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RESUMEN

La analitica multimodal del aprendizaje (MMLA) integra datos procedentes de multiples fuentes
registros digitales, audio, video, movimiento, posicién, mirada y sefiales fisiolégicas para
comprender procesos educativos que no pueden representarse mediante una Unica métrica. Esta
revision narrativa tuvo como objetivo analizar, entre 2019 y 2023, las oportunidades y limitaciones
de la MMLA apoyada por inteligencia artificial para una evaluacion inclusiva, con especial atencién
a la interpretacién del comportamiento, la validez de nuevas métricas, la retroalimentacién y los
riesgos éticos. Se integré evidencia sobre disefio de sistemas, fusion multimodal, evaluacion
formativa, aprendizaje colaborativo, simulacidn, privacidad, equidad e inteligencia artificial. Los
resultados muestran que la MMLA puede ampliar la evaluacion mas alld de calificaciones y clics,
haciendo visibles procesos espaciales, comunicativos y colaborativos y facilitando retroalimentacién
basada en evidencia. Sin embargo, la literatura continla concentrada en educacién superior,
muestras reducidas y entornos experimentales; ademas, persisten problemas de generalizacién,
transparencia, privacidad, consentimiento y posible confusidn entre conducta observable y
aprendizaje. Se concluye que una evaluacién multimodal inclusiva requiere combinar métricas
pedagogicamente viélidas, inteligencia artificial interpretable, analisis desagregado, participacion de
estudiantes y docentes, minimizacién de datos y supervision humana. Las nuevas métricas deben
utilizarse para ampliar las formas de demostrar aprendizaje y no para imponer patrones
conductuales Unicos como norma de rendimiento.

Palabras clave: analitica multimodal del aprendizaje; evaluacion inclusiva; inteligencia artificial;
comportamiento; métricas educativas.

ABSTRACT

Multimodal learning analytics (MMLA) integrates data from multiple sources including digital traces,
audio, video, movement, positioning, gaze, and physiological signals to understand educational
processes that cannot be represented through a single metric. This narrative review examined,
between 2019 and 2023, the opportunities and limitations of artificial intelligence-supported MMLA
for inclusive assessment, with particular attention to behavioral interpretation, the validity of
emerging metrics, feedback, and ethical risks. Evidence on system design, multimodal fusion,
formative assessment, collaborative learning, simulation, privacy, fairness, and artificial intelligence
was integrated. Findings indicate that MMLA can extend assessment beyond grades and clicks by
making spatial, communicative, and collaborative processes visible and enabling evidence-based
feedback. However, research remains concentrated in higher education, small samples, and
experimental settings, while important challenges persist regarding generalizability, transparency,
privacy, consent, and the potential conflation of observable behavior with learning. The review
concludes that inclusive multimodal assessment requires pedagogically valid metrics, interpretable
artificial intelligence, disaggregated analysis, meaningful participation of students and teachers,
data minimization, and human oversight. Emerging metrics should expand the ways learners can
demonstrate learning rather than impose a single behavioral pattern as the norm for academic
performance.

Keywords: multimodal learning analytics; inclusive assessment; artificial intelligence; behavior;
educational metrics.
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1. INTRODUCCION

La evaluacién educativa se ha apoyado tradicionalmente en productos observables como
examenes, tareas, calificaciones y registros de participacién. La expansion de entornos
digitales y tecnologias de sensorizacion ha permitido incorporar nuevas fuentes de
evidencia sobre cdmo ocurre el aprendizaje. La analitica multimodal del aprendizaje integra
datos provenientes de texto, audio, video, movimiento, posicién, mirada, interaccién digital
y sefales fisioldgicas para estudiar procesos complejos. Entre 2019 y 2023, el campo insistid
en que estas tecnologias debian vincularse con teoria del aprendizaje, decisiones
pedagdgicas y criterios éticos, evitando que la disponibilidad de datos determinara por si
misma aquello que se considera relevante evaluar (1-4).

El desarrollo reciente de inteligencia artificial y aprendizaje automatico ha aumentado la
capacidad para procesar grandes volimenes de informacién multimodal. Algoritmos de
clasificacién, reconocimiento, modelado temporal y fusion de datos pueden identificar
patrones dificiles de observar directamente por docentes, especialmente en aprendizaje
colaborativo, simulaciones y actividades presenciales complejas. Las revisiones recientes
muestran un crecimiento sostenido de la investigacion que combina IA y MMLA y sefalan
beneficios relacionados con extraccion de caracteristicas, personalizacion y
retroalimentacion. No obstante, la integracién pedagdgica de estos avances permanece
menos desarrollada que su componente técnico, lo que limita su impacto real sobre
evaluacion y aprendizaje (5-8).

La evaluacion inclusiva introduce una exigencia adicional: las métricas deben permitir que
estudiantes diversos demuestren sus aprendizajes sin convertir diferencias de
comportamiento en déficits. La analitica multimodal puede ampliar la evidencia disponible
y reducir la dependencia de una Unica forma de participacién, pero también puede producir
el efecto contrario si interpreta contacto visual, movimiento, tiempo de respuesta,
proximidad, expresion facial o participacidn verbal como indicadores universales de
atencién y competencia. La literatura sobre learning analytics e inclusién muestra que la

representacion de estudiantes con discapacidad continta siendo limitada, por lo que la

ol
(/.Q
v

NEVISTA
MULTIDISCIPLINARLA

PERSPECTIVA
CIENTIFICA



Revista Multidisciplinaria Perspectiva Cientifica EDITORIAL

MULTIDISCIPLINARIA

Vol. 1 Num. 1 (2024) INTEGRACIONG:x

.
=

validez de muchas inferencias para poblaciones diversas todavia necesita investigacion
especifica (9-11).

Una contribucidon importante de la MMLA consiste en hacer visibles procesos que
tradicionalmente resultaban dificiles de evaluar. En simulaciones clinicas, por ejemplo, los
datos de posicionamiento permiten analizar comportamientos espaciales y colaboracion;
en aprendizaje cooperativo, audio, movimiento y proximidad pueden aportar informacién
sobre dindmicas grupales; y en formacion docente, la integracidon de diferentes sefiales
puede apoyar evaluacién formativa y reflexién. Estas posibilidades desplazan el interés
desde el resultado final hacia el proceso mediante el cual se construye el aprendizaje. Sin
embargo, transformar sefales fisicas o digitales en métricas educativas requiere demostrar
gue la medida representa realmente el constructo que pretende evaluar (12-16).

La validez constituye por ello uno de los problemas centrales. Un sensor puede medir con
precisidon una posicién corporal, pero esa precisidon técnica no demuestra que la posicidon
represente colaboracidon, compromiso o aprendizaje. Del mismo modo, un algoritmo puede
clasificar patrones con alta exactitud y continuar produciendo interpretaciones
pedagdgicamente débiles. Los marcos recientes sobre disefio, generalizacion y evaluacién
de MMLA subrayan la necesidad de reportar caracteristicas de sensores, procedimientos
analiticos, métricas de desempeiio y condiciones de implementacidon. Una evaluacion
inclusiva requiere ademds comprobar que esas relaciones no cambian sistematicamente
entre grupos de estudiantes o contextos educativos diferentes (2,6,17-19).

Los riesgos éticos aumentan a medida que la analitica incorpora datos mas intimos.
Camaras, microfonos, sensores portables y sistemas de posicionamiento pueden registrar
informacién continua sobre estudiantes, generando preocupaciones relacionadas con
privacidad, vigilancia, consentimiento, propiedad de los datos y asimetrias de poder. Una
revision sistemadtica de MMLA identificd una tensiéon persistente entre producir
conocimiento detallado sobre el aprendizaje y evitar practicas invasivas. Estudios centrados
en fairness, accountability, transparency and ethics muestran ademas que los estudiantes

valoran los beneficios de las visualizaciones multimodales, pero demandan
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representaciones precisas, transparencia y formas de consentimiento mas continuas y
significativas (20-23).

En este escenario, la MMLA ofrece una oportunidad para reconsiderar qué cuenta como
evidencia educativa, pero su valor inclusivo depende de cémo se disefen e interpreten las
nuevas métricas. Esta revision narrativa tiene como objetivo analizar la evidencia publicada
entre 2019 y 2023 sobre analitica multimodal del aprendizaje aplicada a evaluacién,
inteligencia artificial y comportamiento, identificando sus aportes para una evaluacion
inclusiva, las modalidades y métricas emergentes, los principales riesgos de sesgo y
privacidad y las condiciones necesarias para una implementacion pedagégicamente vdlida.
El analisis busca diferenciar entre medir mas aspectos del estudiante y comprender mejor

el aprendizaje, dos propdsitos que no necesariamente son equivalentes (1,7,9,20,24,25).

2. REVISION DE LA LITERATURA

De la analitica digital a la analitica multimodal

La analitica convencional utiliza principalmente rastros generados dentro de plataformas
digitales, como accesos, clics, entregas o resultados. La MMLA amplia este repertorio al
incorporar sefiales del mundo fisico y social. Worsley et al. propusieron doce compromisos
para consolidar el campo, incluyendo conexidén con teoria, consideraciéon del contexto,
transparencia metodoldgica y responsabilidad ética (1). Posteriormente, los estudios de
mapeo confirmaron que la investigacidn se organiza alrededor de contextos de aprendizaje,
procesos, sistemas, modalidades y tecnologias, evidenciando una transicién desde
prototipos aislados hacia arquitecturas capaces de integrar diferentes fuentes de datos (6).
La fusidn de datos constituye un componente central porque la multimodalidad no consiste
simplemente en acumular sensores. La integracion debe permitir relaciones interpretables
entre sefiales heterogéneas y fendmenos educativos. Chango et al. revisaron métodos de
data fusion utilizados en MMLA y educational data mining, mostrando diferentes niveles de
integracidon y desafios relacionados con sincronizacién, dimensionalidad y calidad de los

datos (5). Estas dificultades adquieren importancia evaluativa: combinar sefiales de baja
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calidad puede producir una métrica aparentemente sofisticada pero pedagdgicamente

inestable.

Inteligencia artificial y nuevas capacidades analiticas

La IA fortalecio especialmente las etapas de extraccién de caracteristicas, reconocimiento
de patrones y modelado. El manual especializado de MMLA y el estudio de mapeo del
campo documentaron métodos computacionales para integrar sefiales heterogéneas y
mostraron que el desarrollo técnico debia conectarse con teoria, diseno pedagdgico y
evaluacion responsable (6,24). Las aplicaciones empiricas disponibles también combinaron
aprendizaje automatico con datos procedentes de diferentes fuentes para examinar
procesos como distraccion, interaccién entre pares y rendimiento, aunque sus resultados
dependieron del contexto y de la calidad de las medidas utilizadas (25).

Estas capacidades permiten automatizar parte de la observacién que antes requeria
codificacion manual. Sin embargo, automatizar una descripcién no equivale a automatizar
una evaluacion. El significado educativo de una caracteristica depende del contexto, la tarea
y la teoria que la relaciona con el aprendizaje. Por ello, los sistemas de IA deberian funcionar
como instrumentos para aumentar la observacion docente y no como sustitutos del juicio
pedagdgico. La interpretabilidad resulta especialmente importante cuando una métrica

multimodal puede afectar retroalimentacioén, clasificacién o decisiones de progreso.

Comportamiento, colaboracion y evaluacién formativa

Uno de los campos con mayor desarrollo es el aprendizaje colaborativo. Las sefiales de voz,
proximidad, posicién y movimiento permiten estudiar cémo los miembros de un equipo
distribuyen tareas e interactian. Yan et al. demostraron que datos de posicionamiento de
304 estudiantes de ciencias de la salud podian relacionarse con desempefio grupal y
alcanzar un AUC de 0,74 al distinguir equipos con diferente desempefio colaborativo (12).
Estos resultados muestran que las métricas espaciales pueden aportar evidencia
complementaria, aunque no deben interpretarse como equivalentes directos del

aprendizaje.
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En formacion sanitaria, Fernandez-Nieto et al. utilizaron narrativas construidas con datos
multimodales de equipos para orientar la reflexion de estudiantes sobre su desempefio
(16). De forma complementaria, Martinez-Maldonado et al. documentaron un despliegue
de MMLA durante dos anos con 399 estudiantes y 17 educadores, identificando lecciones
técnicas, pedagégicas, participativas, éticas y de sostenibilidad en condiciones auténticas
(15). Estos estudios son relevantes porque desplazan la MMLA desde la deteccion hacia el
cierre del ciclo analitico: los datos adquieren valor cuando regresan a estudiantes y

docentes en forma de evidencia comprensible que puede orientar reflexidon y mejora.

Evaluacion inclusiva y diversidad de evidencias

Una evaluacion inclusiva requiere multiples formas de demostrar aprendizaje. Desde esta
perspectiva, la MMLA puede reducir la dependencia de una Unica sefial y reconocer que
participacién, colaboracion y resolucion de problemas pueden expresarse de maneras
distintas. La revisidon de Khalil et al. sobre learning analytics e inclusién encontré potencial
para reducir discriminacién, mejorar retencién y validar disefios para grupos marginados,
pero también mostrd que la investigacion sobre discapacidad continta siendo un drea
emergente (9). Este vacio obliga a evitar afirmaciones de inclusién que no hayan sido
comprobadas con poblaciones diversas.

La multimodalidad puede favorecer inclusién cuando ofrece evidencia complementaria y
permite contextualizar un comportamiento, pero puede generar exclusion si convierte una
conducta mayoritaria en norma. Métricas basadas en mirada, postura, proximidad o
cantidad de intervenciones verbales requieren especial cautela. Una persona puede
aprender eficazmente sin mostrar el patron conductual esperado por el modelo. Por ello,
las meétricas inclusivas deberian evaluar constructos educativos y no conformidad
conductual, permitir multiples trayectorias hacia un mismo resultado y conservar

mecanismos para revision humana.
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Privacidad, vigilancia y consentimiento

La expansidn de modalidades aumenta la sensibilidad de los datos. Prinsloo et al. mostraron
gue buena parte de la MMLA se desarrolla en espacios intermedios entre experimentacion
y practica educativa y entre apoyo al aprendizaje e intrusién, debido al uso de sensores,
dispositivos conectados e IA (20). La privacidad no puede tratarse Unicamente mediante
anonimizacion posterior; debe influir en qué datos se recogen, durante cuanto tiempo,
guién puede acceder a ellos y qué inferencias se consideran legitimas.

Li et al. examinaron la disposicién de estudiantes universitarios a consentir el uso de sus
datos para learning analytics y encontraron diferencias de participacion y consentimiento
entre subpoblaciones, ademas de relaciones con la confianza institucional y la preocupacion
por la recopilacion de datos (22). Estos resultados son esenciales para una evaluacién
inclusiva: un sistema que depende de datos cedidos de manera desigual puede representar
peor a ciertos grupos y reforzar disparidades, por lo que la transparencia, la agencia
estudiantil y la revisidn continua de las condiciones de consentimiento deben formar parte

del disefo.

Disefio, generalizacion y aplicacion educativa

La transicién desde prototipos hacia sistemas utilizables exige resolver problemas de
escalabilidad y generalizacién. Yan et al. revisaron 96 articulos y recomendaron mejorar
estandares de reporte, fortalecer colaboracion interdisciplinaria y desarrollar lineamientos
éticos frente a riesgos de sesgo, privacidad e igualdad (7). Chejara et al. propusieron un
marco especifico para evaluar y reportar generalizacion de modelos de aprendizaje
automatico en MMLA, destacando que un sistema util en un laboratorio puede perder
rendimiento cuando cambia la poblacion, el entorno o la tecnologia (2).

Las investigaciones del periodo confirman que la integracion tecnolégica debe estar
subordinada al escenario de aprendizaje y sus restricciones. La revision de Alwahaby et al.
encontro evidencia débil de impacto de la MMLA en resultados de aprendizaje en contextos

reales y una atencién todavia escasa a los desafios éticos (18). En conjunto, la literatura

ol
(/.Q
v

NEVISTA
MULTIDISCIPLINARLA

PERSPECTIVA
CIENTIFICA



MULTIDISCIPLINARIA

Revista Multidisciplinaria Perspectiva Cientifica EDITORIAL
L I INTEGRACION:w

Vol. 1 Nam. 1 (2024)

sugiere que una MMLA inclusiva necesita ser valida, sostenible, interpretable y adaptable,

ademads de técnicamente precisa.

3. METODOLOGIA

Diseno de la revision

Se realizé una revision narrativa de literatura cientifica publicada entre 2019 y 2023. El
disefio se selecciond para integrar evidencia heterogénea procedente de estudios
empiricos, revisiones sistematicas, estudios de mapeo, trabajos de disefio y contribuciones
metodoldgicas relacionadas con analitica multimodal del aprendizaje, inteligencia artificial,
evaluacion, comportamiento, inclusidon y ética. La revisidn no pretendid estimar un efecto
agregado, sino identificar tendencias, convergencias, limitaciones y principios aplicables a

la construccidon de una evaluacion multimodal inclusiva.

Estrategia de busqueda

La busqueda se orienté mediante combinaciones de términos como “multimodal learning
analytics”, “artificial intelligence”, “assessment”, “formative assessment”, “collaborative
learning”, “inclusive education”, “disability”, “fairness”, “privacy”, “ethics”, “sensors”,
“positioning”, “video analytics” y “multimodal data fusion”. Se priorizaron publicaciones
con DOI o URL editorial verificable y trabajos aparecidos en revistas y actas académicas
especializadas en tecnologia educativa, learning analytics, inteligencia artificial educativay

evaluacion.

Criterios de inclusion

Se incluyeron publicaciones de 2019 a 2023 que abordaran directamente MMLA o
aportaran evidencia necesaria para interpretar sus implicaciones en evaluacion inclusiva. Se
consideraron estudios sobre integracion multimodal, sensores, inteligencia artificial,
aprendizaje colaborativo, simulacién, retroalimentacién, generalizacion, privacidad,
fairness y disefo. Se priorizaron trabajos con metodologia explicita, poblacién o corpus

identificable y resultados relacionados con procesos de aprendizaje o evaluacion.
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Criterios de exclusion

Se excluyeron trabajos anteriores a 2019 y posteriores a 2023, documentos sin trazabilidad
bibliografica suficiente, aplicaciones de andlisis multimodal sin propdsito educativo y
estudios donde la multimodalidad fuera Unicamente una caracteristica técnica sin relacion
con aprendizaje, evaluacion o comportamiento. También se evitd interpretar como
evidencia directa de inclusién cualquier estudio que no hubiera examinado diversidad,

discapacidad o condiciones de equidad.

Sintesis de la evidencia

Las publicaciones fueron organizadas en seis dimensiones: modalidades y fusion de datos;
inteligencia artificial; comportamiento y colaboracién; evaluacidon formativa; inclusiéon y
validez; y privacidad, fairness y disefio responsable. La sintesis compard qué senales se
utilizaron, qué constructos se pretendieron representar, qué métricas se generaron y qué
riesgos fueron reportados. Se distinguid entre precision técnica de sensores o modelos y

validez pedagdgica de las inferencias.

Rigor y trazabilidad

Las afirmaciones principales se vincularon con referencias numeradas en estilo Vancouver.
Se prioriz6 la trazabilidad mediante DOl y fuentes editoriales verificables. Debido al caracter
narrativo, no se aplic6 metaandlisis ni protocolo PRISMA de revisidn sistematica. La
interpretacion considerd la concentraciéon de estudios en educacién superior, el uso
frecuente de muestras pequeiias y la limitada validacién con poblaciones diversas como
restricciones para generalizar conclusiones sobre evaluacidn inclusiva.

4. RESULTADOS

La sintesis de la literatura muestra una expansion de la MMLA entre 2019 y 2023. El campo
avanzé desde aplicaciones de sensorizacion y marcos conceptuales hacia estudios de fusién,
posicionamiento, voz, video, interaccidon y aprendizaje automatico capaces de producir

métricas sobre colaboracién, comportamiento y procesos de aprendizaje. Sin embargo, el
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crecimiento técnico no fue acompanado por una validacién equivalente en diversidad de
poblaciones y contextos. Las revisiones del periodo sefialaron evidencia limitada de impacto
en entornos auténticos y una representacién todavia insuficiente de discapacidad e

inclusién (9,18).

Modalidades y nuevas métricas educativas

Las modalidades mds recurrentes incluyen registros digitales, audio, video, posicidn,
movimiento, mirada y sefiales fisioldgicas. Su combinacidon permite construir métricas que
describen participaciéon verbal, proximidad, distribucidn espacial, secuencias de interaccion,
postura y coordinacién grupal. Estas métricas amplian la evaluacién de procesos, pero su
utilidad depende de la relacién demostrable con el constructo educativo. Los estudios de
simulacidén y colaboracién muestran que posicidon y comunicacién pueden aportar evidencia
sobre desempefio de equipos, mientras los trabajos metodoldgicos insisten en que la fusiéon

debe reportarse con suficiente detalle para ser reproducible y generalizable (2,5,7,12-16).

Tabla 1. Modalidades, métricas emergentes y precauciones para evaluacidn inclusiva

. Métrica Aporte Riesgo
Modalidad . P . . g Salvaguarda
posible evaluativo inclusivo
. Secuencias, Confundir
Registros . Proceso de . . .
o tiempo, ) .. actividad con Triangulacién
digitales . interaccion .
frecuencia aprendizaje
Turnos, Penalizar
Audio duracion, Colaboraciény estilos Interpretacién
patrones de comunicacidén comunicativos  contextual
habla diversos
Gestos, . Normativizar
. . ., Dinamica no . No usar como
Video/postura  orientacion, comportamient .
verbal proxy unico
postura o corporal
Proximidad, Inferir

Posicionamient
o

Eye tracking

movimiento,
zonas

Fijacionesy

Coordinacion
espacial

Atencion visual

participacién
desde cercania
Equiparar
mirada con

Validacion con
la tarea

Complementar
con

trayectorias arecursos . o
comprension desempeno
&/
(=4
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. Métrica Aporte Riesgo
Modalidad . P ) ] g Salvaguarda
posible evaluativo inclusivo
L Procesos Inferencias S
- , Activacion y . . . Minimizacion y
Fisiologia L afectivos/cogni  sensibles o .
variabilidad . . consentimiento
tivos ambiguas
. . Amplificacion L
Multimodal Patrones Vision integral de P Validacién por
fusion combinados del proceso modalidad
errores/sesgos

Inteligencia artificial y automatizacion

La IA aparece principalmente en extraccion de caracteristicas, reconocimiento de patrones,
clasificacién y prediccion. El manual de MMLA de 2022 redne métodos y sistemas para
analizar datos complejos del aprendizaje, al tiempo que subraya la necesidad de conectar
las técnicas con la teoria y con decisiones pedagdgicas responsables (24). En un estudio
empirico, Liao y Wu combinaron datos de discurso, cuestionarios e indicadores derivados
mediante aprendizaje automatico para examinar distraccion digital, aprendizaje entre pares
y rendimiento; el trabajo ilustra el potencial de la automatizacién, pero también la

dependencia contextual de las métricas resultantes (25).

Evaluacién formativa, colaboracion y simulacién

La evidencia mas convincente procede de escenarios donde las métricas regresan a
docentes y estudiantes como retroalimentacién. En simulacién sanitaria, Yan et al.
analizaron datos de 304 estudiantes organizados en 76 equipos y obtuvieron un AUC de
0,74 para diferenciar desempeiio colaborativo mediante posicionamiento, ademas de
relaciones entre comportamiento espacial y rendimiento grupal (12). Fernandez-Nieto et
al. mostraron cémo la narracién de datos multimodales podia orientar reflexiéon sobre el
trabajo en equipo (16), mientras Martinez-Maldonado et al. documentaron los retos y
aprendizajes de un despliegue auténtico de dos afios (15). Estos hallazgos sugieren que el
valor evaluativo aumenta cuando las métricas facilitan interpretacién y accién en lugar de

limitarse a clasificar.
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Tabla 2. Estudios representativos 2019-2023 y contribucién a la evaluacién

Tecnologia o

Resultado

Estudio Disefio/corpus L. Contribucidn
enfoque principal
Worsley et al. Marco MMLA 12 Fundamentos
(1) conceptual compromisos responsables
Revisién, 96 zsz:;de Criterios de
Yan et al. (7) . MMLA Lo implementacié
trabajos sostenibilidad y 0
ética
304 Posicionamient AUCO,74 en Evaluacion de
Yanetal. (12) estudiantes/76 desempefio : .
. o . simulacidn
equipos colaborativo
Ouhaichi et al. I\/Iapeol . MMLA + 1A 14 tépicosen4  Estado del
(6) sistematico temas campo
399 Lecciones
Martinez- estudiantes/17 MMLA en .. Condiciones de
técnicas, ) L
Maldonado et educadores; contexto cdagdeicas implementacié
al. (15) despliegue de 2 auténtico (Fe')ticasg 8 y n

anos

4.000 i i
) . Diferencias de ,
estudiantes Consentimient S Agenciay
) . ) participacion, )
Liet al. (22) invitados; o en learning . equidad de
i confianzay
encuesta analytics . datos
i privacidad
posterior
) , Sintesis de Base
Giannakos et Manual Métodos y técnicas metodoléeica
al. (24) especializado sistemas MMLA y g
fundamentos del campo
Datos . . o
. . Distraccion, Aplicacién
) Estudio multimodales +
Liao y Wu (25) . . paresy contextual de
empirico aprendizaje o
rendimiento IA

automatico

Inclusidn, fairness y validez

La evidencia especificamente inclusiva es menor que la evidencia técnica. La revisién de
Khalil et al. encontré 26 estudios sobre learning analytics, inclusién y discapacidad vy
concluyd que existe potencial para reducir discriminacién y apoyar grupos marginados, pero
también vacios importantes (9). En MMLA, este problema se intensifica porque las métricas

pueden basarse en comportamientos corporales y comunicativos. Una métrica inclusiva
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"A'I
debe admitir que diferentes estudiantes pueden alcanzar el mismo aprendizaje mediante

patrones de interaccidon distintos. Por ello, la comparacién con un comportamiento

promedio no debe utilizarse automaticamente como criterio de calidad.

Privacidad, transparencia y consentimiento

Los resultados éticos son consistentes: cuanto mas detallada es la observacion multimodal,
mayor es el riesgo de intrusién. Prinsloo et al. describieron la tensiéon entre apoyo y
vigilancia en MMLA, especialmente cuando se utilizan sensores, wearables y sistemas
adaptativos (20). Li et al. mostraron que la confianza institucional, la preocupacion por la
recopilacién y las diferencias entre subpoblaciones influyen en la disposicion a consentir el
uso de datos educativos (22). La revisiéon general de privacidad en learning analytics
identifico 47 trabajos y confirmé que la proteccién de datos sigue siendo una preocupacién
estructural (19). La inclusién, por tanto, requiere también que los estudiantes puedan

rechazar modalidades especialmente sensibles sin quedar académicamente perjudicados.

Tabla 3. Marco propuesto para evaluacion multimodal inclusiva

. 2 . Criterio
Dimension Pregunta de control Riesgo
recomendado
i Qué aprendizaje . . Justificacién
Constructo €Q P JN Proxy sin validez . .
representa la seiial? pedagdgica

Multimodalidad

1A

Diversidad

Comportamiento

Privacidad

Consentimiento

¢Cada modalidad
aporta informacion
necesaria?

é¢Puede explicarse la
inferencia?
¢Funciona para
perfiles distintos?
¢Se confunde
conducta con
competencia?

¢El dato es
proporcional al
propésito?

¢Puede revisarse o

Sobre-recoleccion

Caja negra

Sesgo de grupo

Normalizacién

Vigilancia

Consentimiento

Minimizacién de
datos

Interpretabilidad

Validacién
desagregada

Multiples evidencias

Privacy by design

Consentimiento

retirarse? nominal continuo
%
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Criterio

Dimension Pregunta de control Riesgo
recomendado

éLa métrica permite Clasificacidn sin

Retroalimentacion Feedback formativo

actuar? apoyo
. ¢Existe revision Automatizacion de .
Decision . Human-in-the-loop
humana? alto impacto
o ¢Existe alternativa Exclusion por , )
Accesibilidad . , P Vias alternativas
equivalente? tecnologia

5. DISCUSION

Los resultados confirman que la MMLA puede transformar la evaluacion al ampliar la
evidencia disponible sobre procesos que los instrumentos convencionales observan de
manera limitada. El analisis de posicidon, voz, movimiento y secuencias de interaccién
permite describir como se organiza una actividad y no Unicamente cual fue su resultado.
Esta capacidad resulta especialmente valiosa en colaboracién, simulacién y tareas
complejas, donde una calificacion final oculta procesos relevantes. Sin embargo, la
multimodalidad no garantiza por si misma una evaluaciéon mejor. La calidad depende de que
cada sefial tenga una relacion tedrica y empirica defendible con aquello que se pretende
evaluar (1,6,12,15).

La inteligencia artificial acelera esta transformacién al automatizar tareas de extraccién y
modelado que serian impracticables manualmente. El manual de MMLA muestra la
diversidad de métodos disponibles para analizar sefiales complejas y convertirlas en
representaciones Utiles, pero también la necesidad de anclar esos métodos en teoria,
contexto y propdsitos educativos explicitos (24). Esta asimetria representa un riesgo: la
capacidad técnica para detectar un patrén puede avanzar mas rapido que la capacidad
educativa para explicar su significado. En evaluacion inclusiva, ninguna prediccion deberia
adquirir valor normativo Unicamente porque un algoritmo pueda producirla de forma
consistente.

Los estudios de posicionamiento ilustran esta diferencia. La relacién encontrada entre
comportamientos espaciales y desempefio de equipos de simulacién demuestra que el

espacio contiene informacion educativa util (12). No obstante, proximidad, movimiento o
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permanencia en una zona no son competencias por si mismos. Su interpretacién depende
de la tarea, roles y contexto. Aplicar una métrica espacial desarrollada en simulacién
sanitaria a otro entorno sin nueva validacién podria producir conclusiones incorrectas. Los
marcos de generalizacion y escalabilidad son, por ello, componentes centrales de una
evaluacion responsable (2,7).

La evaluacion formativa parece constituir uno de los usos mas defendibles de MMLA.
Cuando las visualizaciones y métricas se emplean para provocar reflexion, el sistema no
necesita convertir cada sefal en una sentencia sobre capacidad. Fernandez-Nieto et al.
mostraron que las narrativas de datos multimodales pueden guiar la reflexion sobre el
trabajo en equipo (16). Martinez-Maldonado et al. documentaron, ademas, las condiciones
y dificultades de incorporar estas soluciones en una experiencia educativa auténtica de
larga duracion (15). En estos usos, la analitica funciona como evidencia para didlogo y no
como sustituto de la evaluacién profesional.

Desde la perspectiva inclusiva, la principal advertencia consiste en no convertir el
comportamiento promedio en estandar universal. Un estudiante puede participar menos
verbalmente y contribuir de otras maneras; otro puede evitar contacto visual y mantener
alto nivel de comprension; diferentes patrones de movimiento pueden responder a
estrategias personales o necesidades de accesibilidad. Si un sistema interpreta estas
diferencias como falta de compromiso, la nueva métrica reproduce una forma de
normalizacién. La escasez de estudios especificamente centrados en discapacidad e
inclusién impide asumir que los modelos existentes funcionan de forma equivalente para
toda la diversidad estudiantil (9).

Este problema afecta también a fairness. Una representacién multimodal puede parecer
mas completa porque incorpora muchas variables, pero aumentar dimensiones no elimina
sesgos. Una modalidad sesgada puede contaminar la fusion y varias sefiales correlacionadas
pueden reforzar una inferencia incorrecta. La evaluacién deberia incluir analisis

desagregados, sensibilidad a contextos y mecanismos de revision. La multimodalidad debe
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utilizarse para ofrecer diferentes evidencias de aprendizaje, no para multiplicar criterios
mediante los cuales un estudiante pueda ser considerado atipico.

La privacidad constituye un limite estructural. MMLA puede registrar informaciéon que
excede ampliamente lo que un estudiante produce conscientemente para ser evaluado.
Voz, video, ubicacidén o sefales fisioldgicas pueden revelar aspectos sensibles y permitir
inferencias secundarias. Prinsloo et al. advierten que el campo opera en una frontera entre
apoyo y encroachment (20), mientras Jin et al. muestran que estudiantes reclaman mayor
control y transparencia (22). Una evaluacién inclusiva no deberia obligar a aceptar vigilancia
intensiva como condicion para acceder a oportunidades educativas.

En conjunto, los hallazgos apoyan una concepcién de MMLA como infraestructura de
evidencia complementaria. Su finalidad deberia ser enriquecer la comprension del
aprendizaje, identificar barreras, mejorar feedback y permitir multiples formas de
participacién. La IA puede aumentar la capacidad analitica, pero las decisiones de alto
impacto requieren juicio humano, explicabilidad y posibilidad de impugnacion. El avance
mas importante no consiste en medir cada comportamiento, sino en seleccionar
Unicamente aquellas seiales cuya utilidad pedagdgica, proporcionalidad éticay validez para
poblaciones diversas puedan justificarse.

6. CONCLUSIONES

La analitica multimodal del aprendizaje amplia las posibilidades de evaluacién al integrar
evidencias digitales, espaciales, comunicativas, visuales y fisioldgicas. Entre 2019 y 2023, la
literatura mostré avances importantes en fusién de datos, posicionamiento, analisis
colaborativo, retroalimentacion e incorporacion de inteligencia artificial. Estas tecnologias
permiten observar procesos educativos que las calificaciones y registros tradicionales

representan de forma incompleta.

El principal aporte para una evaluacion inclusiva no consiste en aumentar el nimero de
variables observadas, sino en diversificar las formas mediante las cuales se interpreta el

aprendizaje. La multimodalidad puede reducir la dependencia de una Unica conducta o
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producto, siempre que las métricas se utilicen como evidencias complementarias y no como

estandares rigidos de comportamiento.

La inteligencia artificial incrementa la capacidad para procesar datos multimodales, pero la
precision técnica no garantiza validez educativa. Cada inferencia debe justificar qué
constructo representa, como fue validada, para qué poblaciéon funcionay qué errores puede
producir. Las métricas derivadas de postura, mirada, proximidad, voz o fisiologia requieren
especial prudencia porque pueden confundirse facilmente con atencién, compromiso o

competencia.

La privacidad, fairness, transparencia y consentimiento son condiciones de validez y no
elementos accesorios. Los sistemas inclusivos deben minimizar datos, ofrecer alternativas
accesibles, permitir revisidon de inferencias y conservar supervisién humana. Los estudiantes
y docentes deben participar en el disefio de métricas y visualizaciones para asegurar que las

representaciones sean comprensibles y pedagdgicamente utiles.

En conclusién, una MMLA verdaderamente inclusiva debe pasar de la légica de medir mas
a la légica de comprender mejor. Las nuevas métricas educativas tienen valor cuando
ayudan a identificar procesos y barreras, enriquecen la retroalimentaciéon y reconocen
diferentes formas de demostrar aprendizaje. El desafio para la investigacién futura es
desarrollar sistemas de IA multimodal interpretables, generalizables y evaluados con
poblaciones diversas, capaces de ampliar la equidad sin transformar la observacidn

educativa en vigilancia ni la diversidad conductual en desviacién.
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