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Resumen
Este es uno de los primeros estudios que evalta el impacto de la ensefianza individualizada por
computadora en un pais en desarrollo. Asignamos aleatoriamente a 1,528 estudiantes de los
grados 6-8 de 15 escuelas publicas “modelo” de Rajasthan, India, que usaban un software de
aprendizaje adaptativo por computadora, a: un grupo de control, en el que solo podian acceder a
las actividades correspondientes al grado en el que estaban matriculados; o un grupo de
tratamiento, en el que podian acceder a ejercicios adecuados a su nivel de desempefio. Después
de nueve meses, la ensefianza individualizada por computadora tuvo un efecto promedio nulo
sobre el desempefio en matematicas. Sin embargo, los estudiantes del grupo de tratamiento con
bajo desempefio inicial superaron a sus pares del grupo de control por 0.22 desviaciones
estandar. Nuestros resultados sugieren que la ensefianza individualizada por computadora es mas
beneficiosa para los estudiantes de bajo desempefio.
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Existe cada vez mas evidencia de que, en muchos paises en desarrollo, los escolares estan
rezagados respecto del desempefio esperado para su nivel de grado, de que la brecha entre el
desempefio esperado y el real se amplia durante la educacion primaria y de que existe una
variacion considerable en la preparacion de los estudiantes para la escuela dentro de cada grado
(véase, por ejemplo, Andrabi et al., 2007; Das & Zajonc, 2010; Duflo et al., 2011; Pritchett &
Beatty, 2015; Muralidharan et al., 2019). Se espera que este patron se agrave por los recientes
cierres de escuelas debidos a la pandemia en curso (Azevedo et al., 2020; Kaffenberger, 2020;
Kaffenberger & Pritchett, 2020; Angrist et al., 2021).

Los sistemas educativos han buscado abordar la heterogeneidad en la preparacion de los
estudiantes para la escolarizacion de dos maneras principales: pidiendo a los docentes que
ofrezcan ensefianza diferenciada (es decir, que dividan a los estudiantes en grupos segun su
desempefio dentro del aula y les asignen actividades adaptadas a cada grupo) o mediante el
aprendizaje adaptativo por computadora (es decir, dando a los estudiantes acceso a un software
que se ajusta dinamicamente a su nivel y ritmo de aprendizaje). La ensefianza individualizada—
conocida en algunos circulos como “ensefianza al nivel adecuado”—ha mejorado el aprendizaje
de los estudiantes cuando se implementa segtin lo previsto, pero los docentes a menudo se han
mostrado reacios a integrar esta modalidad en sus clases habituales (presumiblemente, porque
compite con las presiones que enfrentan para completar curriculos ambiciosos y preparar a los
estudiantes para examenes de alto impacto; véase, p. ej., Banerjee et al., 2007; Banerjee et al.,
2010; Banerjee et al., 2017). El aprendizaje adaptativo por computadora (CAL) también ha

arrojado resultados prometedores, pero los multiples componentes que suelen combinar los



productos de software CAL dificultan entender el papel que desempeifia la ensefianza
individualizada en su efectividad (véase, p. ej., Banerjee et al., 2007; Muralidharan et al., 2019;
Muralidharan & Singh, 2020).

Para avanzar el conocimiento existente sobre como abordar la heterogeneidad en la
preparacion de los estudiantes para el aprendizaje, realizamos una evaluacion aleatorizada para
investigar si la ensefianza individualizada, cuando se ofrece mediante un software CAL, mejora
el desempefio. En concreto, en el presente articulo, presentamos una de las primeras estimaciones
experimentales del efecto de la ensefianza individualizada por computadora sobre el desempefio
en matematicas en un pais en desarrollo, usando un producto de software (llamado “Mindspark™)
que, segun estudios previos, mejora los puntajes en pruebas estandarizadas tanto cuando se
ofrece antes o después del horario escolar como durante este (Muralidharan et al., 2019;
Muralidharan & Singh, 2020). A diferencia de esas evaluaciones previas, que estimaron el efecto
del software Mindspark en su conjunto—incluida, aunque no exclusivamente, la funcién de
ensefianza individualizada—, la nuestra aisla esta funcion. Se centra en si el hecho de que a los
estudiantes diagnosticados como rezagados respecto de las expectativas curriculares se les
presente material que debian haber aprendido en grados anteriores mejora su desempefio en
pruebas de matematicas. Asignamos aleatoriamente a estudiantes de los grados 6 a 8 de escuelas
publicas “modelo” (que atienden zonas desfavorecidas pero seleccionan a los estudiantes
mediante exdmenes de ingreso) que tenian acceso a un software CAL para aprender matematicas
a: (a) un grupo de control, en el que solo podian acceder a las actividades correspondientes al
grado en el que estaban matriculados; o (b) un grupo de tratamiento, en el que se les asignaron

ejercicios adecuados a su nivel de preparacion individual.



Presentamos tres conjuntos principales de resultados. Primero, como se ha mostrado en
otros contextos, los niveles de aprendizaje de la mayoria de los estudiantes estaban varios niveles
por debajo de las expectativas para su grado (segin una prueba diagndstica que todos los
estudiantes debian rendir al ingresar por primera vez al software). Asi, los estudiantes de nuestro
contexto, al igual que los de muchos paises de ingresos bajos y medios, podian beneficiarse
considerablemente de la ensefianza individualizada.

Segundo, la ensefianza individualizada por computadora tuvo un efecto positivo, pero
estadisticamente no significativo, sobre el desempefio en matematicas del estudiante promedio de
nuestra muestra. En relacion con el grupo de control, el grupo de tratamiento obtuvo 0.05
desviaciones estandar (DE) mas en evaluaciones independientes de matematicas, pero esta
diferencia no fue estadisticamente significativa. De hecho, segun el intervalo de confianza del
95%, podemos descartar efectos inferiores a -0.02 DE y superiores a 0.13 DE. Ademas,
encontramos que los efectos se mantienen cercanos a cero incluso con niveles muy altos de
exposicion a la intervencién. Para poner estos efectos en contexto, el primer ensayo de eficacia
del software CAL que usamos para evaluar el efecto de la ensefianza individualizada por
computadora encontré que el programa completo (incluido, aunque no exclusivamente, el
componente de ensefianza individualizada) mejoré los puntajes en pruebas de matematicas en
0.59 DE en matematicas y 0.36 DE en hindi después de solo 4.5 meses (Muralidharan et al.,
2019). Si la ensefianza individualizada realmente impulsara estas mejoras, parece razonable
esperar efectos muy superiores a 0.13 DE después de 9 meses de interaccién con el software,
incluso considerando las diferencias en el muestreo y la dosis.

Tercero, la ensefianza individualizada por computadora tuvo un efecto positivo para los

estudiantes de bajo desempefio (es decir, los del cuartil inferior de la distribucién del desempefio



en matematicas en la linea de base dentro del grado) del grupo de tratamiento, quienes superaron
a sus pares del grupo de control por 0.22 DE en la evaluacion de matematicas que desarrollamos.
Este efecto sigue siendo estadisticamente significativo al nivel del 10% después de tener en
cuenta las pruebas de hipétesis multiples. También estimamos el efecto de la intervencion sobre
su rango percentil en la prueba diagnostica que los estudiantes completan al ingresar por primera
vez a la plataforma CAL y encontramos evidencia adicional de un efecto de interaccion entre la
intervencion y el desempefio en la linea de base. Estos efectos no son estadisticamente
significativos una vez que tenemos en cuenta las pruebas de hip6tesis mudltiples, pero son
consistentes con los efectos que observamos en la prueba que disefiamos.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera. La seccion 1 revisa la literatura
sobre el CAL en general y sobre la ensefianza individualizada mediada por tecnologia en
particular. La seccién 2 presenta el contexto, el disefio del estudio y la intervencion. La seccion 3
describe los datos. La seccion 4 discute la estrategia empirica. La seccién 5 presenta los
resultados. La seccion 6 discute las implicaciones para la investigacion y las politicas.

1. Investigacion previa

Las evaluaciones experimentales y cuasiexperimentales previas de intervenciones de
tecnologia educativa en paises desarrollados y desarrollados indican que, si bien proporcionar a
los estudiantes hardware gratuito (p. ej., computadoras portatiles) en general ha tenido efectos
nulos—y en algunos casos, negativos—sobre su desempefio (véase, p. ej., Angrist & Lavy, 2002;
Leuven et al., 2007; Barrera-Osorio & Linden, 2009; Malamud & Pop-Eleches, 2011; Fairlie &
Robinson, 2013; Beuermann et al., 2015; Cristia et al., 2017), ofrecerles oportunidades de
interactuar con software educativo—a menudo, como complemento de la ensefianza dirigida por

el docente—por lo general ha tenido resultados mds alentadores. En concreto, el software que se



centra en que los estudiantes repasen el material ensefiado por su docente en una semana
determinada tradicionalmente ha producido mejoras de pequefias a moderadas en los puntajes de
las pruebas y/o las calificaciones escolares (véase, p. €j., Lai et al., 2012; Lai et al., 2013; Mo et
al., 2014; Lai et al., 2015; Mo et al., 2015; Mo et al., 2016), mientras que el software que ofrece
cierto grado de diferenciacion o ensefianza individualizada ha producido mejoras de moderadas a
grandes en el desempefio (véase Banerjee et al., 2007; Muralidharan et al., 2019; Muralidharan &
Singh, 2020). Esta investigacion sugiere que las innovaciones tecnoldgicas que abordan
deliberadamente una restriccion determinante para el aprendizaje de los estudiantes (p. ej., la
heterogeneidad en la preparacion de los estudiantes para la escolarizacion) tienen muchas mas
probabilidades de éxito.

Sin embargo, las evaluaciones de productos de software no pueden identificar
causalmente el efecto de ninguna funcion individual. Cada producto que incluye una funcién de
ensefianza individualizada también incluye muchas otras funciones, como contenido de alta
calidad revisado por expertos pedagogicos, retroalimentacion sobre respuestas incorrectas,
oportunidades de practica independiente y elementos tanto “basados en juegos™ (p. €j.,
laberintos) como “gamificados” (p. ej., tablas de clasificacion). Cada funcién puede afectar el
desempefio de manera positiva (p. €j., la practica independiente puede reforzar el conocimiento
procedimental de los estudiantes; véase de Barros et al., 2022) o negativa (p. €j., la gamificacion
puede aumentar la ansiedad de los estudiantes; véase Araya et al., 2019) e interactuar con otra
funcion de maneras que refuercen o contrarresten sus efectos. Una evaluacién de un producto de
software capta la suma de todos esos efectos principales y de interaccién.

Hasta donde sabemos, nuestro estudio es el primero en evaluar experimentalmente el

efecto de la ensefianza individualizada mediada por tecnologia en un pais en desarrollo (es decir,



en asignar aleatoriamente a los estudiantes a una version del software en la que se incluye esta
funcion o a otra en la que se excluye). Solo otro estudio adopté un disefio similar, pero se realizd
en un pais desarrollado (véase Van Klaveren et al., 2017). Evaluar experimentalmente el impacto
de la ensefianza individualizada en paises de ingresos bajos y medios es particularmente
importante porque los estudiantes de esos contextos tienen muchas mas probabilidades que sus
pares de paises de ingresos altos de estar rezagados respecto de los estandares curriculares y de
presentar variacion en su desempefio (véase, p. ej., MIA, 2015; Uwezo, 2019; ASER Pakistan,
2020; ASER, 2021). Asi, la ensefianza individualizada por computadora aborda una restriccion al
aprendizaje que es mas determinante en el mundo en desarrollo.

En teoria, la ensefianza individualizada por computadora deberia beneficiar a todos los
estudiantes por igual. Si un software ajusta la dificultad del material presentado a cada estudiante
de manera dindmica (es decir, en funcién del desempefio de ese estudiante en cada conjunto de
actividades), podria mejorar su desempefio al presentarle actividades que se basen en lo que
comprende y subsanen sus lagunas. De hecho, esto es lo que sugieren las evaluaciones previas de
productos de software que incluyen ensefianza individualizada. Tanto Banerjee et al. (2007)
como Muralidharan et al. (2019) encuentran que dos productos con distintos niveles de
diferenciacién tuvieron efectos comparables para estudiantes de bajo y alto desempefio en la
India.

Sin embargo, la evidencia existente también indica que la calidad de la ensefianza
contrafactual importa. Muralidharan et al. (2019) sefialan que, si bien el software que evaluaron
en Delhi, India, produjo mejoras absolutas similares para los estudiantes a lo largo de la
distribucion del desempefio, los estudiantes del tercio inferior de la distribucién obtuvieron

mejoras relativas mayores que los del tercio superior, ya que los estudiantes del grupo de control



en este grupo no mejoraron en absoluto durante los 4.5 meses de la evaluacion. Del mismo
modo, Linden (2008) encontré que el mismo software que habia producido mejoras de
moderadas a grandes cuando fue evaluado por Banerjee et al. (2007) en escuelas publicas de
Gujarat, India, tuvo efectos nulos cuando se implement6 en una red de escuelas que funcionaba
bien, administrada por una organizacion sin fines de lucro en el mismo estado. Este patron de
resultados sugiere que la ensefianza individualizada tiene un mayor margen de impacto para los
estudiantes de bajo desempefio cuando la ensefianza dirigida por el docente no logra atender las
necesidades de estos estudiantes. En este estudio, investigamos dicha individualizacion en el
contexto del aprendizaje adaptativo por computadora y prestamos especial atencion a los
estudiantes mas rezagados.
2. Experimento

Contexto

La escolarizacion en la India es obligatoria y gratuita desde los 6 hasta los 14 afios (MLJ,
2009). La educacion primaria abarca de los grados 1 a 5 y la primaria superior, de los grados 6 a
8. En el afio escolar 2016-2017, el sistema educativo indio incluia 840,241 escuelas primarias,
287,265 escuelas de primaria superior y 48,543 escuelas primarias con grados de secundaria
(NIEPA, 2018). Ese mismo afio, las escuelas del gobierno (es decir, publicas) atendian a casi un
tercio de los estudiantes de los grados de educacion elemental (111,310,953 estudiantes, o el
59% de la matricula total).

Realizamos este estudio en colaboracion con Educational Initiatives (EI), una empresa de
evaluacion lider en el pais que desarroll6 el software CAL que usamos para asignar
aleatoriamente a los estudiantes a la ensefianza individualizada (descrito con mayor detalle en la

subseccion Intervencion). Establecimos esta colaboracién como un proyecto plurianual para



aprovechar tanto el amplio banco de items del software CAL en matematicas y otras materias
como su alto grado de penetracién en todo el pais, con el fin de usar experimentos aleatorizados
para responder preguntas de importancia para los educadores. La colaboracion, denominada
Learning Lab, fue dirigida por Karthik Muralidharan, de la Universidad de California en San
Diego, y Sridhar Rajagopalan, de EI, y financiada por la Douglas B. Marshall, Jr. Family
Foundation. Fuimos coinvestigadores principales de este proyecto.

Realizamos este estudio en el estado de Rajasthan, que es un contexto ideal para
comprender el efecto de intervenciones que podrian ampliarse al resto de la India. Primero,
representa una proporcion considerable del territorio y la poblacién del pais: es el estado mas
grande en superficie y el séptimo mas grande en poblacion (MHA, 2012). Segundo, es un estado
mayormente rural, al igual que el resto del pais: tres cuartas partes de sus habitantes viven en
zonas rurales. Tercero, su nivel educativo es muy similar al del resto de la India rural: en 2018,
solo el 25% de los estudiantes de sexto grado podia restar un nimero de dos digitos de otro
numero de dos digitos y apenas el 29% podia dividir un nimero de tres digitos entre un nimero
de dos digitos, frente al 24% y el 35% de los estudiantes de sexto grado en toda la India rural
(ASER, 2018).

En concreto, realizamos nuestro estudio en escuelas publicas “modelo”, creadas en 2009
por el Ministry of Human Resource Development del gobierno central para promover la
educacion en zonas rurales. Se diferencian de las escuelas publicas regulares en cinco aspectos
principales: se centran en zonas desfavorecidas del estado (en lugar de todo el estado), solo
abarcan los grados 6 a 12 (en lugar de los grados 1 a 12), su lengua de instruccion es el inglés (en
lugar de la lengua local), siguen un curriculo establecido por el gobierno nacional (en lugar del

definido por el gobierno estatal) y exigen que los estudiantes aprueben un examen de ingreso



para ser admitidos (Kumar, 2020). En 2017, el afio de nuestro estudio, habia 134 escuelas
modelo en Rajasthan; de hecho, 303 (64%) de todos los “bloques” (es decir, subdivisiones de los
distritos) del estado tenian al menos una escuela modelo. Estas escuelas eran adecuadas para
nuestro estudio porque deben cumplir requisitos de infraestructura (p. €j., suministro eléctrico,
conectividad a Internet y laboratorios de computacién) y de ensefianza (p. ej., docentes de
informatica de tiempo completo y horarios semanales para clases de informatica) que facilitan la
implementacién de un software educativo.

Sin embargo, las mismas caracteristicas que hacen que las escuelas modelo sean
propicias para nuestra intervenciéon también limitan la generalizacion de nuestros hallazgos.
Debido a que se centran en estudiantes que han completado la primaria, que hablan y escriben en
inglés y que pueden aprobar un examen de ingreso, estas escuelas probablemente atienden a
estudiantes no solo con un desempefio promedio mas alto, sino también con menos variabilidad
en su desempefio que las escuelas publicas tradicionales. Por lo tanto, la contribucién potencial
de la ensefianza individualizada por computadora para el estudiante promedio en estas escuelas
probablemente sea menor, dado que la ensefianza individualizada busca abordar la
heterogeneidad en la preparacion de los estudiantes. Ademas, debido en parte a sus estandares
curriculares y de infraestructura, estas escuelas pueden ofrecer a los estudiantes mas
oportunidades de aprender que las escuelas publicas tradicionales. Asi, el potencial de la
enseflanza individualizada mediada por tecnologia para mejorar el aprendizaje de los estudiantes
probablemente sea mas limitado, dado que busca compensar la ausencia de estrategias de
ensefianza diferenciada por parte de los docentes. Dicho de otro modo, el impacto promedio de la
enseflanza individualizada mediada por tecnologia podria ser mayor en las escuelas publicas

tradicionales.
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Muestra

La muestra del estudio incluy6 a 1,528 estudiantes de los grados 6 a 8 de 15 escuelas
publicas modelo en siete distritos de Rajasthan: Alwar, Bhilwara, Bundi, Dungarpur, Jodhpur,
Rajsamand y Udaipur (véase la Figura A.1 en el Anexo A). Seleccionamos las escuelas segtin
tres criterios: (a) debian tener edificios completamente construidos; (b) debian tener espacio para
un laboratorio de computacion; y (c) debian tener suministro eléctrico. En teoria, el gobierno
estatal exige que todas las escuelas modelo cumplan estos tres requisitos (véase la subseccion
anterior), pero en la practica no siempre es asi. Las 15 escuelas aceptaron participar. Solicitamos
el consentimiento informado de los directores y docentes de esas escuelas.

La desercion de la muestra del estudio no fue desdefiable: 1,078 (o el 71%) de los 1,528
estudiantes que participaron en las evaluaciones de linea de base también rindieron las
evaluaciones de medicién final. Sin embargo, no encontramos evidencia de desercién diferencial
por grupo experimental: el 28% de los estudiantes del grupo de control y el 31% de los
estudiantes del grupo de tratamiento que estuvieron presentes en la linea de base no rindieron la
medicion final, y la diferencia entre los grupos no es estadisticamente significativa. Para verificar
que nuestro patrén de resultados no se vea afectado por la desercion de la muestra, incluimos
tanto estimaciones ponderadas por probabilidad inversa (IPW) como cotas de Lee (2009).
Aleatorizacion

Asignamos aleatoriamente a los 1,528 estudiantes de nuestra muestra a: (a) un grupo de
control, en el que los estudiantes solo podian acceder a las actividades de un software de
aprendizaje asistido por computadora (CAL) correspondientes a su nivel de grado de matricula
(762 estudiantes); o (b) un grupo de tratamiento, en el que a los estudiantes se les asignaron

ejercicios adecuados a su nivel de preparacion individual, en una amplia gama de niveles de
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grado, con base en una prueba diagnéstica (766 estudiantes).! Describimos las diferencias entre
los grupos en la seccion de Intervencion. Para maximizar la comparabilidad entre los grupos
experimentales, asignamos aleatoriamente a los participantes a los grupos experimentales a nivel
del estudiante (en lugar de a nivel de la escuela o del aula) y estratificamos la aleatorizacion
dentro de cada combinacion de escuela, grado y seccion (p. ej., un sorteo incluyo6 a los
estudiantes de la escuela 1, grado 6 y seccion “A”). Los directores, los docentes y los estudiantes
desconocian la condicion experimental de cada estudiante.

Es posible, aunque muy poco probable, que con esta estrategia de aleatorizacién los
docentes noten que los estudiantes del grupo de tratamiento estan mejorando gracias a esta
intervencién y adopten un comportamiento compensatorio reforzando su ensefianza a los
estudiantes del grupo de control. En primer lugar, para que esto ocurra, los docentes tendrian que
saber como evolucionaron los niveles de aprendizaje de sus estudiantes durante el afio escolar.
Sin embargo, los docentes en la India estiman erroneamente las habilidades de los estudiantes de
su aula por un amplio margen: segun un estudio reciente en el estado de Maharashtra, el 84% de
los docentes de los grados 5 y 6 sobreestimo el desempefio de sus estudiantes en una evaluacion
independiente de matematicas; de hecho, el docente promedio estim6 erroneamente el puntaje de
sus estudiantes en 24 puntos porcentuales, o el 126% de la desviacion estandar dentro del aula en
el desempefio en matematicas (Djaker et al., 2022). En segundo lugar, para que esto ocurra, los
docentes tendrian que adoptar estrategias de ensefianza diferentes para los estudiantes de bajo
desempefio. Sin embargo, es ampliamente sabido que los docentes en la India rara vez atienden
las necesidades de sus estudiantes. Las observaciones de aula han mostrado sistematicamente
que estos docentes usan los mismos materiales para todos los estudiantes y dedican la mayor

parte de sus clases a enfoques dirigidos a toda el aula (Bhattacharjea et al., 2011; Sankar &
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Linden, 2014; Ganimian et al., 2022). Esto es precisamente lo que hace necesaria la ensefianza
diferenciada o individualizada en este contexto (Ganimian & Djaker, 2022). En tercer lugar, para
que esto ocurra, los docentes tendrian que identificar a los estudiantes de los grupos de
tratamiento y de control. Sin embargo, los docentes desconocen los grupos experimentales y
todos los estudiantes interacttian con el software.

La aleatorizacion de los estudiantes dentro de la misma aula maximiza el poder
estadistico, pero su principal desventaja es que permite efectos indirectos entre los estudiantes de
la misma aula. En teoria, si los estudiantes del grupo de tratamiento (que tuvieron acceso a la
intervencion) trabajan junto con los estudiantes del grupo de control (que no tuvieron acceso a la
intervencion) en ejercicios de matematicas, las comparaciones entre tratamiento y control
podrian subestimar el efecto de la intervencion sobre el desempefio en matematicas de los
primeros (si transfirieran parte de su conocimiento a los segundos).

Creemos que estos efectos indirectos son posibles, pero es poco probable que constituyan
una preocupacién importante. La funcién de ensefianza individualizada del software educativo
beneficia a cada estudiante al presentarle material que aborda las brechas en su conocimiento y
los errores conceptuales subyacentes (véase el Anexo D de Muralidharan et al., 2019). Por lo
tanto, para que los efectos indirectos compensen las diferencias entre los estudiantes de los
grupos de tratamiento y de control, tendrian que cumplirse tres condiciones. En primer lugar, los
estudiantes de los grupos de tratamiento y de control tendrian que trabajar juntos con regularidad
—algo que rara vez ocurre en las observaciones de aula en la India (véase, p. ej., Bhattacharjea et
al., 2011; Sankar & Linden, 2014; Sinha et al., 2016; World Bank, 2016a). En segundo lugar, el
estudiante del grupo de tratamiento y el estudiante del grupo de control tendrian que tener

brechas de conocimiento y/o errores conceptuales similares—algo que contradice la amplia
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dispersién de los niveles de grado de las actividades que presenta la plataforma en cualquier dia
dado (que mostramos en la Figura 3 y discutimos en la seccion de Resultados). En tercer lugar,
los estudiantes del grupo de tratamiento tendrian que ser (aproximadamente) tan eficaces para
abordar los errores conceptuales de sus compafieros del grupo de control como lo es la funcion
de ensefianza individualizada del software con los estudiantes del grupo de tratamiento—algo
que desmienten no solo la experiencia y los 10 afios de iteracion invertidos en el disefio del
software, sino también la evidencia sobre el aprendizaje entre pares en los paises en desarrollo
(véase, p. ej., Beuermann et al., 2013; Berlinski & Busso, 2017).

Los estudiantes de los grupos de control y de tratamiento eran comparables en su
desempefio en la linea de base y en su sexo, ya sea que consideremos a todos los estudiantes
presentes en la linea de base o solo a quienes también rindieron la evaluaciéon de medicién final
(es decir, quienes permanecieron en la muestra; véase la Tabla 1). De hecho, no solo las medias,
sino también la distribucién del desempefio en la linea de base fue similar entre los grupos
experimentales (véase la Figura A.2).

Intervencion

Proporcionamos a todos los estudiantes de nuestro estudio un software CAL llamado
“Mindspark”, centrado en la ensefianza de matematicas. El software también puede ofrecer
ensefianza de lengua, pero esta funcion se desactivé en nuestro estudio. Fue desarrollado por
Educational Initiatives (EI), una empresa lider en evaluacion en la India, a lo largo de un periodo
de 10 anos. Lo han usado mas de 500,000 estudiantes, cuenta con una base de datos de mas de
45,000 preguntas y administra mas de 2 millones de preguntas entre sus usuarios cada dia. Puede
implementarse durante la jornada escolar, antes o después de la escuela en centros

independientes, y a través de una plataforma en linea autoguiada. La versién extraescolar se
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evalu6 recientemente mediante un experimento aleatorizado, que encontré que mejora
enormemente el desempefio en matematicas y lectura de estudiantes de primaria y secundaria
basica en Delhi (Muralidharan et al., 2019). La version escolar, que es la que usamos en el
presente estudio, se esta evaluando actualmente en Rajasthan. Sus impactos son menores que los
de la version extraescolar, pero son proporcionales a la menor dosis que reciben los estudiantes
en este modelo, que ademas se logra a menores costos (Muralidharan & Singh, 2020).

En el presente estudio, no nos interesa evaluar el impacto del software; en cambio, lo
usamos para estimar el efecto de su funcion de ensefianza individualizada sobre el desempefio en
matematicas de los estudiantes. El software funciona de la siguiente manera. Cuando los
estudiantes inician sesién por primera vez, se les pide que rindan una breve prueba diagnostica,
que identifica lo que saben y son capaces de hacer, asi como las areas en las que pueden mejorar.
Esta prueba también determina el nivel de grado en el que el estudiante puede responder la
mayoria de las preguntas, que puede coincidir o no con su grado de matricula (p. ej., un
estudiante puede estar matriculado en el grado 6, pero desempefiarse al nivel del grado 4).
Luego, el software presenta al estudiante una serie de ejercicios sobre temas adecuados para su
nivel de preparacién, con base en la prueba diagnostica. La dificultad y el tema de los ejercicios
posteriores se ajustan dinamicamente al progreso de cada estudiante (p. ej., a un estudiante que
responde correctamente la mayoria de los ejercicios se le pueden presentar ejercicios mas
dificiles, mientras que a un estudiante que responde los ejercicios incorrectamente se le pueden
presentar ejercicios mas faciles, e incluso se le puede redirigir a ejercicios de nivelacién). En este
estudio, restringimos temporalmente los ejercicios a los que podian acceder los estudiantes del
grupo de control a aquellos asociados con su nivel de grado de matricula. Los estudiantes

interactuaron con el software en sus laboratorios de computacién, con la ayuda de un “encargado
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del laboratorio”, que abria y mantenia los laboratorios de computacion (es decir, no su docente
de matematicas). Este disefio nos permite estimar el efecto de que los estudiantes puedan acceder
a ejercicios mas alineados con su preparacion.

Es importante sefialar que la version del software CAL que se ofreci6 a los estudiantes
del grupo de control se asemeja a la mayoria de los productos de software educativo que se han
evaluado en paises en desarrollo, que se usan para que los estudiantes practiquen lo que aprenden
en la escuela en una semana determinada y, por lo tanto, se centran en el contenido prescrito para
su nivel de grado de matricula (véase, p. ej., Carrillo et al., 2011; Lai et al., 2012; Lai et al.,
2013; Mo et al., 2014; Lai et al., 2015; Mo et al., 2015; Mo et al., 2020). De hecho, esta version
del software también se asemejaba a la ensefianza habitual dirigida por docentes en la India,
donde las observaciones de aula han encontrado que los docentes usan los mismos materiales y
enfoques pedagdgicos para todos los estudiantes, independientemente de su nivel de preparacion
(Bhattacharjea et al., 2011; Sankar & Linden, 2014; Sinha et al., 2016; World Bank, 2016b). Esta
version permite cierto grado de ensefianza individualizada dentro de materiales adecuados para el
grado, pero a los estudiantes no se les presenta material de grados inferiores, sin importar cuan
atrasado esté su desempefio. Por ejemplo, si a un estudiante del grupo de control se le introducen
las fracciones y tiene dificultades, se le puede pedir que avance mas despacio y repase materiales
adicionales del nivel de su grado. Sin embargo, no estaria expuesto a materiales de nivelacion de
grados inferiores, como unidades de aprendizaje centradas en el sentido numérico basico (un
posible prerrequisito para aprender fracciones). Esta caracteristica de nuestro estudio nos permite
arrojar luz sobre la posible contribucién de la funcion de ensefianza individualizada al

aprendizaje asistido por computadora.
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Algunos de los productos de software educativo que se han evaluado en paises en
desarrollo incluyen cierto grado de ensefianza individualizada (p. ej., Banerjee et al., 2007;
Linden, 2008). Sin embargo, el amplio banco de items y las trayectorias de aprendizaje del
software CAL que usamos en este estudio ofrecen un mayor grado de individualizacién de la
enseflanza, tanto del contenido como de la dificultad del material.

3. Datos

Recolectamos dos tipos principales de datos: (a) el desempefio de los estudiantes, antes y
después de la intervencion, para verificar la equivalencia en la linea de base y estimar el impacto;
y (b) el uso del software CAL por parte de los estudiantes y su interaccién con la intervencion,
para verificar la fidelidad de la implementacion. Complementamos estos datos con informacién
administrativa sobre el grado y el sexo de los estudiantes (sin embargo, no aplicamos una
encuesta a los estudiantes).

Desempeiio de los estudiantes

Aplicamos evaluaciones de matematicas a los estudiantes en la linea de base (antes de la
intervencién) y en la medicién final (aproximadamente nueve meses después del inicio de la
intervencion). Estas evaluaciones midieron lo que los estudiantes deberian saber y ser capaces de
hacer segtin estandares internacionales, e incluyeron tres dominios de contenido (nimeros,
figuras geométricas y medicién, y visualizacion de datos) y tres dominios cognitivos (conocer,
aplicar y razonar). La distribucion de los items entre los dominios de contenido y cognitivos se
basé en el marco de evaluacion del Estudio de las Tendencias en Matematicas y Ciencias
(TIMSS) de 2019 para el grado 4 (IEA, 2017).

Cada prueba tenia 35 items de opcion multiple. Recurrimos a items de evaluaciones

internacionales (p. ej., TIMSS, PISA, Young Lives), evaluaciones nacionales (p. ej., Quality
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Education Study, Student Learning Survey) y evaluaciones de impacto previas en la India (p. ej.,
los Andhra Pradesh Randomized Studies in Education o APRESt). Incluimos items de una
amplia gama de dificultad para reducir la posibilidad de que hubiera estudiantes que no
respondieran correctamente ninguna pregunta y estudiantes que respondieran correctamente
todas las preguntas. Disefiamos una unica evaluacion para todos los grados del estudio (es decir,
los grados 6 a 8) en cada ronda (es decir, linea de base y medicion final), que incluia items de
una amplia variedad de niveles de grado (es decir, de los grados 3 al grado 8), para asegurarnos
de poder captar impactos sobre los resultados de aprendizaje en habilidades fundamentales.
Creamos tres versiones de la evaluacion en la linea de base y cuatro versiones en la medicion
final para evitar que los estudiantes se copiaran.?

Para ubicar las evaluaciones de linea de base y de medicién final en la misma escala,
usamos un disefio de prueba de anclaje no equivalente (NEAT) (véase Kolen & Brennan, 2004).
Incluimos 11 items en comun entre ambas rondas de evaluacion (lo que se conoce como “prueba
de anclaje) y luego ajustamos un modelo logistico de dos parametros de la Teoria de Respuesta
al ftem (TRI), que tiene en cuenta las diferencias de dificultad y de “discriminacién” (la
capacidad de distinguir entre examinados con un desempefio por lo demas similar) entre los
items (Yen & Fitzpatrick, 2006), combinando los datos de ambas rondas de evaluacion. Este
proceso ubica los resultados de la linea de base y de la medicién final en una escala comun.

Es importante sefialar que las evaluaciones de linea de base se aplicaron
aproximadamente dos semanas después de que se activara el software en las escuelas del estudio,
por lo que, en teoria, los puntajes de linea de base de los estudiantes podrian reflejar lo que
aprendieron al usar Mindspark durante esas dos semanas iniciales. En la practica, sin embargo, el

estudiante promedio estuvo expuesto al software solo 21 minutos durante este periodo, por lo
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que consideramos poco probable que haya producido cambios significativos en el desempefio de
los estudiantes en matematicas. (Discutimos con mayor detalle la exposicion de los estudiantes al
programa durante el estudio en la seccion de Resultados). Ademas, como mostramos mas
adelante, nuestras estimaciones de impacto permanecen practicamente sin cambios cuando no
controlamos por el desempefio en la linea de base, lo que sugiere que es poco probable que esto
sea una preocupacion importante.
Interaccién de los estudiantes con el software

También obtuvimos datos sobre la interaccién de los estudiantes con el software CAL.
Estos incluyen: (a) la preparacion inicial de los estudiantes (a partir de la prueba diagnostica,
descrita en la subseccion de Intervencion); (b) el tiempo que los estudiantes dedicaron a
interactuar con el software en cada sesion (a partir de la plataforma CAL, donde podemos
vincular a los estudiantes con las sesiones mediante sus credenciales de acceso unicas); (c) el
nivel de dificultad de los ejercicios que se les presentaron (comparado por los desarrolladores del
software con el desempefio esperado en cada grado); (d) el tiempo que cada estudiante tard6 en
intentar cada ejercicio; y (e) si respondio correctamente cada ejercicio.

4. Estrategia empirica
Estimamos el efecto de la oferta de ensefianza individualizada por computadora (es decir,

el efecto de la “intencién de tratar” o ITT) ajustando el siguiente modelo:

Vim0, o)t BTy 0 g + €1 1)
donde Yﬁgs es el desempefio en matematicas del estudiante i en el grado y seccién g y la escuela s
en el momento ¢ (medicién final), r (gs) es el estrato de aleatorizacién del grado y seccién g y la
escuela s y a, 4 es un efecto fijo de estrato, T, es una variable indicadora de la asignacion

igs

aleatoria al tratamiento, y Yﬁs;sl es el desempefio en matematicas en el momento ¢ -1 (linea de
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base). El parametro de interés es f3, que capta el efecto causal de la intervencién. Ajustamos
variantes de este modelo en las que interactuamos la variable dicotomica de tratamiento con el
grado, el sexo y el desempefio en la linea de base de los estudiantes (continuo o por cuartil dentro
del grado) para comprender si la intervencion fue mas ttil para algunos subgrupos de
estudiantes. También interactuamos la variable dicotomica de tratamiento con las tres
caracteristicas de los estudiantes que observamos en la linea de base (es decir, sexo, grado y
desempefio inicial) para probar la existencia de efectos heterogéneos. Especificamos previamente
estos analisis en el American Economics Association’s Trial Registry (RCT ID:
AEARCTR-0002459). Por ultimo, como se menciono en la seccién anterior, también usamos
estimaciones IPW y cotas de Lee (2009) para mostrar que la deserciéon de la muestra no altera
nuestro patron general de resultados.
5. Resultados

Fidelidad de la implementacion

La intervencion se implement6 en gran medida segtin lo previsto. En primer lugar,
practicamente todos los estudiantes de ambos grupos experimentales (1,069 de 1,078 estudiantes,
o0 el 99.2%) iniciaron sesi6n al menos una vez en la plataforma CAL durante la evaluacion. Sin
embargo, el tiempo total que los estudiantes dedicaron a interactuar con el software fue
relativamente bajo: el estudiante tipico (es decir, en el percentil 50 de la distribucion de uso)
interactu6 con el software CAL durante 329 minutos a lo largo de los nueve meses de la
intervencion (Figura 1). Este nivel de exposicién es considerablemente menor que el de la
version extraescolar del programa evaluada en Delhi (Muralidharan et al., 2019), pero refleja las
limitaciones que enfrentan las escuelas para integrar este software en su ensefianza regular (p. €j.,

disponibilidad de aulas y computadoras, coordinacién entre los horarios de los docentes, tiempo
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perdido al llevar a los estudiantes al laboratorio de computacion) (véase, p. ej., Ferman et al.,
2019; Rodriguez-Segura, 2021).

La exposicién al software varié ampliamente entre los estudiantes: los usuarios menos
frecuentes (es decir, los del percentil 25 de la distribucién de uso) interactuaron con el software
menos de 250 minutos durante el estudio, mientras que los usuarios mas frecuentes (es decir, los
del percentil 75 de la distribucion) tuvieron el doble de exposicion, con un total de casi 500
minutos en el mismo periodo. La exposicion también vario a lo largo del tiempo: en algunas
semanas, ningun estudiante interactué con el software, mientras que en otras el uso lleg6 a 30
minutos. Esta variacion sugiere que nuestros resultados deben interpretarse como estimaciones
de cota inferior de los efectos de la ensefianza individualizada por computadora sobre el
desempefio en matematicas, que podrian mejorarse si las escuelas aumentaran y sostuvieran el
uso del software.

En el caso de los estudiantes que estuvieron expuestos al software, la evaluacion
diagnéstica confirmé que tenian una clara necesidad de ensefianza individualizada. Observamos
dos patrones documentados en estudios previos. En primer lugar, el estudiante promedio estaba
muy por debajo de las expectativas curriculares para su grado: por ejemplo, el estudiante
promedio matriculado en el grado 6 se desempefiaba al nivel del grado 4 en matematicas (Figura
2). En segundo lugar, habia una amplia variabilidad en el desempefio de los estudiantes dentro de
cada grado: por ejemplo, mientras que algunos estudiantes del grado 6 se desempefiaban al nivel
del grado 2, otros lo hacian al nivel del grado 7 (Figura 2). Ningtin docente, por eficaz que sea,
podria brindar ensefianza individualizada a estudiantes con niveles de preparacion tan dispares,
por lo que el software CAL estaba, en teoria, bien posicionado para complementar la ensefianza

dirigida por docentes.
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La aleatorizacion de la funcion de ensefianza individualizada del software funcioné
exactamente como se esperaba. A los estudiantes del grupo de control se les presentaron
ejercicios que correspondian a su grado de matricula (p. ej., los estudiantes de grado 6 solo
vieron ejercicios de grado 6), mientras que a los estudiantes del grupo de tratamiento se les
ofrecieron ejercicios que correspondian a su grado diagnosticado (p. €j., los estudiantes de grado
6 diagnosticados con un nivel de grado 3 vieron ejercicios de grado 3, véase la Figura 3).*
Ademas, mientras que a los estudiantes del grupo de control se les siguieron presentando
ejercicios acordes con el nivel del grado en el que estaban matriculados, sus pares del grupo de
tratamiento vieron ejercicios cada vez mas dificiles durante el periodo de estudio (p. €j., los
estudiantes de grado 7 comenzaron intentando ejercicios de nivel de grado 4; al final del
experimento, completaban ejercicios de entre los grados 5 y 6, véase la Figura 4). De manera
similar, mientras que los estudiantes del grupo de control intentaron ejercicios acordes con el
nivel del grado en el que estaban matriculados, independientemente de su diagnoéstico inicial, sus
pares del grupo de tratamiento comenzaron en su nivel diagnosticado y “se graduaron” a niveles
superiores (p. €j., los estudiantes diagnosticados en el grado 7 comenzaron intentando ejercicios
de nivel de grado 5; al final del experimento, completaban ejercicios de nivel de grado 7, véase
la Figura 5). En otras palabras, como se sefial6 anteriormente, el software no solo se ajusté al
nivel inicial de preparacion de los estudiantes, sino también a su ritmo de progreso (es decir,
aumenté la dificultad mas rapidamente para los estudiantes que respondieron correctamente mas
preguntas).

Los ejercicios que intentaron los participantes del estudio durante la evaluacion se
centraron en numeros (95% del total de ejercicios intentados), y mucho menos en geometria

(4.5%) o datos (0.5%, Tabla A.1).* En concreto, los temas mas frecuentes fueron: conceptos de
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nimeros enteros no negativos (alrededor del 28% del total), operaciones con nimeros enteros no
negativos (19%), nimeros reales (15%), nimeros enteros (9%), teoria de nimeros (8%) y
algebra basica (7%, véase la Tabla A.1). Como argumentamos mas adelante, esta distribucion de
ejercicios ayuda a entender por qué el desempefio de los estudiantes mejord en algunos temas y
No en otros.
Efectos promedio en el desempeiio en matematicas

La oferta de la intervencién tuvo un efecto nulo (de alrededor de 0.05 DE) en el
desempefio en matematicas del estudiante promedio, independientemente de si tomamos en
cuenta el desempefio de los estudiantes en la linea de base en las evaluaciones que desarrollamos
y aplicamos o en la propia prueba diagnéstica del software (Tabla 2). De hecho, con base en el
intervalo de confianza del 95%, podemos descartar efectos inferiores a -0.02 DE y superiores a
0.13 DE. Cuando estimamos los efectos por separado segtin el dominio de contenido y el
dominio cognitivo, observamos efectos en los items relacionados con datos y en los items en los
que se pedia a los estudiantes aplicar sus conocimientos (de alrededor de 2 p.p. en ambos casos;
Tabla 3, panel A). Sin embargo, ambos efectos son pequefios (inferiores a 2.3 p.p. en ambos
casos), y ninguno es estadisticamente significativo una vez que tomamos en cuenta las pruebas
de hipétesis multiples con un ajuste del valor p por la tasa de error por familia (FWER)
(siguiendo a List et al., 2019). Por ultimo, aunque el efecto de la ensefianza individualizada por
computadora vari6 entre escuelas, las diferencias entre escuelas no fueron estadisticamente
significativas en ningtin caso (Figura A.3). En conjunto, estos resultados sugieren que el
estudiante promedio se beneficié poco de la ensefianza individualizada por computadora.®

No encontramos evidencia de que los efectos promedio de la intervencion se vieran

afectados por la desercién de la muestra entre la linea de base y la medicién final. En la Tabla 2,
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la columna 2 muestra que nuestra estimacion del efecto promedio de la intencién de tratar (ITT)
se mantuvo practicamente sin cambios cuando ponderamos los resultados por el inverso de la
probabilidad de que cada estudiante participara en la medicién final. Ademas, cuando estimamos
las cotas de Lee (2009), las cotas inferior y superior de los efectos del tratamiento fueron ambas
positivas, pero no pudimos rechazar la hipotesis nula de que la cota inferior fuera igual a cero
(véase la Tabla A.2).
Efectos heterogéneos en el desempeiio en matematicas

Los efectos promedio nulos, sin embargo, ocultaron impactos heterogéneos importantes.
Investigamos si el efecto de la ensefianza individualizada por computadora diferia segun tres
caracteristicas de los estudiantes, especificadas previamente y registradas en nuestros datos:
sexo, grado de matricula y desempefio inicial. En particular, encontramos que la intervencion
tuvo un efecto positivo de magnitud media a grande, de 0.22 DE, en los estudiantes con un
desempefio inicial bajo en matematicas (es decir, aquellos en el cuartil inferior de la distribucion
del desempefio en matematicas en la linea de base dentro del grado). Primero lo mostramos
graficamente, al graficar los efectos del tratamiento segtin el cuartil de los estudiantes en la linea
de base (Figura 6), y luego lo demostramos analiticamente de dos maneras: tomando en cuenta el
desempefio de los estudiantes en la linea de base e interactuandolo con el indicador de
tratamiento, e interactuando este indicador con variables indicadoras del cuartil de desempefio en
la linea de base de cada estudiante dentro del grado (Tabla 4, columnas 1 y 2, donde la primera
fila refleja los efectos en el percentil inferior y en el cuartil inferior, respectivamente).® Estos
resultados mantienen su significancia estadistica al nivel del 10%, después de tomar en cuenta
las pruebas de hip6tesis multiples. También observamos este patréon cuando graficamos los

efectos segtin el desempefio de los estudiantes en la linea de base (Figura A.4).
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Para investigar si los estudiantes a quienes se diagnostic6 como rezagados mejoraron
mas, examinamos los efectos heterogéneos segtn el desempefio de los estudiantes en la
evaluacion diagnéstica que aplicaba el software cuando los estudiantes ingresaban por primera
vez (véase la subseccion Intervencion). Interactuamos el tratamiento con el percentil de los
estudiantes dentro del grado en la prueba diagnéstica (Tabla 4, columna 3, donde la primera fila
refleja los efectos en el percentil inferior), y con la diferencia entre el nivel del grado de
matricula y el nivel de grado diagnosticado de cada estudiante (Tabla 4, columna 4, donde la
primera fila refleja los efectos en los estudiantes que estaban mads de tres niveles de grado
atrasados). Ambas especificaciones indicaron que los estudiantes con menor desempefio en
matematicas en la linea de base tuvieron efectos del tratamiento mayores que sus pares (como
sugieren los coeficientes negativos del indicador de tratamiento y de los respectivos términos de
interaccion). Sin embargo, ni los efectos del tratamiento en los estudiantes de mas bajo
desempefio ni las interacciones siguieron siendo estadisticamente significativos al nivel del 10%
después de tomar en cuenta las pruebas de hipétesis multiples.

Las mejoras de los estudiantes de bajo desempefio se concentraron en un dominio de
contenido (nimeros) y en un dominio cognitivo (aplicar conocimientos; véase la Tabla 3, panel
B). Este patron no es sorprendente, dado que (como sefialamos en la subseccion sobre la
fidelidad de la implementacién), la mayoria de los ejercicios que intentaron los participantes del
estudio se centraron en nimeros (véase la Tabla A.1). Sin embargo, una vez que tomamos en
cuenta las pruebas de hipotesis multiples, solo el impacto en aplicar conocimientos conserva su
significancia estadistica.

Cabe destacar que los efectos en los estudiantes de bajo desempefio no fueron

simplemente el resultado de “ensefiar para la prueba”. Estos estudiantes mejoraron su desempefio
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tanto en los items aplicados en la linea de base y en la medicién final, en 2.8 p.p. (que llamamos
“items repetidos”), como en los items que se introdujeron por primera vez en la medicién final,
en 6.8 p.p. (que llamamos “items no repetidos”; véase la Tabla A.3).

No encontramos evidencia de efectos heterogéneos segtin el sexo de los estudiantes: las
estudiantes mujeres tuvieron un desempefio ligeramente inferior al de los estudiantes hombres
(en 0.03 DE), pero la diferencia no fue estadisticamente significativa, como tampoco lo fue la
interaccion entre el tratamiento y el indicador de mujer (Tabla A.4). No encontramos evidencia
de heterogeneidad en los efectos del tratamiento segtin el grado de matricula de los estudiantes.
Efectos promedio en la interaccion con el software CAL

Dado que la funciéon de ensefianza individualizada del software puede asignar a los
estudiantes ejercicios de grados inferiores o de nivelacion, es posible que los lleve a completar
potencialmente menos unidades en la plataforma CAL que los estudiantes del grupo de control.
Esto seria problematico porque, si bien esperamos que la ensefianza individualizada por
computadora tenga un impacto positivo en el desempefio en matematicas de los estudiantes del
grupo de tratamiento, también esperariamos que completar menos unidades tuviera un impacto
negativo en su desempefio, y el efecto promedio que estimamos podria confundir estas
influencias contrapuestas.

Abordamos esta posibilidad de tres maneras en la Tabla A.5. Primero, estimamos el
efecto de la intervencion en el nimero de sesiones completadas en la plataforma CAL. Los
estudiantes del grupo de tratamiento realizaron menos de 1% mas sesiones que los estudiantes
del grupo de control, pero la diferencia entre ambos no es estadisticamente significativa.
Segundo, estimamos el efecto de la intervencion en el tiempo total dedicado a la plataforma. Los

estudiantes del grupo de tratamiento dedicaron 2.8% mas minutos que los estudiantes del grupo
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de control, pero, de nuevo, la diferencia no fue estadisticamente significativa. Tercero,
estimamos el efecto de la intervencién en el tiempo total dedicado a la plataforma, manteniendo
constante el niimero de sesiones completadas (para estimar el efecto de la intervencién en el
tiempo dedicado por sesion). Por sesion, los estudiantes del grupo de tratamiento dedicaron 2.3%
mas minutos a la plataforma, pero la diferencia no fue estadisticamente significativa. En
resumen, no vimos evidencia convincente de que la funcién de ensefianza individualizada del
software haya frenado a los estudiantes del grupo de tratamiento.
6. Conclusion

Este articulo presenta uno de los primeros estudios que aislan el efecto de la ensefianza
individualizada por computadora en el contexto de un pais en desarrollo. Después de unos nueve
meses, encontramos que los estudiantes que podian acceder a ejercicios por debajo o por encima
del nivel del grado en el que estaban matriculados no tuvieron, en promedio, un desempefio
distinto al de quienes solo podian acceder a ejercicios del nivel del grado en el que estaban
matriculados. Sin embargo, los estudiantes de bajo desempefio (es decir, aquellos que se
ubicaron en el cuartil inferior de la distribucion del desempefio en matematicas de su grado en la
linea de base) del grupo de tratamiento superaron a sus pares del grupo de control por 0.22 DE.
Afortunadamente, estas mejoras se concentraron en los temas y las habilidades que aparecian con
mas frecuencia en el software. Aun asi, no reflejaron “ensefiar para la prueba”, dado que
abarcaron tanto items aplicados en la linea de base y en la medicién final como items nuevos.
Estos resultados sugieren que la ensefianza individualizada mediada por tecnologia importa mas
para los estudiantes de bajo desempefio, quienes posiblemente obtienen muy poco de ejercicios
centrados en contenidos de su grado de matricula, dado que su desempefio esta varios niveles de

grado por debajo de las expectativas curriculares.
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Nuestro estudio hace varias contribuciones importantes. Primero, amplia nuestra
comprension, aun en desarrollo, de por qué los productos de software de aprendizaje adaptativo
por computadora (CAL) podrian estar entre las intervenciones de tecnologia educativa mas
eficaces evaluadas hasta la fecha en paises en desarrollo (véase Ganimian et al., 2020). En
concreto, nuestro estudio sugiere que la funcién de ensefianza individualizada del software
Mindspark, que resulto eficaz tanto en su formato extraescolar (Muralidharan et al., 2019) como
en su formato dentro de la escuela (Muralidharan & Singh, 2019), podria desempefiar un papel
importante en la mejora del aprendizaje de los estudiantes de bajo desempefio. Este hallazgo es
intuitivo, pero, hasta donde sabemos, no hay estudios experimentales en paises en desarrollo
disefiados para aislar los efectos de la ensefianza individualizada de otras caracteristicas de los
productos de software CAL. La gran mayoria de las evaluaciones de impacto de intervenciones
de tecnologia educativa en paises en desarrollo se centran en estimar el efecto de productos de
software multifacéticos, que incluyen la ensefianza individualizada ademas de muchas otras
caracteristicas (para revisiones, véase Bulman & Fairlie, 2016; Tauson & Stannard, 2018;
Escueta et al., 2020; Rodriguez-Segura, 2021). El presente estudio es un paso muy necesario para
identificar las caracteristicas que hacen que algunos productos sean eficaces—especialmente,
para los estudiantes de bajo desempefio.

Segundo, nuestro estudio también contribuye a la creciente evidencia sobre el aprendizaje
diferenciado en términos mas amplios, incluso cuando no se imparte mediante tecnologia. En las
ultimas dos décadas, varias evaluaciones de impacto han encontrado que, cuando los docentes
pueden ensefiar a un grupo de estudiantes mas homogéneo—p. ej., mediante la agrupacion por
nivel de habilidad (Duflo et al., 2011) o la ensefianza diferenciada dentro del aula (Banerjee et

al., 2007; Banerjee et al., 2010)—, mejoran el desempefio de sus estudiantes en mayor medida
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que cuando ensefian a todos sus estudiantes a la vez. En los circulos de politica de desarrollo hay
un consenso creciente de que esto podria deberse a que, como encontramos en nuestro estudio,
muchos estudiantes en paises en desarrollo tienen un desempefio muy por debajo de las
expectativas curriculares de su grado y, por lo tanto, podrian beneficiarse de repasar habilidades
de grados inferiores. Nuestro estudio no solo aporta evidencia que respalda esa hipétesis, sino
que también arroja luz sobre la ventaja comparativa de la tecnologia para ofrecer ese tipo de
ensefianza individualizada.

Tercero, nuestro estudio destaca la importancia de las condiciones contrafactuales (es
decir, la ensefianza habitual) en las evaluaciones de intervenciones mediadas por tecnologia. En
concreto, sugiere que estas intervenciones tienen un margen relativamente estrecho para impactar
al estudiante promedio en contextos donde los estudiantes ya tienen un desempefio promedio
mas alto y una menor variabilidad en ese desempefio, y donde las escuelas tienen mas recursos
para ofrecer a los estudiantes mas oportunidades de mejorar, como puede ser el caso de las
escuelas publicas “modelo” de nuestro estudio. Sin embargo, e igual de importante, estas
intervenciones pueden mejorar el desempefio de los estudiantes de bajo desempefio en estos
contextos, quienes quiza no hayan alcanzado un nivel de desempefio que les permita aprovechar
los beneficios de mejores pares y recursos.

Por ultimo, nuestro estudio demuestra como aprovechar la creciente difusion de los
productos de software educativo para realizar evaluaciones aleatorizadas de ciclo rapido que
arrojen luz sobre los méritos de estrategias educativas intuitivamente atractivas, pero en gran
medida no probadas. Ante todo, mostramos que es posible entender las contribuciones relativas
de los componentes individuales de intervenciones de software eficaces “agrupadas” (véase

Muralidharan, 2017) desactivandolos temporalmente para evaluar su contribucion. Cabe destacar
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que este enfoque no requiere reclutar usuarios adicionales y produce una estimacién del impacto
de cada componente en un periodo breve, lo que reduce los costos de experimentacion para los
desarrolladores de software. Consideramos que esta es una contribucién crucial a la
investigacion sobre tecnologia educativa, dado que muchas intervenciones evaluadas en este
ambito han arrojado resultados decepcionantes y se beneficiarian de retroalimentacion para
mejorar su eficacia (Ganimian et al., 2020). En términos mas generales, también ilustramos
como estas evaluaciones pueden ofrecer lecciones mas amplias para la pedagogia, al documentar
la necesidad y el impacto de estrategias pedagbgicas especificas (en este caso, la ensefianza
individualizada). En particular, evaluar estrategias mediante la tecnologia puede ofrecer
informacion valiosa sobre mecanismos importantes (en este caso, como el material con el que
interactian los estudiantes se acerca mas a su nivel de habilidad) y sobre los efectos en
subgrupos objetivo (en este caso, los estudiantes con bajo desempefio inicial), algo que es mas
dificil de hacer en evaluaciones de intervenciones pedagogicas presenciales.

Creemos que investigaciones adicionales sobre la ensefianza individualizada mediada por
tecnologia pueden complementar el presente estudio en multiples frentes. Primero, es importante
que el campo entienda si formas mas rudimentarias de ensefianza individualizada por
computadora, que son mucho mas comunes que la funcion tnica del software Mindspark, son
igual de eficaces para mejorar el aprendizaje de los estudiantes. Si bien muchos estudios afirman
evaluar productos de software que incluyen algtin tipo de ensefianza individualizada, la mayor
parte de estos productos o bien exigen que los estudiantes alcancen cierto nivel de dominio antes
de pasar a la siguiente unidad, o bien simplemente reducen la dificultad de las actividades, con
poca atencién a las brechas especificas en los conocimientos de los estudiantes, y mucho menos

a sus concepciones erréneas subyacentes (para una revision de las caracteristicas de los
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productos, véase el Anexo C de Muralidharan et al., 2019). Sospechamos que esta distincion, que
a menudo se pasa por alto en las discusiones sobre la eficacia de los productos de software
educativo, puede marcar una diferencia significativa en la mejora de los resultados de
aprendizaje de los estudiantes. Dado que no todos los desarrolladores de software pueden contar
con los recursos o los afios de iteracion de Educational Initiatives, el desarrollador de Mindspark,
seria ttil entender si funciones de ensefianza individualizada mas asequibles pueden conferir
beneficios similares.

Segundo, nuestro estudio ilustra la importancia de probar la eficacia de la ensefianza
individualizada mediada por tecnologia en distintos sistemas educativos y en distintos tipos de
escuelas dentro de ellos. En concreto, esperamos que la contribucion potencial de la ensefianza
individualizada por computadora sea mayor en paises como la India, donde existe una enorme
heterogeneidad en la preparacion escolar de los estudiantes (ASER, 2021). Esta heterogeneidad
también esta presente en otros paises del sur de Asia y en naciones de Africa subsahariana
(véase, p. ej., Uwezo, 2015, 2016, 2019; ASER Pakistan, 2020), donde la ensefianza
individualizada probablemente sea igual de prometedora, pero en menor medida en otros paises
de ingresos bajos y medios, y parece crucial entender en qué medida el impacto de la ensefianza
individualizada depende de este grado de variabilidad en el desempefio. También esperamos que
el margen de impacto de la ensefianza individualizada por computadora sea mayor en las
escuelas publicas tradicionales, que suelen tener estudiantes con un desempefio mas bajo y mas
variable que las escuelas publicas “modelo” en las que realizamos nuestro estudio. En resumen,
entender si la ensefianza individualizada mediada por tecnologia es una medida provisional para

enfrentar niveles muy altos de heterogeneidad en la preparacién de los estudiantes, o un enfoque
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pedagogico de utilidad mas general, parece una prioridad de primer orden para la investigacion

en curso sobre tecnologia educativa en el mundo en desarrollo.
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Notas finales
! Inicialmente planeamos introducir dos grupos de tratamiento mas. Sin embargo, debido a
dificultades técnicas, los abandonamos poco después de la linea de base y excluimos del presente
estudio a los estudiantes de esos grupos experimentales. Estas intervenciones se describen en

nuestro plan de prerregistro: https://www.socialscienceregistry.org/trials/2459.

? Las pruebas pueden consultarse en: https://bit.ly/3knzgaj (linea de base) y

https://bit.ly/2E8UOmMF (medicion final).

3 No tenemos forma de saber por qué el material para los estudiantes del grupo de tratamiento
matriculados en algunos grados (p. ej., grado 6) se concentré en un grado inferior especifico (p.
ej., grado 4), mientras que el material para otros grados (p. €j., grado 8) se distribuy6 entre varios
grados inferiores (p. ej., grados 4 a 8). Es posible que la mayoria de los estudiantes matriculados
en grados inferiores necesitaran reforzar contenidos basicos, mientras que los matriculados en
grados superiores tuvieran necesidades mas diversas.

* La asignacién de ejercicios a temas la realiz6 Educational Initiatives, el desarrollador del
software CAL, antes del inicio del estudio. La agrupacién de temas en dominios de contenido la
realizamos nosotros en la etapa de analisis.

> Si encontramos un efecto estadisticamente significativo de la ensefianza individualizada por
computadora en los items que se introdujeron por primera vez en la medicién final (Tabla A.3,
panel A). Sin embargo, dados todos los demas resultados, creemos que esto probablemente

ocurrio por azar.
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® Reportamos los impactos por cuartil dentro del grado. El efecto de la intencién de tratar para la
mitad inferior de los estudiantes dentro del grado es de 0.18 DE (p<0.01). El efecto respectivo

para la mitad superior de los estudiantes es de -0.05 DE (p>0.1).
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Figura 1: Tiempo semanal y acumulado dedicado al software CAL durante el estudio
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Notas: Esta figura muestra el uso semanal (panel A) y acuamulado (panel B) de la plataforma

CAL para el estudiante mediano, por grupo experimental. La figura incluye a todos los
estudiantes observados en la linea de base y en la medicion final, independientemente de si

usaron el software (el 99.2% de los estudiantes lo hizo). El uso se agrupa por semanas
transcurridas desde el inicio del estudio (el 6 de agosto de 2017).
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Figura 2: Niveles de grado en que estan matriculados los estudiantes vs. sus niveles de
grado diagnosticados
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Notas: Esta figura muestra el nivel estimado de desempefio de los estudiantes (determinado por
el programa CAL Mindspark) frente al grado en el que estan matriculados. Estos datos provienen
de la prueba diagnéstica inicial y no reflejan ninguna ensefianza impartida por Mindspark.
Encontramos un déficit general entre el nivel promedio alcanzado y las normas esperadas para el
grado. También encontramos una amplia dispersion del desempefio de los estudiantes dentro de
cada grado.
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Figura 3: Personalizacion de la ensefianza por el software CAL, segiin condicién de
tratamiento
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Notas: Esta figura muestra, por grupo de tratamiento, el nivel de grado de las actividades de
aprendizaje que el sistema adaptativo por computadora asigno a los estudiantes en un solo dia
(poco después de activar el estudio, el 30 de agosto de 2017). Para simplificar, la figura omite los
ejercicios que también estan asignados a otro nivel de grado adyacente. En cada grado de
matricula, el nivel real alcanzado por los estudiantes, segtin la estimacién del software CAL,
varia ampliamente. En el grupo de tratamiento, este amplio rango se cubre mediante la
personalizacién del contenido de ensefianza por parte del software CAL. En el grupo de control,
los estudiantes solo reciben materiales acordes con el nivel de grado en el que estan
matriculados.
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Figura 4: Actualizacion dinamica e individualizacion del contenido por computadora, por
grado de matricula y grupo experimental
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Notas: Esta figura muestra, por grupo experimental, lineas suavizadas de medias locales
ponderadas por kernel que relacionan el nivel de dificultad de los ejercicios que intentaron los
estudiantes con la fecha de administracién. Las distintas lineas reflejan el grado real de
matricula. El software se activo el 6 de agosto de 2017, pero su primer uso se registré el 10 de
agosto de 2017. Para simplificar, la figura omite las actividades de aprendizaje que también estan
asignadas a otro nivel de grado adyacente. Nétese que también se grafican los intervalos de
confianza del 95%, pero, dada la gran cantidad de datos a nuestra disposicion, las estimaciones
son muy precisas y los intervalos de confianza pueden ser demasiado estrechos para distinguirse
visualmente.
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Figura 5: Actualizacion dinamica e individualizacion del contenido por computadora, por
grado diagnosticado y grupo experimental
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Notas: Esta figura muestra, por grupo experimental, lineas suavizadas de medias locales
ponderadas por kernel que relacionan el nivel de dificultad de los ejercicios que intentaron los
estudiantes con la fecha de administracion. Las distintas lineas reflejan el nivel de grado segtin la
evaluacion diagnostica del software. Para simplificar, la figura omite las actividades de
aprendizaje que también estan asignadas a otro nivel de grado adyacente. Notese que también se
grafican los intervalos de confianza del 95%, pero, dada la gran cantidad de datos a nuestra
disposicién, las estimaciones son muy precisas y los intervalos de confianza pueden ser
demasiado estrechos para distinguirse visualmente.
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Figura 6: Efectos ITT heterogéneos sobre el desempeiio en matematicas en la medicion
final, por cuartil de desempeiio en la linea de base
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Notas: Esta figura muestra la heterogeneidad del efecto de la intencién de tratar (ITT) de la
ensefianza individualizada por computadora sobre el desempefio de los estudiantes en
matematicas en la medicion final (tras 37 semanas), por cuartil dentro del grado de desempefio
en la linea de base. Ambos paneles incluyen efectos fijos de estrato de aleatorizacién. Las barras
y los bigotes muestran intervalos de confianza del 90 y del 95 por ciento, respectivamente.

44



Tabla 1: Pruebas de equilibrio entre grupos experimentales

€ 2 3
Control Tratamiento Diferencia

A. Distribucion por grado (muestra
completa)
Grado 6 0.34 0.33

[0.47] [0.47]
Grado 7 0.34 0.34

[0.47] [0.48]
Grado 8 0.32 0.32

[0.47] [0.47]
B. Pruebas de equilibrio (muestra
completa)
Puntaje en matematicas (escalado con 0.02 -0.02 0.05
TRI) [0.99] [1.01] (0.04)
Puntaje en matematicas (porcentaje de 0.58 0.57 0.01
respuestas correctas) [0.17] [0.17] (0.01)
Mujer 0.47 0.49 -0.02

[0.50] [0.50] (0.03)
Abandono la muestra entre linea de base y 0.28 0.31 -0.02
medicion final [0.45] [0.46] (0.02)
N (estudiantes) 762 766 1,528
C. Pruebas de equilibrio (quienes
permanecieron en la muestra)
Puntaje en matematicas (escalado con 0.08 0.05 0.03
TRI) [0.99] [1.00] (0.05)
Puntaje en matematicas (porcentaje de 0.59 0.58 0.01
respuestas correctas) [0.17] [0.17] (0.01)
Mujer 0.44 0.49 -0.05

[0.50] [0.50] (0.03)
N (estudiantes) 547 531 1,078

Notas: Esta tabla compara a los estudiantes de los grupos experimentales de control y de
tratamiento en cuanto a su matricula por grado y sus caracteristicas: muestra la media y las
desviaciones estandar correspondientes de cada variable (entre corchetes) y compara ambos
grupos incluyendo efectos fijos de estrato de aleatorizacién, mostrando su diferencia de medias y
los errores estandar correspondientes (entre paréntesis). El panel A no compara la matricula por
grado porque, debido a la estrategia de estratificacion, esta es comparable entre grupos
experimentales por disefio. El panel B compara el puntaje en la linea de base y el sexo de los
estudiantes (las dos unicas variables recolectadas en la linea de base) para todos los estudiantes
presentes en la linea de base. El panel C hace lo mismo solo para los estudiantes que estuvieron
presentes en la linea de base y en la medicidn final (el 71% del total). * significativo al 10%; **
significativo al 5%; *** significativo al 1%.
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Tabla 2: Efecto ITT de la ensefianza individualizada por computadora sobre el desempeiio
en matematicas en la medicion final

1) ) 3) 4) ©)
Puntaje en matematicas (escalado con TRI)

Tratamiento 0.050 0.053 0.062 0.033 0.056

(0.054) (0.055) (0.040) (0.045) (0.038)
Puntaje en linea de 0.72%%** 0.56%**
base (est.) (0.024) (0.029)
Puntaje diagnéstico 0.61%** 0.27%%**
(est.) (0.028) (0.030)
¢Ajustado por No Si No No No
IPW?
N (estudiantes) 1,078 1,078 1,078 1,068 1,068
R cuadrado 0.264 0.277 0.609 0.501 0.639
Puntaje en linea de 0.080 0.039 0.080 0.087 0.087
base (C)

[0.986] [0.995] [0.986] [0.984] [0.984]
Puntaje en linea de 0.051 -0.024 0.051 0.053 0.053
base (T)

[0.997] [1.110] [0.997] [0.998] [0.998]
Puntaje en 0.228 0.191 0.228 0.232 0.232
medicion final (C)

[0.993] [1.021] [0.993] [0.995] [0.995]
Puntaje en 0.255 0.210 0.255 0.259 0.259
medicion final (T)

[0.967] [1.081] [0.967] [0.966] [0.966]
Crecimiento (C) 0.148%** 0.153**%* 0.148%** 0.145%** 0.145%**

(0.029) (0.030) (0.029) (0.029) (0.029)

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de la ensefianza
individualizada por computadora sobre el desempefio de los estudiantes en matematicas en la
medicién final (tras 37 semanas). La columna 1 muestra la diferencia simple de medias; la
columna 2 pondera la estimacién por la probabilidad inversa de cada estudiante de participar en
la medicion final; la columna 3 controla por el desempefio de los estudiantes en las evaluaciones
independientes de linea de base; la columna 4 controla por el desempefio de los estudiantes en las
evaluaciones diagnosticas que el software administr6 cuando ingresaron por primera vez; y la
columna 5 controla por el desempefio de los estudiantes en la linea de base en ambas
evaluaciones. La tabla también muestra el puntaje medio en matematicas (escalado con TRI) del
grupo de control (C) y del grupo de tratamiento (T), respectivamente, en la linea de base y en la
medicion final. La dltima fila muestra el crecimiento medio en el grupo de control (la diferencia
entre los puntajes de la medicion final y de la linea de base). Los errores estandar se muestran
entre paréntesis; las desviaciones estandar, entre corchetes. Todas las estimaciones de los efectos
del tratamiento incluyen efectos fijos de estrato de aleatorizacion. * significativo al 10%; **
significativo al 5%; *** significativo al 1%.
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Tabla 3: Efecto ITT de la ensefianza individualizada por computadora sobre el desempeiio
en matematicas en la medicion final, por dominio de contenido y dominio cognitivo

(1) (2) (3) 4) (5) (6)
Numeros Geometria Medicién Conocer Aplicar Razonar
A. Todos los
estudiantes
Tratamiento 0.009 0.014 0.023* 0.009 0.018** 0.012

(0.008)  (0.010)  (0.012)  (0.008)  (0.008)  (0.014)
Puntaje en linea de ~ 0.122%*%  .133%%*  (.134%%*  (.118%** (,124%**  (,168%**

base (est.) (0.005) (0.006) (0.007) (0.005) (0.005) (0.009)
N (estudiantes) 1,078 1,078 1,078 1,078 1,078 1,078
R cuadrado 0.503 0.465 0.411 0.471 0.534 0.418
Valor p ajustado por 0.592 0.43 0.239 0.51 0.182 0.38
FWER

B. Estudiantes de

bajo desemperio

Tratamiento 0.048*** 0.025 0.046* 0.032*%  0.051%*** 0.030
(0.018) (0.022) (0.026) (0.019) (0.018) (0.032)

Puntaje en linea de 0.127***  (0.136***  0.119***  0.121%** (0.133*** (.130%***

base (est.) (0.013) (0.016) (0.019) (0.013) (0.013) (0.023)
N (estudiantes) 1,078 1,078 1,078 1,078 1,078 1,078
R cuadrado 0.515 0.476 0.422 0.480 0.541 0.424
Valor p ajustado por 0.298 0.85 0.459 0.744 0.068 0.858
FWER

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de la ensefianza
individualizada por computadora sobre el desempefio de los estudiantes en cada dominio de
contenido (columnas 1-3) y cognitivo (columnas 4-6) en la medicién final (tras 37 semanas).
Todas las estimaciones incluyen efectos fijos de estrato de aleatorizacién. El panel A presenta los
efectos ITT promedio entre todos los estudiantes. El panel B usa interacciones (no se muestran)
para reportar los efectos ITT entre los estudiantes del cuartil inferior de su nivel de grado, segin
su desempefio en la evaluacion de linea de base. La ultima fila de cada panel muestra los valores
p del coeficiente de tratamiento, ajustados por pruebas de hip6tesis multiples que controlan
asintoticamente la tasa de error por familia (FWER), siguiendo a List et al. (2019). Los ajustes
consideran los efectos del tratamiento en todos los cuartiles, incluidos los que no se reportan en
la tabla (es decir, para 24 pruebas). * significativo al 10%; ** significativo al 5%; ***
significativo al 1%.
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Tabla 4: Efectos ITT heterogéneos sobre el desempefio en matematicas en la medicion final,
segun el desempeiio de los estudiantes en la linea de base

1) (2) (3) 4)
Puntaje en matematicas (escalado con TRI)
Tratamiento 0.278*** 0.215** 0.229** 0.192*
(0.085) (0.088) (0.097) (0.112)
[0.026] [0.081] [0.12] [0.344]
Linea de base (percentil) 0.024** 0.032%**
(0.001) (0.003)
Tratamiento X Linea de base -0.004***
(0.001)
[0.062]
Cuartil 2 -0.287%*
(0.111)
Cuartil 3 -0.514%**
(0.169)
Cuartil 4 -0.638%**
(0.235)
Tratamiento X Cuartil 2 -0.057
(0.122)
[0.943]
Tratamiento X Cuartil 3 -0.182
(0.119)
[0.548]
Tratamiento X Cuartil 4 -0.338***
(0.118)
[0.076]
Diagnéstico (percentil) 0.021*** 0.014***
(0.001) (0.002)
Tratamiento X Diagnostico -0.004**
(0.002)
[0.184]
Atraso de 2-3 niveles 0.359%**
(0.109)
Atraso de 0-1 niveles 0.685%**
(0.160)
Tratamiento X atraso de 2-3 niveles -0.167
(0.128)
[0.638]
Tratamiento X atraso de 0-1 niveles -0.268*
(0.150)
[0.41]
N (estudiantes) 1,078 1,078 1,068 1,068
R cuadrado 0.599 0.606 0.491 0.498

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de la ensefianza individualizada por computadora sobre el
desempefio en matemadticas en la medicion final (tras 37 semanas), seguin el desempefio inicial en las pruebas independientes del
estudio y en la prueba diagndstica del software. E1 desempefio en la linea de base se expresa dentro de cada grado, como
percentiles (columna 1) y como indicadores de cuartil (columna 2). El desempefio en la prueba diagndstica se expresa dentro de
cada grado, como percentiles (columna 3) y como indicadores del niimero de niveles de grado de atraso (columna 4). En la
columna 4, la categoria de referencia son los estudiantes con mas de tres niveles de atraso. Todas las estimaciones incluyen
efectos fijos de estrato de aleatorizacién. * significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%. Errores estandar
entre paréntesis; valores p entre corchetes, ajustados por pruebas multiples que controlan asintéticamente la tasa de error por

familia (FWER), siguiendo a List et al. (2019). Los ajustes consideran de forma conservadora todas las pruebas

(preespecificadas) de efectos heterogéneos, incluidas las de la Tabla A.5 (es decir, 16 pruebas).
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Anexo A: Graficos y tablas adicionales

Figura A.1: Mapa de los distritos y las escuelas del estudio

Notas: Esta figura muestra el estado de Rajasthan (en marrén) y la ubicaciéon de las escuelas del
estudio (en rojo).
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Figura A.2: Distribucion de los puntajes en matematicas (escalados con TRI) por grupo
experimental en la linea de base
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Notas: Esta figura muestra la distribucién de los puntajes en la evaluaciéon de matematicas de
linea de base de los estudiantes de los grupos de control y de tratamiento. Los puntajes se
escalaron con un modelo logistico de dos parametros de la Teoria de Respuesta al ftem (TRI). La
figura incluye a todos los estudiantes presentes en la linea de base y en la medicién final.
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Figura A.3: Efectos ITT heterogéneos sobre el desempeiio en matematicas en la medicién
final, por escuela
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Notas: Esta figura presenta un “grafico de oruga” de los efectos ITT por escuela (cf. von Hippel
& Bellows, 2018). Cada punto negro corresponde a la estimacion puntual de una escuela
determinada. Los intervalos de confianza de Bonferroni ajustan los errores estandar por pruebas
de hipotesis multiples. La linea negra continua muestra la distribucién nula de los “efectos” que
cabe esperar debido al error. T es la desviacion estandar de la heterogeneidad. Q se refiere al
estadistico Q de Cochran, que sigue una distribucién y*, y p reporta el valor p correspondiente
a una prueba de la hipoétesis nula de ausencia de heterogeneidad. p estima la confiabilidad; es
decir, la proporcion de la varianza de las estimaciones atribuible a la heterogeneidad (y no al
error). La estimacion controla por el desempefio de los estudiantes en la linea de base y por
efectos fijos de estrato de aleatorizacién.
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Figura A.4: Analisis no paramétrico de los efectos del tratamiento por percentiles (dentro
del grado) en la prueba de linea de base
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Notas: La figura presenta graficos suavizados de medias locales ponderadas por kernel que
relacionan los puntajes de la prueba de medicién final con los percentiles dentro del nivel de
grado del desempefio en la linea de base, por separado para los grupos de tratamiento y de
control, junto con intervalos de confianza del 95%. En aproximadamente los dos cuartiles
inferiores del desempefio en la linea de base, los estudiantes del grupo de tratamiento obtienen
puntajes mas altos en la prueba de medicién final que el grupo de control; no hay diferencias
discernibles en la mitad superior de la distribucion.
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Figura A.5: Relacion dosis-respuesta
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Notas: Esta figura muestra la heterogeneidad del efecto de la intencién de tratar (ITT) de la
enseflanza individualizada sobre el desempefio de los estudiantes en matematicas en la medicion
final (tras nueve meses) por estrato de aleatorizacién, para todos los estudiantes (panel A) y para
los estudiantes del cuartil inferior de desempefio en la linea de base dentro de su nivel de grado
(panel B). Las barras y los bigotes muestran intervalos de confianza del 90 y del 95 por ciento,

respectivamente.
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Tabla A.1: Numero y porcentaje de ejercicios intentados por dominio de contenido y tema

(1 (2)

Tema Numero de ejercicios  Porcentaje de ejercicios (del
total)

Panel A. Numeros 39,023 95.01%
Conceptos de nimeros enteros 11,414 27.79%
Operaciones con nimeros enteros 7,964 19.39%
Numeros reales 6,126 14.91%
Enteros 3,700 9.01%
Teoria de nimeros 3,322 8.09%
Algebra bésica 2,977 7.25%
Fracciones 1,769 4.31%
Decimales 1,725 4.2%
Razones y proporciones 15 0.04%
Porcentajes y matematica 6 0.01%
comercial
Exponentes 5 0.01%
Panel B. Geometria 1,863 4.53%
Medicién 1,021 2.49%
Geometria 732 1.78%
Area 104 0.25%
Volumen y drea de superficie 6 0.01%
Panel C. Datos 188 0.46%
Probabilidad y analisis de datos 188 0.46%

Notas: La tabla muestra el nimero de ejercicios que los participantes del estudio de ambos
grupos experimentales intentaron en el software CAL, asi como el porcentaje del total que
representa ese numero. El panel A muestra los temas relacionados con ntimeros, el panel B los
temas relacionados con geometria y el panel C los temas relacionados con datos.
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Tabla A.2: Estimaciones de cotas de Lee del efecto ITT de la ensefianza individualizada
sobre el desempefio en matematicas en la medicién final

®
Puntaje en matematicas (escalado con TRI)

Inferior 0.023

(0.077)
Superior 0.104

(0.077)
IC 95% inferior -0.107
IC 95% superior 0.238

Notas: Esta tabla muestra las cotas de Lee (2009) para el efecto de la intencién de tratar (ITT) de
la ensefianza individualizada sobre el desempefio de los estudiantes en matematicas en la
medicion final (tras 37 semanas). Como variable dependiente, usamos los residuos de una
regresion de los puntajes de la prueba de medicién final sobre los puntajes de la prueba de linea
de base y los efectos fijos de aleatorizacion, para que nuestro analisis de cotas sea analogo a los
efectos I'TT principales. Las cotas se ajustan dentro de celdas de escuela por grado. Los errores
estandar analiticos se muestran entre paréntesis.
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Tabla A.3: Efecto ITT de la enseiianza individualizada sobre el desempeiio en matematicas

en la medicién final, por items repetidos y no repetidos

(1)

ftems repetidos
Puntaje (proporcion de respuestas

)

ftems no repetidos

Puntaje (proporcion de respuestas

correctas) correctas)
A. Todos los
estudiantes
Tratamiento 0.008 0.025%**
(0.007) (0.009)
Puntaje en linea de 0.125%** 0.134%**
base (est.) (0.005) (0.006)
N (estudiantes) 1,078 1,078
R cuadrado 0.571 0.495
B. Estudiantes de
bajo desemperio
Tratamiento 0.028* 0.068%***
(0.016) (0.021)
Puntaje en linea de 0.129%** 0.126%**
base (est.) (0.012) (0.015)
N (estudiantes) 1,078 1,078
R cuadrado 0.576 0.505

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de la ensefianza

individualizada sobre el desempefio de los estudiantes en los items administrados tanto en la

linea de base como en la medicion final (que llamamos “items repetidos” en la columna 1) y en

los items que se introdujeron por primera vez en la medicién final (que llamamos “items no

repetidos” en la columna 2) tras 37 semanas. Todas las estimaciones incluyen efectos fijos de

estrato de aleatorizacién. El panel A presenta los efectos ITT promedio entre todos los

estudiantes. El panel B usa interacciones (no se muestran) para reportar los efectos ITT entre los

estudiantes del cuartil inferior de su nivel de grado, segin su desempefio en la evaluacién de

linea de base. * significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%.
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Tabla A.4: Efectos ITT heterogéneos de la enseiianza individualizada sobre el desempeiio
en matematicas en la medicion final, por sexo y grado de matricula de los estudiantes

1) (2)
Puntaje en matematicas (escalado con TRI)
Tratamiento 0.054 0.017
(0.055) (0.065)
[0.88] [0.937]
Puntaje en linea de base (est.) 0.72%** 0.72%**
(0.025) (0.024)
Estudiante mujer -0.031
(0.058)
Tratamiento X Mujer 0.021
(0.082)
[0.81]
Tratamiento X Grado 7 0.078
(0.093)
[0.918]
Tratamiento X Grado 8 0.064
(0.10)
[0.936]
N (estudiantes) 1,078 1,078
R cuadrado 0.609 0.609

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de la ensefianza
individualizada sobre el desempefio de los estudiantes en matematicas en la medicién final (tras
37 semanas) para las estudiantes mujeres (columna 1) y para los estudiantes matriculados en
distintos grados (columna 2). Todas las estimaciones incluyen el desempefio en la linea de base y
efectos fijos de estrato de aleatorizacion (es decir, de grado) (no se muestran los coeficientes).
Errores estandar entre paréntesis; valores p entre corchetes, ajustados por pruebas de hipotesis
multiples que controlan asint6ticamente la tasa de error por familia (FWER), siguiendo a List et
al. (2019). Los ajustes consideran de forma conservadora todas las pruebas (preespecificadas) de
efectos heterogéneos, incluidas las documentadas en la Tabla 4 (es decir, para 16 pruebas). *
significativo al 10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%.

57



Tabla A.5: Efecto ITT de los ejercicios de practica sobre el uso de la plataforma CAL

(1) (2) 3)
Numero de sesiones Total de minutos dedicados
completadas (log) a la plataforma CAL (log)
Tratamiento 0.008 0.028 0.023
(0.026) (0.025) (0.017)
Puntaje en linea de base 0.062%** 0.055%** 0.012
(0.016) (0.015) (0.011)
Numero de sesiones - - 0.695%**
completadas (log) (0.021)
N (estudiantes) 1,069 1,069 1,069
R cuadrado 0.695 0.798 0.905

Notas: Esta tabla muestra el efecto de la intencion de tratar (ITT) de los ejercicios de practica
sobre el (logaritmo natural del) nimero de sesiones que completaron los estudiantes (columna 1),
sobre el (logaritmo natural de los) minutos que dedicaron a la plataforma CAL (columna 2) y
sobre ese mismo numero manteniendo constante el nimero de sesiones completadas (columna
3). Todas las estimaciones incluyen efectos fijos de estrato de aleatorizacion. Las estimaciones
excluyen a nueve estudiantes que no dedicaron tiempo alguno al software. * significativo al
10%; ** significativo al 5%; *** significativo al 1%.
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