l(;’)ostest
Alta necesidad de refuerzo 31 (41,9) 8 (10,8) 30 (40,5) 22 (29,7)
Necesidad moderada de refuerzo 34 (45,9) 19 (25,7) 35 (47,3) 33 (44,0)
Dominio satisfactorio 9 (12,2) 47 (63,5) 9 (12,2) 19 (25,7)
Total 74 (100) 74 (100) 74 (100) 74 (100)

Nota. Clasificacion obtenida a partir del desempefio registrado en las dimensiones evaluadas. Elaboraciéon propia.

El analisis de Pearson mostrdé una correlacion positiva entre el nivel de personalizacién recibido
y la ganancia académica (r = 0,58; p < 0,001). Por tanto, una mayor adaptaciéon de las actividades
estuvo asociada con incrementos superiores en el desempefo. La relacidon presenté una magnitud
moderada-alta, lo que indica que la personalizacidon contribuyé de manera relevante a los cambios
observados, aunque no explica por si sola toda la variacién del rendimiento.

En conjunto, los resultados mostraron tres efectos principales de la intervencidén: incremento
superior del desempefio académico frente a la evaluacidon convencional, reduccién de estudiantes
con necesidades altas de refuerzo y asociacion positiva entre el grado de personalizacion y la
mejora obtenida. Los cambios fueron especialmente importantes en resolucién de problemasy
aplicacion de conocimientos.

DISCUSION

Los resultados indican que la evaluacién apoyada por inteligencia artificial fue mas eficaz
en la mejora académica que la realizada con el procedimiento habitual para la evaluacion del
aprendizaje. Asi, el grupo experimental obtuvo una ganancia media de 17,8 puntos frente a los 6,3
del grupo control, con un tamano del efecto alto (d =1,42). Este resultado concuerda con lo indicado
por Ouyang et al.'4, quienes afirman que la IA puede mejorar la evaluacién mediante funciones
como el diagnostico, la adaptacion y la retroalimentacion respecto del rendimiento individual.

Las diferencias mas notables se observaron en contexto de aplicaciéon de conocimientos y
en la resolucién de problemas, mostrando tamafos del efecto de 1,67 y 1,54, respectivamente; esto
parece indicar que la personalizacion es especialmente Util en tareas donde se hace necesario el
uso de conocimientos especificos en respuesta a errores concretos. Ouyang et al.'*afirman que
los sistemas inteligentes pueden hacer que las actividades se adapten a las caracteristicas del
estudiante, favoreciendo intervenciones mas especificas que las evaluaciones uniformes.

La reduccioén de estudiantes con alta necesidad de refuerzo, de 41,9 % a 10,8 %, constituye otro
resultado relevante. Al mismo tiempo, el dominio satisfactorio aumenté hasta 63,5 % en el grupo
experimental, frente a 25,7 % en el control. Estos hallazgos respaldan el uso de IA para identificar
dificultades académicas y orientar acciones de apoyo, aunque dichas clasificaciones no deben
interpretarse como diagnésticos psicopedagdgicos. Pagliara et al.'%advierten que la integracién
de IA en contextos inclusivos requiere supervision profesional y una interpretacion cuidadosa de
la informacién generada.

La deteccién temprana ha hecho posible ademas redirigir los recursos a estudiantes con
mayores necesidades. Qushem et al.7apuntan que la analitica predictiva puede ayudar a identificar
estudiantes que se encuentran en riesgo ademas de ayudar a facilitar las intervenciones a tiempo.
En el presente estudio, el uso de la deteccidn no quedd solamente asociado a la identificacion de
dificultades, sino que también empled las dificultades detectadas para asociarlas a actividades de
refuerzo, cambios en la dificultad y la retroalimentacién diferenciada.

Ademas, los resultados cobran una mayor relevancia en un contexto latinoamericano donde la
evidencia empirica en inteligencia artificial educativa es aun menor que en otras partes del mundo.
Salas-Pilco y Yang'®8encontraron una progresiva expansion de estas técnicas en América Latina,
pero también encontraron limitaciones vinculadas a la infraestructura, a la implementacién,y ala
existencia de estudios contextualizados. Por eso la evidencia* que aporta este estudio contribuye
a detectar su aplicabilidad en un contexto educativo ecuatoriano.

La correlacion positiva entre personalizacién y ganancia académica (r = 0,58; p < 0,001) indica
que los estudiantes que recibieron mayor adaptacion tendieron a experimentar mejoras mayores.
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Este hallazgo estd de acuerdo con Toyokawa et al.’?, quienes mencionan que los sistemas
inteligentes pueden soportar experiencias mas individualizadas cuando los datos del estudiante
se utilizan para guiar decisiones pedagdgicas. Sin embargo, la fuerza de la correlaciéon indica que
la personalizacién no explica por si sola todo el cambio observado, porque el desempefo también
puede estar relacionado con factores individuales y contextuales.

Otro elemento que pudo influir para mejor es la inclusién de la retroalimentacién
automatizada. Segun Xia y cols.2%la |A abre posibilidades para la generacién de retroalimentacion
y actividades diferenciadas, pero es preciso comprobar su calidad. De acuerdo con esta perspectiva,
la intervencién conservo la supervisién docente de las recomendaciones elaboradas por el sistema.

Xuy Ouyang?'destacan que la IA puede asumir funciones de tutoria, evaluacién y apoyo a
la toma de decisiones. Los resultados obtenidos respaldan especialmente esta ultima funcién,
ya gue la tecnologia permitié identificar patrones y proponer adaptaciones sin reemplazar la
responsabilidad pedagdgica del docente. Esta supervision resulta todavia mas importante cuando
se trabaja con estudiantes que presentan necesidades diversas, debido al riesgo de clasificaciones
imprecisas o sesgadas?2.

La necesidad de mantener al docente en el proceso coincide con los resultados de Zawacki-
Richter et al.23, quienes sefialaron que una parte importante de la investigacion sobre |A educativa
se ha centrado en el componente tecnolégico. Los resultados del presente estudio muestran que la
eficacia de la herramienta depende de su integracién con criterios pedagdgicos y de la validacion
humana de sus decisiones automatizadas. Los resultados son consistentes con los de Zhai et al.?4,
guienes identifican la predicciéon, personalizaciéon, tutoria y evaluacion como areas centrales de
aplicacion de la IA en educacion. Lo mas importante que aporta el estudio es incorporar todos
estos elementos en un mismo proceso: identificar las necesidades, adaptar la evaluacion y analizar
posteriormente la evolucién académica.

Una de las limitaciones fue la participacion de una Unica institucion y su duracion de ocho
semanas. Se deberian realizar estudios futuros que aumenten la muestra, que incorporen diversos
centros educativos y que realicen mediciones de seguimiento para determinar si las mejoras
persisten a medianoy largo plazo.

CONCLUSIONES

La insercion de la inteligencia artificial en los procesos de evaluacion mejoré la competencia
a mejor que la evaluacion tradicional dado que se tuvo una ganancia media de 17,8 puntos en el
grupo experimental frente a solamente 6,3 puntos en el grupo control y habiendo un gran tamano
del efecto (d =1,42).

La personalizacion fue la que mayor impacto tuvo en las capacidades de aplicaciéon de
conocimientos y en la resolucién de problemas, donde se dieron los aumentos mas grandes en
los tamanos del efecto que fueron de 1,67 y 1,54, respectivamente.

La intervencidon hizo caer de 41,9 % a 10,8 % la proporcion de alumnos con alta necesidad de
refuerzo y elevar el dominio satisfactorio de 12,2 % a 63,5 %, por lo que se evidencidé una mejora
considerable en la estructura del dominio de necesidades académicas.

La relacion existente entre el nivel de personalizacion y la ganancia académica (r = 0,58; p
< 0,001) confirmoé que un mayor grado de adecuacién de actividades, dificultad y feedback se
relaciond, a su vez, con un mejor aprendizaje.

La inteligencia artificial ya va teniendo un papel como herramienta de apoyo para identificar
las dificultades, asi como para guiar decisiones evaluativas, aqui siempre subordinadas a la
supervision docente y al apoyo de criterios pedagdgicos y éticos y explicativos.
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