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Abstract

La ciencia sugiere que la comprension conceptual de los expertos se caracteriza por representaciones mentales cohe-
rentes que presentan un alto nivel de conectividad entre si. Este articulo propone que los educadores pueden facilitar
este nivel de comprension por medio del marco tedrico sobre como practicar la conexion entre conocimientos (practising
connections framework): un marco de referencia practico para guiar un disefio instruccional que logre desarrollar una
comprension profunda y conocimientos transferibles en campos académicos complejos. Comenzamos revisando lo
que sabemos gracias a las ciencias del aprendizaje sobre la naturaleza y el desarrollo de los conocimientos transferi-
bles, sosteniendo que la interconectividad es la clave para consolidar esquemas mentales coherentes que subyacen a la
comprension profunda y las habilidades transferibles. Luego, proponemos caracteristicas de la ensefianza que podrian
facilitar de forma tnica una comprension profunda y sugerimos que las conexiones entre los conceptos fundamentales y
las representaciones clave de un campo y los contextos y prdcticas del mundo deben explicitarse y practicarse a lo largo del
tiempo para que los estudiantes desarrollen una comprension coherente. Ilustramos este enfoque sobre como practicar la
conexion entre conocimientos para el desarrollo instruccional en el contexto de un nuevo libro de texto virtual interactivo
e introductorio de estadistica desarrollado por los autores.

Palabras clave: Aprendizaje en campos complejos — Ensefianza — Teoria del aprendizaje — Educacion estadistica — Di-
sefo instruccional - Transferencia

Introduccion

A medida que avanzamos con rapidez por el siglo XXI, nuestros objetivos para la educacion se vuelven mas y mds am-
biciosos. Aunque quizas haya habido un momento en que aprender hechos y procedimientos por mera memorizacién
fuera un resultado suficiente de la educacion, ese ciertamente no es adecuado para nuestros tiempos.
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Cualquiera que tenga un teléfono puede buscar en Google para encontrar informacioén que haya olvidado. Pero las lagu-
nas en el pensamiento y la comprension no se llenan facilmente con bisquedas por internet. Cada vez mas, valoramos
alos ciudadanos que pueden pensar criticamente, coordinar ideas diferentes, resolver problemas novedosos y aplicar su
conocimiento en todo tipo de situaciones que no se parezcan a las que hayan encontrado anteriormente. En resumen,
queremos formar estudiantes con una comprension profunda de los campos complejos que constituyen el panorama del
conocimiento moderno (National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine 2018).

Aunque en las ciencias del aprendizaje tenemos una larga tradicion de investigacion relacionada con el problema de
como ensefiar para la comprension y la transferencia, ain existe una brecha amplia entre, por un lado, la investigacion
Y, por el otro, el disefio y la implementacién de programas educacionales (Hiebert et al. 2002; Lagemann y Shulman
1999; Levin y O’'Donnell 1999; Robinson 1998; Strauss 1998; Toth et al. 2000). Es probable que las razones de esta bre-
cha sean varias, entre las cuales seguramente estan las condiciones bajo las que se realizan muchas investigaciones. La
comprension y el conocimiento profundo de un campo se desarrollan lentamente, durante periodos largos de tiempo,
especialmente en aquellos campos que son dificiles de aprender (Ericsson 2006). La investigacion cientifica, por el otro
lado, suele realizarse en laboratorios (Richland et al. 2007), en los que los participantes son estudiantes de pregrado que
generalmente estan disponibles durante alrededor de una hora.

Debido a esta limitacion, gran parte de la investigacion se ha concentrado en la forma en que los estudiantes apren-
den datos y procedimientos aislados — “elementos” de conocimiento - que pueden dominarse y evaluarse en periodos
de tiempo relativamente cortos (e.g., Goldwater and Schalk 2016). Hemos aprendido mucho de estas investigaciones;
especificamente, sabemos mucho sobre como ayudar a los estudiantes a aprender elementos de conocimientos. Sin
embargo, sabemos mucho menos sobre como ayudar a los estudiantes a conectar esos elementos en una representacion
coherente y flexible de un campo complejo (van Merriénboer 1997). Ademas, existe cada vez mas evidencia de que el
dominio de elementos aislados de informacion no es suficiente por si solo para producir el tipo de comprension flexible
que tienen los expertos de un campo de conocimiento (National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine
2018; van Merriénboer 1997).

El excesivo énfasis en el dominio de elementos aislados de informacion se ha exacerbado con la aparicion de tecno-
logias de aprendizaje modernas, especialmente con las plataformas de aprendizaje adaptables. Estas plataformas funcio-
nan representando los campos de conocimiento como grandes listados de habilidades y conceptos a dominar y luego
usan algoritmos sofisticados para entregarles recursos de aprendizaje a los estudiantes en base a su dominio previo de
habilidades y conceptos, en una progresion de aprendizaje predeterminada (Tseng et al. 2008). Aunque tales tecnologias
pueden ser una parte importante de la caja de herramientas disponible a los educadores y disefiadores instruccionales,
en nuestras propias clases vemos estudiantes que dominan todos los elementos de informacién (u objetivos de apren-
dizaje micro) pero no consiguen comprender en profundidad el campo de conocimiento. Los expertos no perciben
su dominio de conocimiento con foco en sus elementos; lo ven en base a su estructura profunda, lo que hace que sus
conocimientos sean flexibles y transferibles (Bransford and Stein 1984; Ericsson, Hoffman, & Kozbelt, 2018; Ginsburg
1977; Hiebert and Carpenter 1992).

En este articulo, nuestro objetivo es presentar un sistema —el marco de referencia sobre cémo practicar la conexion
entre conocimientos— para orientar el disefio instruccional para el logro de la comprensién en campos complejos.
Basamos nuestro marco en las ciencias del aprendizaje, pero descubrimos que debiamos ir mas alld de la literatura de
investigacidn actual para abarcar completamente el tema de la comprensién. Por ejemplo, aunque muchos estudios se
enfocan en el aprendizaje en periodos cortos de tiempo, nosotros asumimos como desatio el como disefiar experiencias
de aprendizaje en periodos de tiempo mas largos, como los que conforman el tipico curso universitario de un semestre.
Ademas, mientras los estudios suelen concentrarse en variables especificas, tales como la carga cognitiva o la practica
espaciada, nosotros estamos interesados en empezar con un analisis detallado de lo que significa alcanzar la experticia
en un area y luego trazar el o los caminos que los estudiantes podrian seguir para llegar alli.
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Otros sistemas de disefio instruccional se toman esta ultima idea en serio y disefian caminos que acompaiian a los
estudiantes principiantes hasta convertirse en expertos en las practicas reales de un campo (e.g., Koedinger et al. 2012;
van Merriénboer et al. 2002). Uno de estos marcos es el sistema disefio instruccional de cuatro componentes (4C/ID por
su sigla en inglés) (van Merriénboer et al. 2002). El sistema 4C/ID empieza con un andlisis de las habilidades que consti-
tuyen el desempeno experto en un campo complejo. Luego, orienta al disefiador instruccional en una serie de decisiones
de elaboracidn, especificando las tareas de aprendizaje, la informacion de apoyo, la informacion adecuada para cada
momento y la practica parcial de tareas para conducir a un desempeno experto. El marco 4C/ID se basa solidamente en
investigaciones sobre como aprenden las personas (Sarfo y Elen 2007; Susilo et al. 2013).

Aunque los marcos como el 4C/ID son un excelente punto de partida, tienden a aplicarse especialmente bien al de-
sarrollo de habilidades complejas. Sin embargo, muchos campos académicos complejos requieren que los estudiantes
no solo dominen habilidades complejas, sino que también aprendan a razonar con las ideas abstractas que forman la
estructura conceptual del campo (van Merriénboer et al. 2002). Por ejemplo, campos tales como la estadistica son un
conjunto complejo de habilidades que conforman la practica del andlisis de datos. Pero un simple dominio de cada una
de estas habilidades no es suficiente para garantizar que los estudiantes entiendan los conceptos fundamentales del drea
o que puedan usar conceptos estadisticos para pensar en distintos contextos (Richland et al. 2012; van Merriénboer et
al. 2002).

El énfasis en habilidades por sobre conceptos ha sido sefialado como una tendencia en educacién que atraviesa las
fronteras ideolédgicas. Por un lado, algunos educadores definen el aprendizaje esencialmente como el dominio de un
conjunto de habilidades aisladas, enfocandose sobre todo en la practica repetitiva de informacioén basica y procedimien-
tos divididos en pasos (e.g., Stigler and Hiebert 2009). Por otro lado, los partidarios de pedagogias constructivistas se
enfocan mas en insertar el desarrollo de habilidades dentro de las practicas auténticas que definen el desempeio experto
en un drea, asumiendo que la comprensién conceptual necesaria evolucionara naturalmente de esta participacion (e.g.,
Savery and Dufty 1995; van Merriénboer et al. 2002). Sin embargo, ninguno de los extremos de este continuo se enfoca
en ensefar un campo como un “corpus de conocimientos” organizado por principios, conceptos y teorias (Handelsman
et al. 2004; Hodson 1988; Kirschner et al. 2006).

En el marco sobre como practicar la conexion entre conocimientos, proponemos un complemento a sistemas tales
como el 4C/ID poniendo los conceptos fundamentales y la estructura que organiza los campos de conocimiento al mis-
mo nivel que las rutinas disefiadas para apoyar la practica de habilidades cada vez mas complejas y transferibles. Nuestra
propia experiencia como profesores nos ha convencido de que existe una necesidad, al menos en los campos complejos
en los que el conocimiento se desarrolla lentamente, de conectar el desarrollo de habilidades con la ensefianza delibe-
rada de conceptos fundamentales y representaciones subyacentes al campo. La mejora gradual en la comprension de
los conceptos fundamentales de un drea hace que el conocimiento sea mas coherente, lo que, a su vez, hace que sea mas
flexible y transferible a nuevas situaciones (Hatano e Inagaki 1986; Richland et al. 2012).

Resumen del articulo

En el resto de este articulo, describimos nuestro marco para practicar como hacer conexiones. Las ideas que presentamos
se desarrollaron en el contexto de un proyecto en que hemos estado disefiando, desarrollando e implementando un libro
de texto interactivo y virtual sobre introduccion a la estadistica (Stigler et al. 2020). Este articulo es un intento de hacer
explicita la base sobre la cual estamos tomando decisiones de disefio y de justificar esas decisiones en base a teorias
y hallazgos de las ciencias del aprendizaje. Los ejemplos que usamos para ilustrar nuestros argumentos provienen de
nuestro manual en linea.

Empezaremos por discutir qué queremos decir con comprension y el rol que la comprension juega en el desarrollo
del conocimiento transferible. Basandonos en la investigacion, sostenemos que el conocimiento transferible se caracte-
riza principalmente por esquemas mentales con un alto nivel de coherencia y conectividad.
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Luego, pasamos a la pregunta sobre como podemos ayudar a los estudiantes a desarrollar conocimientos interco-
nectados y coherentes en un area. En resumen, nuestra respuesta es que los estudiantes necesitan oportunidades de
practicar cémo hacer conexiones entre conocimientos.

Al abordar la pregunta de qué conexiones son mas importantes practicar en un determinado campo, nos enfocamos
en aquellas que ayudan a cimentar una comprension profunda y el conocimiento transferible. Especificamente, propo-
nemos tres tipos de conexiones que debieran ser el foco del disefio instruccional: el mundo (incluyendo sus practicas
y contextos); conceptos fundamentales que organizan el campo; y representaciones clave que se usan para comunicar y
pensar dentro de un campo. Nuestra hipdtesis es que todos estos necesitan estar conectados.

Entonces, después de decidir cudles son las conexiones mas importantes, exponemos los tipos de experiencias que
ayudaran a los estudiantes a construir y fortalecer estas conexiones. En base a nuestra lectura de la literatura cientifica,
proponemos tres principios a considerar en el disefio instruccional: hacer que las conexiones sean explicitas para los
estudiantes (en vez de depender del descubrimiento propio), involucrar a los estudiantes en el esfuerzo de incorporar
las conexiones en la comprension del drea que estan desarrollando, y entregar oportunidades para que los estudiantes
participen reiteradamente en este proceso a lo largo del tiempo, a medida que profundicen y extiendan su conocimiento
del drea.

La comprension como conocimiento interconectado

Hemos sefialado que nuestro interés es el desarrollo de la comprension y los conocimientos transferibles en dreas com-
plejas. Queremos que los estudiantes desarrollen conocimientos robustos y flexibles que puedan llevar consigo al mun-
do, coordinar con otros conocimientos y aplicar a nuevos problemas y en nuevos contextos. Pero ;qué es exactamente
la comprension? ;Qué hace que el conocimiento sea ampliamente transferible? Un punto de partida util es el corpus
cada vez mas grande de investigaciones sobre la naturaleza de la experticia y el desempeno experto (Ericsson et al. 2018;
Ericsson et al. 2006; Ericsson y Pool 2016; Hatano e Inagaki 1986). Lo que queremos para nuestros estudiantes es simi-
lar al conocimiento especifico de area que vemos entre expertos, que, en general, puede caracterizarse como coherente,
conectado y relacional.

Supuestamente, después de un poco de ensefianza, los principiantes alcanzaran un cierto nivel de experticia. Pero
Hatano e Inagaki (1986), en un articulo muy conocido, propusieron una distincién entre experticia adaptativa y ruti-
naria. Los expertos rutinarios tienen muchos conocimientos, tanto declarativos como procedimentales, que han do-
minado suficientemente bien como para desempefiarse con fluidez hasta cierto grado en circunstancias que les son
familiares. En contraste, los expertos adaptativos se destacan por su habilidad de aplicar sus conocimientos de manera
flexible en una amplia variedad de contextos, tanto familiares como novedosos.

En algunas dreas, la experticia rutinaria es suficiente, porque las condiciones son estables y la retroalimentacién
es confiable (por ejemplo, en dreas a las que Epstein 2019 denomina “amables” (kind), como el ajedrez o la musica).
Pero, aqui, nuestro foco esta puesto en las areas a las que Epstein denomina “perversas” (wicked). Las areas perversas,
que en nuestra opinién incluyen a la mayoria de los campos académicos complejos, se distinguen por contextos cam-
biantes y retroalimentacion inconsistente o ambigua (Epstein 2019). Se podria decir que el objetivo de la ensefianza es
crear experticia adaptativa, la que, supuestamente, impulsan lo que los psicélogos educacionales llaman “conocimientos
transferibles” (Bransford y Schwartz 1999; Greeno et al. 1993; Renkl et al. 1996). Pero fracasos bien documentados de la
transferencia en contextos académicos (Bransford y Schwartz 1999; Stigler et al. 2010) sugieren que, en el mejor de los
casos, muchas practicas docentes comunes hacen de los estudiantes expertos rutinarios, fundamentalmente incapaces
de adaptar sus conocimientos a nuevas circunstancias.

En general, las investigaciones sobre la naturaleza de la comprension experta presentan un panorama consistente:
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los conocimientos de los expertos adaptativos se organizan de forma diferente (Bilalic y Campitelli 2018; Carbonell et
al. 2014; Chase y Simon 1973; Chi 2011; Chi y Koeske 1983; de Groot 1965; Ericsson y Charness 1994; Ericsson et al.
2018). La organizacion de los conocimientos de los expertos adaptativos es mas coherente, estd mas interconectada y
refleja mejor la estructura relacional del campo (Bilalic y Campitelli 2018; Carbonell et al. 2014; Kellman et al. 2010;
McKeithen et al. 1981).

Los pilares de estos conocimientos transferibles, a veces denominados esquemas mentales (schemas), enfatizan las
conexiones entre relaciones abstractas (tales como jerarquias, categorias integradas y sistemas funcionales), en vez de
contener listas con datos y procedimientos en bruto (Bedard y Chi 1992; Chi et al. 1981; Chi et al. 1982; Ericsson et al.
2018; Kellman et al. 2010; North et al. 2011). Por ejemplo, los esquemas mentales de los fisicos expertos para una varie-
dad de situaciones problematicas se organizan segun relaciones fundamentales (por ejemplo, el principio de trabajo y
energia, en vez de segun detalles superficiales especificos a los contextos de los problemas (Chi et al. 1981). Los expertos
también tienen esquemas mentales menos numerosos, pero mas interconectados, que abarcan una mayor cantidad de
instancias (Lachner et al. 2012).

Debido a que sus conocimientos estdn altamente organizados e interconectados, los expertos adaptativos perciben
el mundo de forma diferente a los expertos rutinarios o los principiantes. Identifican y se ocupan répida y facilmente
de la informacion de la estructura relevante de la situacion que es fundamental para entender la situacion en cuestion
y filtran las caracteristicas irrelevantes de un problema para enfocarse en una via de solucién (Campitelli y Gobet 2005;
Endsley 2018). Se anticipan a la forma en que las modificaciones a un sistema influiran sobre los resultados y pueden ex-
plicar por qué y como los conceptos de una situacién podrian aplicarse en otra (Carbonell et al. 2014; Hatano e Inagaki
1986; Holyoak 1991). Sus estructuras de conocimientos priorizan las conexiones entre conceptos, ejemplos y contextos
(Bransford y Stein 1984; Ericsson et al. 2018; Ginsburg 1977; Hiebert y Carpenter 1992), de forma tal que son capaces
de agrupar (chunk) informacién de manera eficiente, dejando disponibles mas recursos dentro de la memoria de tra-
bajo (Ericsson 2018; Ericsson y Kintsch 1995; Glaser y Chi 1988). Si la informacién simplemente se almacenara como
entradas separadas en una lista mental, sin conexiones estructurales que le brindaran coherencia, seria dificil distinguir
la informacion relevante y coordinar los conocimientos de manera eficiente (e.g., Reed 1985). Pero, ya que los esquemas
mentales expertos codifican en la memoria una representacion interconectada del drea, los conocimientos se vuelven
transferibles (Bedard y Chi 1992; van Merriénboer 1997).

Para nuestros fines, equiparamos la comprension profunda con los conocimientos transferibles propios de la exper-
ticia adaptativa. De esta forma, proponemos la siguiente caracterizacion: la comprension se caracteriza por la habilidad
de percibir y hacer explicita la estructura subyacente de un area, sus conexiones y sus relaciones en forma de esquemas
mentales coherentes, lo que hace posible la aplicacion transferible y flexible de los principios del drea (la transferencia
de principios se considera como la forma mas elevada de transferencia; ver Barnett y Ceci (2002) para una discusion en
profundidad de la variedad de los tipos de transferencia).

A partir de esta caracterizacion de la comprensidn, queda claro que las conexiones son importantes para que los
conocimientos sean transferibles. Considere, como un caso hipotético, a los dos individuos que representa la Fig. 1.
Ambos tienen los mismos conocimientos, representados como A, B, C, D, E, E G y H, y ambos estan intentando resol-
ver el mismo problema novedoso, cuya solucién exige que accedan a un conocimiento en especifico, B, y lo apliquen.
Debido a que el individuo de la izquierda tiene pocas conexiones entre sus fragmentos de conocimientos, no sera capaz
de transferir lo que sabe a esta nueva situacion. Mientras intenta entender el problema, se encuentra constantemente
con E (su conexion mas fuerte). También intenta aplicar D. Aunque “cuenta” con ese conocimiento puntual, no tiene
ninguna forma de llegar a B, porque no estd conectado con las otras cosas que sabe o con el problema al que se enfrenta
en el momento.
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Fig. 1 La importancia de los conocimientos interconectados para alcanzar la transferencia.

El individuo a la derecha (podemos llamarlo Mr. Right) aborda el mismo problema novedoso desde una posicion
mucho mas so6lida. Como el individuo de la izquierda, Mr. Left, lo primero que piensa es recuperar y aplicar E a la si-
tuacion en cuestion. Entonces, como Mr. Left, podria pensar otra vez y encontrarse con D. Pero, desde D, tiene muchas
mas opciones, gracias a la naturaleza interconectada de sus conocimientos. Podria ir de D a B y luego resolver el pro-
blema. Podria ir de D a F y luego a B, de D a F, a G y a B, y asi sucesivamente. El punto es que tiene muchas formas de
llegar al conocimiento que necesita. Una vez que llega a B, por supuesto, debe coordinar B con otros conocimientos para
elaborar una solucién al problema. También debe ajustar su solucidn, una vez que la haya identificado, para que encaje
dentro del contexto inico en que este problema novedoso se presenta. Como sus conocimientos estan interconectados,
diriamos que ha alcanzado la comprension. En base a esta comprension, puede recuperar, coordinar y adaptar lo que
sabe a casi cualquier situacion.

Gran parte de la educacion se enfoca en ensefarles a los estudiantes “elementos” de conocimientos y habilidades—A,
B, Cy asi sucesivamente. No se necesita ir mas lejos que un manual estandar de matematicas para ver la falta de co-
nexion de un capitulo a otro, mucho menos la falta de conexiones entre los contenidos dirigidos a grados diferentes.
Aunque es importante aprender elementos de informacion, y algunos de los elementos requieren de un tiempo y es-
fuerzo considerable para ser dominados, el solo hecho de aprenderlos no conduce a la comprension y la transferencia.
Nuestro marco para practicar conexiones sigue un enfoque diferente: en vez de concentrar nuestra atencion solamente
en los elementos, intentamos encontrar formas de ayudar a los estudiantes a crear conexiones entre los elementos, con
el objetivo de producir comprension y conocimientos transferibles.

No somos los primeros en proponer este enfoque. Goldwater y Schalk (2016) propusieron que las categorias rela-
cionales podrian ser un puente entre los estudios de las ciencias del aprendizaje y la educacién, ya que son distintas a
las categorias basadas en caracteristicas que suelen ser tema de estudio de la psicologia cognitiva. De manera similar,
Schwartz y Goldstone (2015) sugieren un enfoque de “coordinacion” al aprendizaje, en el cual el objetivo de la ensenan-
za es fortalecer las habilidades en relacién con otras habilidades, no almacenarlas de forma aislada. Las habilidades que
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se practican de forma aislada estdn destinadas a permanecer aisladas; lo que es peor, pueden convertirse en un obstaculo
para el aprendizaje nuevo (Woltz et al. 2000). Schwartz y Goldstone han caracterizado este tipo de aprendizaje coordina-
do como “ensenar al cerebro a bailar”. Mucho de lo que queremos que los estudiantes entiendan en campos académicos
es relacional.

Hemos abogado por el valor de la comprension y la transferencia, y que ambas son el resultado de conocimientos
interconectados. Lo que ain no hemos abordado es como esperamos que los estudiantes obtengan ese conocimiento.
Aunque buscamos apartarnos del aprendizaje de elementos aislados, valoramos el mecanismo a través del cual estos
elementos se aprenden tradicionalmente: la practica. Mas adelante, nos explayaremos sobre el tipo de practica que nos
imaginamos, pero, por ahora, nuestra hipoétesis, en términos simples, es esta: los estudiantes debieran practicar como
hacer conexiones. Si el objetivo de la ensefianza es apoyar a los estudiantes para que practiquen cémo hacer conexiones,
surgen dos preguntas, las cuales abordamos en el resto de este articulo: (1) ;Cudles son las conexiones que se necesita
practicar? Obviamente, esto dependera mucho del campo, pero proponemos algunos principios para guiar a los dise-
fadores instruccionales; y (2) ;Cémo podemos disefiar la ensefianza para darles a los estudiantes mas oportunidades
de practicar cdmo hacer las conexiones clave que se han identificado para cada area de conocimiento? En las siguientes
secciones, exponemos nuestro marco para responder a estas preguntas e ilustramos nuestros argumentos con ejemplos
del area de la estadistica introductoria.

Practicar como hacer conexiones: ;Qué conexiones practicar?

Empezamos con las conexiones. Es facil afirmar que los conocimientos de los estudiantes debieran estar interconecta-
dos y ser coherentes. Pero si nos quedamos solo en decir esto, estamos eludiendo una pregunta importante: ;qué cone-
xiones, entre todas las posibles que los estudiantes podrian practicar, deberian ser el foco de nuestra ensefianza? Nuestro
trabajo en estadistica y nuestra lectura de la literatura cientifica nos lleva a proponer que existen tres tipos de conexiones
que son fundamentales para aprender en cualquier campo complejo. Estas son: (1) conexiones con los contextos y las
prdcticas en el mundo real a las que se pretende aplicar los conocimientos de un campo especifico (Engle et al. 2012;
van Merriénboer 1997), (2) conexiones con conceptos fundamentales que sirven para organizar y brindar coherencia al
campo (p. ej., National Council for Teachers of Mathematics 2000; National Governors Association 2010; Richland et al.
2012),y (3) conexiones con representaciones clave que son tutiles para pensar y comunicar ideas en el campo en cuestion
(p. €j., Ainsworth 2008; Kozma 2003; Strauss 1998).

Conexiones #1: Conexiones y practicas del mundo real

En su esencia, la ensefianza académica debiera estar motivada por las demandas del mundo mas alla del aula. La espe-
ranza de la enseflanza es que los estudiantes transfieran lo que estan aprendiendo a situaciones auténticas del mundo
real, pero las transferencias exitosas han resultado ser una meta escurridiza. La investigacion sugiere que conectar con-
tinuamente el aprendizaje en el aula con las practicas auténticas del campo podria ser una de las formas mas efectivas
de desarrollar conocimientos transferibles (Barnett y Ceci 2002; Bransford y Schwartz 1999).

Cuando desarrollamos nuestro programa de estudios de introduccidn a la estadistica, empezamos por examinar la
practica del andlisis de datos. Esta préctica podria describirse de muchas formas. Lo importante, en nuestra opinion,
es que una cierta descripcion del mundo fuera del aula sea explicita —para los autores de libros de texto, para los es-
tudiantes y para los docentes a los que se les da la tarea de implementar programas de estudio. Nuestra descripcion de
la practica del analisis de datos se ilustra en la Fig. 2, a la que volvemos con frecuencia cuando ensefiamos este curso.
Les decimos a los estudiantes desde el principio que el objetivo de la estadistica es explicar la variaciéon en el mundo, lo
que descomponemos en tres practicas centrales: (1) explorar la variacion (en los datos), (2) modelar la variaciéon y (3)
evaluar y comparar modelos.
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Organizamos nuestro manual alrededor de estas tres practicas, para recordarles continuamente a los estudiantes en
qué punto se conectan las habilidades y conceptos especificos que estan estudiando con el trabajo que podrian hacer al-
gun dia si quisieran trabajar como cientificos de datos. Por ejemplo, los cientificos de datos exploran la variacién cuando
construyen un grafico para complementar el reporte anual de una corporacién. Modelan la variacién cuando predicen
el efecto de una variable en particular en las futuras ventas. Y evalian modelos cuando comparan explicaciones rivales
de satisfaccion del cliente. Al basar la ensefianza en la practica del andlisis de datos, los estudiantes pueden participar
desde el principio en actividades que tengan conexiones claras con los objetivos y rutinas que usan los expertos (Lave y
Wenger 1991). En vez de ensenarles elementos aislados y esperar que los combinen para mas tarde resolver un proble-
ma mayor, los estudiantes practican cdmo reconocer la necesidad de desarrollar conocimientos en el contexto de tareas
auténticas (National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine 2018).

Sin embargo, el mundo fuera del aula no puede ser descrito completamente solo en relacion con la practica del ana-
lisis de datos. También es importante identificar la variedad de situaciones y contextos a los que se debieran aplicar las
habilidades y la comprension en desarrollo de los estudiantes. Variar continuamente los contextos (que, en estadistica,
podria ser tan simple como variar los conjuntos de datos) ayuda a refinar la percepcion y la comprension que tienen
los estudiantes de cuales caracteristicas de una situacion son fundamentales y cudles son superficiales para la aplicacién
del conocimiento de determinado campo (Gentner 1983; Kellman et al. 2010; Son et al. 2011). Cuando los estudiantes
aprenden sobre una idea abstracta en un contexto, es como si se atara estrechamente una banda elastica alrededor del
primer contexto de aprendizaje. A medida que los estudiantes experimentan mas contextos, se produce un estiramiento
gradual de esa banda elastica para incluir un rango cada vez mas amplio de situaciones. Al estirarse para incluir mas
situaciones, el concepto se vuelve mas diferenciado, coherente y flexible, y es mas probable que pueda transferirse a
nuevas situaciones.

Un ejemplo de cuando ensefiamos estadistica es el concepto de unidad observacional o unidad de muestreo. La
mayoria de los conjuntos de datos que usamos en psicologia emplean a las personas como unidades de analisis; por lo
tanto, cada fila en una tabla de datos o cada punto en el diagrama de dispersion generalmente representa a una persona.
Pero, si los estudiantes de estadistica solo trabajan con datos en los que las personas son las unidades, desarrollaran
un concepto limitado de qué es una unidad observacional y tendran dificultades para aplicar el concepto en nuevas
situaciones. Siguiendo con nuestra analogia de la banda eldstica, desde el principio trabajamos para que los estudiantes
practiquen con distintos conjuntos de datos en los que las filas no son personas, sino que representan familias, estados,
paises o empresas. De esta forma, el desarrollo del concepto de unidades observacionales por parte de los estudiantes se
conecta con un conjunto mas amplio y diverso de contextos.

Explorar la

variacién
Medicidn
Muestreo P Contar un relato
Disefio . L Hacer predicciones

Evaluar Modelar [a

modelos variacion

Fig. 2 La préctica del andlisis de datos.
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Queremos que los estudiantes activen el concepto de unidad de observacién no solo en el contexto de diferentes
conjuntos de datos, sino que también dentro de las diferentes actividades que comprenden la practica del analisis de
datos. Por ejemplo, en el contexto de explorar la variacion en los datos, les presentamos a los estudiantes un diagrama
de dispersion de datos en el que los estados (cada uno de los Estados Unidos) son la unidad de observacién. Como cada
punto representa un estado, pueden ver una correlacion elevada entre el porcentaje de la poblacion obesa del estado
y el porcentaje de la poblacion fumadora (ver Fig. 3). Al principio, los estudiantes interpretan esto como evidencia de
que es mas probable que los fumadores sean obesos. Para sobreponerse a este malentendido conceptual, los estudiantes
deben aprender a conectar la variacién que ven en el diagrama de dispersion con las unidades medidas; deben apren-
der a decir: “Los estados que tienen un alto porcentaje de residentes que fuman también tienen un alto porcentaje de
residentes obesos”.

Conexiones #2: Conceptos fundamentales que organizan un campo de conocimiento

El segundo tipo de conexién que queremos que los estudiantes establezcan son las conexiones con los conceptos fun-
damentales que estructuran los conocimientos de un area. Los estudios demuestran que el conocimiento experto en
un campo generalmente esta organizado en torno a un pequefo conjunto de conceptos fundamentales (p. ej., Lachner
y Niickles 2015) que infunden coherencia incluso a las dreas perversas. Debido a que son altamente abstractos y estan
interconectados con otros conceptos, los conceptos fundamentales deben aprenderse gradualmente, durante periodos
extendidos de tiempo y a través de practica extendida. A medida que los estudiantes practican cémo conectar concep-
tos con otros conceptos, contextos y representaciones, estos conceptos fundamentales se vuelven mas poderosos y los
conocimientos de los estudiantes se vuelven mas transferibles (p.ej., Baroody et al. 2007; National Council for Teachers
of Mathematics 2000; Rittle-Johnson y Schneider 2015; Rittle-Johnson et al. 2001).

Si tan solo pudiéramos preguntarle a un experto cudles son los conceptos fundamentales, podriamos planificar
nuestro programa de estudios de estadistica en torno a esos conceptos. Pero los conceptos que son mds utiles para los
principiantes que estan en las etapas tempranas del aprendizaje podrian no ser los mismos que los expertos han desa-
rrollado durante muchos anos de experiencia (Kirschner et al. 2006). El desafio de este disefo es seleccionar conceptos
que sean accesibles para los principiantes y, al mismo tiempo, reconocibles para los expertos como algo valido y util en

Fig. 3 Diagrama de dispersién que muestra
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el campo. Criticamente, aunque los principios centrales que se les presentan a los principiantes podrian simplificarse de
ciertas formas (de hecho, en los campos complejos, casi siempre se necesita simplificar conceptos para los estudiantes
principiantes), es importante no simplificar los conceptos hasta el punto de introducir malentendidos conceptuales y
que la simplificacién no produzca una coleccidon de conceptos que no logren formar un todo coherente.

Por medio de un extenso proceso de estudio y discusion (que incluy6 probar a través de la docencia), decidimos
enfocar nuestro libro de texto en torno a tres conceptos fundamentales: modelo estadistico, distribucion y aleatoriedad.
Elegimos estos conceptos en base a varios criterios. Debian ser conceptos (1) con los que pudiéramos hacer conexiones
continuamente durante el curso, (2) con que los principiantes pudieran involucrarse (es decir, que estuvieran dentro
de su zona de desarrollo préximo), (3) que no tuvieran que reaprender desde cero mas tarde, a medida que avanzaran
a niveles de comprensién mas altos y (4) que, en conjunto, ayudaran a los estudiantes a desarrollar una comprension
coherente del campo de la estadistica (aunque describiremos brevemente los conceptos que elegimos, una explicaciéon
mas desarrollada de nuestro enfoque a los conceptos fundamentales de la estadistica esta disponible en Son et al. en
revision).

Modelo estadistico Cualquier persona que estudie estadistica a niveles avanzados estard familiarizada con el concepto
de modelo estadistico. Sin embargo, el concepto casi nunca se menciona en el curso introductorio. Nuestra opinion es
que, si queremos que los conocimientos de estadistica introductoria de los estudiantes se transfieran a los cursos avan-
zados y a la practica mds amplia de andlisis de datos, debemos conectar lo que aprenden con el concepto de hacer mo-
delos desde el principio. Por lo tanto, intentamos hacer esto en nuestro libro introductorio. Empezamos por transmitir
que el objetivo global del analisis de datos es explicar la variacion en los datos. Luego, desde el principio al final del libro,
conectamos todo lo que los estudiantes aprenden con la afirmacion DATOS = MODELO + ERROR.

Por ejemplo, cuando introducimos la media, la conceptualizamos como el modelo mas simple de todos los modelos
estadisticos. Si usamos este modelo simple para predecir todos los puntos de una distribucién, la mayoria de nuestras
predicciones estaran erradas (aunque la media no sera sesgada y sera mejor que una suposicion aleatoria). Si la me-
dia es un modelo, podemos conceptualizar el error como la desviacion de la calificacion real respecto a la calificacion
predicha. Entonces, la desviacion estdndar se introduce como un medio de cuantificar cuanto error en total existe en
torno a las predicciones de cada modelo. A medida que le afiadimos variables explicativas al modelo, la exactitud de las
predicciones aumentard, mientras que el error disminuira. Conectar las actividades de analisis de datos con estos con-
ceptos abstractos fundamentales produce conocimientos que estan mas altamente interconectados y que, por lo tanto,
son mas faciles de utilizar.

Distribucion Siguiendo a Wild (2006), adoptamos la distribucién como nuestro segundo concepto fundamental. Wild
define la distribucién como el “patrén de variacion de una variable” (cf. Garfield y Ben-Zvi 2005). El concepto de distri-
bucidn es el lente a través del cual vemos la variacion (ver Fig. 4). En estadistica, es fundamental situar el razonamiento
en relacion con tres tipos distintos de distribuciones: la muestra de datos, el proceso de generacion de datos (DGP por
su sigla en inglés) que levanto los datos (relacionado con el concepto de poblacién) y la distribuciéon muestral, que son
distribuciones imaginarias a partir de las cuales se generan muestras estadisticas. En conjunto, nos referimos a estos tres
tipos de distribuciéon como la “triada de la distribucién”

El concepto de distribucion muestral es extremadamente dificil de entender para los estudiantes, pero es de una
importancia fundamental para el proceso de inferencia estadistica. Nos preocupamos de ayudar a los estudiantes a prac-
ticar cdmo hacer conexiones entre diferentes distribuciones y las preguntas a las que se adectian mejor para responder.
Por ejemplo, preguntar sobre la probabilidad de que un grupo de personas tenga un peso promedio por sobre un limite
prescrito (por ejemplo, 200 libras) requiere de una distribucién muestral. En contraste, preguntar sobre la probabilidad
de que un solo individuo pese mas de 200 libras exigird que usemos una distribucién de datos de muestra o un modelo
del proceso de generacion de datos construido en base a una muestra de datos.
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Fig. 4 La variacion en el mundo se captura a través de la medicion y se convierte en variacion en los datos, que analiza-
mos a través del lente de la distribucion (figura de Wild 2006).

Aleatoriedad El tercer concepto fundamental que enfatizamos es el concepto de aleatoriedad como un proceso de ge-
neracion de datos. Naturalmente, los estudiantes piensan en explicaciones causales a la variacion. Por otro lado, ver la
variacién como algo causado por procesos aleatorios no es algo a lo que los estudiantes lleguen naturalmente (Batanero
2016; Batanero et al. 1998; Kaplan et al. 2014). Por supuesto, la aleatoriedad juega un rol importante en el pensamiento
estadistico, principalmente porque sabemos como hacer modelos de procesos aleatorios. Los estudiantes empiezan
asociando la aleatoriedad con la “imprevisibilidad” (p. ej. un solo nimero generado aleatoriamente entre 1 y 10 es di-
ficil de predecir). Por medio de técnicas computacionales como la simulacidn, el bootstrapping y la aleatorizacion, les
proporcionamos a los estudiantes herramientas y experiencias que pueden usar para pensar en la aleatoriedad como un
proceso que produce patrones predecibles de variacion en el largo plazo, incluso si una sola muestra de datos permanece
impredecible.

Los tres conceptos fundamentales —DATOS = MODELO + ERROR, la triada de distribucion y la aleatoriedad
como proceso— proporcionan un marco organizador para conectar y brindar coherencia a las rutinas estadisticas y sus
objetivos. Por ejemplo, aunque el analisis de la varianza univariado y la regresion simple generalmente se ensefian como
dos conceptos separados en la mayoria de los cursos de estadistica, enfatizamos que ambos son ejemplos de modelos
lineales. Ambos tipos de modelo generan predicciones y ambos miden el error de la misma forma (p. ej. la diferencia
entre calificaciones predichas y reales). En ambos, comparamos un modelo mas complejo con uno simple, en que la dis-
tribucién que resulta es producto de un proceso aleatorio de generacion de datos (llamado tradicionalmente hipotesis
nula). Nuestra hipdtesis es que, si estas técnicas analiticas se ensefian como ejemplos de 1o mismo, los conocimientos de
estadistica de los estudiantes seran mas coherentes y sera mas probable que se transfieran a nuevas situaciones.

Conexiones #3: Representaciones clave para pensar y comunicar

Ademas de desarrollar una comprension interconectada de los conceptos fundamentales de los que esta compuesto un
campo, también queremos que los estudiantes aprendan a usar representaciones clave que encarnen esos conceptos y
que puedan representar explicitamente la estructura relacional de un drea (ver Ainsworth 2008; Gentner y Rattermann
1991; Star y Rittle-Johnson 2009; Uttal et al. 1997). La evidencia sugiere que ensefiar con representaciones multiples
produce un aprendizaje mas profundo y flexible (Ainsworth 2008; Ainsworth et al. 2002; Brenner et al. 1997; Pape y
Tchoshanov 2001). Ademas, usar y entender representaciones simbolicas es necesario para comunicar y desarrollar
habilidades de orden superior (p.ej., Gilbert y Treagust 2009). Sin embargo, como aprender a usar un sistema de repre-
sentacion requiere de invertir tiempo y esfuerzo (Ainsworth 2008; Star y Rittle-Johnson 2009), debemos decidir en qué
representaciones enfocarnos para ensefdrselas a los principiantes. Al hacer esta seleccion, queremos encontrar repre-
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sentaciones que sean accesibles para los principiantes (Vygotsky 1980), importantes para el campo (Tabachneck-Schijf
et al. 1997; Tsui y Treagust 2013) y mas productivas para hacer conexiones (Kaput et al. 2017).

En nuestro curso de introduccién a la estadistica, decidimos enfocarnos en cinco representaciones clave: descripcio-
nes verbales, visualizaciones, ecuaciones con palabras, notacién de MLG (modelo lineal generalizado) y cédigo en R.
Conforme a esto, durante nuestro curso les pedimos reiteradamente a los estudiantes que traduzcan y hagan conexiones
usando descripciones verbales, visualizaciones, ecuaciones con palabras, notacién de MLG y cédigo en R. Podran ver
que no incluimos algebra, en forma de férmulas y ecuaciones, como una de nuestras representaciones clave, aunque se
la enfatiza en la mayoria de los manuales. Nuestra razén es que nuestros estudiantes generalmente no consideran que el
algebra sea de facil acceso o til, como consecuencia —suponemos- de la educacion escolar matematica en los Estados
Unidos.

Los graficos y las visualizaciones siempre han sido importantes para entender estadistica y son mucho mas impor-
tantes en la era de la ciencia de datos, en la que a menudo se les pide a los profesionales que creen figuras y graficos
que estén listos para ser publicados. La programacion (p.ej., en R) también es una representacién que se ha vuelto cada
vez mas importante en la estadistica, a medida que la naturaleza del campo mismo se ha hecho mas computacional. R
también les da a los estudiantes un medio de participar en las rutinas emergentes del anélisis de datos, que ponen cada
vez mas valor en producir y compartir analisis reproducibles.

Los graficos y las visualizaciones siempre han sido importantes para entender estadistica y son mucho mas impor-
tantes en la era de la ciencia de datos, en la que a menudo se les pide a los profesionales que creen figuras y graficos
que estén listos para ser publicados. La programacion (p.ej., en R) también es una representacion que se ha vuelto cada
vez mas importante en la estadistica, a medida que la naturaleza del campo mismo se ha hecho mas computacional. R
también les da a los estudiantes un medio de participar en las rutinas emergentes del andlisis de datos, que ponen cada
vez mas valor en producir y compartir analisis reproducibles.

Al desarrollar la comprension de modelos estadisticos de los estudiantes, empezamos por hacer que los estudiantes
describan modelos simples con palabras (p.ej. “conocer la altura de alguien nos ayudara a hacer una mejor prediccion,
aunque no una prediccion perfecta, del largo de su pulgar”). Luego, les ensefiamos a escribir ecuaciones con palabras
(p.¢j. Largo del pulgar = Altura + otras cosas), lo que les ayuda a tomar su aprendizaje inicial (que las predicciones esta-
disticas no son perfectas) y conectarlo con el concepto de error (representado en la ecuaciéon con palabras como “otras

»
cosas”).

Mas tarde, se les pide a los estudiantes que asocien las ecuaciones con palabras a una idea mas general, representada
de forma similar (p.ej. DATOS = MODELO + ERROR), y que luego empleen la misma estructura que se usa para es-
cribir cddigo en R para generar un gréfico (p.ej. scatterplot (Pulgar ~ Altura, data = data set) (ver Pruim et al. 2017, y
sus visualizaciones resultantes). Este corpus de conexiones luego sirve de apoyo para aprender notacién matematica de
MLG (p.€j., Pulgari = b, + b Alturat, + e, y, mds generalmente Y, =b +b X +e).

Queremos explayarnos un poco mas sobre la decision de usar notaciéon de MLG. Es un sistema de representacion que
a los estudiantes les cuesta aprender, pero que ejemplifica las caracteristicas que respaldan las conexiones: capacidad de
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generalizacion (puede representar muchas situaciones, incluso aquellas que no estan presentes en el curso) y capacidad
de alineacidn (se alinea con las otras representaciones del programa de estudios). Ademas, ya que muchos profesionales
la usan y se publica con frecuencia en articulos académicos, es muy valida ecoldgicamente. Por ejemplo, la notacién de
MLG representa explicitamente la semejanza estructural entre modelos en grupo, tales como la técnica de andlisis de la
varianza (p.ej., Resultado, = b + b, Grupo, + e,) y los modelos de regresion (e.g., Resultado, = b + b Cantidad, +e,), lo que
apoya a los estudiantes mientras se esfuerzan en reconocer las semejanzas estructurales entre ambos tipos de modelos.

Disenar experiencias de aprendizaje para apoyar la practica de hacer
conexiones entre conocimientos

Después de describir los tipos de conexiones que los estudiantes necesitan aprender a hacer, ahora nos enfocamos en la
pregunta de como los educadores podemos disefiar una ensefianza que facilite este proceso. En base a nuestra lectura
de la literatura cientifica, creemos que existen tres principios clave que debieran guiar el disefio instruccional. Primero,
las conexiones identificadas anteriormente (conceptos fundamentales, representaciones clave y mundo) deben explici-
tarse en algun punto durante la ensefianza. Segundo, los estudiantes deben experimentar dificultades productivas. Las
conexiones, por asi decirlo, deben conseguirse con trabajo duro, por mucho que nos gustaria simplemente darselas a los
estudiantes. Y, finalmente, se les deben ofrecer oportunidades reiteradas para participar del trabajo de forjar conexiones
durante periodos sostenidos de tiempo a medida que profundizan y amplian su conocimiento del campo. Discutiremos
cada uno de estos principios a continuacion.

Principio #1: Hacer que las conexiones sean explicitas

Reconocer las relaciones estructurales es fundamental para la comprension de los campos complejos (Bassok 2001;
Chen y Klahr 1999; Novick 1988; Novick y Holyoak 1991; Reed 1985; Ross 1987). Sin embargo, los estudios sugieren
que, con frecuencia, los estudiantes no reconocen las conexiones entre problemas estructuralmente similares, a menos
que estas se indiquen explicitamente (Gick y Holyoak 1983). Con frecuencia, los estudiantes no son capaces de recurrir
a sus conocimientos previos relevantes cuando los necesitan (Reeves y Weisberg 1994). Especialmente, los estudiantes
principiantes suelen estancarse en las caracteristicas superficiales de un problema y necesitan ayuda para conectar la
representacion superficial con conceptos subyacentes mas profundos (Ross 1987).

Estos resultados son consistentes con hallazgos de la voluminosa literatura cientifica sobre el aprendizaje por des-
cubrimiento. Aunque es probable que muchos expertos de alto nivel hayan adquirido los conocimientos especificos
de sus dreas por si solos, basandose principalmente en su propia persistencia y su extensa experiencia, la investigacion
sugiere que la mayoria de los estudiantes no se benefician de que simplemente les den la oportunidad de descubrir
esas estructuras por si solos (Alfieri et al. 2011). Como veremos en la siguiente seccion, ciertamente se requiere de un
esfuerzo por parte del estudiante, pero el esfuerzo por si solo no suele ser suficiente (Mayer 2004). En cada nivel etario,
el descubrimiento guiado es mas efectivo que el simple aprendizaje por descubrimiento (e.g., Alfieri et al. 2011; Klahr y
Nigam 2004; Weisberg et al. 2015).

Algunos paradigmas investigativos de la psicologia cognitiva demuestran técnicas para hacer que las conexiones
sean explicitas y los beneficios de tales técnicas. Los estudios sobre aprender de analogias (instancias superficialmente
diferentes, pero estructuralmente paralelas) entregan un ejemplo. Cuando los estudiantes establecen paralelos entre
dos casos y practican como alinear elementos similares entre dos sistemas (Gentner et al. 2003; Son et al. 2011), son
mas capaces de transferir sus conocimientos a problemas novedosos que sean superficialmente diferentes (Alfieri et
al. 2013). Ademas de eliminar detalles distractorios, las tareas de aprendizaje que hacen explicitas las relaciones tienen
como resultado conocimientos mas portables y generalizables (Gentner y Markman 1997; Kaminski et al. 2008; Son et
al. 2008; Uttal et al. 2009).
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En nuestro manual en linea, usamos dos técnicas especificas para hacer que las conexiones sean explicitas. La prime-
ra es estructurar el libro de forma tal que les permita a los estudiantes ver las conexiones y luego indicar explicitamente
estas conexiones en el texto mismo. En nuestro libro, las conexiones constantes con el concepto de hacer modelos
estadisticos ejemplifican la primera estrategia. Después de elegir el hacer modelos como un concepto fundamental,
estructuramos el libro alrededor de la acciéon de modelar —y luego probar y comparar modelos de— la variacién en los
datos. A medida que se introducen conceptos y procedimientos estadisticos, cada uno se relaciona explicitamente con
la afirmacién DATOS = MODELO + ERROR.

Por ejemplo, cuando se introduce la media aritmética, indicamos explicitamente que la media es un ejemplo de una
funcién que podria llenar la posiciéon de MODELO en la afirmacién abstracta DATOS = MODELO + ERROR. De ma-
nera similar, los residuales, la suma de cuadrados, la varianza y la deviacion estandar se conectan explicitamente con el
concepto de error. Cuando se introduce la suma de cuadrados, indicamos que esta medicion del error en particular se
minimiza en la media y relacionamos este hecho con el objetivo general de minimizar el error como forma de aumentar
la potencia de un modelo. Estas conexiones aumentan la coherencia en el campo, redistribuyendo lo que anteriormente
se concebia como temas separados (por ejemplo, “mediciones de tendencia central” y “mediciones de variaciéon”) como
conceptos importantes que se relacionan con el trabajo en general del hacer modelos estadisticos.

La segunda estrategia para hacer que las conexiones sean explicitas es hacerles reiteradamente a los estudiantes pre-
guntas cuyas respuestas sean las conexiones explicitas que estemos intentando fortalecer. Constantemente les pedimos
a los estudiantes que expliquen, por ejemplo, cémo se relacionan los conceptos fundamentales y las representaciones
entre si (p. ¢j. Chi 2000; Lombrozo 2006).

En situaciones y representaciones diversas, les pedimos reiteradamente a los estudiantes que identifiquen explicita-
mente DATOS, MODELOS y ERROR. Les pedimos que conecten un punto de datos en un diagrama de dispersion con
un valor en particular de una tabla de datos sin procesar. Después de pedirles que apliquen un modelo de regresion, les
pedimos que incorporen las predicciones del modelo al marco de datos (con R) y que luego grafiquen las predicciones
del modelo en funcién de la variable explicativa. Les pedimos que expliquen por qué las predicciones del modelo pare-
cen coincidir con una linea de regresion lineal, mientras que los puntos de datos reales no. Les pedimos a los estudiantes
que contextualicen constantemente lo que ven en los datos en términos de la accion de hacer modelos en general.

El mismo principio de hacer que las conexiones sean explicitas puede verse en las investigaciones sobre los ejemplos
resueltos, en los que los estudiantes aprenden al examinar la solucion de un experto a un problema (Atkinson et al. 2000;
Paas et al. 2003). Cuando a los estudiantes se les pide que resuelvan un problema, gran parte de su esfuerzo se emplea en
generar y ejecutar un método resolutorio, y les quedan pocos recursos de atencion para reflexionar sobre los conceptos
que subyacen a su solucién. Sin embargo, cuando se les entrega la solucidn y se les pide que la estudien, los estudiantes
pueden reflexionar sobre por qué la solucién funciona, lo que tiene el potencial de esclarecer como se relaciona la solu-
cion con los principios subyacentes centrales al campo.

La literatura sobre ejemplos resueltos esta estrechamente relacionada con la teoria de la carga cognitiva (TCC; Paas
a'y van Gog 2006; Paas et al. 2010). La TCC distingue tres tipos de carga: intrinseca, relevante y ajena. La carga intrin-
seca esta determinada por la tarea en cuestion; si quiere realizar la tarea, necesitara lidiar con la carga intrinseca. Para
aprender, el objetivo es reducir la carga ajena (los elementos extra y opcionales que rodean a la tarea) y aumentar la carga
relevante (Sweller 1988; van Merriénboer y Sweller 2005). En nuestra conceptualizacidn, la carga relevante es la parte de
la atencion y el esfuerzo que estd enfocada en las conexiones fundamentales del area de conocimiento. Querer aumentar
la carga relevante significa adecuarse a la necesidad de dejar mads recursos cognitivos disponibles para la reflexion cons-
ciente sobre los principios y conceptos que subyacen a la estructura profunda del area.

Una de las razones por las que intercalamos el uso de R en nuestro programa del curso es que R se hace cargo de los
calculos con rapidez y, de esta forma, reduce la carga extrinseca y les deja a los estudiantes mas recursos mentales dis-
ponibles para pensar en el significado de los resultados de los célculos. Por ejemplo, usar una funcién simple de R para
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calcular residuales les deja a los estudiantes mas recursos que pueden emplear en ver que los residuales, como ERROR,
pueden expresarse como DATOS - MODELO, una forma equivalente de nuestro marco conceptual central.

En vez de pedirles a los estudiantes que resten una y otra vez, los estudiantes corren un c6digo simple en R (p.ej.
resid (model)) y luego se concentran en explicar el significado de lo que encuentran, como por qué algunos residuales
son negativos y otros son positivos, como se relacionan los residuales con la media y los datos originales y como los
residuales se relacionan con el error agregado (p.ej. suma de cuadrados). Hacer estas conexiones es dificil, pero es parte
de la carga relevante necesaria para fomentar la comprension.

Principio #2: Que los estudiantes lidien con dificultades productivas

Por importante que sea hacer que las conexiones que conducen a la comprension de un campo sean explicitas, esta
claro que esto por si solo no es suficiente para producir una comprensiéon profunda en los estudiantes. En nuestra
cultura, existe una creencia muy difundida en el mito de que la comprension llega de repente, como un relampago, en
un momento del tipo “jya lo tengo!” (;a-ha!). Si tan solo fuera tan simple. En realidad, la comprension es algo que se
adquiere gradualmente con el tiempo, a través del esfuerzo de cada uno de los estudiantes. Si un estudiante experimenta
el aprendizaje como algo facil y sin esfuerzo, esto generalmente significa que no retendrd lo aprendido (Koriat y Bjork
2005). Todos hemos tenido la experiencia de observar a un profesor resolver un problema y pensar “Eso parece facil.
Yo también puedo hacerlo”. Pero, al final, cuando estamos solos, con frecuencia descubrimos que no podemos hacerlo

Esta mirada “quien quiere celeste que le cueste” del aprendizaje es consistente con un amplio corpus de investiga-
cion de las ciencias del aprendizaje. Muchos estudios demuestran la superioridad del aprendizaje activo por sobre el
aprendizaje pasivo (Bean 2011; Michael 2006; Prince 2004). El neurocientifico Stanislas Dehaene (2020), en un analisis
de amplio espectro de la literatura, considera el involucramiento activa como uno de los cuatro pilares del aprendizaje.
Dehaene escribe: “un organismo pasivo no aprende casi nada, porque aprender requiere de una generacién activa de
hipotesis, con motivacion y curiosidad” (p. xxvii). Bjork y Bjork (2011) acufaron el término “dificultades deseables”
para referirse a la dificultad que necesaria y productivamente acompaiia al aprendizaje duradero. Por ejemplo, los estu-
dios sobre el efecto examen (testing effect) muestran que los estudiantes aprenden mas de tratar de responder preguntas
para ponerse a prueba en contraste a que les vuelvan a presentar la misma informacién (McDaniel et al. 2007; Rowland
2014).

Las dificultades productivas no solo son importantes por si solas, sino que también juegan un rol en la forma en que
los estudiantes aprenden a formar conexiones explicitas. En una variedad de paradigmas de investigacion, se ha demos-
trado que dar a los estudiantes oportunidades de esforzarse en resolver una tarea desafiante antes de presentarles las
soluciones es mas efectiva que la tipica secuencia en que la ensefianza directa precede a la practica (Hiebert et al. 1996;
Vygotsky 1980). Cuando lidian con una tarea desafiante, los estudiantes inevitablemente se esfuerzan para conectar las
caracteristicas del problema con sus conocimientos previos. Esto no solo los ayuda a identificar lagunas en sus cono-
cimientos, sino que también los prepara para la ensefianza posterior, que conectara explicitamente sus conocimientos
previos con los conceptos y representaciones claves de un campo (Capon y Kuhn 2004; Lawson et al. 2019a; Schwartz
y Bransford 1998).

En nuestro libro virtual, disefiamos cada pagina usando una pedagogia de “dificultades primero” y les pedimos a
los estudiantes que respondan preguntas, a menudo en un formato de respuesta abierta, antes de presentarles la infor-
macion y las conexiones explicitas que podrian necesitar para dar una respuesta bien formulada. Por ejemplo, antes de
discutir las propiedades de la media y la mediana, les presentamos a los estudiantes una distribucién de 5 puntos de
datos y les preguntamos: “3En qué sentido la mediana podria ser un mejor modelo para esta distribucién? ;En qué sen-
tido la media podria ser un mejor modelo?”. Poner la pregunta antes de la respuesta es contrario a lo que los estudiantes
esperan, y a veces nos indican, en un intento de ayudarnos, que “nos hemos equivocado en el orden”
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Otra estrategia que usamos para aumentar las dificultades productivas (y la carga cognitiva relevante) es eliminar las
oportunidades de calcular del libro. Queremos que los estudiantes gasten su energia en lidiar con los conceptos funda-
mentales y con las conexiones entre estos. Pero, ya que los estudiantes universitarios de los Estados Unidos tienden a
equiparar hacer matematicas con hacer calculos, con frecuencia, si se les da la oportunidad, empiezan a calcular antes
de haber tenido la oportunidad de pensar en un problema, en como se relaciona con los conceptos fundamentales e,
incluso, en cuales calculos podrian ser los mas apropiados, dada la situacion. Una forma de prevenir los calculos pre-
maturos y reservar la atencion para las conexiones conceptuales es darles a los estudiantes problemas que no contengan
numeros, lo que hace que los calculos sean imposibles (Givvin et al. 2019; Lawson et al. 2019b). En nuestro libro, nos
demoramos en presentar cualquier férmula o calculo hasta el capitulo 5y, en lugar de esto, les pedimos a los estudiantes
que trabajen en desarrollar sus ideas intuitivas sobre los modelos y la comparacién entre modelos examinando y discu-
tiendo representaciones graficas de datos (p. ej., histogramas o diagramas de cajas).

Por ejemplo, en el capitulo 4, los estudiantes crean histogramas con facetas para comparar las distribuciones de
propinas en restaurantes entre dos condiciones asignadas aleatoriamente en un experimento, una en la que el mesero
pone una carita feliz en la cuenta y otra donde no lo hace. En vez de calcular o exponer las medias de los dos grupos, les
preguntamos a los estudiantes si piensan que la variacion en las propinas se explica por medio de la manipulacién ex-
perimental. Esto conduce a una enriquecedora discusion de lo que significa “explicar” la variacion. Trabajando con una
definicidn intuitiva de “explicar”, reformulamos la pregunta como: “;Saber en qué condicién estaba una mesa nos ayuda
a predecir mejor la propina?”. Pensar en esta pregunta ayuda a los estudiantes a ver que tanto la tendencia central como
la variacién son importantes para responder la pregunta. Gran parte de esta informacion se obviaria si los estudiantes
se apuraran a calcular las diferencias entre las medias de los dos grupos.

Principio #3: Entregar oportunidades de realizar practica deliberada

Nuestros primeros dos principios funcionan en conjunto para dar forma a la experiencia real de una oportunidad de
aprendizaje especifica. Esforzarse productivamente para hacer conexiones entre los problemas y la estructura concep-
tual fundamental de un campo es el material en bruto a partir del cual se forja la comprensién. Pero desarrollar cono-
cimientos transferibles en un campo complejo es una perspectiva de larga data (Ericsson 2018; Ericsson et al. 2007) y
sucede a vaivenes (Felder y Silverman 1988). Para que los estudiantes desarrollen una comprension profunda de un
campo, necesitaremos encontrar formas de entregarles oportunidades reiteradas de esforzarse para hacer conexiones
importantes durante periodos largos de tiempo. En otras palabras, los estudiantes deben practicar cémo hacer las cone-
xiones. Generalmente se acepta que aprender una habilidad requiere de practica; nosotros sostenemos que comprender
requiere de practica también.

Esto nos lleva al tercer principio de nuestro marco: la practica deliberada. Practica deliberada es un término pro-
veniente de la literatura sobre la experticia (Ericsson 2017; Ericsson et al. 1993). Aunque normalmente se la discute en
relacion con actividades como musica, ajedrez y conductas motoras, mucho de lo que se plantea sobre lo que hace que la
practica sea efectiva debiera ser igualmente aplicable cuando la tarea sea desarrollar competencias en conceptos y hacer
conexiones entre ellos, como sucede cuando se la aplica a la adquisicion de habilidades.

Vale la pena empezar por dejar en claro que la practica deliberada no es lo mismo que la practica repetitiva. La prac-
tica repetitiva conduce a la fluidez, lo que genera en los estudiantes la sensacion de que un concepto o habilidad se esta
volviendo mas facil con el tiempo (p.ej., Bjork et al. 2013). La automaticidad, que es la meta de la practica repetitiva,
también puede ser su perdicion. La sensacion de fluidez es una seial de que los estudiantes se han estancado, no de que
estan profundizando su comprension (Ericsson 2008).

El desafio mas importante para los aspirantes a expertos es evitar el estancamiento en el desarrollo que se asocia con
la automaticidad y adquirir las habilidades cognitivas que respalden su aprendizaje y mejora continua. Al buscar
activamente tareas demandantes —a menudo entregadas por sus profesores o instructores— que los fuercen a invo-
lucrarse en la resolucion de problemas y ampliar el rango de su desempeiio, los expertos se sobreponen a los efectos
perjudiciales de la automaticidad y adquieren y refinan activamente mecanismos cognitivos para respaldar la mejora
y aprendizaje continuos” (Ericsson 2006, p. 696).
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Aunque reconocemos la necesidad de que ciertas habilidades sean de facil acceso en el repertorio de un estudiante,
nuestro fin dltimo es que los estudiantes sean capaces de recurrir a ellos de una forma que no sea rutinaria, para que
puedan hacer uso de ellos en situaciones novedosas.

La practica deliberada exige que los materiales instructivos mantengan un nivel constante (y alto) de desafio a me-
dida que se desarrollan las habilidades. Esto se logra aumentando la dificultad de las conexiones que se practican para
cumplir con la capacidad de crecimiento de un individuo, todo en concordancia con una trayectoria de aprendizaje
deseada. Como disefiadores de contenido (y profesores), debemos ayudar a definir y disefiar las tareas que se practican
“para corregir alguna debilidad especifica y preservar otros aspectos exitosos de la funcién al mismo tiempo (Ericsson
2006, p. 700). Debemos asegurar que los estudiantes sigan practicando conexiones en situaciones cada vez mas desafian-
tes y que pasen mas tiempo en los puntos en que tengan mayores debilidades. Volviendo a nuestra analogia de la banda
elastica del principio del articulo, nuestro libro de texto debe expandir continuamente el alcance de la banda elastica
para adelantarse al desarrollo de la comprension del drea de conocimientos por parte de los estudiantes y continuar
abarcando lo que contenia inicialmente al mismo tiempo.

Una de las formas mas efectivas de aumentar el desafio (y expandir la banda elastica) es variar continuamente el
contexto, forzando a los estudiantes a adaptar continuamente su comprension conceptual a situaciones nuevas. Una
forma de hacer esto en un programa de estudios de estadistica es introducir constantemente nuevos conjuntos de datos
a los que los estudiantes deban aplicar sus conocimientos en desarrollo. En nuestro libro virtual, usamos un numero
muy limitado de conjuntos. Pero cuando ensefiamos el curso, introducimos nuevos datos en practicamente todas las
sesiones de clases. Le dejamos esto al profesor, porque la estadistica se ensefia en muchas facultades académicas y los
estudiantes de esas facultades tienen intereses diferentes. Los datos son la forma mas directa de conectar la practica de
analisis de datos de los estudiantes con las cosas que mas les importan. Queremos que los estudiantes lleguen a ver la
estadistica como una herramienta que pueden aplicar de forma general, en una variedad de contextos, para ayudarlos
a entender el mundo.

Si los principios de la practica deliberada se aplicaran por si solos al aprendizaje de estadistica, nos encontrarfamos
con estudiantes que aprenden gradualmente una serie de habilidades de analisis de datos con cada vez mas complejidad.
Incluso con un solo examen de estadistica —por ejemplo, ANOVA o analisis de la varianza— podrian empezar con una
simple factorial de 2 x 2 y aprender gradualmente a manejar disefios experimentales con covariados, medidas repetidas
y niveles anidados. Sin embargo, todo esto podria lograrse sin prestar atencion a las conexiones conceptuales entre estos
casos especiales y como estos conceptos podrian aplicarse a otros examenes estadisticos. Entonces, aunque afladimos
la practica deliberada a nuestra triada de principios que orientan el disefio de experiencias de aprendizaje, aplicarla en
combinacion con las dos primeras es fundamental.

Nuestro objetivo no es solo la adquisicion de habilidades, sino apoyar la habilidad de los estudiantes de percibir co-
nexiones entre contextos y practicas, conceptos fundamentales del area y representaciones clave. Son estas conexiones
las que haran posible que los estudiantes coordinen sus habilidades y las adapten a las necesidades de nuevos contextos
y situaciones. Y creemos que la tinica forma de aumentar la fortaleza y la robustez de estas conexiones es por medio de
experimentar dificultades productivas. Dicho de manera simple, si queremos que los estudiantes tengan conocimientos
que sean flexibles y transferibles a situaciones nuevas e, incluso, imprevistas, queremos crear oportunidades para la
practica deliberada de la transferencia en si misma.

Conectar todo

En resumen, es util situar el marco sobre coémo practicar conexiones en un escenario pedagégico mas amplio. Una sim-
ple tabla de dos por dos nos ayuda a hacer esto (ver Fig. 5). En una dimension, tenemos las dificultades productivas; en
la otra, las conexiones explicitas. Cuando ninguna caracteristica estd presente, como en la esquina superior izquierda,
tenemos la simple memorizacién de informacién y procedimientos desconectados. Los estudiantes solo escuchan al
profesor y luego repiten lo que ha dicho o los pasos que ha demostrado.
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Si logramos plantear desafios, pero ningun intento de establecer conexiones explicitas con los conceptos o las re-
presentaciones fundamentales del campo, terminamos en la esquina inferior izquierda. Esta es el area del aprendizaje
por descubrimiento. Si tenemos conexiones explicitas, pero no dificultades, tenemos una charla bien organizada. Una
charla de este tipo entrega una sensacion de fluidez porque un buen orador despliega la estructura de forma explicita y
clara. Sin embargo, a menos que el estudiante se involucre en el trabajo activo de internalizar las conexiones en su propio
modelo mental, el resultado no sera la comprension. El equilibrio ideal, como nosotros lo llamamos, estd en el cuadrante
inferior derecho. Aqui es donde tenemos tanto dificultades productivas como conexiones explicitas.

Sin embargo, solo encontrar este punto ideal una vez o, incluso, ocasionalmente, no es suficiente. La practica delibe-
rada afiade la dimension del tiempo. La comprension se desarrolla lentamente. En campos académicos complejos, tales
como la estadistica, la comprensién se alcanza en semanas, meses y afos. Por lo tanto, los disefiadores instruccionales
necesitan pensar con cuidado en como establecer la secuencia de las actividades pedagogicas, para apoyar la profun-
dizacién gradual de la comprension conceptual. Se ha escrito mucho sobre el desarrollo de habilidades complejas (van
Merriénboer 1997). Nuestro enfoque esta puesto explicitamente en la parte de la comprension. La comprension esta en
el origen de la transferencia lejana y el conocimiento flexible (Barnett y Ceci 2002; Bedard y Chi 1992). Estamos recién
empezando a pensar de forma explicita en disefiar un tipo de ensefianza que asuma especificamente el crecimiento de
la comprension conceptual como su objetivo.

Resumen

En este articulo hemos propuesto un marco practico de disefio instruccional en campos académicos complejos. Nuestro
foco especifico es el desarrollo de la comprension. Siguiendo los estudios sobre la experticia, proponemos lo que cree-
mos que se necesitaria para producir estudiantes que “vean la estructura” del campo de conocimiento en cuestion y sean
capaces de transferir sus conocimientos a situaciones nuevas e imprevistas. Llamamos a nuestro sistema el marco para
practicar como hacer conexiones entre conocimientos. Muchos estudiantes aprenden elementos de los conocimientos -
datos, hechos y habilidades — que componen un campo, pero no logran ver como se relacionan entre si. Nuestra hipote-
sis es que la interconectividad de los conocimientos es lo que los hace transferibles. Como disefiadores instruccionales,
necesitamos darles a los estudiantes oportunidades de practicar como hacer conexiones durante periodos extendidos
de tiempo.

Conexiones explicitas
= +

= Memaorizacidn Charla explicita
. aislada y fluida
Dificultades /jfi“ﬁ";'
productivas =
4+ | Aprendizaje por El “equilibrio Practica
descubrimiento ideal” deliberada

Fig. 5 Escenario pedagdgico para practicar como hacer conexiones.
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El marco que proponemos tiene dos partes, cada una de las cuales responde una pregunta importante. La primera
pregunta que abordamos es: si las conexiones son importantes para la comprension, ;qué tipos especificos de conexio-
nes, entre todas las posibles, queremos que hagan los estudiantes? Propusimos tres tipos de conexiones: con conceptos
fundamentales, con representaciones claves y con el mundo real en el cual se espera aplicar el conocimiento del area.
Revisamos la logica de cada tipo de conexion y luego dimos algunos ejemplos de nuestra propia experiencia de aplica-
cion de este marco al disefio y la implementacion de un libro de texto introductorio de estadistica.

La segunda pregunta que aborda el marco es: ;co6mo, considerando que ya hemos especificado cuales son las cone-
xiones fundamentales de un determinado campo, creamos oportunidades para que los estudiantes practiquen estas co-
nexiones? Aunque la literatura sobre la ensefianza y el aprendizaje es vasta, intentamos presentar un marco organizador
simple. Los estudiantes necesitan experimentar dificultades productivas con conexiones explicitas y necesitan hacerlo
continuamente durante periodos extendidos de tiempo (practica deliberada). Existe un punto ideal para disenar ex-
periencias de aprendizaje, y creemos que este equilibrio esta bien respaldado por la ciencia. Si, hemos tratado muchos
detalles superficialmente. Pero, en un sentido practico, los vacios existentes deben ser llenados por los educadores que
estan trabajando en las trincheras para lograr aprendizajes profundos en todos los estudiantes y en una amplia variedad
de campos complejos.

Desafios de la implementacion

Implementar este sistema no sera facil en la practica, y queremos reconocer eso. Primero, identificar los conceptos
fundamentales que estructuran un campo es dificil. Se requiere de un conocimiento profundo de los contenidos, asi
como de conocimientos pedagdgicos del contenido. Segundo, identificar qué conexiones hacer explicitas a lo largo de
un curso no es una tarea trivial. Este elemento fundamental de nuestro enfoque pedagdgico es una de las cosas que lo
distingue de la ensefianza mas tradicional, y no existe una fuente accesible de listas de conexiones esperadas de la misma
forma que si existen listas de “elementos aislados” de conocimientos. Tercero, avanzar hacia un programa de estudios
que sea el resultado de la aplicacion de los tres principios de diseio que hemos descrito y ofrecerles a los estudiantes
oportunidades suficientes de practicar como hacer conexiones es un proceso lento. Sin embargo, estamos convencidos
de que la pedagogia “lenta y que se adhiere” (Hess y Azuma 1991) a la que esta perspectiva da origen contribuye a la
habilidad de los estudiantes de retener su aprendizaje en el curso del tiempo.

Como docentes que intentaron descomponer un area perversa (estadistica) en conexiones relevantes y luego hacer
que nuestros estudiantes practicaran cdmo hacer esas conexiones muchas veces durante un semestre, al mismo tiempo
que lididbamos con proyectores rotos, examenes, horarios de oficina y todo el resto de los gajes de ensefar un curso,
conocemos por experiencia propia cuan dificil es de implementar. También reconocemos que, aunque se basa en la
experiencia puntual de haber identificado conceptos fundamentales e implementar un programa completo de estudios,
nuestro marco para practicar cdmo hacer conexiones se ha aplicado solo en un campo. Invitamos a otros educadores a
aceptar el desafio de hacer lo mismo en otras dreas. Al hacerlo, sin duda contribuiran a perfeccionar y mejorar este mar-
co. Nuestras experiencias han profundizado nuestra conviccion de que este puede ayudar a guiarnos hacia un disefio
instruccional mas exitoso.
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