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Resumen

El presente trabajo analiza el efecto que tiene sobre el aprendizaje, en el contexto
real de un MOOC (Massive Open Online Course) sobre aprendizaje automatico pa-
ra todos los ptblicos, la posicién en la cual, respecto a un video pédcast, se realiza
la evaluacién formativa (y se aporta el feedback relacionado). En concreto, a partir
de la investigacion existente en el 4rea del aprendizaje multimedia y sobre el efecto
del feedback en el aprendizaje y en la motivacién, se compara la realizacién de pre-
guntas de refuerzo en puntos intermedios de los video p6dcast (lo que en inglés se
denomina in-video quizzes) con la realizacién de esas mismas preguntas al finalizar
el video (post-video quizzes). Derivado de la informacién empirica disponible, se es-
peraba obtener un resultado que arrojara diferencias significativas a favor del grupo
experimental tanto en los resultados de retencion, como de transferencia, ademaés
de en la tasa de alumnos que finalizan el curso y en la valoracion subjetiva que los
estudiantes hacen del mismo.

De las 712 personas que participaron en el curso, 317 fueron asignadas aleatoria-
mente a formar el grupo experimental y 395 el grupo de control. Tan sélo 35 per-
sonas de cada grupo (8,9 % del grupo de control y 11 % del grupo experimental)
completaron las seis lecciones y cinco test evaluados del curso. Los resultados indi-
can que existe una ventaja significativa del grupo experimental sobre el de control
en la puntuacién de las preguntas orientadas a retenciéon (Mann-Whitney-Wilcoxon:
p = 0,0017), y que se obtienen resultados ligeramente superiores en transferencia,
pero, en este caso, a pesar de lo esperado, sin significancia estadistica. De la misma
manera, no se detecta una diferencia significativa en la tasa de finalizacién del cur-
s0, a pesar de que el porcentaje de personas del grupo experimental que finalizan
el curso es mayor que el del grupo de control. La valoracién del curso es en general
bastante buena, tanto en el grupo de control como en el experimental, sin diferencia
entre ellos.

A pesar de tratarse, hasta donde sabemos, del primer intento de comparar, median-
te un experimento aleatorio, el uso de preguntas de refuerzo intercaladas en los
videos con preguntas de refuerzo realizadas al finalizar el video, el presente trabajo
tiene la limitacién de no haber podido usar preguntas puramente embebidas en los
videos. Futuros trabajos deberian tratar de replicar los resultados en otros MOOCs
usando preguntas realmente embebidas, ademas de trabajar con una muestra ma-
yor y afinando més los instrumentos de evaluacion para tratar de delimitar si el uso
de preguntas embebidas tiene impacto o no sobre los resultados en transferencia.






1. Introduccidn

En los altimos afios, sobre todo con el auge y expansion del acceso a Internet, el uso
de los entornos virtuales de aprendizaje se ha convertido en algo bastante comin
tanto en contextos formales como informales, y posiblemente lo sea atin més en los
proximos afios. Los contenidos multimedia, y especialmente el video, son los moto-
res actuales de estos entornos. Los MOOCs, La Khan Academy, el propio YouTube o
la existencia de plataformas de gestion de cursos como Moodle son buena muestra
de este fendmeno. Puesto que el video es el medio principal por el que se intenta
facilitar el aprendizaje, es de vital importancia investigar cuales son las caracteristi-
cas de estos videos que permiten llegar mds facilmente al estudiante, posibilitando
asi un mayor compromiso, motivaciéon y aprendizaje final.

No se debe perder de vista que, en estos entornos, el aprendizaje se convierte en un
proceso en el que, el estudiante, para bien o para mal, es eminentemente auténomo
y que la guia que le puede prestar un profesor es indudablemente menor que en un
entorno presencial. Por ello, ademads de que los videos estén disefiados de forma que
potencien el aprendizaje (qué presentan y cémo lo presentan), se vuelve también
muy importante el posibilitar tanto que el alumno pueda saber en cada momento si
estd cumpliendo con los objetivos de aprendizaje pretendidos, mediante el uso de
técnicas de evaluacion formativa y de presentacion de feedback, como el conseguir
mantener su motivacion intrinseca.

En este contexto, el presente trabajo investiga la influencia de una técnica bastante
comun en los entornos virtuales de aprendizaje como es la de intercalar preguntas
de evaluacién formativa en los videos (denominadas comtnmente en inglés in-video
quizzes) y la compara con el uso de las mismas preguntas realizadas al finalizar cada
video (post-video quizzes) en el entorno de un MOOC real.

1.1. Objetivos

El principal objetivo del trabajo de investigacion ha sido el comprobar, mediante la
realizacién de un experimento aleatorio usando para ello un MOOC en un entorno
real de aprendizaje, el efecto de intercalar preguntas orientadas a la evaluacién y
consolidacién del propio aprendizaje en los videos respecto a la realizacién de esas
mismas preguntas al finalizar los videos. Las preguntas concretas que se buscan
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contestar con el experimento son: jAfecta de alguna manera el uso de prequntas embe-
bidas en los videos a la tasa de alumnos que finalizan el curso con éxito? ;Cémo afecta al
rendimiento del aprendizaje el uso de preguntas intercaladas en los videos respecto al uso de
preguntas al final de los videos? ;Existe diferencia en la influencia por nivel de aprendizaje
(recuerdo vs. transferencia)? ;La experiencia subjetiva de los alumnos varia en funcion de
la situacion de las preguntas de refuerzo?

Tanto en la formulacién de las hipétesis como en el andlisis de resultados, se ten-
drén en cuenta distintos experimentos previos y la teoria existente respecto al uso
de la evaluacién formativa y el feedback (Kluger y DeNisi (1996); Black y Wiliam
(1998); Hattie y Timperley (2007); Shute (2008); van der Kleijj et al. (2015)); dis-
tintas teorias del aprendizaje, como la teorfa de la carga cognitiva (Cognitive Load
Theory, Sweller et al. (1998); Sweller (2010)) o la teoria cognitiva del aprendizaje
multimedia (Cognitive Theory of Multimedia Learning, Mayer y Moreno (2003)); o de
la motivacién (Self Determination Theory, Deci et al. (1999)).

Como objetivo secundario se plantea evaluar el entorno MOOC, y en concreto la
plataforma Open edX (implantada en UNED Abierta), como plataforma de expe-
rimentacién, comprobando si los mecanismos de configuracién y de extracciéon de
datos son suficientes para la realizacién de futuros experimentos o si cabe plantear
alguna mejora.

1.2. Metodologia

Para la experimentacién se ha utilizado la plataforma MOOC Open edX, implantada
en UNED Abierta, mediante la concepcién, disefio, desarrollo, difusién e imparti-
cién de un curso, abierto al ptiblico en general, de introduccién al aprendizaje au-
tomaético orientado a personas que no contaran con una especial experiencia previa
en informatica, estadistica o matematicas. El curso disefiado consta de 6 lecciones,
cada una de las cuales tiene contenido en video (1 o 2 videos por leccién de entre
10 y 18 minutos de duracién) y secciones de texto de apoyo y ampliacién asociadas.
Se ha estimado una dedicacién total por parte de los alumnos de unas 12 horas para
finalizar el curso.

En la plataforma del curso se han configurado dos grupos o cohortes, una denomi-
nada de control y otra experimental. En la cohorte de control al finalizar ciertos videos
aparecen una o dos preguntas que tienen el objetivo de que el alumno pueda com-
probar si ha comprendido aspectos fundamentales de la materia y que en la presente
memoria se van a denominar preguntas de refuerzo. En el grupo experimental, aun-
que el video en si es idéntico, estas mismas preguntas de refuerzo aparecen nada
mas finalizar la explicacién del concepto asociado, deteniendo el video sin esperar
a la finalizacién del video completo, provocando, por tanto, la divisién del video en
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distintas secciones. Es decir, la tinica diferencia entre los dos grupos es la cercania
de las preguntas de refuerzo a la explicacion de su concepto asociado. La asigna-
cién de cada alumno a su correspondiente cohorte la realiza, de forma aleatoria, la
plataforma en el primer acceso del alumno al material del curso.

El curso se abri6 al publico el dia 27 de mayo de 2019 y conté con atencién tutorial
para abordar dudas durante 3 semanas, hasta el dia 16 de junio de 2019. Aunque el
curso tiene como fecha de finalizacién, ya sin atencién tutorial, el dia 15 de octubre
de 2019, a fecha 20 de julio de 2019, fecha en la que se realiz6 la recogida de datos,
se habian apuntado al curso 712 personas, habiendo accedido todas ellas en alguna
ocasion al curso y, por tanto, con cohorte asignada. 317 de ellas pasaron a formar
el grupo experimental y las otras 395 el grupo de control. Tan s6lo 35 personas del
grupo de control (el 8,9 % del total del grupo) finalizaron completamente el curso,
de las cuales aprobaron (obtuvieron méas de la mitad de los puntos en el total de los
test) 33 personas, mientras que en el caso del grupo experimental fueron también
35 personas las que finalizaron el curso, el 11 % del total, y aprobaron 34 personas.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria se ha estructurado como sigue:

= En el capitulo 2 se realiza una revision bibliogréfica de los distintos aspectos
relacionados con el experimento. Se revisa la experimentacién relacionada con
el video como material de ensefianza y su comparacién con otros materiales,
ademads de la evidencia empirica acerca de los beneficios y perjuicios que los
distintos tipos de video tienen sobre el aprendizaje. Se repasan estudios rela-
tivos a los MOOC:s, al mejor uso del video dentro de este tipo de cursos y es-
tudios previos relacionados con el uso de las preguntas embebidas en videos,
en especial en el contexto de los MOOCs. También se analiza la bibliografia
relacionada con el feedback y con el uso del feedback en entornos virtuales y se
examinan las principales teorias del aprendizaje multimedia, con énfasis en
aquellos aspectos que puedan tener incidencia en el experimento.

= A continuacién, en el capitulo 3, se describe el disefio del experimento y se
formulan las hipétesis de trabajo que se ponen en relacién con la bibliografia
analizada en el capitulo anterior. Una vez descrito el experimento, se continta
con la descripcién de los aspectos relacionados con la concepcién, disefio y
construccion del MOOC que da soporte al experimento. Se tratard desde la
motivacién para desarrollar especificamente ese MOOC, hasta decisiones de
disefio que pueden tener importancia en el experimento, entre otras: duracién
del MOOC, grado de dificultad, necesidad de experiencia previa por parte de
los alumnos o duracién de los videos.
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= En el capitulo 4 se detalla la ejecucién del experimento, se describe con detalle
la fase de extraccién de datos, se analizan los datos extraidos y los resultados
se ponen en contexto con las hipétesis de partida y la bibliografia asociada.

= Para concluir, en el capitulo 5, se resumen los resultados, se analizan posi-
bles aspectos mejorables y limitaciones del experimento, ademads de plantear
posibles mejoras y lineas de trabajo futuras.

= Se incluyen, como anexo A, los contenidos de una de las lecciones del MOOC,
la leccién 5, titulada «Selecciéon de modelo y anélisis del error».



2. Estado del arte

2.1. El fenémeno MOOC: luces y sombras

Desde su surgimiento en el afio 2012 (Jordan (2015), Chuang y Ho (2016)) los Cur-
sos Online Masivos y Abiertos (COMA, mds conocidos por su abreviatura en inglés:
MOQOCs) han permitido a un gran niimero de personas complementar su forma-
cién en multiples dreas de forma gratuita o a un muy bajo coste. Desde las inicia-
tivas iniciales como Coursera (www.coursera.org), edX (www.edx.org) o Udacity
(www.udacity.com), se ha pasado a un ecosistema de plataformas muy diverso en
la que mdltiples organizaciones cuentan con su propia oferta de cursos abiertos
(por ejemplo, en el caso de Espafia, plataformas como MiriadaX o UNED Abierta,
por nombrar solamente dos, o FutureLearn a nivel europeo). Estas plataformas de
enseflanza online suelen contar todas ellas con los mismos componentes principa-
les que caracterizan a los MOOCs (Brinton et al. (2016)): (1) videos de las lecciones
como vehiculo principal de ensefianza; (2) componentes de evaluaciéon en forma de
ejercicios y de test que buscan tanto servir de refuerzo al aprendizaje como de forma
de evaluacién de los alumnos; y (3) un sistema de foros como principal mecanismo
de interaccién social y de comunicacién entre los alumnos y el equipo docente.

Sin duda, uno de los elementos mas atractivos de los MOOC:s es la capacidad que tie-
nen de llegar, a través de Internet, a un gran ndmero de alumnos potenciales de to-
do origen y condicién, posibilitando la eliminacién de multiples barreras —sociales,
econdmicas o culturales—en el acceso a una educacién —en principio— de calidad. Es
decir, este paradigma parece, a priori, acercarnos a la promesa de un ideal como es el
de la democratizacién de la educacién. Como ejemplo, las iniciativas de Harvard y
del MIT (denominadas HarvardX y MITx respectivamente) han contado entre 2012
y 2016 con 2,4 millones de usuarios tinicos en 290 cursos (Chuang y Ho (2016)). Sin
embargo, a pesar de lo que pudiera parecer inicialmente, Jordan (2015) nos alerta
de que ciertos estudios han detectado que son los alumnos que ya cuentan con una
mayor formacién los que més habitualmente finalizan este tipo de cursos, lo cual
contribuiria a aumentar la brecha en el acceso a la educacién en lugar de contribuir
a cerrarla. En la misma linea, Kizilcec et al. (2013) analiza la distribucién de alumnos
«activos» (aquellos que ademads de apuntarse al curso han accedido al mismo en al-
glin momento) en funcién del Indice de Desarrollo Humano de sus paises de origen
para tres cursos de informaética de distintos niveles de especializacion —«Computer
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Science 101», «Algorithms: Design and Analysis» y «Probabilistic Graphical Models»—y
encuentra que, por ejemplo, para el curso con un nivel de especializacién inferior,
«Computer Science 101», tan sélo el 18 % de los alumnos provenian de paises con un
Indice de Desarrollo Humano medio o bajo, mientras que un 69 % de los alumnos
procedian de los paises en el cuartil méas desarrollado. Los datos son similares para
los cursos con un nivel mas elevado («Algorithms: Design and Analysis» y «Probabi-
listic Graphical Models»). Ademds, hasta un 8o % de los alumnos de paises con un
Indice de Desarrollo Humano medio o bajo se encuadraban en aquellos alumnos
que solamente veian los videos durante uno o dos periodos de evaluacién, aban-
donando el curso posteriormente, siendo este porcentaje de un 69 % en el caso de
alumnos provenientes de paises en el primer cuartil del IDH.

Otros problemas que se han achacado a los MOOCs son el gran ntimero de alumnos
que puede llegar a tener cada profesor o el no disponer del acceso presencial a un
docente (Brinton et al. (2016)), ambas relacionadas dado que influyen en el grado
de interactividad alumno-profesor, que en un MOOC normalmente queda relegado
al intercambio de mensajes en los foros del curso. Pero si hay una gran critica que
se le ha realizado a este tipo de cursos es la del bajisimo nivel de alumnos que los
finalizan con éxito si se compara con el niimero de personas que inicialmente se
inscribe en ellos, una mediana de tan sélo el 12,6 % en datos de 129 cursos (Jordan
(2015)). Esta tasa de finalizacion de los cursos tiene una gran variabilidad y en el
mismo andlisis se identifican como factores muy importantes tanto la longitud del
curso como el tipo de evaluaciéon que se realiza, siendo la evaluacién por pares,
en la que los alumnos evaltan los trabajos de sus propios compafieros, una de las
caracteristicas que mayor influencia tiene en una menor tasa de finalizacién. Sin
embargo, debe tenerse cierta precaucion al analizar la tasa de finalizacién con éxito
de los cursos como tnico indicador posible respecto a su utilidad puesto que un
curso puede ser ttil para distintos alumnos de multiples maneras y la baja barrera
de entrada a los mismos propicia la existencia de multiples posibles estrategias de
utilizacién por parte de los alumnos, que no necesariamente tienen que coincidir
con la que interesa a los promotores del MOOC.

Siuno de los factores principales que influyen en la tasa de finalizacion de los cursos
es su duracién, parece evidente que contar con cursos mds cortos y con una mayor
flexibilizacién de los mismos, de manera que el alumno pueda adaptar los mismos
a sus intereses y necesidades, puede ser una buena idea para conseguir aumentar la
tasa de seguimiento y finalizacién de los cursos. Con este objetivo se han realizado
distintas propuestas tendentes a conseguir una mayor modularidad de este tipo de
cursos (Jordan (2015); Challen y Seltzer (2014)) de manera que cada MOOC trate
un contenido muy concreto y que se permita de manera més simple el disefio de
distintos itinerarios formativos enlazando distintos cursos, ya sea de la misma o de
distintas instituciones, pudiendo adaptar los mismos a las necesidades del alumno.
Pero lograr la modularidad es posible a distintos niveles, y, dando un paso mas,
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2.2 El video como vehiculo de ensefianza y los marcos conceptuales del
aprendizaje multimedia.

Letén y Molanes-Lépez (2014) proponen, en ese sentido, una estrategia de disefio
de videos formativos, denominados Minivideos Docentes Modulares (MDM) que,
entre otras caracteristicas, promueva la reutilizacién de los mismos en distintos con-
textos. Para ello, se deben disefiar especificamente con esta idea en mente, centrando
el video en la explicacién de un sélo concepto, sin realizar alusiones a ningtn otro
video o contenido. Este «encapsulamiento» de los distintos conceptos en los videos,
de la misma manera que ocurre en el disefio de software, facilita su reutilizacién
en distintos cursos o componentes y el mantenimiento a la larga de los mismos, e
incluso podria facilitar la construccién de cursos adaptativos en los que no todos los
alumnos vean a priori todo el contenido posible, sino que éste se le vaya ofreciendo
o recomendando por un motor de personalizacion en funcién de sus interacciones
con el sistema.

2.2. El video como vehiculo de enseinanza y los marcos
conceptuales del aprendizaje multimedia.

Si hay un aspecto que caracteriza a los MOOCs es el uso nuclear que hacen del
video formativo transmitido en linea por Internet ~también llamados video pédcast,
vodcasts o webcasts (Kay (2012))— como herramienta formativa (Guo et al. (2014)).
Es por ello que, aunque siempre ha sido un formato que ha atraido la atencién de
los investigadores, la explosién del fendmeno MOOC, junto con la universalizacién
de servicios como YouTube o plataformas como la Khan Academy, han provocado
que la investigacion acerca de cémo disefiar los videos para conseguir maximizar
el compromiso y la adquisicién de conocimientos por parte de los alumnos haya
adquirido una importancia especial en los tiltimos afios.

Existen, entre otros, dos marcos conceptuales muy importantes que es conveniente
revisar antes de analizar los aspectos mds relevantes de la investigacién en el uso de
los video pédcast como herramienta formativa. Estos marcos tedricos sirven como
guia en la investigacion de cuales pueden ser los aspectos de mayor importancia en
el disefio de los videos, y en general de los elementos multimedia. Son la «Teoria
de la Carga Cognitiva» (Cognitive Load Theory, Sweller et al. (1998)) y la «Teoria
Cognitiva del Aprendizaje Multimedia» (Cognitive Theory of Multimedia Learning,
Mayer y Moreno (2003)) y en adelante se hard referencia a las mismas como CLT y
CTML respectivamente.

2.2.1. La Teoria de la Carga Cognitiva (CLT)

La idea fundamental de la CLT (Sweller et al. (1998); Sweller (2003); Hasler et al.
(2007); Paas et al. (2010); Sweller (2010)) es tratar de mantener la carga impues-
ta a la memoria de trabajo bajo control, dado que es conocida la baja capacidad de
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esta memoria, tanto en espacio como en tiempo de retenciéon (Baddeley (2003); Ba-
rrouillet y Camos (2007)), en contraposicién a la memoria a largo plazo, que no
sufre este problema (Sweller (2003)). La memoria de trabajo debe tener en todo
momento la suficiente capacidad para que los conocimientos nuevos se integren
con los esquemas (conocimiento) preexistentes en la memoria a largo plazo. Si en
algin momento la memoria de trabajo no es capaz de tratar con todos los elemen-
tos que se le presentan, bien por la propia complejidad de la materia tratada, bien
por las caracteristicas de los materiales usados en el aprendizaje, éste no se podra
producir convenientemente y se deberan buscar estrategias para disminuir esa carga
cognitiva.

La CLT distingue entre tres tipos de carga cognitiva, todas ellas definidas en fun-
cién de las interacciones entre los distintos elementos que forman parte de la tarea
concreta y del material usado para el aprendizaje (Sweller (2010)), de forma que,
cuantas maés interacciones entre elementos existen en una determinada tarea, ya sea
por la dificultad de la tarea en si o por los materiales empleados para abordarla,
mayor es la carga cognitiva impuesta:

= Carga intrinseca (intrinsic load): es la carga cognitiva inherente de una de-
terminada materia. Es fija para una tarea especifica y para una persona concre-
ta con unos determinados conocimientos previos y no es posible disminuirla
mediante el disefio de los materiales de ensefianza, sino solamente modifican-
do la tarea en si. Un detalle fundamental es que el concepto «elemento» sera
diferente para personas con distinta experiencia previa y, por tanto, también
las interacciones entre esos elementos y, por ende, la carga cognitiva. En este
sentido, en Sweller (2010) se pone el ejemplo de un alumno que estd apren-
diendo a leer y para el cual cada letra, o parte de ésta, se corresponde con un
simbolo, mientras que para un adulto, que aprendi6 a leer siendo nifio, los
simbolos los forman las palabras o incluso frases completas.

» Carga extrafia (extraneous load): es la carga innecesaria que impone un de-
terminado material de aprendizaje cuando hace que las interacciones entre
elementos sean mayores que los que serian imprescindibles para abordar la
tarea deseada. Es importante darse cuenta de que la diferencia entre la carga
intrinseca y la carga extrafa solamente tiene sentido desde el punto de vis-
ta de alguien previamente entrenado en esa determinada tarea puesto que el
alumno no es capaz de discriminar qué informacién de la presentada es im-
prescindible y cudl prescindible.

La carga cognitiva total impuesta por la combinacién de una determinada tarea y
las caracteristicas del material utilizado es la suma de la carga intrinseca y de la
carga extrafia Sweller (2010). Si la suma (o la propia carga intrinseca) superan la
capacidad de la memoria de trabajo, el aprendizaje no se produce.

» Carga pertinente (germane load): la carga pertinente es un concepto un tan-
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to diferente que hace referencia a la cantidad de recursos que la persona que
intenta aprender dedica a lidiar con la carga intrinseca y es, por tanto, la que
posibilita el aprendizaje. Si el material utilizado en el aprendizaje est4 disefia-
do para que el alumno pueda dedicar los recursos de su memoria de trabajo
a tratar principalmente con las interacciones entre elementos impuestas de
forma intrinseca por la tarea, la carga pertinente y, en consecuencia, el apren-
dizaje, alcanzardn su punto maximo. Puesto que se ha puesto de relevancia
que los simbolos y sus interacciones dependen de la tarea, del material y de
la experiencia previa del alumno, podemos inferir que para lograr maximi-
zar el aprendizaje los materiales deben estar expresamente disefiados para un
determinado nivel de experiencia.

De la CLT se derivan una serie de principios que guian el disefio de los materiales
de ensenanza (Sweller (2003, 2010)). Se revisan aquellos que se han considerado
mas pertinentes para el presente trabajo:

= Efecto del ejemplo resuelto (worked example effect): este efecto pone de ma-
nifiesto que cuando se cuenta con alumnos con poca experiencia previa, éstos
pueden aprender maés facilmente mediante ejemplos resueltos que resolvien-
do el mismo ntimero de problemas por ellos mismos. La razén, en principio,
es que el ejemplo resuelto acttia como andamiaje que sustituye la falta de ex-
periencia previa (de un esquema mental preexistente en la memoria a largo
plazo que pueda guiar el proceso) y, por ello, al poder seguir paso a paso el
proceso necesario para resolver el problema, se evita que el alumno deba en-
frentarse a todos los elementos a la vez, reduciendo asi la carga cognitiva.
Es bastante habitual que esta técnica del ejemplo resuelto se complemente con
la asignacién al alumno de un problema muy similar al resuelto para que lo
intente él mismo. Este arreglo posibilita que alumno y profesor puedan obser-
var si el aprendizaje estd siguiendo la senda correcta.

» Efecto de modalidad (modality effect): el efecto de modalidad deriva del
efecto, comprobado empiricamente (Sweller (2003)), de que la capacidad de
la memoria de trabajo aumenta al usar el canal auditivo y el canal visual de
forma conjunta. Por ejemplo, en Griffin et al. (2009) se describe un experimen-
to que obtuvo mejores resultados con el uso de transparencias de PowerPoint
sincronizadas con audio que entregando el PowerPoint y el audio por separa-
do, sin sincronizar. Este uso del doble canal es también una de las asunciones
fundamentales de la CTML (Mayer y Moreno (2003)) que se analizara poste-
riormente. Hay que especificar que este efecto se produce cuando la informa-
cién solamente es comprensible mediante la combinacién de ambas fuentes
de informacién, la obtenida por el canal auditivo y la obtenida por el canal
visual. Si la informacién es comprensible con la informacién transmitida por
uno so6lo de los canales, nos encontramos con el efecto definido en el punto
siguiente.
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» Efecto de la redundancia (redundacy effect): el efecto de la redundancia se
da cuando el aportar informacién adicional, en lugar de favorecer el aprendi-
zaje, lo perjudica. En general se produce cuando la informacién adicional es
innecesaria para la comprensién de la materia por parte de un determinado
alumno y, por ello, estd muy relacionado con la experiencia previa que éste
tenga en la materia. Al presentar informacion innecesaria (carga extrafia) se
estd obligando a la memoria de trabajo a analizar esa informacién para de-
terminar si es necesaria y/o importante y, por tanto, obliga a manejar en la
memoria de trabajo, en un mismo momento, un mayor ntimero de elementos
y sus relaciones de forma innecesaria.

» Efecto de reversion por experiencia (reversal expertise effect): directamente
derivado de efecto de la redundancia se produce el efecto de que, conforme
un alumno avanza en el aprendizaje de una materia, los apoyos al aprendizaje
que dejan de ser necesarios no solamente dejan de ser positivos para pasar a
ser neutrales, sino que, en ocasiones, pueden llegar a tener un efecto negativo
en el aprendizaje. Es decir, muchos de los efectos postulados a partir de la
CLT que sirven como guia de disefio de materiales de ensefianza (como por
ejemplo el efecto del ejemplo resuelto), pueden tener, para alumnos con la
suficiente experiencia previa, el efecto contrario al esperado.

2.2.2. La Teoria Cognitiva del Aprendizaje Multimedia (CTML)

La CTML (Mayer y Moreno (2003); Mayer (2005)) es una teoria que busca enten-
der como procesa la mente humana los contenidos multimedia, entendidos éstos
como la combinacién de palabras (ya sea en formato escrito u oral) e imdgenes (ya
sean estaticas o dindmicas), con el objetivo de enunciar recomendaciones sobre su
disefio que mejoren el aprendizaje. La CTML, de igual manera que la CLT, busca
mantener bajo control la carga de la memoria de trabajo. Se basa en tres asunciones
principales: (1) la asuncién de los canales duales, que, igual que se propone en la CLT,
dice que la mente dispone de dos canales diferentes de procesamiento, el auditi-
vo y el visual; (2) la asuncién de la capacidad limitada, que dice que ambos canales,
visual y auditivo, tienen una capacidad muy limitada (nuevamente, una asunciéon
muy similar, sino idéntica, ala dela CLT); y (3) la asuncion del aprendizaje activo, que
dice que para que un aprendizaje real sea posible debe producirse una cantidad sig-
nificativa de procesamiento que Mayer divide en tres fases: seleccionar el material
significativo, organizarlo de manera que se construya un modelo mental coherente
y, por ultimo, integrar este modelo mental con el conocimiento previo preexistente.
Las fases iniciales de seleccién y organizacién de la informacién estarian dirigidas
por el conocimiento previo con el que cuenta el estudiante.

Los videos, por su propia naturaleza, presentan la informacién de forma transito-
ria —informacién que en un momento dado estaba en la pantalla, en el momento
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siguiente puede haber desaparecido—, lo que provoca que el procesamiento de la
informacién se deba realizar a un ritmo que puede no ser el que conviene al estu-
diante y que obliga a mantener en la memoria de trabajo las relaciones espaciales
y espacio-temporales entre elementos (por ejemplo, se puede dar el caso de un de-
terminado elemento que ya no se presenta en la pantalla pero que es fundamental
para entender un concepto mediante su relacién con un elemento que si estd pre-
sentdndose) aumentando, de esta manera, la carga cognitiva que sufre el alumno
(Hasler et al. (2007)). Por ello, en este tipo de materiales es muy importante tener
en cuenta los principios de disefio que, de la misma manera que en la CLT, se de-
rivan a partir de la CTML y que buscan una reduccién de la sobrecarga cognitiva.
Algunas de ellas son fundamentalmente las mismas que en la CLT, como el efecto
de modalidad o el efecto de redundancia, pero hay algunos otros efectos especificos
de la CTML, que en este marco de trabajo se suelen denominar principios de disefio
multimedia, como el principio de sefializacion o el de segmentacion, que resultan
especialmente relevantes.

El principio de sefializacién (Mayer y Moreno (2003); Mautone y Mayer (2001))
hace referencia a la técnica de aportar pistas o ayudas al estudiante acerca de cémo
seleccionar u organizar mentalmente la informacién que se le presenta. La sefiali-
zacioén puede abarcar cualquier efecto que ayude a guiar la atencién del alumno
hacia aquella informacién importante o que le permita deducir con mayor facilidad
la estructura y relaciones entre los elementos que conforman la materia que se esta
trabajando. Como demostracion empirica, en Mautone y Mayer (2001) se descri-
ben tres experimentos aleatorios en los que se present6 a los alumnos los principios
fisicos del vuelo de un aeroplano. En cada uno de los tres experimentos se utiliz6
para un grupo de alumnos un contenido con sefializaciones y para el otro grupo
el mismo contenido sin ellas. Los experimentos se diferenciaban entre si en que en
el primer experimento el material se componia de texto escrito, en el segundo de
texto narrado, y en el tercero de una animacién con texto narrado. Los resultados
de los tres experimentos, para los tres tipos de materiales, marcaron una mejoria
significativa sobre los test de transferencia (aplicacion de los conocimientos a un
contexto distinto) de los grupos que disfrutaron del material con sefializacién, pe-
ro no asi en los de retencion, para los cuales no se aprecié un efecto consistente. El
efecto de la sefializacién sera mas evidente para aquellas materias que tengan una
alta carga intrinseca, como pueden ser las matematicas o las ciencias, o para mate-
riales que impongan una alta carga externa, como puede ser el caso de los videos,
dependiendo de la velocidad con la que se presenten los conceptos. Cuando no es
el caso, la sefializacién puede actuar como distraccién para el alumno (Schrader y
Rapp (2016)). En un metaanalisis realizado a partir de los datos de 32 estudios, Xie
et al. (2017) informan de un efecto significativo del uso de la sefializaciéon en mate-
riales multimedia tanto sobre la percepcién subjetiva de carga cognitiva como sobre
el rendimiento en aprendizaje (tanto retencién como transferencia).
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El principio de segmentaciéon (Mayer y Moreno (2003); Mayer y Chandler (2001)),
como su nombre indica, se basa en crear segmentos de la informacién, con pausas
intermedias para permitir la reflexion por parte del alumno y el procesado comple-
to de la informacién presentada con anterioridad. Se trata de un efecto que tiene
especial importancia en el caso de los videos, debido a la carga que imponen por la
forma dindmica que tienen de presentar la informacién (Spanjers et al. (2010)). En
Mayer y Chandler (2001), se reprodujo este efecto mediante dos experimentos en
los que usaron como material una animacién explicando la formacién de los rayos.
En el primer experimento un grupo veia en primer término la animacién dividida
en 16 partes y posteriormente de forma completa (sin la capacidad de detenerla),
mientras que otro grupo lo hacia en el orden contrario. En el segundo experimento
el primer grupo visualizaba la animacién en dos ocasiones, en ambas de forma seg-
mentada, y el segundo grupo realizaba dos visualizaciones completas de la anima-
cién, sin la capacidad de manejar la animaciéon. En ambos experimentos, el primer
grupo, que en el primer experimento vefa la animacién segmentada en primer lu-
gar, y que en el segundo la veia en las dos ocasiones segmentada en partes, obtuvo
unos resultados en transferencia significativamente superiores al otro grupo. Este
efecto, especialmente en los niveles altos de aprendizaje (transferencia), se ha visto
refrendado en distintos experimentos, como, por ejemplo, en Moreno (2007) o en
Schittek Janda et al. (2005).

Ademads de la mera funcién de pausa, Spanjers et al. (2010) proponen también que
la segmentacién puede actuar como una forma de efecto de sefializacién temporal,
permitiendo que el alumno comprenda mas facilmente qué eventos tienen relacion
directa entre si y cudles deben separarse, capturando asi la estructura interna de
la materia que se esté tratando. En cuanto a los contextos en que la segmentacion
puede resultar mas atil, Ibrahim (2012) y Spanjers et al. (2011) indican que prin-
cipalmente en los casos en que la materia tratada es compleja, debido a su carga
intrinseca; cuando el ritmo del video es rapido, lo cual provoca que la informacién
fluya mads rdpido, causando una mayor carga cognitiva; y cuando los alumnos son
inexpertos en la materia. A este respecto, Boucheix y Guignard (2005) y Spanjers
et al. (2011), en sendos experimentos, encuentran que la segmentaciéon es mucho
maés eficiente para alumnos sin una experiencia previa que para alumnos expertos,
en un caso claro de efecto de reversién por experiencia.

2.2.3. Investigacion sobre el video como soporte formativo

Aunque la investigacion sobre el uso del video como forma de transmitir conoci-
mientos se remonta a bastante tiempo atrds (Kozma (1986) ), no ha sido hasta que
la tecnologia no ha avanzado lo necesario como para permitir la suficiente interacti-
vidad en los videos y una entrega del control del ritmo del video al alumno, cuando
las posibilidades formativas de este soporte se han empezado a descubrir en todo
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su esplendor. Asi lo demuestran distintos experimentos (Schwan y Riempp (2004);
Zhang et al. (2006); Hasler et al. (2007); Merkt et al. (2011)) que dejan patente que
el verdadero potencial del video formativo solamente aparece cuando va acompa-
flado de componentes interactivos. Esta interactividad puede ser de distinto tipo,
desde el simple control del ritmo del video que permita al alumno regularlo para
ajustarlo a sus preferencias y capacidades, hasta la formulacién de preguntas o la
entrega de feedback. En realidad, no se trata de un fenémeno que se haya descubierto
con los avances tecnoldgicos de los tltimos veinte afios, puesto que en Merkt et al.
(2011) nos cuentan que ya en 1994, Wetzel, Radtke y Stern (Wetzel et al. (1994))
concluyeron que altos niveles de interactividad en entornos de video por ordena-
dor estaban relacionados con mejores resultados. Si ponemos estos resultados en el
contexto de la CLT, vemos que tienen todo el sentido, debido a la alta carga cogni-
tiva que impone este medio cuando no hay mecanismos de regulacién de la misma
(Hasler et al. (2007)).

Se ha encontrado que cuando se le afiade la interactividad al video, éste tiene la
capacidad de igualar o incluso, en ocasiones, de superar al mismo contenido repre-
sentado en papel, a pesar de que histéricamente diversos estudios habian encontra-
do que, salvo en nifios pequenios, el texto impreso conseguia ventaja sobre el video
(sin control de flujo) (Merkt et al. (2011)). Légicamente, cuando uno se enfrenta
a un texto impreso, cuenta por defecto con mecanismos que le permiten adecuar
la lectura a sus propias capacidades, gustos o entendimiento y no es hasta que no
se aporta la misma capacidad a los videos cuando éstos obtienen cierta ventaja, ya
sea en la transmisién de conocimiento procedimental (Schwan y Riempp (2004);
Hasler et al. (2007)) o declarativo (Merkt et al. (2011)). La importancia que tiene
que el alumno pueda autorregularse, o al menos disfrutar de ciertas pausas en el
procesamiento de la informacién, ya se habia intuido cuando se ha tratado el efecto
de la segmentacion, por lo que podemos decir que estos resultados estdn también
en linea con los propuestos por la CTML.

Es probablemente la obtencién de estos resultados prometedores de los video pod-
casts lo que ha provocado que aproximadamente desde 2005 la investigaciéon sobre
el uso de este medio en la educacién se haya multiplicado. Kay (2012), en su revi-
sion de la literatura sobre el uso de los pédcast de video en educacioén, indica que
con anterioridad a 2006, tan s6lo 8 articulos con revisién por pares se habian escrito
sobre esta materia, pasando a 52 en el periodo 2006-2012. Es importante que se pro-
duzca esta investigacion ya que, aunque, como se ha visto, existe cierta evidencia de
que el uso del video formativo puede tener un efecto positivo, no esta totalmente re-
suelto en qué condiciones se da ese efecto, para qué materias, con qué caracteristicas
deben contar los videos o si la edad, experiencia o gustos de los alumnos influyen
en como les afectan los videos. En los parrafos siguientes se realiza una revision de
algunos de los aspectos en este sentido que ya han sido estudiados.

Uno de los aspectos importantes de los pédcast de video es entender en qué con-
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texto se utilizan, puesto que la utilidad de ciertos tipos de video puede depender
de ese contexto concreto. Este puede ser, por ejemplo, como parte de un MOOC
o entorno virtual de ensefianza (Guo et al. (2014)), como complemento a las cla-
ses tradicionales (conocido en inglés como blended learning) (Griffin et al. (2009);
Wieling y Hofman (2010)), o como forma de que los alumnos puedan tener una
primera aproximacién a la materia antes de asistir a clase (flipped classroom) (Kay
(2012); Mufioz-Merino et al. (2017)) de forma que en las clases el profesor se pue-
da centrar en aquellos aspectos de la materia que cuentan con mayor dificultad, a
resolver dudas, o a realizar ejercicios.

En cuanto a los distintos tipos de video respecto a la forma en que son grabados,
aunque existen propuestas de clasificacion exhaustiva para enfocar su estudio de
forma homogénea (Letén et al. (2012)), hay unos pocos tipos de video bastante
comunes, como son (Guo et al. (2014); Chen y Wu (2015)):

= Grabacidn de la clase: se trata de uno de los tipos de video mas usados por
su facilidad de produccién y consiste en grabar al instructor impartiendo una
clase real.

= Grabacidn en estudio: es cuando se realiza el video grabando en un estudio
al instructor a cuerpo completo y la imagen de éste se alterna o se superpone
a los contenidos en postproduccion.

= Grabacidn en oficina: similar a la anterior, pero la grabacién del instructor se
realiza en una mesa de oficina que hace que sélo sea visible el torso y la cabeza
del instructor.

= Narracién: el instructor narra la clase sobre una serie de diapositivas que se
presentan en pantalla. Se suele ver complementada con una pequefia imagen
del instructor.

= Estilo Khan: es el estilo puesto de moda por la Khan Academy y que consiste
en que el instructor va narrando mientras dibuja en una tableta digital a mano.

Loégicamente, es comtn encontrarse con mezclas de estos estilos, como podria ser,
por ejemplo, un video estilo «narracién» en la que el instructor aparece en la mesa
de su oficina y, por tanto, solamente se le ve la parte superior del cuerpo y que,
ademas, usa diapositivas sin mucho texto en las que va escribiendo o dibujando,
mediante una tableta, lo que va explicando.

En cuanto al contenido pedagégico de los videos, se suelen encontrar dos tipos prin-
cipales (Guo et al. (2014); Kay (2012)): los videos que explican conceptos y los que
explican la resolucién de problemas, o, més en general, «tutoriales» acerca de algtn
procedimiento concreto.

Derivado de los tipos descritos de pédcast de video, una de las caracteristicas mas
analizadas en la literatura es cuél es la influencia sobre los alumnos de la apariciéon
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en la imagen del profesor, y de la forma concreta de esta aparicién (por ejemplo,
Guoetal. (2014); van Gogetal. (2014); Chen y Wu (2015); Korving etal. (2016); van
Wermeskerken y van Gog (2017); Wang y Antonenko (2017); Hong et al. (2018)).
Los resultados obtenidos por los distintos experimentos no son concluyentes, no
habiéndose encontrado en distintos casos ninguna diferencia entre la presencia o
ausencia del profesor en la imagen (Kizilcec et al. (2014); Homer et al. (2008)) o
habiendo obtenido solamente una mejora en retencién en videos sin excesiva di-
ficultad (Wang y Antonenko (2017)). Sin embargo, si parece estar més claro que
los alumnos perciben la aparicién del profesor como algo positivo para su propio
aprendizaje (Guo et al. (2014); Kizilcec et al. (2014); Wang y Antonenko (2017)) y
ello a pesar de que parece contrastado que el profesor, en ocasiones, tiene el efecto
de desviar la atencion de la informacién que se muestra en la pantalla (Wang y An-
tonenko (2017)) por lo que es probable que sea mas apropiada una aparicién del
docente en ciertos momentos en que la materia sea mas simple o que se alterne la
imagen del profesor con la de la materia.

Sin duda, el efecto que puede tener la aparicién del profesor en los videos depende
de multiples factores por lo que es necesaria una investigacién mucho més extensa
sobre el particular para poder dilucidar de qué manera es apropiada la aparicién
del instructor, si es que en algtin caso lo es. Por ejemplo, Hong et al. (2018) midie-
ron cémo afectaba la aparicién o no del profesor en funcién de que el contenido
del video fuera declarativo o procedimental y, en su contexto concreto, llegaron a la
conclusién de que la aparicion del profesor aumentaba la carga cognitiva en los vi-
deos con contenido procedimental, pero no asi en los de contenido mas declarativo,
para los cuales la presencia del profesor mejoraba el aprendizaje. En van Gog et al.
(2014), sin embargo, en un experimento que comparé la influencia de ver la cara del
instructor o no verla, en un video que demostraba la resolucién de un problema, ob-
tuvieron un mejor resultado cuando la cara del profesor era visible. Curiosamente,
este resultado no pudo ser replicado posteriormente en un experimento practica-
mente idéntico (van Wermeskerken y van Gog (2017)).

En cuanto a las distintas formas en que el profesor puede aparecer en la imagen, en
Korving et al. (2016) se compararon seis videos de diferentes profesores, con dife-
rentes caracteristicas, en tres versiones distintas: sin la aparicién del profesor, con el
profesor en tamafio pequefio y con el profesor en un tamafio grande. Los resultados
no fueron concluyentes. Por su parte, Chen y Wu (2015) analizaron las diferencias
entre un video tipo «grabacién de clase», un segundo video estilo «narracién», y un
tercer video con el profesor grabado en estudio y superpuesto en la imagen, con-
cluyendo que, en el contexto del experimento, el video en formato narracién fue
inferior a los otros dos tipos de video. Por dltimo, es importante destacar la limita-
da existencia de investigacién del efecto de la aparicién del instructor cuando los
consumidores de los videos no son adultos.

Mas alla de la presencia o no del profesor en el video, ya se ha visto en la secciéon
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dedicada alos MOOC (seccion 2.1) la gran influencia que tiene la duracién de los vi-
deos. Efectivamente, se trata también del mayor indicador del tiempo de interaccién
(engagement) con los videos segun las conclusiones expuestas por Guo et al. (2014)
a partir de los datos de cuatro cursos de edX (6,9 millones de videos visualizados).
Otros datos interesantes aportados son que la mediana de tiempo de visualizaciéon
de los distintos videos no supera los 6 minutos, sea cual sea la duracién del video, y
que la duracién de los videos afecta a la tasa de contestacion de las preguntas reali-
zadas posteriormente. Estos efectos son coherentes con los obtenidos de las distintas
experiencias con la segmentacién y nos indican que es mejor disefiar videos muy
breves, que abarquen un s6lo concepto y que apuesten por la interaccién, en linea
con las propuestas realizadas en Letéon y Molanes-Lépez (2014).

Un tipo especial de animacién, que cada vez cada vez se ve con mayor frecuencia
en los videos, es la de la escritura o dibujo a mano, por ejemplo la utilizada en los
videos estilo Khan. No existen demasiados experimentos que se hayan centrado en
analizar el efecto de la escritura a mano respecto al uso de la tipografia de imprenta.
En Cross et al. (2013) compararon los dos estilos y después de analizar la opiniéon
al respecto de 150 personas, concluyeron que la escritura a mano resultaba més cer-
cana y atractiva mientras que el uso de la letra de imprenta resultaba mas clara y
legible. Luzén y Letén (2015) realizaron un experimento aleatorio con alumnos de
secundaria en el que compararon el efecto de la animacién, mediante la escritura a
mano, de férmulas matematicas con respecto a presentarlas escritas en PowerPoint,
obteniendo una mejora significativa en el resultado sobre el aprendizaje, tanto en
retencién como en transferencia, para el grupo que disfruté6 de la versién del video
con animacién de las férmulas.

Pero no sélo el tipo de escritura puede influir en los resultados. En una interesante
propuesta, Rodriguez-Ascaso et al. (2018), realizan, primero, una necesaria llama-
da sobre la atencién que se debe prestar a las pautas de accesibilidad a la hora de
disefiar el contenido formativo, en este caso los videos, de forma que la mayor parte
de la poblacién pueda hacer uso del mismo, evitando asi, en la medida de lo posible,
discriminaciones involuntarias; y, segundo, comprueban experimentalmente que el
realizar un disefio que tenga en cuenta la accesibilidad, no perjudica en absoluto a
los alumnos sin discapacidad, sino més bien al contrario ya que los 228 nifios de
12 afios participantes en el experimento encontraron el video accesible significati-
vamente mads atractivo que su contraparte no accesible.
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2.3. La importancia de la evaluacion formativa y del
feedback

2.3.1. Definiciones y caracterizacion del feedback.

Evaluacion formativa y feedback son conceptos muy intimamente relacionados. Black
y Wiliam (1998) definen la evaluacion formativa (formative assessment) como «todas
aquellas actividades llevadas a cabo por maestros o alumnos que proporcionan in-
formacién que pueda ser utilizada como feedback para modificar las actividades de
ensefianza y aprendizaje en las que participan», en contraposicion a una evaluacion
clasica, mds pensada para calificar al alumno, conocida en inglés como summative
assesment y que se suele traducir en la literatura como evaluacién sumativa. Por su
parte, tanto en Hattie y Timperley (2007) como en van der Kleij et al. (2015) se reco-
ge una excelente definicién del feedback (formativo) de Winne y Butler (1994 ), que lo
definen como «aquella informacién a partir de la cual un alumno puede confirmar,
completar, sobrescribir, ajustar o reestructurar informacién en la memoria, ya sea
esa informacién conocimiento del dominio, conocimiento metacognitivo, creencias
sobre si mismo o sobre las tareas, o tacticas y estrategias cognitivas». El feedback, por
tanto, es una parte fundamental del ciclo que aporta valor a la evaluacion formativa,
ya que sin esta informacién la evaluacion carece de efecto, al ser el mecanismo que
posibilita que el alumno (o el profesor) disponga de la informacién necesaria so-
bre su propio progreso con respecto a un objetivo concreto y pueda, o bien tener la
seguridad de que ha comprendido correctamente un determinado concepto, o bien
descartar esquemas mentales incorrectos antes de construir sobre ellos. Se trata, por
tanto, de una herramienta que guia la autorregulacién del alumno con respecto a
su propio aprendizaje (ver, entre otros, Black y Wiliam (1998); Shute (2008)).

Aunque parece no haber consenso respecto al mecanismo que permite que el uso
del feedback potencie el aprendizaje (van der Kleij et al. (2015)), a decir de Hattie y
Timperley (2007), a partir de la informacién de 12 metaanalisis, el efecto promedio
del uso del feedback en clase estaria entre las técnicas que mayor influencia pueden
tener en el aprendizaje, aunque es necesario puntualizar que los distintos metaana-
lisis estan basados en estudios muy heterogéneos y a menudo aportan resultados
contradictorios (van der Kleij et al. (2015) ). Pero no todos los tipos de feedback son
igual de efectivos y, de hecho, ciertos tipos de feedback pueden ser directamente
contraproducentes (fundamentalmente cuando se usan recompensas externas que
poco tienen que ver con la tarea o cuando la retroalimentacién se usa como una
forma de control sobre el alumno —eliminando su capacidad de autorregulacion-).

Es habitual ver los distintos tipos de feedback clasificados de la siguiente manera
(Shute (2008); Narciss (2008); van der Kleij et al. (2015)):

» Conocimiento del resultado (KR, Knowledge of results): indica tinicamente
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si la respuesta es correcta o no, sin aportar mdas informacién y, en su forma
mas basica, sin permitir varios intentos.

Contestacion hasta la respuesta correcta (AUC, Answer until correct): va-
riante de la anterior en la que se permite contestar la pregunta hasta que la
cuestion se contesta correctamente.

Conocimiento de la respuesta correcta (KCR, Knowledge of the correct res-
ponse): indica cudl es la respuesta correcta.

Feedback elaborado (EF, Elaborated feedback): cuando el feedback aporta in-
formacion adicional que permite al alumno darse cuenta del error, ayudarle a
tomar una accién correctiva o reforzar el entendimiento de un concepto, si es
correcto. Puede tomar muchas formas distintas como, por ejemplo: realizar un
analisis del error, dar una explicacién de la respuesta correcta, aportar pistas
al fallar la respuesta o sugerir material adicional (Shute (2008)). A menudo
la variacién del KR en la que se permite contestar la pregunta hasta dar con la
respuesta correcta (AUC) se considera feedback elaborado (van der Kleij et al.

(2015)).

En general, la informacién empirica disponible indica que es esperable que el EF
tenga un impacto bastante mayor que los tipos de feedback mas béasicos.

Para analizar en mayor profundidad el efecto de las distintas formas posibles de
feedback, Hattie y Timperley (2007) diferencian entre el funcionamiento de esta in-
formacioén a cuatro niveles a los cuales la informacién entregada/obtenida puede
apuntar:
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= Nivel de tarea: es informacion que indica cémo se ha realizado o comprendido

una tarea o concepto. Probablemente es el tipo de feedback mas comun y es
efectivo siempre y cuando desencadene un proceso de reflexiéon o una accién
de autorregulacion. A este nivel hacen referencia los feedback de tipo KR 0 KCR,
si no se combinan de ninguna manera con alguna caracteristica de feedback
elaborado.

Nivel de proceso: hace referencia al proceso que es necesario seguir para la
realizacion de una tarea o la comprensién de un concepto. Es beneficioso para
alcanzar niveles mds profundos de aprendizaje que el feedback a nivel de tarea.

Nivel de autorregulacién: es informacién que trata de influir o guiar la forma
concreta (acciones) en la que el alumno se autorregula en el proceso de apren-
dizaje o de realizacién de una tarea y por tanto tiene que ver con conceptos
como la autoevaluacién, autonomia o autocontrol del alumno.

Nivel personal (del yo): es informacién que, aunque lleva implicita informa-
cién sobre si la tarea se ha realizado bien o mal, estd directamente dirigida a
caracteristicas personales del alumno (Hattie y Timperley (2007) ponen como
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ejemplo: «eres un gran estudiante» o «bien hecho, esa es una respuesta inteli-
gente»). Es el menos efectivo de los tipos de retroalimentacién y, a menudo,
sus efectos llegan a ser negativos. Si una informacién a otro nivel se combina
con feedback a nivel personal, hace que éste tenga menos efecto.

En general, el feedback a nivel de proceso o autorregulacion es mas efectivo que el
feedback a nivel de tarea, y, como norma, es mejor evitar cualquier referencia al nivel
personal.

Para que el feedback sea beneficioso, el alumno debe prestar atencién a su importan-
cia y tener la suficiente capacidad estratégica para saber extraerle valor a esa infor-
macion (Hattie y Timperley (2007); Winne y Butler (1994)). Es decir, para que el
alumno sepa interpretar y realizar acciones correctoras a partir del feedback se re-
quiere: (1) que posea cierta capacidad de autorregulacién, y (2) que el feedback sea
consumido prestdndole la atencién necesaria (Black y Wiliam (1998)). Por ello, es
importante que el feedback tenga en cuenta el nivel actual del alumno y esté disefiado
de forma que estimule el procesamiento activo (Hattie y Timperley (2007)).

En relaciéon con el nivel del alumno con respecto a las actividades generales de
aprendizaje (autorregulacién) y con respecto a la materia concreta, son precisamen-
te estas dos las principales interacciones del feedback con otras variables (Hattie y
Timperley (2007); Shute (2008); Johnson-Glenberg (2010)). Las tareas simples se
benefician de un feedback dirigido a nivel de tarea en mayor medida que las comple-
jas (Hattie y Timperley (2007)) y un alumno de un nivel bajo se beneficiara mas de
un feedback elaborado que un alumno avanzado, para el que es mejor simplemente
comunicarle si la tarea es correcta o no (Shute (2008)), probablemente por la mis-
ma razon que la reversién de los efectos debido a la experiencia en las teorfas del
aprendizaje multimedia: un alumno va necesitando menos apoyos conforme se va
volviendo mds experto en una materia, pudiendo, incluso, llegar a ser contraprodu-
centes.

Hay un aspecto del feedback para el que, a pesar de haberse estudiado bastante, no
se han obtenido resultados claros y univocos: es el de la temporalidad del feedback
(Hattie y Timperley (2007); Shute (2008)). En general se suelen distinguir dos tipos
de feedback en funcién del momento en que se da la retroalimentacién con respecto
al momento en que se responde o finaliza una tarea. El feedback se considera inme-
diato si se da inmediatamente después de la contestacién y se considera diferido en
caso contrario (van der Kleij et al. (2015)). Para esta variable, Hattie y Timperley
(2007) comunican que un feedback inmediato es mejor cuando el feedback esta di-
rigido al nivel de tarea pero que, en cambio, si el feedback esta dirigido al nivel de
proceso, es mejor que su entrega sea diferida. Ademds, comunican también una in-
teraccion entre la temporalidad del feedback y la dificultad de la tarea, obteniendo
el feedback diferido mejores resultados conforme la tarea es mas compleja (Claria-
na et al. (2000)). Por su parte, en Shute (2008) informan de resultados conflictivos
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que en general parecen indicar que es mejor un feedback diferido para conseguir re-
sultados en transferencia y que el feedback inmediato es mejor para tareas como las
matematicas o la programacion (tareas procedimentales), especialmente en el corto
plazo. En cualquier caso, si parece claro que los alumnos prefieren un feedback in-
mediato a uno diferido y que dedican mds tiempo a leer un feedback inmediato que
uno diferido (Miller (2009); van der Kleijj et al. (2012)).

Pero el uso del feedback no contribuye solamente a potenciar —directa o indirectamente—
los resultados del aprendizaje. Existen sobradas muestras de que también influye
en un aspecto muy importante: la motivaciéon del alumno (ver, entre otros, Ryan
(1982); Hidi (1990); Deci et al. (1999); Narciss y Huth (2004, 2006); Lazowski y
Hulleman (2015); Faber et al. (2017)). La motivacién es un factor fundamental pa-
ra que se produzca el aprendizaje (Hidi (1990)) y en si misma influye sobre los
resultados, pero no sélo en ellos, sino que también influye notablemente sobre la
predisposicién, comportamiento y el esfuerzo de los alumnos (Lazowski y Hulle-
man (2015) ). De entre las multiples teorias de la motivacion existentes en el &mbito
de la psicologia, la que méas habitualmente aparece mencionada en los estudios re-
lacionados con la evaluacién formativa y con el feedback es, probablemente, la Self-
Determination Theory (Ryan y Deci (2000)). Esta teorfa distingue un tipo especial de
motivacién: la motivacién intrinseca. Es aquella que procede de nosotros mismos,
de nuestros intereses y curiosidad, y Ryan y Deci la vinculan con el aprendizaje
y la creatividad. Aquellas personas que se mueven motivados exclusivamente de
esta manera, en contraposicion con «motivaciones» impuestas, tienen una mayor
confianza, rendimiento y creatividad. Una de las formas de potenciar la motivacién
intrinseca es a través de un feedback apropiado (Deci et al. (1999) ), sobre todo aquel
que proporciona la sensacién de competencia y autonomia. Este dltimo punto es
importante: el feedback no debe pretender controlar las futuras acciones del alumno
si quiere mantener su efecto positivo, ya que la autonomia es un aspecto fundamen-
tal. Es lo que Deci y Ryan denominan feedback de control vs. feedback de informacion.
Es importante sefialar que Deci et al. (1999) encuentran mejora en la motivaciéon
mediante el uso de feedback en alumnos adultos, pero no asi en nifios. Curiosamen-
te, el uso de un feedback apropiado, aquel en sintonia con el nivel actual del alumno,
que promociona su autonomia y que no hace referencias personales, mejora tanto
la motivacién como el rendimiento, pero, a su vez, cierta evidencia empfrica indica
que los alumnos mas motivados prestan mayor atencion al feedback (ver referencias
en Faber etal. (2017)), consiguiendo, de esta manera, una suerte de circulo virtuoso.

Respecto a la evaluacion formativa en si misma, un mecanismo mas que es posible
que influya en los resultados sobre el aprendizaje, en este caso especialmente sobre
la capacidad de recuerdo, aunque también tiene influencia sobre la transferencia, es
el denominado testting effect (Roediger III y Karpicke (2006); Roediger III y Butler
(2011)). Esto es, que la practica de la recuperacién repetida de conocimientos del
cerebro propicia mejoras en la retencién de los conceptos, incluso por encima del
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estudio repetido de un tema en la retencién a medio plazo. Este efecto es ain mayor
si la evaluacién formativa se combina con su correspondiente feedback. Una posible
explicacién de este efecto es la visiéon neurocognitiva de que tratando de recordar
con un cierto esfuerzo se provoca la activaciéon de los mismos caminos neuronales
que codifican la informacién y que esa activacion contribuye a reforzar el recuerdo
(Johnson-Glenberg (2010)).

2.3.2. EIl feedback en entornos virtuales.

El potencial beneficio que se puede obtener del uso de técnicas de evaluacién for-
mativa y de feedback no depende solamente de la forma que tome la informacién
de retroalimentacién, de la experiencia previa del alumno, o de la dificultad de las
tareas, sino que va a depender también del contexto interpersonal en el cual se pre-
senta (Deci et al. (1999)) o de los riesgos —de cualquier tipo— que pueda percibir el
alumno a la hora de contestar a la evaluacién formativa (Black y Wiliam (1998)).
En este sentido, los entornos virtuales de aprendizaje podrian llegar a representar
una ventaja importante ya que podemos hipotetizar que tienen la capacidad de con-
seguir simplificar el contexto interpersonal y reducir los riesgos percibidos por el
alumno al tratarse de interacciones (en principio privadas) alumno-ordenador. Ya
sea por este motivo o por otros, Shute (2008) nos informa de que los efectos del
feedback son en general mayores en entornos virtuales que en un entorno de clase
normal.

En 2015, Van der Kleij, Feskens y Eggen (van der Kleijj et al. (2015)) publicaron un
metaandlisis sobre los efectos del feedback en los resultados del aprendizaje cuando
se aplica mediante entornos de aprendizaje por ordenador. Se trata de un estudio
bastante exhaustivo que construye en buena medida sobre los trabajos, referencia
en la materia, de Hattie y Timperley (2007) y Shute (2008), a la vez que centra la
atenciéon en un contexto mds concreto. Se basa en 40 estudios con resultados que
son, normalmente, pero no siempre, favorables al feedback, y que son analizados en
funcién de diversos factores. A partir de ese anélisis, se especifican como principa-
les conclusiones: (1) que el feedback elaborado —categoria en la cual en este estudio
se incluyen la respuesta repetida hasta lograr contestar correctamente (AUC) y la
explicacién de la respuesta correcta— es el que mas efecto tiene, seguido del KCR, y
que el feedback que menor efecto tiene es el KR; (2) que los efectos del feedback son
mayores en tareas de alto nivel (transferencia) que en tareas de bajo nivel, basadas
en la retencién; (3) que los efectos son muy importantes en dreas relacionadas con
las matemaéticas, de un nivel intermedio para areas de ciencias o de ciencias sociales,
y pequefio para dreas relacionadas con los idiomas; (4) que el feedback en entornos
virtuales tiene una mayor influencia en alumnos adultos que en nifios/adolescentes;
y (5) que en general se obtuvo mayor efecto con el feedback inmediato que con el di-
ferido.
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Se ha visto anteriormente (sec. 2.2.1) cémo la carga cognitiva puede afectar al apren-
dizaje de forma importante y como esta carga es mas facil que afecte a alumnos sin
experiencia en la materia que estdn tratando, debido a que no cuentan con un es-
quema previo que pueda guiar la adquisicién e integracién de nueva informacién.
De la misma manera, en la seccién 2.2.3, al revisar la investigacion referente al uso
de pdédcast de video en el aprendizaje, se ha resaltado que el hecho de que la in-
formacion se presente en los videos de forma transitoria hace del video un medio
propicio para el surgimiento de situaciones de sobrecarga cognitiva. Pues bien, la
aportacion de feedback al alumno puede ayudar a prevenir posibles situaciones de
sobrecarga reduciendo la carga cognitiva, si se ha disefiado con ese objetivo (Shute
(2008)). En Moreno (2004 ), mediante dos experimentos, se obtiene que, para este
proposito de reducir la carga cognitiva, resulta més beneficioso un feedback elabo-
rado que un feedback que cuente exclusivamente con caracteristicas correctivas, en
alumnos sin experiencia cuando el material de aprendizaje es un juego interactivo
multimedia. En general, los distintos estudios refuerzan la idea de que el feedback
elaborado es superior al resto de tipos de feedback, aunque con ciertos matices. Por
ejemplo, en Letén et al. (2017) se compara un feedback KCR con un EF en forma de
video en un curso de estadistica, resultando mejor el feedback elaborado. En Petrovi¢
et al. (2017), en el contexto de un curso de procesamiento de sefiales digitales, se
analiza la interaccién entre los distintos tipos de feedback y la dificultad, encontrando
que, independientemente de la dificultad, cualquier tipo de feedback es mejor a no
usar ninguno (con un efecto notable para este dominio, mayor cuanta més dificultad
tengan las preguntas) y que el EF, en forma de explicaciéon de la respuesta correc-
ta, es mejor que el KCR cuando la dificultad es alta. Por dltimo, en Attali y van der
Kleij (2017) se estudian los distintos tipos de feedback en funcién de los resultados
obtenidos en cuestiones similares -mismo concepto y estructura— a las planteadas
en la evaluaciéon formativa efectuadas con posterioridad. La conclusién es que los
alumnos que se ven expuestos al EF —una vez més en forma de explicaciéon de la
respuesta correcta— obtienen mejores resultados solamente cuando fallaron inicial-
mente la pregunta de la evaluacion formativa, lo cual serfa indicativo de su falta
inicial de conocimiento o entendimiento de la materia.

Dadas las interacciones del feedback y su forma concreta con la dificultad de la ma-
teria y el nivel previo del alumno, un avance 16gico es plantearse la posible adap-
tacién automatica de la evaluacién formativa y del feedback a la condicién y gustos
del alumno mediante la aplicacién de mecanismos de modelado del estudiante. No
se trata de una idea nueva, ya que los denominados «sistemas de tutorizacién in-
teligente» (intelligence tutoring systems, ITS) tienen la adaptacién de las actividades
educacionales al nivel del alumno —entre ellas el feedback— como uno de sus objeti-
vos fundamentales (Brusilovsky y Millan (2007)). Estudios recientes que abordan
este aspecto, con el feedback adaptativo como objetivo central son, por ejemplo, Basu
etal. (2017) donde se propone un framework para conseguir un soporte o andamiaje
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(scaffolding) adaptativo o Tacoma et al. (2017) en el que se propone y experimenta
un modelado del estudiante para la entrega individualizada de feedback en un curso
introductorio de estadistica.

2.3.3. El uso de preguntas embebidas en los videos

Una forma muy comidn de practicar la evaluacién formativa en el contexto de los
MOOQOC:s es el uso de preguntas de cardcter formativo, con su feedback correspon-
diente, al final de los videos (post-video quizzes) o de forma embebida en el propio
video (in-video quizzes). Sin embargo, a pesar de su extenso uso, se trata de una prac-
tica poco estudiada y no hay demasiada informacién sobre la forma mas beneficiosa
de realizar esta evaluaciéon formativa relacionada con los videos.

En Cummins et al. (2016) se detallan las caracteristicas que deben tener las in-video
quizzes, en contraposicion con las post-video quizzes:

= Deben aparecer durante la reproduccién del video, pausandose éste automa-
ticamente.

» Deben mostrarse en el momento apropiado que generalmente serd después
de la explicacién de un concepto.

» Deben aportar feedback al alumno para que éste pueda tomar una accién co-
rrectiva lo antes posible, si es necesario.

Los (pocos) articulos que hacen referencia a preguntas embebidas se centran en es-
tudiar, a partir de los logs de interaccién de los cursos, el comportamiento de los
alumnos con respecto a las preguntas o los videos, o en si su uso influye en el com-
promiso (engagement) de los alumnos con respecto a la tasa de abandono de los vi-
deos o al nimero efectivo de preguntas contestadas (Cummins et al. (2016); Kovacs
(2016)). Sin embargo, no se compara el aprendizaje entre videos con preguntas em-
bebidas, situaciones en que se realizan las preguntas después del video o la ausencia
de cuestiones formativas y, cuando se hace referencia a este hecho, es comparando
los resultados obtenidos con videos diferentes. De hecho, en Cummins et al. (2016)
se plantea esta linea como propuesta de investigacién futura. Solamente se ha po-
dido localizar un articulo, Vural (2013), donde se realiza una medicién del impacto
en el aprendizaje de intercalar preguntas entre clips de video respecto a no realizar
preguntas, mediante una configuracién cuasiexperimental. Un aspecto importante
en este estudio es que el grupo que disfrutaba del material con preguntas no podia
ver el siguiente clip de video sin haber contestado primero de forma correcta a las
preguntas, restriccién que no tenia el otro grupo que podia navegar libremente por
los videos. Los alumnos que usaron el entorno formativo con preguntas obtuvieron
un mejor resultado en el aprendizaje.
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En Kovacs (2016) se analiza cémo cambia la forma de ver el video por parte de los
alumnos cuando existen preguntas embebidas, pasando de una visualizacién lineal
del video a una visualizacién no lineal, donde se hace un mayor uso de los controles
de manejo del video. Por ejemplo, los alumnos realizan 55 veces méas btisquedas en
el contenido anterior del video desde una pregunta embebida que desde otros pun-
tos del video y en muy raras ocasiones avanzan el video saltdndose una cuestién.
Ademas, los alumnos que comienzan a ver un video con preguntas embebidas tien-
den a ver un mayor porcentaje del video por lo que el uso de preguntas embebidas
podria ayudar a paliar el abandono de los videos.

Hay otra publicacién, Wachtler et al. (2016), que estudia el efecto de la situacién
de las preguntas dentro de los videos y del intervalo entre ellas. En €l también se
comparan los resultados de una clase con metodologia “flipped classroom”, usando
los videos con las preguntas embebidas, y otra clase con metodologia normal (sin
videos). En la comparacién, usando un examen estandar que no comprende sola-
mente los temas tratados en los videos, se obtiene que la clase que usa los videos
consigue unos resultados mejores a los de la otra clase, siendo la diferencia signifi-
cativa.
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3. Diseiio experimental y formulacion de
hipotesis

El presente capitulo estd dedicado a exponer el disefio concreto del experimento rea-
lizado —comparacién, mediante un experimento aleatorio, entre el uso de in-video
quizzes vs. post-video quizzes en el contexto de un MOOC real- y los trabajos rela-
tivos al disefio y construccién del MOOC que da soporte al mismo. Se comienza
exponiendo las caracteristicas basicas del experimento realizado y las cuestiones
relacionadas con el curso que se consideraron que podrian afectar de manera més
potente al resultado del experimento. Se continta con la formulacién de hipétesis
en relacion con el disefio experimental y con la literatura revisada en el capitulo 2.
El siguiente apartado trata diversos aspectos relacionados con el disefio e imple-
mentacion de los contenidos del curso propiamente dichos, entre otros se tratan:
la motivacion para la eleccion de la materia del curso —una introduccién basica al
aprendizaje automatico para todos los ptiblicos—, el enfoque del curso, las lecciones
y conceptos tratados en cada una, el disefio y grabacién de los videos, la «virtua-
lizacién» del curso o la configuracién de la plataforma para la realizacion del ex-
perimento. A continuacion, se describen los tramites realizados para su puesta en
marcha en UNED Abierta y las actividades dedicadas a la difusién del video, y se
describe la forma de acceder al MOOC y se aportan enlaces a los videos desarrolla-
dos para el mismo.

3.1. Diseio experimental

En el disefio del experimento se contemplan dos grupos de alumnos, cada uno de los
cuales visualiza ciertos contenidos del curso, los relacionadas con los videos, de for-
ma diferente. Uno de los grupos —grupo de control- visualiza los videos completos
y después de algunos videos cuenta con preguntas de refuerzo relacionadas con el
contenido de cada video. El otro grupo —grupo experimental— visualiza exactamen-
te los mismos videos, pero para presentar las preguntas de refuerzo no se espera a
finalizar el video, sino que se presentan al finalizar la explicacién del concepto tra-
tado en el video que tenga relacion con la pregunta. Ambos grupos ven las mismas
preguntas de refuerzo, pero en diferente momento y, salvo por esta diferencia, todo
el resto del curso es idéntico para los dos grupos.
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En este punto es necesario explicar que la plataforma Open edX no soporta de for-
ma nativa, a dia de hoy, la configuracién de cuestiones embebidas o incrustadas en
el video como tal, de forma que el video se pare automaticamente en una marca de
tiempo y en su lugar se presente una pregunta o ejercicio, y que, una vez contes-
tada ésta, se contintie con la reproduccién del video. Para conseguir este efecto es
necesario configurar una extension al producto —lo que en la plataforma Open edX
se denominan Xblocks— desarrollada por la universidad de Stanford para este fin'.
Desgraciadamente, por motivos administrativos ajenos a la propia UNED Abierta,
fue imposible conseguir la instalacion de esta extension en la plataforma por lo que
no se pudo llevar a cabo el plan original, que consistia en presentar al grupo ex-
perimental preguntas embebidas en el video, y fue necesario optar por presentar las
cuestiones intercaladas entre segmentos del video en lugar de embebidas como tal. Es-
te aspecto se trata posteriormente en el apartado 3.3.4 que trata la virtualizacion del
curso, donde se puede ver un ejemplo exacto de cémo se presentan las preguntas al
grupo experimental, y en el capitulo 5, al tratar las limitaciones del estudio.

Las «preguntas de refuerzo» consisten en preguntas orientadas a asegurar la com-
prension de los conceptos tratados en el video y a su aplicacion a contextos dife-
rentes, es decir, son preguntas de transferencia. El alumno tiene la posibilidad de
contestarlas cuantas veces desee y con cada contestacion se le presenta el corres-
pondiente feedback que le indica si la respuesta ha sido correcta o no y, en caso de
serlo, una explicacién de la respuesta correcta. Esto es, el feedback utilizado en el
experimento es del tipo KCR (AUC) + EF en forma de explicacién de la respuesta
correcta. Como se ha visto en el capitulo 2, este feedback es sobre todo apropiado
cuando la materia es compleja y el nivel del alumno bajo.

La evaluacién de los resultados sobre el aprendizaje se realiza mediante un test al
finalizar cada una de las lecciones del MOOC. Cada uno de esos test se puede con-
testar solamente en una ocasién y consiste en diez preguntas, de las cuales seis estdan
disefiadas para evaluar un aprendizaje memoristico —«preguntas de recuerdo»—y
las otras cuatro a la aplicaciéon de lo aprendido en contextos diferentes —«preguntas
de transferencia»—. Al finalizar el curso se presenta al alumno un test de valora-
cién del MOOC que permite extraer conclusiones sobre la percepcién subjetiva del
conjunto de estudiantes en cada grupo. Ademas, al comienzo del curso se realizan
dos test que sirven para analizar la equivalencia de ambos grupos. El primero se
ha denominado «calentando motores» y, debido a que el MOOC tiene cierta carga
de matematicas, tiene ademads el objetivo que el alumno tenga la seguridad de que
cuenta con las habilidades matematicas minimas necesarias para seguir el curso. El
alumno puede contestar este test tantas veces como considere necesario de forma
que si al realizar el test se da cuenta de que no recuerda algtin concepto, puede re-
pasarlo y volver a realizar el test. El segundo test que se realiza al inicio del curso es

'xblock-in-video-quiz: https://github.com/Stanford-Online /xblock-in-video-quiz o su reciente fork:
https://github.com/raccoongang/edx-xblock-in-video-quiz
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un test de conocimientos previos que, igual que los test de cada leccién, solamente
se puede contestar en una ocasion.

Usar un MOOC real como instrumento para la realizacién de un experimento alea-
torio es una empresa un tanto arriesgada, dado que no es posible saber a priori cun-
ta gente se apuntard al mismo. Para poder llevar a buen término el experimento, era
necesario el uso de un MOOC que interesara a un niamero suficiente de personas y
que preferiblemente pudiera ser realizado por la mayor parte de la poblacién, ade-
mas de finalizado en un corto espacio de tiempo —esto es, un «minicurso»—, con el fin
de minimizar en lo posible la tasa de abandono y asi conseguir un tamafio muestral
apropiado que aportara el suficiente poder estadistico. Por otro lado, para tratar de
maximizar el efecto de la posicién de las preguntas de refuerzo, y de acuerdo con la
evidencia empirica (Shute (2008); van der Kleij et al. (2015) y otros), era deseable
que los alumnos fueran adultos en su mayor parte, la materia sobre la que versara
el MOOC tuviera cierta complejidad, preferiblemente estuviera relacionada con las
matematicas o las ciencias, y que el conocimiento previo de los alumnos sobre la
misma fuera limitado.

Aunque, de acuerdo con la documentacién de Open edX, parecia perfectamente
posible contar con dos condiciones diferentes para dos grupos de alumnos distin-
tos, e, incluso, parecia que el sistema se encargaba de realizar la asignacién de cada
persona a cada uno de los grupos experimentales, para tener mayor seguridad, al
tratarse de un aspecto critico, se realiz6 una prueba de concepto en una instalacién
local de Open edX (version ficus) que resulté satisfactoria. Aunque se vera con més
detenimiento posteriormente, resefiar que con la configuracién elegida la asigna-
cién aleatoria de cada alumno a uno de los grupos se realiza la primera vez que éste
accede a los contenidos del curso.

3.2. Formulacion de hipotesis

Se considera que la utilizacién de preguntas de refuerzo embebidas en el video, con
respecto a la realizacién de estas mismas preguntas nada més finalizar el video, pue-
de influir de distintas maneras tanto directamente sobre la capacidad del alumno
de procesar la informacién y de construir un modelo mental correcto de la materia,
como en la motivacién y el compromiso, y, por tanto, a su vez nuevamente sobre el
aprendizaje.

En primer lugar, el uso de preguntas embebidas es una evolucién de los mecanismos
de interactividad en los videos que, recordemos, permiten a los alumnos ejercer una
autorregulacion en el procesamiento de la informacién y un aprendizaje més activo
a través de videos (Mayer y Chandler (2001); Zhang et al. (2006)). Al realizar una
pregunta de refuerzo, con un feedback apropiado, en el mismo instante en que se ter-
mina de explicar un concepto, se permite al alumno comprobar si ha comprendido
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correctamente y corregir concepciones erréneas cuanto antes. Como sucede en Ko-
vacs (2016), se espera que las preguntas embebidas provoquen un mayor uso de los
sistemas de control de los videos, es decir, un aumento del uso del autocontrol por
parte del alumno. Aunque ambos grupos reciben exactamente el mismo feedback, y
la diferencia entre recibir la evaluacién formativa mediante una pregunta embebida
o mediante una pregunta posterior al video es solamente de minutos, se espera que
el feedback tenga mayor influencia cuando permite al alumno tener la seguridad de
que su comprension de un concepto es correcta antes de pasar al siguiente concep-
to, el cual, ademads, en muchas ocasiones depende del anterior. Dado que estamos
hablando sobre todo de «comprensién», se espera que el efecto sea mas acusado en
los niveles altos del aprendizaje.

En segundo lugar, tal y como se ha observado en Cummins et al. (2016) y en Kovacs
(2016), la tasa de abandono de los videos se retrasa cuando el video dispone de pre-
guntas embebidas, lo cual puede indicar que el uso de este tipo de preguntas tiene
un efecto positivo en la motivacién general del alumno. De la misma manera, Ryan y
Deci (2000) nos dicen que potenciar la autonomia y la sensacién de competencia del
alumno mejora su motivacién intrinseca, algo que hipotetizamos se consigue mejor
con las in-video quizzes que con las post-video quizzes al permitirles autorregularse de
manera més eficiente.

Por ultimo, la interpolacién de preguntas en los videos, dado que paran su flujo
hasta que el alumno contesta a la pregunta, provocan de facto una segmentacién
del mismo (Mayer y Moreno (2003)), lo cual, como ya se ha visto en el capitulo
2, permite al alumno reflexionar sobre la informacién y procesarla adecuadamen-
te, reduciendo la carga cognitiva provocada por el dinamismo del video a la hora
de presentar la informacién. Otro efecto que puede ayudar a reducir la carga cog-
nitiva del alumno es el de la sefializacién que provoca la aparicién de la pregunta
embebida. Esta sefializacién es tanto temporal, permitiendo al alumno diferenciar
mas facilmente la explicaciéon de un concepto de la explicacién del siguiente, como
sirviendo de aviso sobre la importancia de un determinado concepto sobre el que
se pregunta. La investigacién relacionada con ambos principios —segmentacién y
sefializacion—nos dice que son sobre todo relevantes cuando la materia es compleja
y el nivel de los alumnos en esa materia es bajo, como es el caso.

Para modular todos estos efectos potenciales, es necesario tener en cuenta el entorno
elegido: un MOOC. Los MOOC:s tienen unas caracteristicas especiales que pueden
dificultar la deteccién de ciertos efectos: (1) los alumnos interaccionan con el curso
como mads les pueda interesar para la consecucién de sus propios objetivos; (2) la
experiencia de aprendizaje de un MOOC no se circunscribe a los videos sino que
habitualmente se cuenta con material complementario y con la participacién e in-
teraccion en los foros, ambos, aspectos que se mantienen para este experimento; y
(3) enlos MOOCs no se suele limitar el material que los alumnos tienen disponible
a la hora de realizar los test calificados, es decir, es muy comuin que los estudiantes
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revisen el material audiovisual o sus propias notas mientras estdn contestando a las
preguntas de los test calificados. Tampoco se establece limitacion alguna en el caso
que nos ocupa.

Derivadas de los anteriores razonamientos, se establecen las siguientes hipétesis
para el estudio:

Hi: Intercalar preguntas de refuerzo tendrd un efecto positivo en la disminucién
de la tasa de abandono global del curso.

Debido a los efectos que pueden tener las preguntas intercaladas sobre una mejor
capacidad de autorregularse, una mayor interactividad con el video y una mayor
sensacion de autonomia, se espera que la motivaciéon de los alumnos pertenecien-
tes al grupo con preguntas embebidas sea mayor, y por ello, que estos alumnos
mantengan un mayor compromiso con los videos de las distintas lecciones y, por
extension, que su tasa de abandono del curso sea menor.

Hj: Intercalar preguntas de refuerzo en los videos tendréd un efecto positivo sobre
los resultados de aprendizaje, tanto en recuerdo como en transferencia, siendo
el efecto mayor sobre los resultados de transferencia.

Al resultar un mecanismo que se estima que permite reducir la carga cognitiva, una
mejor autorregulacién en el procesamiento de la informacién por parte del alumno
y la mayor facilidad para la construccién de un modelo mental correcto y de su
integraciéon con el conocimiento previo, el intercalar preguntas de refuerzo en los
videos deberia tener un efecto positivo en el aprendizaje. Este efecto se entiende
que deberia ser mayor para niveles altos de aprendizaje —transferencia— ya que las
preguntas de refuerzo van dirigidas a ese nivel, que las preguntas intercaladas faci-
litan la construccién de un modelo mental coherente y que la literatura afirma que la
segmentacion de los videos es especialmente ttil para niveles altos de aprendizaje.

Hj: Intercalar preguntas de refuerzo en los videos tendrd un efecto positivo en la
percepcion de los alumnos sobre el curso.

Derivado de la potenciacién de la motivacién y de la capacidad de autonomia y de la
sensacion de competencia, junto con la esperable mejora en el aprendizaje, se espera
que la percepcion sobre el curso del grupo que trate con las preguntas intercaladas
sea mejor que la del grupo que cuenta con las preguntas después del video.

3.3. Diseio y desarrollo de los contenidos del MOOC

3.3.1. Motivacién para la realizacion de un MOOC sobre aprendizaje
automatico para todos los publicos

Al tratar de decidir el tema concreto que se desarrollaria para el MOOC se tuvieron
en cuenta, en primer lugar, los requisitos de que la materia contara con cierta com-
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plejidad, estuviera relacionada con las matemaéticas o las ciencias y que estuviera
dirigido a personas que no contaran con experiencia previa. Es decir, debido a que
existia la posibilidad de que el potencial efecto de las preguntas intercaladas en el
video se viera diluido por el uso de un MOOC real, en el que el alumno cuenta con
mas informacién que la del propio video y la de las preguntas de refuerzo y en el
que ademas cuenta con la libertad propia de este tipo de cursos, se buscaba realizar
el experimento en un contexto propicio tanto para el uso del tipo de feedback elegido
como para el posible impacto en el aprendizaje de la segmentacién producida en
los videos por la inclusién de preguntas intercaladas.

Ademas, el curso debia resultar atractivo para un gran ntimero de personas pa-
ra conseguir obtener una muestra lo suficientemente grande. Estos condicionantes
llevaron a decidir que una introduccién al aprendizaje automatico, eliminando las
partes matemdticas complejas de forma que lo pudiera realizar cualquiera con ha-
bilidades matematicas de secundaria, podria ser la eleccién oportuna. Pero no es
que se considerara solamente que se trataba de la opcién éptima para el estudio
experimental, se consideraba, y atin se considera, que, debido a todo el ruido exis-
tente alrededor de la «IA» en la sociedad en general, se trata de un curso necesario
para el que en aquel momento no parecia existir oferta alternativa (ni siquiera en
inglés). Por otro lado, cada vez en el &mbito de méds dominios se estan tratando de
realizar aproximaciones al uso del aprendizaje automético, pero, en muchos casos,
las empresas u organismos no cuentan con personal especializado que posea tanto
el conocimiento del negocio como ciertos conocimientos en el drea de la Inteligencia
Artificial que les permita dirigir el proceso o que, al menos, les permita comunicarse
con expertos externos sin sentirse totalmente perdidos. Por todo esto, se estim6 que
el curso debia tratar de cumplir con cuatro objetivos:

1. Servir de introduccién al aprendizaje automaético para todo tipo de alumnos,
incluso aquellos que posteriormente tuvieran pensado realizar un curso mas
avanzado en la materia.

2. Desmitificar la «IA» tal y como se puede estar entendiendo por la sociedad.
Tratar de que se comprenda el estado actual de la técnica y que el alumno
adquiera la capacidad de diferenciar lo que ahora mismo es realidad de la
(todavia) ciencia ficcion.

3. Abordar cudles son los retos sociales reales y actuales que tiene la aplicacién
en general de las técnicas de aprendizaje automatico.

4. Que los alumnos comprendan el proceso de construcciéon de los modelos de
aprendizaje, por qué es asi y que adquieran la capacidad de comunicarse con
los expertos en el tema.

Estos objetivos han configurado un curso, titulado finalmente «Entendiendo la Inteli-
gencia Artificial: los fundamentos bdsicos al alcance de todos», que se encuentra a caballo
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Entendiendo la Inteligencia Artificial: los
fundamentos basicos al alcance de todos uneo

INSCRIBIRSE EN ESTE CURSO

Yy & =
SOBRE EL CURSO
Es innegable que la Inteligencia Artificial se ha convertido en la Ultima moda tecnolégica. Ha _ ) i
pasado de la ciencia ficcion a los periddicos y telediarios sin que nos diera tiempo a prepararnos @ Codigo del curso InteligArtific 001
para ello. Se puede decir que incluso existe una cierta "burbuja” informativa que de alguna
manera recuerda a lo que ocurrié con la "nube” hace pocos afios. g Inico de las clases 27 May 2019
Pero, ide qué nos estdn hablando exactamente cuando usan el término "Inteligencia Artificial™? g Fin de las clases 15 Octubre 2019
éEstamos a pocos afios de encontrarnos con robots tipo Terminator por las calles? éQué
diferencia hay entre "Big Data", "Inteligencia Artificial”, "Machine Learning” y "Deep Learning”? # Esfuerzo estimado
éCudles son las capacidades reales, a dia de hoy, de estas tecnologias y como me pueden 12 horas (4 horas por semana)
ayudar en mi trabajo o investigacion? éCuales son los riesgos sociales de la adopcion de este )
7T (B T s = Precio como oyente 0€
En este curso trataremos de contestar a estas preguntas ofreciendo una aproximacion al m Precio del certficado (1ECTS) 40€
Aprendizaje Automatico -Machine Learning- asequible a todas las audiencias, intentando evitar
los detalles complejos, de forma gue al finalizar el curso, cuando leas el préximo articulo en el @
que hablen de Inteligencia Artificial seas capaz de diferenciar el grano de la paja, puedas Precio de la credencial de superacion del CUEISS%

imaginar todo tipo de aplicaciones para tu entorno de trabajo o dispongas de los
conocdmientos minimos que te permitan estar mas preparado para participar, en colaboracién
con expertos, en la gestion e implantacidon de proyectos que hagan uso del Aprendizaje
Automatico.

Figura 3.1.: Presentacion del curso en UNED Abierta

entre la mera divulgacién y un curso introductorio al aprendizaje automatico pa-
ra personas mds especializadas, en el cual se tratan temas divulgativos, como por
ejemplo qué es un algoritmo o qué son las redes neuronales, hasta temas mas com-
plejos como el compromiso sesgo-varianza, pasando por el impacto del sesgo en los
datos o el problema de la falta de equidad de los modelos.

Durante la fase de disefio y construcciéon de este curso —que comenzé en enero de
2018-empezaron a aparecer otras propuestas con un objetivo muy similar como son
«Elements of Al», de la Universidad de Helsinki y la empresa Reaktor, cuya primera
parte comenz6 el 14 de mayo de 2018, o «AI for Everyone» que se puso en marcha
en Coursera el 28 de febrero de 2019. La aparicién de estos cursos de introduccién
a la IA orientados también a un ptublico no técnico, fue un espaldarazo a la idea de
que, efectivamente, el presente curso era una buena idea y de que se trataba de una
oferta necesaria.
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3.3.2. Estructura y contenidos del curso

El curso disefiado estd compuesto de: (1) seis lecciones, cada una de las cuales cuen-
ta con uno o dos videos, material escrito complementario y, con la excepcién de la
primera leccién, preguntas de refuerzo y una evaluacion calificativa formada por
diez preguntas —seis de recuerdo y cuatro de transferencia—; (2) de una seccién pre-
liminar, denominada «antes de comenzar», en la cual se da la bienvenida a los alum-
nos, se explica el funcionamiento del curso y se realizan los test «calentando moto-
res» y «conocimientos previos»; y (3) de una seccién final en la cual se posibilita al
alumno realizar la valoracién del curso y se le facilitan ciertos recursos interesan-
tes para continuar aprendiendo, como por ejemplo los mésteres relacionados con
la materia que ofrece la UNED y otros MOOCs més avanzados que el presente. En
total, para el curso se han desarrollado nueve videos con una duracién total de mas
de dos horas (detalles en tabla 3.2), setenta y cinco cuestiones entre las preguntas
de los distintos test —excluyendo el test de valoraciéon- y las preguntas de refuerzo
y un texto ilustrado de acompafiamiento equivalente a setenta paginas de Word.

A continuacién se detallan los contenidos y caracteristicas concretas de cada leccién.

Leccién 1: jInteligencia Artificial? Aclarando conceptos

Se trata de una leccién de introduccién, que tiene como objetivo aclarar qué es eso
de la inteligencia artificial y poner en contexto el aprendizaje automético como una
de las ramas de la IA relaciondndola con otros términos muy utilizados (entre otros:
big data, ciencia de datos o analitica predictiva). Se trata de aclarar también el con-
cepto de algoritmo, para que el alumno sepa que no se trata de un concepto nuevo
y que no sélo son «algoritmos» aquellos que son generados con «IA», y de expli-
car la gran ventaja que nos aportan las técnicas de aprendizaje automético cuando
no es posible, o es muy dificil, escribir el algoritmo a mano. Es una leccién con un
contenido bastante sencillo, sin carga matematica, que cuenta con un video que no
tiene asociado ni test de evaluacién, ni preguntas de refuerzo y que, por tanto, es
idéntica para ambas cohortes.

Leccién 2: Aprendizaje automatico

Una vez que se ha puesto en contexto qué es el aprendizaje automatico y cudles
son sus ventajas, la leccion 2 se encarga de explicar qué se entiende por aprendi-
zaje en este contexto y cudles son las principales clases de aprendizaje existentes
(supervisado, no supervisado y por refuerzo), haciendo un especial hincapié en el
aprendizaje supervisado, para el que se ven en detalle las diferencias entre regre-
sién y clasificacion mediante el uso de la regresion lineal y de la regresion logistica,
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Test de conocimientos previos
10 points possible (ungraded)

Pregunta 1

Una empresa tiene registros historicos de los parametros de funcionamiento de sus maquinas y de cuando
han sufrido una averia. Con esos datos construyen un modelo que les ayude a predecir la probabilidad de que
una de sus maquinas tenga una averia durante la semana siguiente, para tener capacidad de anticiparse. ;:De
qué tipo de aprendizaje estamos hablando en este caso?

O Aprendizaje por refuerzo
(O Aprendizaje supervisado
O Aprendizaje no supervisado

O Aprendizaje solvente

Pregunta 2
En el caso anterior, ;Cudl de los siguientes algoritmos de aprendizaje NO seria apropiado usar?

O K-medias
O Regresion logistica
O Redes neuronales

O Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

Figura 3.2.: Extracto de las preguntas 1y 2 del test «Conocimientos previos»
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Figura 3.3.: Imagen del video «;Inteligencia Artificial? Aclarando conceptos» de la
leccién 1

con un ejemplo de cada una. Dado que el curso pretende que el alumno comprenda
conceptualmente las bases de las técnicas pero ocultando la carga matematica, el
aprendizaje del valor de los pardmetros se trata como una caja negra y los ejemplos
(conjunto de datos de velocidad y distancia de frenado para regresién y conjunto
de datos de lirios para clasificacion) se centran en que se comprenda que es posible
tratar de hacer que un ordenador «aprenda» a realizar predicciones a partir de la
existencia de un conjunto de datos etiquetados.

Es la leccién con una mayor carga matematica del curso y probablemente una de las
que tienen una mayor complejidad habida cuenta del publico potencial del curso.
Contiene dos videos, uno centrado en la regresién y otro en la clasificacion, cada
uno con una pregunta de refuerzo.

Leccién 3: Construcciéon de un modelo de aprendizaje

En la leccién 2 no se entra en cudl es el proceso que permite aprender a partir de
los datos etiquetados, ni se menciona que el resultado debe ser validado con ejem-
plos «limpios». Por ello, esta tercera leccion se centra en explicar que el propdsito
del aprendizaje supervisado es poder anticipar la etiqueta de datos nuevos, que to-
davia no se han visto. Se introduce el concepto de conjunto de datos de prueba y
cudl es el proceso de construccién de un modelo, explicando, de manera informal,
en qué consiste el entrenamiento de un modelo. Se finaliza con una introduccién
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CLASIFICACION: LA REGRESION LOGISTICA

| Pregunta:  es posible decir con cierta
_,'-'f—dbr\ seguridad si un lirio es de clase setosa a
. & -~ partir de las dimensiones del sépalo?

. sclasi R c,-'l ol ~ Datos: se miden los sépalos de distintos
T ““[wodel u) (> 11 © S€1O5A tipos de lirio, etiquetando los “setosa”
¥ como tales.

Respuesta: lirio setosa (azul)/otra clase
= il de lirio (rojo) = 2 categorias

Anchura sépalo

Longitud sépalo

Figura 3.4.: Imagen del video «Aprendizaje supervisado: introduccién a la clasifi-
cacién» de la leccion 2

basica a la evaluacion de clasificadores, tratando conceptos como los tipos de error
—falsos positivos y falsos negativos—, la matriz de confusién y con una revisiéon de
las métricas mas utilizadas.

Es una leccién que se considera de dificultad media, con bastante seguridad maés
sencilla que la anterior, y que cuenta con dos videos, el primero centrado en el pro-
ceso iterativo de generaciéon de modelos de aprendizaje en el cudl, ademds, se hace
una demostracion de entrenamiento y prediccion utilizando la herramienta «Hz20
Flow»? y el segundo dedicado a explicar la matriz de confusién y las métricas de
exactitud, precisién y sensibilidad, y el compromiso entre estas dos tltimas. El pri-
mer video no cuenta con preguntas de refuerzo y el segundo cuenta con dos pre-
guntas.

Leccion 4: Redes neuronales y aprendizaje profundo

En la leccién 4 llega el momento de abordar los problemas no linealmente sepa-
rables, que son necesarios clasificadores mucho mas complejos para resolverlos y
se introducen las redes neuronales como la técnica més en boga actualmente para
conseguir este tipo de clasificadores. Se comienza explicando el concepto de percep-
trén y los calculos que realiza, posteriormente se introduce la neurona sigmoidea

*https://www.h20.ai/, descarga desde http:/ /h20-release.s3.amazonaws.com/h20/latest_stable. html
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Si pensamos en la superficie de esta gréfica con dos parametros (w, b) y el valor del error como si de un paisaje
con montafias y valles se tratara y nos imaginamos a nosotros mismos en uno de los picos (zonas rojas) con el
objetivo de llegar lo mas rapidamente posible a la zona mas baja de los alrededores (zona azul, a ser posible),
;como actuariamos? Lo mas facil para empezar seria comenzar a bajar en aquella direccién en que la
pendiente es mas pronunciada y cada cierto tiempo Ir cambiando la direccion que hemos tomado para
continuar en aquella direccion en que el descenso es mas rapido hasta que llegue un momento en que el
terreno vuelva a ascender de forma importante. Ese es exactamente el proceso que sigue el descenso del
gradiente salvo que en lugar de montafias trabaja con una funcién (que normalmente tendra muchos mas de
dos parametros) y para calcular la pendiente utiliza matematicas.

—

w

Figura 3.5.: Extracto de la explicacion escrita del proceso de entrenamiento de la
leccién 3
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y, por ultimo, la conexién de multiples neuronas en redes. Solamente se nombra la
retropropagacion, sin ahondar en qué consiste, y se pone el foco en el nimero de
parametros que tiene una red como forma de valorar la complejidad de las hipétesis
que puede generar la red —anticipando lo que en la siguiente leccién se ve en mayor
profundidad, el sobreajuste y el compromiso sesgo-varianza—. Por dltimo, se trata
el concepto de aprendizaje profundo como una red con un gran ndmero de capas
ocultas.

Una vez vistas las redes neuronales se propone una pequefia practica utilizando
el Playground de TensorFlow3 que es una web que permite entrenar distintas redes
neuronales en el navegador para resolver algunos problemas simples. Es muy vi-
sual porque permite seguir de forma dindmica el proceso de entrenamiento y la
actualizacién de los pesos y probar distintas arquitecturas, con distinto nimero de
capas y de neuronas, ademas de modificar la mayoria de los principales pardmetros
de la red, desde la funcién de activacién hasta el tipo de regularizacion.

Esta leccién cuenta con un sélo video centrado en explicar el perceptrén y en cé-
mo calcular su salida a partir de las entradas, y en las redes neuronales. Tiene dos
preguntas de refuerzo. Se considera que este tema tiene una dificultad similar a la
anterior (media) ya que solamente se usan matemaéticas para ver ejemplos muy sim-
ples con el perceptrén y en ningtin momento se tratan los aspectos de entrenamiento
de una red.

Leccion 5: Seleccion de modelo y analisis del error

Se trata, probablemente, junto con la leccién 2, de la leccién méas compleja del curso.
El motivo de esta leccién es exponer, aunque sélo sea de manera intuitiva, algunos
de los conceptos principales que guian el proceso de desarrollo de los modelos de
aprendizaje, como son: la seleccién de modelo —introduciendo los conceptos de con-
junto de datos de validacién y la validacién cruzada—, el problema del sobreajuste
y del compromiso existente entre la capacidad de aproximacién y la capacidad de
generalizaciéon de un modelo, la descomposicién del error en error debido al sesgo
y en error debido a la varianza y como influyen en el comportamiento del error tan-
to la complejidad del modelo como el ntimero de datos disponibles para realizar el
entrenamiento. Se menciona el concepto de regularizacién y se ve cémo es posible
utilizar todo lo anterior para obtener un conjunto de recomendaciones que permi-
tan, a partir del andlisis del error que comete un modelo, saber qué opciones son las
mas optimas a probar en la siguiente iteracion.

Esta leccién cuenta con un tnico video que tiene dos preguntas de refuerzo y se
centra, sobre todo, dado lo abstracto de esos conceptos, en tratar de explicar el com-
promiso entre aproximacion y generalizacion y la descomposicién del error.

3http://playground.tensorflow.org/ creada por Daniel Smilkov y Shan Carter
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Pregunta 6
¢Cuando se empiezan a explorar las posibilidades de las neuronas artificiales?

() Antes de 1970
() En los inicios del siglo XXI
() Enlos afios 90

() A partir de 1980

Pregunta 7
A partir del siguiente perceptron

X~ w =1

wy,=1 _-*¥

X, 7
umbral =1

¢Cuales deben ser los valores de x; y o2 para que la neurona se active?
Oa =0z =0
O =Lz, =0
Oa =0z =1

Ow =Lz =1

Figura 3.6.: Extracto del test calificado de la leccién 4. La pregunta 6 orientada a
evaluar la retencién y la 7 la capacidad de transferencia.
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~ " APROXIMACION vs GENERALIZACION

Lsran - Ragresssn Hisics | 1G5 fage On dutcs O rusts Lot - Fibgroasite KapuBen 2 080 Juogs 24 dales 24 B Lumas - Rigrosisn iogien § 5o0es [LSgs 0% B2 o9 prets

Figura 3.7.: Imagen del video «Sesgo, varianza y anélisis del error» de la leccién 5

Leccion 6: Consideraciones sociales de la 1A

Esta tltima leccién del MOOC es una lecciéon que se considera fundamental debi-
do a que, en muchas ocasiones, da la impresién de que en la sociedad en general
se debate en exceso sobre potenciales efectos perversos de la inteligencia artificial
que, si bien puede que en un futuro se conviertan en realidad, a dia de hoy suenan
todavia a ciencia ficcién, mientras que se relegan a un segundo plano, o directa-
mente no se tratan, otros efectos muy importantes que ya hoy son una realidad o,
al menos, lo pueden ser en un futuro muy préximo. Estamos hablando fundamen-
talmente del problema de los sesgos en los datos con los que se entrenan y validan
los modelos; de la potencial falta de equidad o justicia (fairness) que pueden tener
los modelos con ciertos subgrupos de la poblacién; de la falta de transparencia y
capacidad de interpretacién por parte de los humanos de los resultados de los al-
goritmos de aprendizaje méas potentes; de cémo afectan estas nuevas capacidades
a la privacidad de las personas; o del potencial impacto de la IA en el mercado de
trabajo.

Esta leccion se ha abordado de manera un tanto diferente, tratando, fundamental-
mente, de plantear y definir la existencia de estos retos de forma que el alumno pue-
da construir su propia opinién informada, ya que en estas cuestiones atin existen
mas preguntas que respuestas. Ademas, se consideré interesante incluir un aspec-
to que no se suele tratar y que se considera que toda persona que tenga relacion
con sistemas que apliquen técnicas de aprendizaje automatico —e, idealmente, todo
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Nombre ZZSZZ;?ZIZ # videos
Lec.1  ;Inteligencia Artificial? Aclarando conceptos Baja 1
Lec. 2 Aprendizaje automaético Alta 2
Lec.3  Construccién de un modelo de aprendizaje Media 2
Lec. 4 Redes neuronales y aprendizaje profundo Media 1
Lec. 5 Selecciéon de modelo y andlisis del error Alta 1
Lec. 6 Consideraciones sociales de la IA Media 2

Tabla 3.1.: Distribucién del contenido del MOOC en lecciones y dificultad estimada.

ciudadano- deberia conocer: el marco normativo existente en nuestro entorno (el
Reglamento General de Proteccién de Datos) y en cémo afecta a la toma de deci-
siones automatizada y a la elaboracién de perfiles que usen datos personales o que
permitan inferir caracteristicas personales. Se pone especial atencién en el articulo
22 del Reglamento y en la prohibicion general que expresa (segtn la interpretacién
que a dia de hoy tiene como oficial el Comité Europeo de Proteccion de Datos) a
realizar una toma de decisiones automatica (sin participaciéon humana), incluida la
elaboracién de perfiles, cuando la decisién resultante pueda tener efectos juridicos
o afectar de forma significativa la vida de las personas®.

En esta lecciéon hay dos videos, el primero dedicado a introducir los problemas del
sesgo en los datos, la equidad de los modelos y la falta de capacidad de interpre-
tacién, que cuenta con una pregunta de refuerzo. El segundo trata los aspectos re-
lacionados con la normativa y cuenta con otra pregunta de refuerzo. Esta leccion
se considera de dificultad media, pero es necesario tener en cuenta que la segun-
da parte de la misma, al tratar los aspectos normativos, tiene unas caracteristicas
notablemente diferentes al resto del curso.

3.3.3. Proceso de creaciéon de los videos

En este apartado se describe el proceso seguido para la creacién de los videos del
curso, que es quizas el tipo de contenido que mas complejidad tiene producir. Se
tratan desde los principios de disefio tenidos en cuenta, hasta las herramientas uti-
lizadas para su grabacién y posterior edicion.

‘«Reglamento ~ General de Proteccion de Datos»  (https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/ES/TXT/PDF/?uri=CELEX:32016R0679&from=ES) y las «Directrices sobre decisiones
individuales automatizadas y elaboracién de perfiles» (https://edpb.europa.eu/node/71)
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Cuestion sobre los datos usados en el entrenamiento vs los datos con los que se aplicara el
modelo
1/%(possible) de puntes (no calificados)

Un equipo tiene el encargo de desarrollar un sistema de deteccion y clasificacion de sefiales de trafico de
limitacion de velocidad, destinado a ser montado en un vehiculo, de forma gue el vehiculo adguiera la
capacidad de detectar las sefiales y avisar al conductor. Para generar el modelo que clasifique las sefales, el
equipo dispone de una base de datos enorme de imagenes de Espafia con y sin sefiales de limitacion de
velocidad, de diferentes carreteras y en diferentes condiciones de luz y atmosfericas.

Si el vehiculo va a ser distribuido en el mercado de USA, ¢la forma de proceder esta siendo correcta?

I N

SPEED
LIMIT

o0

A e

Sefial de imite de velocidad con el formato comun en ) )
Furopa Sefial de limite de velocidad con el formato comun en

- . ] . LUSA
éutﬂr. admlnlstramt)ﬁ del Reino Unido, Open Fuente: Manual on Uniform Traffic Control Devices
Government Licence v1.0

ONO, no es posible generar un modelo tan avanzado como ese

OSI, si tenemos muchos datos para entrenar el modelo, deberia ser algo factible

@No, el detector de sefiales probablemente no detecte las sefiales de USA +

OSl, siempre que la distribucion de los datos entre los conjuntos de entrenamiento, validacion y pruebas
se realice de forma correcta

Respuesta

Correcto:

Si se entrena al modelo para detectar y clasificar una serie de sefiales, el modelo aprendera a clasificar esas
sefiales y no otras. 5i se aplica el modelo con sefiales que tengan otras caracteristicas, COmMo son las que se
utilizan en USA, el modelo no sera capaz de clasificarlas.

Figura 3.8.: Pregunta de refuerzo (y feedback correspondiente) asociado del video
«Sesgo, equidad, interpretabilidad y aprendizaje automético» de la leccién 6
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. . .. Duracion momento
# Titulo video* Leccion
(#pregs.)  prequntas*™
1 ¢Inteligencia Artificial? Aclarando conceptos 1 15:40 (0)
Aprendizaje supervisado: introduccién a la
2 . 2 12:22 (1) 9:41
regresion
Aprendizaje supervisado: introduccién a la
3 o 2 11:05 (1) 9:30
clasificaciéon
Proceso de construccién de un modelo de 17:51 (0)
4 aprendizaje 3 75
5 Evaluacién de un modelo de clasificacién 3 10:57 (2) 3:07/9:46
6 Introduccién a las redes neuronales 4 13:31 (2) 5:39/12:19
7 Sesgo, varianza y anélisis del error 5 17:00 (2) 10:08/15:45
8 Sesgo, equida.1d, ’interpret/al')ﬂidad y 6 1142 (1) 5io1
aprendizaje automdtico
La elaboracién de perfiles de personas y el
9 P p Y 6 13:09 (1) 10:44

Reglamento General de Proteccién de Datos

*El titulo es un enlace al video en YouTube. Para ver las preguntas de refuerzo es necesario

acceder a la plataforma del curso (https://iedra.uned.es)

**Solamente para el grupo experimental, el grupo de control tiene las preguntas de

refuerzo al finalizar el video.

Tabla 3.2.: Videos del curso (y enlace a YouTube) con su duracién, el nimero de
preguntas de recuerdo asociadas y el momento en que aparecen.
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https://youtu.be/CJqICsn4E7M
https://youtu.be/dgGPUdPkoVA
https://youtu.be/dgGPUdPkoVA
https://youtu.be/dHfe3mg1R4Y
https://youtu.be/dHfe3mg1R4Y
https://youtu.be/cii07w4ayuk
https://youtu.be/cii07w4ayuk
https://youtu.be/f_HJSR6e34k
https://youtu.be/KTACg2q5cMw
https://youtu.be/sFL6or58-VA
https://youtu.be/QpxugFE7Mcw
https://youtu.be/QpxugFE7Mcw
https://youtu.be/XraUFwawddU
https://youtu.be/XraUFwawddU

3.3 Disefio y desarrollo de los contenidos del MOOC

3.3.3.1. Principios de diseiio y metodologia

Los principios de disefio que se han tenido en cuenta para el desarrollo de los videos
son los establecidos en el concepto de Minivideos Docentes Modulares (MDMs)
explicados en Letén y Molanes-Lopez (2014 ). Fundamentalmente se han tenido en
cuenta los siguientes aspectos:

Que los videos fueran lo més cortos posible. Idealmente deberian estar en-
tre 5 y 10 minutos, aunque esto es algo que, como queda patente en la tabla
3.2, a pesar del esfuerzo de sintesis realizado, no se ha podido conseguir. Es
mads, en un principio, estaba previsto que cada leccién del curso contara con
un sélo video, idea que fue necesario modificar posteriormente debido a la
desmesurada extension de los mismos.

Que los videos fueran autocontenidos. Es decir, deben explicar el concepto
que traten de forma completa, sin depender de otros videos o material, ni ha-
cer referencia a ellos. Esto permite reutilizar los videos en otros contextos di-
terentes. Dado que en los videos no se hace referencia a los conceptos tratados
con anterioridad, la asociacién de los distintos conceptos que se ven a lo largo
del curso se ha realizado mediante el texto de apoyo.

Cada diapositiva deberia tener espacio suficiente para escribir, para albergar
los subtitulos y para superponer una ventana con la imagen del instructor.

El video debe contar un resumen del contenido al finalizar el mismo.

Por ultimo, debido a su mejor legibilidad (Rodriguez-Ascaso et al. (2018)), se
decide usar un color azul para escribir en las diapositivas.

Respecto a la metodologia, se han seguido las recomendaciones de de la Fuente San-
chez et al. (2013) que identifica las siguientes fases para el disefio de los videos:

Seleccién de los contenidos y temas a tratar. Con especial atencién a aquellos
conceptos con mayor dificultad para el alumno o que se consideran basicos.

Identificacion de las caracteristicas de la poblacién a la que va destinado el
video.

Concretar los medios técnicos que se usaran.

Para cada video: definir los conceptos que tratard, preparar el guion, preparar
las transparencias necesarias, ensayar la grabacién y realizar la grabacién.

Este dltimo punto es un proceso iterativo, con un refinado sucesivo, y, sin duda, asi
lo fue para el disefio y la grabacién de los videos de este curso, cuyos contenidos, la
forma de explicarlos y presentarlos y la propia grabacién dieron lugar a multiples
versiones diferentes de los videos.
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Ademads de estas recomendaciones, se han tratado de seguir también los consejos
contenidos en el MOOC de edX «Creating Video for the edX Platform», en especial las
recomendaciones relativas a iluminacién y sonido.

3.3.3.2. Medios técnicos utilizados

Para la grabacion de los videos se han utilizado los siguientes medios:

= Ordenador portétil con Windows 10 y MS PowerPoint (versién 1902 en Office
365), que ha sido el software utilizado para realizar la grabacién como tal
mediante la webcam, con un ratén para realizar el paso de las animaciones y
de las diapositivas.

» Apple Pencil y iPad 6* generacién con la app EasyCanvas, la cual, mediante la
conexién del iPad al PC por USB, hace posible escribir sobre las diapositivas.

= Ordenador portatil secundario para hacer las veces de teleprompter mediante
el software Imaginary TelePrompter sobre Linux Ubuntu.

s Teclado inaldmbrico para pausar, volver poner en marcha y manejar el ritmo
de avance del teleprompter.

» Aplicacion Shotcut 18.05 para la edicion final de los videos.

= Aplicacién Captura 7.0.1 para la captura de pantalla. Utilizada para la parte
de demostracién del video «Construccién de un modelo de aprendizaje».

= Micréfono Bird UM1 con soporte tripode.

3.3.3.3. Proceso de diseiio y grabacion

Como ya se ha dicho, el proceso de disefio y grabacién fue un proceso de refinado
continuo. Fruto de la inexperiencia en esta tarea, se disefi¢ gran cantidad de material
que posteriormente debi6 ser descartado dada la gran extensién que adquirian los
videos -resulta dificil darse cuenta a priori de las pocas cosas que pueden contarse
en diez minutos—. Para la elaboracién de los videos se dieron los siguientes pasos:

1. Determinacién de los conceptos a tratar en el video: tratando de que los vi-
deos resultaran lo mds modulares posible y de incidir especialmente en los
aspectos mds complejos o que se consideraron fundamentales de cada leccién.

2. Disefio de las diapositivas: Para disefar las diapositivas que formarfan parte
de los videos se utiliz6, como primer paso, un disefio en papel, dividiendo una
hoja de papel tamafio A4 en cuatro cuadrantes y disefiando en cada cuadrante
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Figura 3.9.: Imagen del «estudio» de grabacion.

una diapositiva. Este espacio reducido evita que se trate de llenar las diapo-
sitivas con excesiva informacién. Ademas, se puso especial atencion en dejar
suficiente espacio para poder escribir ciertos contenidos sobre las diapositivas
y de usar imdgenes como forma de mantener la atencién de los alumnos. Al
trasladar el disefio a PowerPoint, se buscé hacer un uso apropiado de las ani-
maciones, utilizandolas cuando se les viera un recurso did4ctico interesante y
siempre como apoyo y sincronizadas con la explicacién verbal.

3. Elaboracién del guion: Una vez elaboradas las diapositivas, se creé un guion
especifico para cada video para mostrarlo en el teleprompter. Este guion no con-
tiene s6lo toda la explicacion hablada, sino que ademas se afiadieron etiquetas
con informacién sobre cudndo avanzar las animaciones, pasar de diapositiva
y cudndo y qué escribir sobre las diapositivas. Aunque el guion ayuda mucho
a la hora de tener claro qué explicar, de no olvidarse nada importante y de no
llenar el video de titubeos sobre lo que se esta explicando, se ha percibido que
el resultado es més natural si se usa el guion como referencia, pero permitién-
dose ciertas libertades sobre el mismo.

Un ejemplo de guion elaborado es el siguiente:
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Figura 3.10.: Primera versién del boceto de las diapositivas iniciales del video «;In-
teligencia Artificial? Aclarando conceptos».
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[...] Vamos a empezar usando los tres juegos de datos de entrenamiento
para generar una regresién logistica para cada uno. <click>

Vemos que cada uno de los tres modelos generados a partir de los

tres conjuntos de datos distintos es bastante parecido. Es decir,

el resultado no depende demasiado del conjunto de datos concreto

que tenemos disponible. Sin embargo, vemos a simple vista que no

son capaces de ajustar a los datos disponibles, algo normal en este
caso, dado que con la regresidén logistica solamente podemos obtener
separaciones lineales. Vamos a analizar qué error estamos cometiendo
en cada uno de los casos. En el juego de datos de mads a la izquierda,
el clasificador comete 14 errores <pausa><escribir "Ee=14"><continuar>,
el segundo clasificador, en el centro, comete 12 fallos
<pausa><escribir "Ee=12"><continuar> y el de la derecha comete,

como el primero, 14 fallos <pausa><escribir "Ee=14"><continuar>.

Mas alla de la posibilidad que tenemos de verlo graficamente en este
ejemplo al estar trabajando solamente con dos dimensiones, esta es

la medida que nos indica que los modelo no estan siendo capaces de
ajustar a los datos de entrenamiento todo lo que nos gustaria.

Vamos a ver qué tal lo hace cada modelo sobre los datos que hemos
reservado para probar <click> [...]

4. Grabacién y edicién del video: Para realizar las grabaciones se ha utilizado

la opcién de PowerPoint «grabar presentacion con diapositivas» que permite
grabar una presentacién superponiendo, si asi se desea, la imagen de la perso-
na que esta realizando la presentacién en la imagen de la diapositiva. Ademas,
permite también escribir sobre las diapositivas. Es una opcién muy cémoda
para realizar las grabaciones puesto que permite tanto hacer la grabacion de
la presentacién completa, como realizarla a partir de una diapositiva determi-
nada, y al finalizar la grabacién cada diapositiva conserva la porcién de video
que le corresponde lo que permite tener flexibilidad a la hora de cambiar el
orden de las diapositivas, eliminar diapositivas, pegar diapositivas de otras
versiones de grabacion o volver a grabar sélo ciertas diapositivas. Solamente
es necesario tener precaucion y no hablar o moverse entre las transiciones de
las diapositivas puesto que entre dos diapositivas siempre se produce un pe-
quenio corte en el video. Asi mismo, si se estd usando la opcién de mostrar la
imagen de la cdmara, se recomienda fijar una postura a adoptar en los cambios
de diapositiva para minimizar la sensacién de salto en el video. Ademads, si se
desea contar con toda la flexibilidad que permite el mover, quitar y poner dia-
positivas ya grabadas, y las grabaciones se van a realizar durante varios dias,
se aconseja utilizar la misma vestimenta en las distintas grabaciones y tratar
de realizar éstas con las mismas condiciones de iluminacién.
Una vez realizadas las grabaciones, éstas se pueden exportar a un fichero de
video. En el caso que nos ocupa, una vez exportado, se realiz6 una edicién del
video con la aplicacién gratuita Shotcut con el fin de suavizar ciertos saltos
entre diapositivas, recortar ciertos trozos de video y, en definitiva, tratar de
mejorar la calidad de los mismos.
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X BORRARY 4y  CONFIGURACIONY

GRABAR DETENER REPRODUCIR

LA EQUIDAD DE UN MODELO

http://research.google.com/bigpicture/attacking-discrimination-in-ml/ por Martin Wattenberg, Fernanda Viégas, and Moritz Hardt

Poblacion total Subgrupo A

_ El clasificador dice JRECEENIERGA _ El clasificador dice ECEIOCRL

Si No  Pprecision: 77%

l I Precision: 67%
Devuelve el Si

DR i 83 15 sensibitidad: 85% Sensibilidad: 92%
préstamo No 25 77  %de solicitudes préstamo No % de solicitudes

concedidas: 54% concedidas: 67%

Subgrupo B
_ El clasificador dice JEECEUSER-E

Si NO  precisién: 93%

W] Si 38 11 sensibilidad: 7%
préstamo No 3 48 % de solicitudes

concedidas: 41%

ZZ 10 0ONREEROLE

Figura 3.11.: Pantallazo de la opcién de PowerPoint «grabar presentacién con dia-
positivas».

5. Carga en YouTube y subtitulado: la plataforma Open edX consume los videos
desde YouTube por lo que el siguiente paso fue cargarlos en esta plataforma de
videos. Aprovechando que era necesario utilizar YouTube, se hizo uso de las
herramientas disponibles en YouTube Studio para la generaciéon de los sub-
titulos. En concreto, YouTube permite cargar un texto y sincronizarlo con el
sonido del video, convirtiendo el texto a formato de subtitulos con las marcas
de tiempo incorporadas. Para la sincronizacién se reutilizaron los guiones de
cada uno de los videos, desprovistos previamente de las etiquetas con la infor-
macién sobre como actuar durante la grabacién. Una vez que se disponia de la
version preliminar de los subtitulos, se realiz6 una revisién y correccién ma-
nual de todos ellos para enmendar los errores de sincronizacién —francamente
pocos—, y para adecuar los subtitulos a lo que realmente se decia en el video ya
que en multiples ocasiones no se sigui6 el guion al pie de la letra. Obtenidos
la versién final de los subtitulos, se descargaron en formato «srt» y se cargé
cada uno de estos ficheros en la plataforma Open edX puesto que la platafor-
ma cuenta con su propia forma de presentar las transcripciones de los videos
que, ademds, permite navegar en el video haciendo clic en el texto transcrito.
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Construcclén de un modelo de aprendizaje A Caution: The last published version of this unit s live. By publishing changes you will change the student experience.

El problema

prendizaje: tratar e hacerlo bien sobre caso:
Contenido

En la leccion anterior hemos visto que las técnicas de aprendizaje supervisado calculan un modelo a partir de unos
datos de ejemplo. Sin embargo, el objetivo no es simplemente encontrar un modelo que lo haga muy bien sobre los
datos de ejemplo, sino que es algo bastante mas complejo: hallar el modelo que mejor comportamiento tenga sobre
casos que alin no hemos visto.

Informalmente, continuando con el ejemplo de los lirios, se trata de averiguar, a partir de los datos disponibles, una
frontera entre las clases -puntos azules (lirio setosa) y rojos (otras clases de lirios)- que sea lo mas aproximada
posible a la separacion real entre las clases que veriamos si dispusiésemos de los datos de todos los posibles
lirios que puedan existir. El interés se centra en que la frontera hallada tenga el menor error posible sobre casos o
ejemplos de los que no se dispone adin, pero que cuando lleguen se desean clasificar de forma automatica

£l conjunto de prueba 2Qué posibles separaciones entre clases podemos averiguar si contamos con los sigulentes datos?

Evaluacion del modelo

Test de evaluacion

o

Anchura sépao

+ New Subsection

Figura 3.12.: Muestra de la interfaz de la herramienta Studio. A la izquierda estruc-
tura de la leccién «construcciéon de un modelo de aprendizaje», a la derecha con-
tenido (texto ilustrado) de una de sus unidades.

3.3.4. \Virtualizacion de los contenidos y configuracion para el
experimento

Una vez que se dispuso de todos los contenidos, el siguiente paso fue construir el
curso como tal en la plataforma Open edX de UNED Abierta. Para ello, previamente
se solicit6 el permiso formal de realizacién del curso. Los contenidos en la platafor-
ma se cargan, de forma bastante facil e intuitiva, a través de la herramienta web
Studio. Los cursos en Open edX se estructuran en secciones, subsecciones y unida-
des, por lo que se hizo corresponder cada una de las lecciones planteadas para el
MOOQOC con una seccién que contuviera dos subsecciones: «contenido» y «test de
evaluacién» (salvo para el caso de la lecciéon 1, que tiene una sola seccién al no dis-
poner de un test de evaluacién). En la subseccién «contenido» de cada leccion se
virtualizaron, organizados en unidades, los diferentes contenidos del curso: texto
ilustrado, videos y preguntas de refuerzo.

Probablemente la parte con mads interés en cuanto a la configuracién del curso sea
como se ha realizado la configuracion para que cada una de las cohortes vea los
contenidos de manera diferente. Existen un par de opciones en Open edX para con-
seguir este efecto, una mediante lo que se llama «Content Experiments» y, la otra, ha-
bilitando lo que en edX denominan cohortes. Ambas opciones tenian la posibilidad
de satisfacer las necesidades que tenia este experimento por lo que se opté porla que
se antojo més sencilla: el uso de cohortes. Las cohortes son grupos de usuarios que
tendrédn alguna caracteristica diferente en el curso, habitualmente cierto contenido.
La asignacién de los estudiantes a cada cohorte se puede hacer de manera manual,
automatica o hibrida, habiendo elegido para el presente MOOC la opcién automati-
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ca, que asigna de forma aleatoria a cada estudiante a una de las cohortes existentes
la primera vez que accede al curso. Se crearon dos cohortes, una para cada grupo
experimental y, para configurar las dos maneras diferentes de ver las unidades que
contuvieran los videos y las preguntas de refuerzo, se usé lo que se denomina «gru-
pos de contenido», que es el concepto que en Open edX permite definir que distintos
alumnos vean distinto contenido. Se crearon dos grupos de contenido, uno para el
grupo de control y otro para el grupo experimental, y cada uno de los grupos se
asigno a la cohorte correspondiente de manera que los estudiantes asignados a una
cohorte quedaran automaticamente incluidos en el grupo de contenidos. Como 1l-
timo paso, se configur6 cada componente de video de manera apropiada asignando
su visibilidad tinicamente a uno u otro grupo de contenido. La figura 3.13 muestra
cémo ve cada grupo una unidad con video y pregunta de refuerzo. En el caso del
grupo de control se tiene un tinico componente para el video completo y, debajo de
éste, otro u otros, dependiendo del nimero de preguntas, para mostrar las pregun-
tas de evaluacién formativa. En el caso del grupo experimental la unidad contiene
mas de un componente de video —configurados para mostrar tramos de éste (se con-
figura en la plataforma el punto del video de comienzo y de fin de reproduccién)-,
tantos como sean necesarios para albergar entre los tramos del video los componen-
tes de las preguntas de refuerzo.

3.3.5. Pruebas, difusion y puesta en marcha del MOOC

Con el curso ya construido se planificé su puesta en marcha. Se estimé que 3 sema-
nas era un tiempo mas que suficiente para realizar el curso con una dedicacién de 4
horas semanales, por lo que se planificé la apertura del curso para el dia 27 de mayo
de 2019 y se opt6 por mantener la atencion tutorial, con contestacion de dudas en
los foros del curso, durante las tres primeras semanas (hasta el dia 16 de junio). A
su vez, a partir de un guion que se preparé para ese objetivo, el CEMAV compuso
un fantastico video promocional en el que también se conté con la participacion del
profesor Félix de la Paz a través del robot Nao>. El video puede verse en la pagi-
na inicial del curso en UNED abierta® o bien, directamente, mediante el siguiente
enlace de YouTube: https://youtu.be/gPFeCbURrqM.

Llegado este punto, se inici6 de forma paralela una fase de pruebas beta del curso
y la fase de difusién del MOOC a través, fundamentalmente, de redes sociales y de
los foros de la UNED, con el objetivo de captar alumnos.

Las pruebas las ejecutaron dos personas que no sabian nada del MOOC y que no
contaban con conocimientos sobre la materia con el fin de pulir posibles errores de

*Como aclaracién, mi participacién en este video promocional se circunscribe exclusivamente al
guion del mismo.
6h’ctps: //iedra.uned.es/courses/course-v1i:UNED+InteligArtific_oo1+2018/about
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Figura 3.13.: Comparacién de la vista de la unidad correspondiente al video
«Aprendizaje supervisado: introduccién a la clasificacién» en el grupo de con-
trol (izquierda) y en el grupo experimental (derecha).
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4 Jestis Ramos Guillou v
f @GuillouGrande

Marie Curie dijo que “nada en la vida deberia temerse,
sino entenderse. Ahora es momento de entender mas
para asi temer menos” (jgracias por la cita
@nuriaoliver?!).

;Te animas a entender un poco mas de qué va eso de la
Inteligencia artificial? #MOOCIAMXm
ledra.uned.es/courses/course...

9:27 p. m. - 10 may. 2019 - Twitter Web Client

Figura 3.14.: Uno de los tuits usados para tratar de difundir el curso.

contenido, de las preguntas o de la configuraciéon del curso. Una de ellas realiz6
el curso completo como si fuera un alumno méas mientras que la otra se centr6 en
comprobar aspectos mads tipicos de pruebas funcionales a través de la interfaz de
usuario. Esta fase sirvi¢ para corregir algunos errores, la mayoria de escasa impor-
tancia, y para tener cierta seguridad de que un alumno sin experiencia previa podia
seguir el curso completo (la persona que hizo el curso completo obtuvo 48 puntos
sobre 50 posibles, revisando que los errores no fueron provocados por errores en
las preguntas o en el material del curso y comprendiendo el origen de los mismos).

Respecto a la difusién, la mayor parte del esfuerzo se centr6 en la red social Twitter,
aunque también se difundié el curso en circulos préximos y a través de los cursos de
la UNED. Se escogi6 utilizar la etiqueta #fMOOCIAmXm como forma de agrupar los
distintos tuits y en la difusién, ademads de usar la cuenta del autor como se puede ver
en la figura 3.14, se cont6 con la inestimable ayuda de Emilio Letén (@emilioleton),
de UNED Abierta, a través de la cuenta @UNEDADbierta, asi como de @IA_UNED
e, incluso, de la cuenta oficial de la UNED (@UNED).

3.3.6. Acceso al curso

Para poder acceder al MOOC, que estard activo hasta el dia 15 de octubre, se pue-
de entrar a la plataforma Open edX de UNED Abierta (https://iedra.uned.es) y
buscar el curso —se recuerda el titulo: «Entendiendo la inteligencia artificial: los
fundamentos basicos al alcance de todos»—, o bien usar el siguiente enlace directo:
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Fecha Esfuerzo
Fase Fecha inicio . f
finalizacion (horas)
Disefio del curso y virtualizacién contenidos 01/01/2018 30/11/2018 276
Preparaciérll, grab'a/ci(’)n videos, subtitulado y 01/12/2018 10/03/2019 168
configuracioén en la plataforma
Pruebas, correcciones y difusion 11/03/2019 26/05/2019 27
Ejecucién curso 27/05/2019 16/06/2019 23
Total 494

Tabla 3.3.: Distribucién por fases del esfuerzo en la realizacién del curso.

https://iedra.uned.es/courses/course-vi:UNED+InteligArtific_oo1+2018/about.

Para tener acceso es necesario disponer de una cuenta en la plataforma o bien crear
una nueva. El acceso al curso de esta manera serd con el rol de un alumno normal, y,
por ello, en el primer acceso se producira la asignacién de esa cuenta a una de las dos
cohortes del curso, debido a lo cual se vera el curso bien como un alumno del grupo
de control (viendo todos los videos al completo y apareciendo en algunos casos
preguntas posteriormente), o bien como un alumno del grupo experimental (ciertos
videos, en los que hay preguntas, se verdn separados en tramos con preguntas de
refuerzo entre los segmentos del video).

Es posible acceder a YouTube para ver los videos fuera de la plataforma pinchando
en el titulo de cada uno de los videos en la tabla 3.2. Debe tenerse en cuenta que ac-
cediendo de esta manera solamente se tiene acceso al video y que no se verd ningtn
tipo de pregunta.

57






4. Ejecucion del experimento, resultados
y puesta en contexto

En este capitulo se detallan los aspectos relacionados con la ejecucién del experi-
mento, con la extracciéon de datos de la plataforma Open edX y preprocesado de
datos, con el andlisis de los datos y presentacién de resultados, y con discusién de
los resultados en relacién con las hipétesis planteadas.

4.1. Ejecucion del experimento, extraccién y preprocesado
de datos

4.1.1. Ejecucién del experimento

El experimento tuvo lugar entre los dias 27 de mayo de 2019, fecha de apertura
del MOOC, y el dia 20 de julio de 2019, fecha de recogida de los datos. El curso se
plante6 de manera que la mayor parte de las personas interesadas lo realizaran en
tres semanas, desde el 27 de mayo hasta el 16 de junio. Para conseguirlo, se publicit6
ese calendario en la informacién del curso, se realiz6é una planificacién especifica
para esas tres semanas, se comunicé que la atencién tutorial a través de los foros
del curso (comun para ambas cohortes) se daria tinicamente durante ese tiempo y
se enviaron correos semanales animando a los alumnos y recordandoles cuél era el
objetivo para esa semana.

Una vez finalizada la atencién tutorial, se decidi6 retrasar durante algtn tiempo
la recogida de datos para permitir que un mayor ntimero de personas finalizara
el curso y asi aumentar el tamafio muestral. Finalmente, la extraccién de datos se
realiz6 el dia 20 de julio de 2019, fecha en la que habian completado el curso 70
personas, 35 del grupo experimental y 35 del de control.

4.1.2. Extraccion y preprocesado de datos
Para preparar el andlisis de datos, se descargaron desde la plataforma Open edX

algunos de los distintos ficheros en formato «csv» que la plataforma ofrece a los
instructores. En concreto, se utilizaron dos tipos de ficheros:
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jHola!
Comenzamos la 2* semana del MOOC "Entendiendo la Inteligencia Artificial: los

fundamentos basicos al alcance de todos™:
https:/fiedra.uned.es/courses/course-v1:UNED+InteligArtific 001+2018/info

Durante esta segunda semana, segun el plan de trabajo pensado para la realizacion del
curso en fres semanas, es el turno de las lecciones 3 y 4: "Construccion de un modelo de
aprendizaje" y "Redes neuronales y aprendizaje profundo”. Igual que en la semana
anterior, recuerda leer los textos, ver los videos y realizar los tests.

Si tienes cualquier duda nos puedes encontrar en los foros, donde trataremos de resolver
las dudas para todos (cuando participes, recuerda seleccionar el foro que corresponda).
También estamos en la direccién de correo electronico jramos607@alumno.uned.es y en
Twitter con #MOOCIAmMXm, @GuillouGrande y @emilioleton.

Atentamente
El equipo docente

Figura 4.1.: Ejemplo de correo enviado a los alumnos durante el curso.

. Informe denominado «informe de calificacién»: contiene la informacién de

todos los estudiantes inscritos en el curso, de la cohorte asignada y de la pun-
tuacién obtenida en los test puntuables del curso. Se utilizé para extraer la
informacién del grupo al que pertenecia cada alumno.

. Informe de las respuestas a un problema dado («student state»): en la inter-

faz de Open edX, introduciendo el c6digo identificador de cada test o cuestion,
es posible descargarse un informe detallado de las respuestas de cada alumno
para una prueba concreta. Se descargo este fichero para todos los test del cur-
so: «calentando motores», «conocimientos previos», los test de cada una de las
lecciones y la valoracién del curso. El informe consiste en un fichero en for-
mato csv que contiene en uno de sus campos una estructura en formato json
con distinta informacién sobre las respuestas del alumno, como, por ejemplo,
la correccién o incorreccién de cada una de las preguntas o cudl ha sido la
respuesta del alumno a cada una de ellas.

En la figura 4.2 se puede ver un ejemplo del json de un alumno correspon-
diente al test «calentando motores» (que consta de cinco preguntas), resumi-
do para mostrar las partes utilizadas para extraer los datos usados en la fase
de andlisis del presente trabajo. Este json se ha procesado para extraer la pun-
tuaciéon de cada alumno para cada uno de los test (fueran puntuables para el
curso o no).
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"correct map":{

"quc2dd77ef84&°4a7qaza?4d626Qfe2 2 17

"correctness

}s

"quc2dd77ef84a°4a?qaza74d626Qfez =

"correctness

¥

"azqc2dd77ef84a34a?qaza74d626Qfe2 4 17

"correctness”:"inc

}s

"92Qc-2dd77ef84a°4a?aa2a74d6269fez_5_1" :

"correctness

}s

"quc2dd77ef84.a34a?qa)_a?4d626ﬂfez 6 1":4

"correctness

I

"student_answers™:{

"029c2dd77ef84a34a79a2a74d6269fe2 2 1":

"029c2dd77et84a34a79a2a74d6269fe2 3

"029c2dd77et84a34a79a2a74d6269fe2 4 1":

"029c2dd77ef84a34a79a2a74d6269fe2 5 1

"029c2dd77et84a34a79a2a74d6269fe2 6 1":

Figura 4.2.: Ejemplo (retocado para eliminar las partes no utilizadas) del json que
incluye el «student state» de un alumno, correspondiente al test «calentando mo-

tores».
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Figura 4.3.: Detalle de grafica que muestra edX Insights.

Todo el preprocesado de datos se ha realizado mediante R, utilizando el paquete
«jsonlite» para procesar el json, con el objetivo de obtener un sélo conjunto de datos
en el que constaran todas las puntuaciones de los distintos alumnos para los dis-
tintos test y el grupo experimental al que pertenecian, de forma que se facilitara el
posterior analisis.

Para finalizar este apartado, unos comentarios acerca de otras posibles fuentes de
datos que se pueden llegar a utilizar en otros experimentos:

= UNED Abierta cuenta con una plataforma donde se pueden ver distintas gra-
ficas interesantes a partir de informacién agregada. Es el Open edX Insights.
Esta web muestra informacién de, entre otros aspectos: las caracteristicas de
los alumnos, procedencia de éstos, videos visualizados y durante cudnto tiem-
po, o resultados obtenidos en las distintas pruebas. La informacién agregada
se puede descargar, pero no contiene la informacién de la cohorte. Esto, uni-
do con que al tratarse de informacién agregada no es posible eliminar los datos
de los usuarios de prueba, hace que estos datos sean dificilmente utilizables
para un andlisis comparativo.

= Open edX registra muchos de los eventos de interaccién de los alumnos con
la plataforma. Especialmente, aquellos relacionados con los videos —por ejem-
plo, los eventos play, pause, seek, stop—. Esta informacién no estd, en principio,
disponible de una manera sencilla para los investigadores en el entorno dis-
ponible en la UNED, y se considera que contar con esta informacién es funda-
mental para abordar cualquier estudio avanzado acerca de cémo interaccio-
nan los alumnos con la plataforma. Por ejemplo, como se resalta en el capitulo
de conclusiones (capitulo 5), seria muy interesante utilizar esta informacién
para comprobar si hay diferencias entre los grupos en la tasa de abandono de
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cada video o en si el tiempo total de visualizacién de los videos es distinto.
Ejemplos de estudios que hacen uso de estos datos los podemos encontrar,
por ejemplo, en Guo et al. (2014); Kovacs (2016) o en Brinton et al. (2016).

4.2. Analisis de datos

Este apartado detalla el andlisis de los datos extraidos del experimento. Por mayor
claridad, se recuerdan aqui las hipétesis de partida:

Hi: Intercalar preguntas de refuerzo tendra un efecto positivo en la disminucion
de la tasa de abandono global del curso.

Hj: Intercalar preguntas de refuerzo en los videos tendréd un efecto positivo sobre
los resultados de aprendizaje, tanto en recuerdo como en transferencia, siendo
el efecto mayor sobre los resultados de transferencia.

Hj: Intercalar preguntas de refuerzo en los videos tendrd un efecto positivo en la
percepcion de los alumnos sobre el curso.

4.2.1. Metodologia

Para analizar los datos resultantes del experimento se plantea realizar las siguientes
comparaciones entre los resultados del grupo de control y del grupo experimental:

» Para cerciorarnos de que ambos grupos son similares, se realiza una compa-
racién de los resultados de ambos grupos en los test “calentando motores” y
“conocimientos previos”. Para realizar esta comparativa se usara un test-t in-
dependiente, si se cumplen las asunciones de normalidad y homocedasticidad
—que se evaluaran mediante test de Shapiro-Wilk y Levene, respectivamente—
o un test de Mann-Whitney-Wilcoxon en caso de que las asunciones no se cum-
plan.

» Para comparar los datos de la tasa de abandono se realiza una comparativa
del ntiimero de personas de cada cohorte que realiza el test de conocimientos
previos con respecto al nimero de personas que realiza el tiltimo test evaluado
del curso, el test de la leccién 6. Para ello se realizara un test Chi-cuadrado. La
medida del efecto se calculard mediante la razén de productos cruzados (odds
ratio).

= Silatasa de abandono fuera significativamente diferente entre los dos grupos,
estarfamos ante un supuesto de posible sesgo de seleccién (Bareinboim et al.
(2014); Hernan y Robins (2019)) ya que la propia condicién experimental in-
terferirfa con la probabilidad de finalizar el experimento con posterioridad a
la asignacién aleatoria de cada alumno a una cohorte determinada. Ante este
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supuesto, para analizar el impacto de la condicién sobre el aprendizaje podria
resultar interesante controlar por el grado de compromiso (engagement) como
proxy de distintas posibles variables latentes, principalmente de la motivacién.
Sin embargo, como hemos visto en la revision bibliogréfica, todo apunta a que
parte del efecto que podrian tener las preguntas embebidas sobre el aprendi-
zaje se podria deber precisamente al efecto de éstas sobre la motivacién vy,
por ello, controlar por el compromiso podria, teéricamente, tener el efecto de
cancelar parte de esa la influencia. En cualquier caso, al no disponer de datos
precisos sobre las interacciones de los alumnos con la plataforma, se descarta
ningun tipo de anélisis en este sentido.

= Los resultados sobre el aprendizaje se analizan realizando varias comparacio-
nes entre los resultados, tanto de los resultados globales como de cada test,
y, para ello, el procedimiento a aplicar serd el mismo que en la comparacién
inicial de ambos grupos: se usara un test-t independiente, si se cumplen las
asunciones de normalidad (test de Shapiro-Wilk) y homocedasticidad (test
de Levene), o un test de Mann-Whitney-Wilcoxon en caso de que las asuncio-
nes no se cumplan. La medida del efecto se calculara mediante el coeficiente
de correlacién de Pearson, r.

En todos los casos se presentaran los intervalos de confianza al 95 % y se toma un
nivel de significacién del 5 % para todos los test. El anélisis se lleva a cabo mediante
el software de estadistica R.

4.2.2. Comparando el punto de partida de los dos grupos

Antes de realizar la comparacién de los resultados entre los dos grupos, se realiza
una comparacion sobre los test previos del curso: «calentando motores», que recor-
damos que es un test muy, muy sencillo que tiene como objetivo que los alumnos
autoevalten si tienen los conocimientos minimos de matemaéticas que les permita
seguir el curso con solvencia, y «conocimientos previos» que trata de comprobar
el grado de conocimiento previo que tienen los alumnos en la materia. El resulta-
do esperado, producto de la asignacién aleatoria a los grupos, es que no haya una
diferencia significativa entre ellos.

Resultado del test «calentando motores»

Como se ha descrito en capitulos anteriores, el test «calentando motores» es un test
que consta solamente de 5 preguntas, con cuatro respuestas cada una, contando ca-
da respuesta correcta dos puntos, y que puede ser contestado todas las veces que el
alumno lo considere oportuno, ya que el objetivo es que se asegure de que recuerda
los (pocos) conceptos matemdticos necesarios para seguir el curso.
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Histogramas, medias y medianas del test "calentando motores" (de 0 a 10). Nc=164 Ne=145
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Figura 4.4.: Distribucién de resultados en el test «calentando motores»

Enla figura 4.4 se representa la distribucién de los resultados de la Giltima contesta-
cién al test de cada alumno, para cada cohorte. A simple vista podemos ver como la
gran mayoria de alumnos es capaz de contestar correctamente a todas las preguntas
—comportamiento esperado debido a la simplicidad de la prueba y a la posibilidad
de realizar multiples intentos—y que los resultados de ambos grupos parecen muy
similares.

A pesar de que el histograma es claro, se refrenda la no-normalidad de la distri-
bucién mediante sendos test de Shapiro-Wilk (tanto control como experimental
p < 0,0001) por lo que para comparar las medias se opta por un test no paramétrico
(Mann-Whitney-Wilcoxon). Para la realizacién del test Mann-Whitney-Wilcoxon se
utiliza la funcién al efecto que proporciona el paquete «coin» de R ya que parece
tener un mejor manejo de los empates respecto al paquete estandar. El resultado es
el esperado de no significancia del test (z = 0,704; p = 0,485) lo que refuerza la
idea inicial de que ambos grupos son equivalentes.

Resultado del test de conocimientos previos

El test de conocimientos previos trata de medir los conocimientos que ya tiene el
alumno sobre la materia al iniciar el curso. Se trata de un test de diez preguntas,
con cuatro respuestas cada una, que solamente se puede contestar una vez. Al va-

65



Capitulo 4 Ejecucion del experimento, resultados y puesta en contexto

Histogramas, medias y medianas del test "conocimientos previos” (de 0 a 10). Nc=171 Ne=147
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Figura 4.5.: Distribucién de resultados en el test de conocimientos previos

lorar los resultados hay que tener en cuenta que se pidi6 a los participantes que
contestaran a las preguntas aunque no conocieran la respuesta por lo que, si a es-
ta situacion le afadimos algo de sentido comtin, parece bastante plausible que los
alumnos contesten correctamente a dos o tres preguntas sin contar con un cono-
cimiento previo real. Como ejemplo, la persona externa que realiz6 el beta testing,
con un perfil de ingeniero industrial, pero que no contaba con ningtn tipo de co-
nocimientos previos en aprendizaje automético, obtuvo una puntuaciéon de 5 en el
test. En la figura 4.5 podemos comprobar como la mayoria de los resultados estan
entre unas notas de 2 y 5 y cémo los resultados entre ambos grupos son bastante
similares.

En el diagrama de violines (fig. 4.6) podemos ver la densidad de las distribuciones
con los datos de medias, medianas y cuartiles. La mayor diferencia observable es que
la distancia del tercer cuartil a la mediana es mayor en el grupo experimental que
en el de control. Al aplicar el test Shapiro-Wilk a ambas distribuciones, se obtiene
que no pasan el test de normalidad (peontrot < 0,0001; pegperimentar = 0,00019) por
lo que se aplica el test Mann-Whitney-Wilcoxon para comparar los resultados de
los dos grupos, obteniendo que los grupos no difieren de forma significativa (z =
1,3087; p = 0,191).

Con estos resultados podemos tener mayor seguridad de que el proceso de asigna-
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Diagrama de violines con caja (mediana y cuartiles) y media (rombo) del test conocimientos previos
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Figura 4.6.: Diagrama de violines y cajas del test de conocimientos previos
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cién aleatoria ha sido correcto y de que ambos grupos son, en general, comparables.

4.2.3. El efecto sobre la tasa de abandono

En este apartado se analiza el efecto que ha podido tener la interpolacién de pre-
guntas de refuerzo en los videos formativos del MOOC sobre la tasa de abandono
global del curso.

La figura 4.7 muestra el porcentaje de alumnos de cada grupo que contesta a cada
test a lo largo del curso. De las 395 y 317 personas que forman inicialmente el grupo
de control y el experimental respectivamente, tan solo 171 del grupo de control y
147 del experimental realizan el test de conocimientos previos. Esto es una muestra
de la diferencia que hay entre el nlimero de personas que se registran a un MOOC
y el nimero de personas que finalmente se disponen a realizar el curso, al menos
como el profesor espera ya que la bibliografia ya nos avisa de las distintas formas
que pueden tener los alumnos de aproximarse a un MOOC (entre otras: s6lo revisar
el material o solamente ver los videos).

Entre el test de conocimientos previos y el test de la leccién 2 se produce una muy
importante caida de alumnos. Esta fuerte caida pude tener distintas causas, las mas
importantes de las cuales pueden ser: (1) que la leccién 1 no tiene un test evaluado
y por tanto es logico que la caida sea mayor; (2) que en ese primer contacto con el
curso es cuando es posible que el alumno se dé cuenta que el curso no es lo que
esperaba; y (3) que la leccién 2 es la que mds carga matematica tiene con diferencia
del curso (tratando conceptos como la regresion lineal y logistica), pudiendo pro-
vocar un abandono mayor. Hubiera sido interesante disponer de un test al final de
la primera leccion, para poder separar el efecto sobre la tasa de abandono de esa se-
gunda leccién, que puede haber sido una barrera importante para muchos alumnos,
y poder analizar si existe alguna diferencia en la progresion de la tasa de abandono
de los dos grupos hasta el final de la primera leccién y entre el final de la primera
leccién y el final de la segunda —se recuerda que la primera leccién es idéntica para
ambos grupos—.

Entre el resto de los test la caida de alumnos es mds paulatina y da la impresiéon
de que la tendencia de caida de alumnos es muy similar para ambos grupos, aun-
que algo mayor para el grupo de control que para el experimental. En la leccién 4
(«redes neuronales y aprendizaje profundo») la caida de participantes del grupo de
control se reduce notablemente. Hipotetizando sobre las posibles causas, es posible
que la mayor caida anterior de alumnos provoque que hayan llegado a esa leccién
alumnos més motivados; que el tema que trata esa leccién sea mads interesante pa-
ra los alumnos, aunque en este caso el efecto deberia apreciarse también sobre el
grupo experimental y no es el caso, o que el intercalar preguntas esté consiguiendo
retrasar el momento del abandono del curso, es decir, que a pesar de la gran caida
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Progresion de alumnos que completaron los test a lo largo del MOOC
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Figura 4.7.: Porcentaje de alumnos de cada grupo que completaron los test segin
avanzé el curso

de alumnos que hay en los dos grupos entre las lecciones 1 y 3, que el intercalar
preguntas en los videos pueda estar consiguiendo retrasar ese abandono, aunque
por no demasiado tiempo.

Si se comparan los valores globales de permanencia en el curso, se puede ver como,
a pesar de que el curso se disefi6 explicitamente con el objetivo de maximizar el ni-
mero de alumnos que lo finalizaran, las tasas de finalizacién son bastante bajas (ver
tabla 4.1). Esas tasas son bastante mayores si contamos solamente a aquellas perso-
nas que han rellenado alguno de los test iniciales del curso («calentando motores»
y «conocimientos previos») ascendiendo a un 17,2 % para el grupo de control y a
un 21,5 % para el grupo experimental, si bien hay que resefiar que 3 personas del
grupo de control han finalizado el curso sin haber rellenado los test previos y no
han formado parte del computo de esa tasa.

A pesar de que en las muestras concretas disponibles parece haber un mejor com-
portamiento (mayor tasa de permanencia) para el grupo experimental, si compa-
ramos los dos grupos mediante un test Chi-cuadrado obtenemos que no hay una
asociacion significativa entre la posicion de las preguntas de refuerzo —y su co-
rrespondiente feedback— y la tasa de permanencia en el curso (x?(1) = 0,94; p =
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Variable Gr. control  Gr. experimental Total
Total personas 395 317 712
Finalizan el curso 35 35 70
Aprueban el curso 33 34 67

Tasa de finalizacién 8,9 % 11% 9,83 %

Tabla 4.1.: Comparativa de finalizacién del curso entre grupos

0,3315; odds ratio = 1,28) lo cual no nos permite extraer conclusiones con respecto
a la Hipétesis 1, esto es, que intercalar preguntas tenga el efecto de conseguir una
mayor tasa de finalizacién del curso.

4.2.4. El efecto sobre el aprendizaje

La segunda hipétesis que ha motivado el experimento ha sido que se espera que
utilizar preguntas intercaladas en los videos mejore los resultados en el aprendi-
zaje frente a realizar las mismas preguntas al final del video. En este apartado se
estudia si efectivamente se produce este efecto. Primero se comparan los resultados
de los dos grupos experimentales en el total de los cinco test evaluados del curso,
diferenciando la puntuacién obtenida sobre las preguntas «de recuerdo» y sobre las
preguntas «de transferencia». Posteriormente se detallan los resultados de cada uno
de los test sobre los dos niveles de aprendizaje.

Todas las comparaciones que se realizan en el presente apartado siguen la misma
estructura. Primero se presenta la diferencia de las medias de la puntuacién de am-
bos grupos. El motivo de presentar las medias a pesar de que, en principio, como
se verd, podria tener més sentido presentar la mediana, es que en ambos grupos la
gran mayoria de los alumnos obtiene notas muy altas en todos los test, como podra
observarse en las distintas figuras, y la diferencia entre los grupos se observa en las
notas bajas. Estos resultados son esperados y son el resultado de que los alumnos
pueden consultar el material mientras hacen los test y que los test se han disefiado
para no presentar una alta dificultad que pudiera desanimar al alumno (el objeti-
vo, tanto desde el punto de vista exclusivo del MOOC, al tratarse de un curso que
se encuentra entre la divulgacién y una introduccién técnica, como desde el pun-
to de vista del experimento, fue desde un principio que la mayor parte posible de
alumnos llegaran al final del curso).

Como se verd, los resultados arrojan una diferencia significativa en los resultados
de recuerdo del total de los test, pero, contrariamente a lo esperado, este efecto no
se repite en los resultados de transferencia puesto que, aunque se obtiene una ligera
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mejora en las medias, no se alcanza la significancia estadistica. Un patrén que se re-
pite en todos los casos, de recuerdo y de transferencia, tanto globales como de cada
uno de los test por separado, es que para el grupo experimental las puntuaciones
medias de todos los test son superiores y que se reduce la desviacién estindar me-
diante un menor ntimero de notas bajas en el grupo experimental como se podra
observar en los histogramas.

4.2.4.1. El efecto sobre los resultados totales

Para analizar los resultados del total de los test se han tenido en cuenta aquellos
alumnos que han contestado a todos y cada uno de los test. Como se ha detallado
anteriormente, esto implica que el tamafio de la muestra se ha reducido de manera
importante hasta un ntiimero de 35 personas en cada condicién. Esta pérdida de
personas puede tener distintas implicaciones. Descartado, en principio, el sesgo de
seleccion —o al menos un efecto importante del mismo ya que la diferencia en los
datos de finalizacién del curso de ambas cohortes no ha presentado significancia
estadistica—, existen otras posibles implicaciones a tener en cuenta como (1) que
aquellos alumnos que finalizan el curso son a priori los mas motivados o (2) que la
reduccién en el tamafio muestral puede dar problemas a la hora de detectar efectos
que no sean fuertes.

Resultado total sobre las preguntas de recuerdo

La figura 4.8 presenta las medias totales (entre o y 30, maximo de 6 puntos en cada
uno de los 5 test) y el error estandar de las dos condiciones experimentales.

El grupo experimental obtiene una media 2,3 puntos superior. En los histogramas de
la figura 4.9 parece observarse como el grupo experimental tiene un menor nimero
de resultados bajos, con el grupo experimental obteniendo un sélo caso por debajo
de los 23 puntos, por 9 casos en el caso del grupo de control. El diagrama de violines
(figura 4.10) aclara atn més esta observacién con la distancia en la mitad inferior de
la distribucién siendo mucho menor en el grupo experimental que en el de control.
Esta observacion se repetira, aunque no con tanta fuerza, cuando se analicen cada
uno de los test por separado.

El resultado de la comparacién de los resultados de los dos grupos mediante un
test estadistico (Mann-Whitney-Wilcoxon, al no superarse los test de Shapiro-Wilk,
Deontrol = 0,006; Pegperimental = 0,0001 ) es que hay una diferencia significativa de
tamafio medio entre el grupo experimental y de control (2 = —3,09; p = 0,0017;
dif medianas = —2; CI195% = (—3;—1); r = —0,36).
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Compracién de resultados - Total de las preguntas de recuerdo de todos los test (de 0 a 30)
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Figura 4.8.: Comparacion de los resultados (medias) globales de recuerdo.

Variable Gr. control  Gr. experimental
N 35 35
Media (DE) 23,8 (3,38) 26,11(2,6)
Mediana (RI) 25 (3,5) 26 (3)
Min-max (amplitud) 13 —29 (16) 16 — 30 (14)
Error estiandar 0,57 0,44

Tabla 4.2.: Variables descriptivas de la distribucién de los resultados totales de re-
cuerdo: grupo de control vs grupo experimental
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Histogramas, medias y medianas del total de preguntas de recuerdo (de 0 a 30). Nc=35 Ne=35
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Figura 4.9.: Distribucién de los resultados globales de recuerdo.

Resultado total sobre las preguntas de transferencia.

En la media del total de las preguntas de trasferencia de todos los test el grupo
experimental obtiene un resultado ligeramente superior, de poco més de un punto
(sobre 20), y una desviacién estdindar més reducida. La mediana es idéntica y el
rango intercuatilico un punto inferior para el grupo experimental.

De la misma manera que en el caso de las preguntas de recuerdo, podemos obser-
var tanto en los histogramas (fig. 4.12), como en el diagrama de violines (fig. 4.13)
un menor nimero de casos con puntuacién baja en el grupo experimental que en
el grupo de control, agrupandose los datos, en este caso, mas cerca de la media y
consiguiendo reducir la amplitud de la mitad inferior de los valores.

Al comprobar la asuncién de normalidad mediante el test de Shapiro-Wilk se obtie-
ne que peontrol = 0,064; y que Pezperimentar = 0,003 por lo que se podria considerar
que la muestra del grupo de control cumple con la asuncién de normalidad, sin
embargo, la distribucién del grupo experimental no la cumple por lo que, como se
viene realizando, se aplica el test Mann-Whitney-Wilcoxon con el siguiente resulta-
do: (z = —1,09; p = 0,2798; dif medianas = —1; C195% = (—2;1); r = —0,13),
por lo que la diferencia no es significativa.
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Diagrama de violines con caja (mediana y cuartiles) y media (rombo) del total de preguntas de recuerdo
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Figura 4.10.: Diagrama de violines y cajas de los resultados globales de recuerdo.

Variable Gr. control  Gr. experimental
N 35 35
Media (DE) 14,31(3,55) 15,37 (2,79)
Mediana (RI) 15 (4) 15 (3)
Min-max (amplitud) 6 — 20 (14) 5—20(15)
Error estindar 0,6 0,47

Tabla 4.3.: Variables descriptivas de la distribucién de resultados totales de trans-
ferencia: grupo de control vs grupo experimental
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Compracion de resultados — Total de las preguntas de transferencia de todos los test (de 0 a 20)

Grupo . Grupo de control I:‘ Grupo experimental

20-

=
<
°
i=1
3
@ 15- JE
o
=
3
<
Q
&)
£
e
(%)
=4
[
9]
Q2
2 10
g
<
£
2
i=]
©
S
3
2
5
a 5-
3
o
Q
=
0.
' .
Grupo de control Grupo experimental

Figura 4.11.: Comparacion de los resultados (medias) globales de transferencia.
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Histogramas, medias y medianas del total de preguntas de transferencia (de 0 a 20). Nc=35 Ne=35
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Figura 4.12.: Distribucién de los resultados globales de transferencia.

4.2.4.2. El efecto en cada test

Una vez expuestos los resultados globales, del conjunto de todos los test, que la po-
sicién de las preguntas de refuerzo tienen sobre el aprendizaje, tanto en su nivel
inferior -mejora de la capacidad retentiva—, mediante las preguntas que se han de-
nominado «preguntas de recuerdo», como en su nivel superior —aplicaciéon de los
conocimientos a contextos diferentes—, mediante las «preguntas de transferencia»,
es el momento de analizar los resultados que obtiene cada uno de los grupos en
cada uno de los test, en estos dos niveles del aprendizaje.

Preguntas de recuerdo.

El resultado especifico sobre las preguntas de recuerdo en cada test se puede ver en
la figura 4.14. Los resultados son siempre favorables al grupo experimental, aunque
en todos los casos la diferencia es bastante exigua, excepto en el test de la dltima
leccién, la lecciéon 6. Esta leccion es un tanto distinta de las demaés al tratar temas
relacionados con los aspectos éticos y sociales de la aplicacién de las técnicas del
aprendizaje automatico, por lo que es posible que su especificidad en este sentido
haya influido en que la diferencia haya sido mayor. En cuanto al resto de lecciones,
en la leccion 2 y en la leccién 5 parece que la diferencia ha sido algo superior a la
obtenida para las lecciones 3y 4. Una posibilidad es que se deba a que si se catalogan
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Diagrama de violines con caja (mediana y cuartiles) y media (rombo) del total de preguntas de transferencia
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Figura 4.13.: Diagrama de violines y cajas de los resultados globales de transferen-
cia.
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Compracion de resultados en las preguntas de recuerdo por test (de 0 a 6)
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Figura 4.14.: Comparacion de los resultados (medias) de recuerdo en cada test.

las lecciones por dificultad, las lecciones 2 y 5 se podria considerar que tienen una
mayor dificultad que las lecciones 3 y 4: la leccién 2 por su carga matemaética y la
leccién 5 por ser la de contenido mas abstracto y posiblemente més avanzado, al
tratar conceptos como el sobreajuste, sesgo y la varianza de los modelos.

Un aspecto més a resaltar es que, como ya se ha comentado al valorar los resultados
agregados de todos los test, no sélo la media es mayor en todos los casos en el grupo
experimental, sino que la desviacion estdndar también es menor que en el grupo de
control. Este aspecto, teniendo en cuenta que la mayor parte de los alumnos obtiene
muy buenos resultados debido a la sencillez de los test (la mediana no baja de 5
sobre 6 para ninguno de los grupos en ninguno de los test), indica que en el grupo
experimental se ha dado, de manera consistente, un menor ntimero de resultados
bajos que en el grupo experimental.

Se ha aplicado un test Mann-Whitney-Wilcoxon (en ningtn caso se cumple con la
asuncién de normalidad) para comparar los resultados en cada uno de los test y
el resultado se presenta en la tabla 4.5. Salvo en el caso del test de la lecciéon 6
(p = 0,0003, » = —0,27), ninguno de los test resulta en significancia estadistica.
La diferencia entre las distribuciones de los resultados de las dos cohortes es muy
llamativa para este test, especialmente si tenemos en cuenta que para el resto de test
las diferencias han sido muy sutiles (fig. 4.15 ). Por ello, para descartar un posible
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4.2 Anadlisis de datos

Grupo N Media (DE) Mediana (RI) Min-max (amplitud) Err. est.

Lec., Conm. 86 460 (12) 5(2) 1-6(5) 0,13
Exp. 80  5(0,94) 5(2) 2—6(4) 0,11

. - 1
Lec.y Come 59 468 (1,21) 5(2) 1-6(5) 0,16
Exp. 58 4,83(1,09) 5(2) 2—6(4) 0,14
. - 12

Lec.q COM- 5 52 (0,87) 5 (1) 3-6(3) 0,
Exp. 43 5,35 (0,81) 6 (1) 3-6(3) 0,12
. 45 4 1 2-6(4 0,14

Lec.s Com 45 476 (0,96) 5 (1) 6(4) ,
Exp. 37 5,08 (0,76) 5 (1) 3-6(3) 0,12

. - 1
Lecg Com 35 503(104) 5(1,5) 2—6(4) 0,18
Exp. 35 5,74 (0,61) 6 (0) 3-6(3) 0,1

Tabla 4.4.: Variables descriptivas de la distribucién de resultados de las preguntas
de recuerdo en los distintos test.

error de procedimiento, se ha revisado especificamente que tanto la configuraciéon
del MOOC en esa leccién para ambos grupos, como la extraccién y preprocesado
de datos ha sido correcta.

El efecto sobre las preguntas de transferencia

La figura 4.16 muestra las medias de cada grupo para cada uno de los test en las
preguntas de transferencia. Cuatro preguntas de cada test estaban disefiadas para
medir el efecto sobre este tipo de aprendizaje por lo que la puntuacién para cada test
estd comprendida entre o y 4. El grupo experimental mejora en todos los casos los
resultados del grupo de control, aunque por muy escaso margen. A su vez, contintia
detectdndose una reduccién de la desviacion estdndar en el grupo experimental
con respecto al de control (tabla 4.6), salvo para el test de la leccién 6, en el que
la desviacién estdndar es muy similar (1,08 del grupo de control y 1,1 del grupo
experimental). Los resultados de ambos grupos en la leccién 6 son sensiblemente
inferiores al resto de las lecciones, probablemente debido a que las preguntas de
transferencia de esta leccion tenian una dificultad mayor que en otras lecciones.

En ningtn caso la comparacion de los grupos mediante Mann-Whitney-Wilcoxon es
significativa (detalles en la tabla 4.7) por lo que no es posible tener ninguna seguri-
dad de que el mejor resultado de la cohorte experimental no sea simplemente efecto
del azar. Sin embargo, el que continte la tendencia detectada para las preguntas de
recuerdo, aunque a una menor intensidad, hace pensar que existe la posibilidad
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Capitulo 4 Ejecucion del experimento, resultados y puesta en contexto

Histogramas, medias y medianas de la puntuacion de recuerdo - leccion 6 (de 0 a 6). Nc=35 Ne=35 Diagrama de violines con caja (mediana y cuartiles) y media (rombo) de la puntuacién de recuerdo - leccién 6
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Figura 4.15.: Distribucién de los resultados de recuerdo del test de la leccién 6.

z D diferencia medianas  Int. conf 95 % r
Testleccion2 —1,56 0,119 0 (=1;0) —0,12
Test leccion3 —0,51 0,6144 0 (=1;0) —0,04
Test leccion 4 —0,89 0,3815 0 (0;0) —0,07
Testleccion5 —1,65 0,102 0 (=1;0) -0,13

Test leccion 6 —3,53 0,0003* -1 (=1;0) -0,27
*diferencia significativa (p < 0,05)

Tabla 4.5.: Resultados del test Mann-Whitney-Wilcoxon en los cinco test del curso -
preguntas de recuerdo
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4.2 Anadlisis de datos

Compracion de resultados en las preguntas de transferencia por test (de 0 a 4)

Grupo . Grupo de control D Grupo experimental

=

HH
=

w
-

Medias transferencia (con error estandar)
- N
)

4
Test de la leccion

Figura 4.16.: Comparacion de los resultados (medias) de transferencia en cada test.

Grupo N Media (DE) Mediana (RI) Min-max (amplitud) Err. est.

Lec., Com. 88 3,0 (0,98) 3 (1) 0—4(4) 0,1
Exp. 80 3,25 (0,83) 3 (1) 0—4(4) 0,1

. - 14

Lec.3 Con- 59 2.8 (1,1) 3 (2) 0—4(4) 0,
Exp. 58 2,95(0,94) 3(2) 0—4(4) 0,12

: - 1

Lec.q COm 55 309 (0,93) 3 (1) 1-4(3) 0,13
Exp. 43 3,35 (0,75) 3 (1) 1—4(3) 0,11

. - 14

Lec.s Com 45 32 (0,97) 4(1) 1-4(3) 0,
Exp. 37 3,49 (0,69) 4(1) 2—4(2) 0,12

. - 1

Lecg Con. 35 211(1,08) 2 (2) 0—4(4) 0,18
Exp. 35 2,29 (1,1) 2(1,5) 0—4(4) 0,19

Tabla 4.6.: Variables descriptivas de la distribucién de resultados de las preguntas
de transferencia en los distintos test.
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Capitulo 4 Ejecucion del experimento, resultados y puesta en contexto

z D diferencia medianas  Int. conf 95 % r
Test leccibn 2 —0,87 0,3831 0 (0;0) —0,07
Test leccion 3 —0,61 0,5442 0 (0;0) —0,05
Test leccion 4 —1,30 0,1971 0 (=1;0) —-0,10
Testleccion 5 —1,18 0,2392 0 (0;0) —0,09
Test leccion 6 —0,45 0,6571 0 (=1;0) -0,03

Tabla 4.7.: Resultados del test Mann-Whitney-Wilcoxon en los cinco test del curso -
preguntas de transferencia

de que los instrumentos utilizados, con tan s6lo cuatro preguntas de transferencia
por test, pueden no haber tenido la suficiente sensibilidad para detectar un mayor
efecto. A esto hay que afiadir un bajo tamafio muestral para los tltimos test y que
habitualmente los efectos de transferencia son mas complejos de sacar a la luz.

4.2.5. El efecto sobre la impresion subjetiva del curso.

Al finalizar el MOOC se solicit6 a los alumnos que rellenaran una encuesta de satis-
faccion para valorar tanto la impresion general, como por grupo experimental, que
ha generado el curso. El cuestionario consta de 35 preguntas, divididas en 7 bloques
de 5 preguntas: 1 bloque para cada una de las 6 lecciones, y 1 bloque sobre el curso
en general.

Cada uno de los bloques constaba de las siguientes cuestiones:
= Valora en general tu experiencia con la leccién X (o con el curso en general)

= Valora tu experiencia con el contenido escrito de la leccién X (o con el curso
en general)

= Valora tu experiencia con el contenido audiovisual de la leccién X (o con el
curso en general)

» Valora tu experiencia con las preguntas de refuerzo de la leccién X (o con el
curso en general)

= Valora tu experiencia con el cuestionario de evaluacién de la leccién X (o con
el curso en general)

Para cada una de las preguntas se permitian cinco posibles respuestas: «muy insa-
tisfactoria», «insatisfactoria», «neutral», «satisfactoria», «muy satisfactoria», a cada
una de las cuales se les ha asignado un valor numérico: o, 1, 2, 3y 4 respectivamente.
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4.2 Anadlisis de datos

Compracion general de la valoracion del curso

Grupo - Grupo de control D Grupo experimental
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Figura 4.17.: Comparacién de los resultados (medias) del total de preguntas de va-
loracién.

El cuestionario fue contestado por 29 personas del grupo de control y por 27 perso-
nas del grupo experimental y los resultados de las medias de cada grupo para las
35 preguntas estan representadas en la figura 4.17. Como se puede ver, la satisfac-
ciéon de los alumnos que han contestado a la encuesta es bastante alta. La media de
la valoracién total es muy ligeramente superior para el grupo de control (detalles
disponibles en la tabla 4.8).

Al analizar la grafica de violines (fig. 4.18), que muestra la densidad de las dos
muestras, podemos comprobar como los resultados son bastante parecidos, con la
salvedad de la existencia de un claro valor atipico en el grupo experimental. En
efecto, si se calcula la media de los valores eliminando el 10 % superior y el 10 %
inferior, el resultado cambia y pasa a ser ligeramente superior para el grupo expe-
rimental. En cualquier caso, una comparaciéon formal de los grupos, con todos los
valores, mediante el test Mann-Whitney-Wilcoxon, debido a que ni los valores del
grupo de control, ni los valores del experimental superan la asuncién de normali-
dad (Shapiro-Wilk: peontror < 0,0001; ¥ Pegperimentar < 0,0001), obtiene, como era
esperable a la vista de los datos descriptivos, que la diferencia no es significativa:
z = 0,35; p = 0,7282; dif medianas = 0; CI95% = (—0,20;0,14); r = 0,05.

De las cinco preguntas realizadas, tienen especial interés para valorar la experiencia
subjetiva a la luz del experimento realizado, tres de ellas: la valoracién general de
cada tema, la valoracion de los medios audiovisuales, ya que la experiencia con la
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Capitulo 4 Ejecucion del experimento, resultados y puesta en contexto

Diagrama de violines con caja (mediana y cuartiles) y media (rombo) de la media de las valoraciones

Grupo de control

@ Grupo experimental

Media de las preguntas de valoracion
N

Grupo de control Grupo experimental
Grupo

Figura 4.18.: Diagrama de violines y cajas de las medias de todas las preguntas de
valoracion.

Variable Gr. control  Gr. experimental
N 29 27
Media (DE) 3,57 (0,47) 3,53 (0,67)
Media recortada (10 %) 3,6 3,65
Mediana (RI) 3,89 (0,94) 3,83 (0,57)
Min-max (amplitud) 2,8 —4(1,2) 0,77 —4(3,23)
Error estandar 0,09 0,13

Tabla 4.8.: Variables descriptivas de la distribucién de la media de las peguntas de
valoracién del curso: grupo de control vs grupo experimental
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4.2 Anadlisis de datos

Respuestas a "Valora en general tu experiencia con..."

Grupo - Grupo de control D Grupo experimental
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Figura 4.19.: Comparacién de los resultados (medias) de las respuestas a la pre-
gunta sobre la valoracién general de cada leccién y del curso completo.

mayoria de los videos es diferente en cada grupo, y la valoracién con las preguntas
de refuerzo. Si se comparan las respuestas de los componentes de cada cohorte por
cada leccién a la cuestion de valorar la experiencia en general con cada leccién y con
el curso en general, obtenemos el resultado de la figura 4.19.

En general los resultados son ligeramente inferiores para el grupo experimental
(Mann-Whitney-Wilcoxon: z = —0,38; p = 0,7088; dif medianas = 0; CI195% =
(0;0); r = 0,05), salvo para la leccion 1, que conviene recordar que es idéntica para
ambos grupos, y para la leccién 3.

Respecto a las preguntas que solicitaban la valoracién de los videos y la valoracién
de las preguntas de refuerzo, los resultados se pueden observar en las figuras 4.20
y 4.21. En ninguno de los dos casos se observa una diferencia significativa, siendo
los resultados del test Mann-Whitney-Wilcoxon a la valoracién de los videos z =
—0,82; p = 0,4129; di f medianas = 0; C195% = (0;0); » = —0,11 y a la valoracién
de las preguntas de refuerzo z = —0,43; p = 0,6666; dif medianas = 0; C195% =
(0;0); r = —0,06
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Respuestas a "Valora tu experiencia con el contenido audiovisual de..."

Grupo . Grupo de control I:‘ Grupo experimental
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Figura 4.20.: Comparacion de los resultados (medias) de las respuestas a la pre-
gunta sobre la valoracién del contenido audiovisual de cada leccién y del curso
completo.

Respuestas a "Valora tu experiencia con las preguntas de refuerzo de..."

Grupo . Grupo de control I:‘ Grupo experimental
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Figura 4.21.: Comparacion de los resultados (medias) de las respuestas a la pre-
gunta sobre la valoracion de las preguntas de refuerzo de cada leccién y del curso
completo.
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4.3 Discusién de los resultados

4.3. Discusion de los resultados

Aunque los resultados del experimento arrojan que comparativamente finalizan el
curso mds personas del grupo experimental que el de control (odds ratio= 1,28),
la diferencia no es significativa por lo cual son resultados que son perfectamente
plausibles sin que el intercalar preguntas en los videos tenga efecto en la tasa de
abandono de los alumnos. Esto es, no es posible extraer ningtin argumento a fa-
vor de la primera hipétesis planteada (intercalar preguntas de refuerzo favorece la
disminucién de la tasa de abandono global del curso). A este respecto, y para po-
der extraer conclusiones més precisas, hubiera sido interesante poder contar con
informacion de las interacciones de los alumnos con los videos, para poder saber si
existe o no diferencia a nivel de video (tasa de abandono de los videos), es decir,
si el compromiso (engagement) a nivel de video no se hace extensivo al curso —por
ejemplo debido a que el MOOC tiene mucho mas contenido que los meros videos—
o si la diferencia a nivel de video tampoco existe y, por tanto, contrariamente a lo
observado en otros estudios (Cummins et al. (2016); Kovacs (2016)), el efecto sobre
la motivacién de las in-video quizzes no es el suficiente para provocar una diferencia
significativa. Un indicio que puede hacer pensar que el efecto que pudieran tener las
preguntas de refuerzo sobre la motivacion queda diluido en el global del MOOC,
es que, contrariamente a lo esperado, tampoco se observa ninguna diferencia en la
valoracién del curso, que es bastante buena para los dos grupos.

Respecto a los resultados sobre el aprendizaje, se obtiene una diferencia significa-
tiva favorable al grupo experimental sobre las preguntas orientadas a evaluar la
retencion, lo cual es un argumento favorable para pensar que el uso de las pregun-
tas de refuerzo interpoladas en los videos tiene un efecto positivo sobre este tipo
de aprendizaje respecto a la formulacién de esas preguntas al finalizar el video. Sin
embargo, los resultados obtenidos sobre las preguntas orientadas a evaluar la trans-
ferencia no son los esperados dado que, aunque son ligeramente superiores para el
grupo experimental, la diferencia no es significativa. Es posible que, dado el tama-
fio muestral, no se haya contado con el suficiente poder estadistico para detectar el
efecto, aunque, aun asi, el resultado no hubiera sido el esperado ya que, derivado de
la mejora en la capacidad de autorregulacién y de la reduccién de la carga cogniti-
va, aspectos que en principio deberian facilitar la construccién de un modelo mental
coherente y correcto, se esperaba que el efecto fuera superior sobre la capacidad de
transferencia que sobre la de retencion.

A este respecto se pueden hacer dos observaciones. La primera, que es posible que o
bien las preguntas de refuerzo o las planteadas en los test no hayan sido las idéneas
para conseguir detectar el efecto. La segunda, que, en este experimento, incluso pa-
ra el grupo de control, al no ser los videos excesivamente extensos, la evaluaciéon
formativa esta relativamente cercana a su concepto relacionado, por lo que es po-
sible que no exista diferencia o que ésta sea menor de lo esperado. Esto implicaria
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Capitulo 4 Ejecucion del experimento, resultados y puesta en contexto

que tampoco la segmentacién del video, provocada por intercalar preguntas en el
mismo, ha tenido efecto sobre los resultados de transferencia. Pero, si esto fuera asi,
y no existe una diferencia en transferencia al intercalar las preguntas de refuerzo,
(por qué si se encuentra una diferencia significativa en los resultados de retenciéon
cuando teéricamente la condicion deberia afectar més a la capacidad de transfe-
rencia? S6lo podemos conjeturar con que, como se ha mencionado anteriormente,
las preguntas intercaladas estuvieran beneficiando el compromiso con los videos,
y de paso, la actitud del alumno. Esta mejora en la actitud, al tener el alumno to-
dos los materiales disponibles para consultarlos mientras realiza el test, es lo que
podria provocar que el grupo experimental obtenga un mejor resultado sobre las
preguntas pensadas para evaluar la retenciéon —que de ser éste el caso, podrian no
estar midiendo exactamente eso—. Como se ha dicho anteriormente, sin contar con
los logs de interacciones de edX, no es posible tratar de aclarar este aspecto.

Una ultima observacion a resaltar es que la gran mayoria de los alumnos obtiene
muy buena puntuacién en los test, probablemente debido a que pueden consultar
el material que deseen y a que los test no son excesivamente complejos. De hecho,
probablemente hubiera sido més éptimo contar con test mas complicados, que no
provocaran que las medianas estuvieran tan cerca del valor maximo posible (25 so-
bre 30 en las preguntas de recuerdo y 15 sobre 20 en las de transferencia) para evitar
limitar la distribucién en sus valores superiores y facilitar el que hubiera mayores
diferencias entre las mejores notas. Probablemente debido a este efecto, las diferen-
cias que se detectan son, sobre todo, en los valores inferiores donde se observa que
el grupo experimental obtiene, de forma consistente, tanto en recuerdo como en
transferencia, no sélo una puntuacién media superior sino también reducir la des-
viacién estdndar, fundamentalmente consiguiendo que haya un menor ntimero de
calificaciones bajas.

El hecho de que se detecte la misma tendencia de forma consistente en todos los test,
tanto en las preguntas de recuerdo como en las preguntas de transferencia, aunque
con un efecto menos intenso en las tltimas, hace que se valore como mads probable
que, o bien, efectivamente, el efecto es menor para transferencia y no se ha podido
detectar, o bien los instrumentos no han sido los idéneos para conseguir capturar el
efecto.
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5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo final se abordan las limitaciones del presente trabajo, se plantean
posibles lineas de trabajo a futuro y se extraen conclusiones.

5.1. Limitaciones del trabajo

Probablemente la principal limitacién de este trabajo sea el no haber podido utilizar
para el grupo experimental preguntas realmente embebidas en el video, al no ha-
ber sido posible la instalacién del médulo necesario en la plataforma Open edX. En
su lugar se decidi6 intercalar las preguntas entre segmentos del video. El resultado
puede parecer bastante similar, pero es posible que el alumno perciba diferencias
entre estas dos formas de presentar las preguntas al ser, de alguna manera, mas
«automdtica» la presentacion de la pregunta y la vuelta a la reproduccién del video
cuando se trata de preguntas realmente embebidas. Futuros trabajos deben con-
trastar los resultados obtenidos en este experimento mediante el uso de preguntas
embebidas y no simplemente intercaladas.

Una segunda limitacién tiene que ver con el tamafio muestral. Hubiera sido éptimo
poder contar con un mayor ntimero de personas que finalizaran el curso para asi
tener méas capacidad para detectar efectos de pequefio tamafio, como es posible que
haya sucedido con los resultados en transferencia. Relacionado con esto, es posible
que el estudio adolezca de pocas preguntas de transferencia y que hubiera sido in-
teresante contar al menos con el mismo ntimero de preguntas de transferencia que
de recuerdo.

Aunque no estaba previsto entre los andlisis iniciales, contar con las interacciones
de los alumnos con los videos, podria haber ayudado, en este momento, o en una
futura investigacion, a clarificar algunos de los resultados obtenidos. En concreto,
podria clarificar si existe diferencia en la tasa de abandono de los videos entre el
grupo de control y el grupo experimental o, lo que es lo mismo, si existe diferencia
en el compromiso de los alumnos con respecto a los videos para dilucidar si, efecti-
vamente, las preguntas intercaladas tienen un efecto beneficioso sobre la motivacion
del alumno.

El uso de un MOOC real, con completa libertad para el alumno para consultar los
materiales al realizar los test, puede interferir con el objetivo de medir el aprendiza-
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je, especialmente en cuanto a los resultados en retencién. Futuros trabajos deberan
tratar de limitar el acceso a los materiales al realizar los test para evitar esa interfe-
rencia.

Por ultimo, los resultados obtenidos en este trabajo deben ser replicados en otros
contextos, con MOOCs que versen sobre otras materias y con videos de distintas
caracteristicas, antes de poder extraer ninguna conclusién clara sobre el beneficio
de intercalar o embeber la evaluacién formativa en los video pédcast.

5.2. Trabajo futuro

Obviando como trabajo futuro el solventar las limitaciones expuestas en la seccién
5.1 y el clarificar si usar preguntas embebidas tiene efectos beneficiosos sobre la
aplicacién de los conceptos aprendidos a otros contextos, entre los posibles trabajos
a futuro estarian algunos anélisis que han quedado fuera del alcance de este trabajo
y que podrian haber sido interesantes como, por ejemplo: tratar de comparar los
resultados entre los grupos solamente en aquellas preguntas de transferencia que
tratan el mismo concepto que las preguntas de refuerzo; estudiar si existe diferencia
en el nimero de veces que se contestan las preguntas de refuerzo entre las cohortes;
o analizar si existe relaciéon entre el uso de las preguntas de refuerzo y el resultado
en los test.

Dado que no existe en la literatura, hasta donde se tiene conocimiento, ningtn ar-
ticulo en una publicacién revisada por pares que aborde el tema tratado mediante
un experimento puramente aleatorio, esta previsto utilizar los resultados obtenidos
en el presente trabajo para escribir uno y presentarlo a una revista del Q1 para optar
a su publicacién. Por otro lado, también estd previsto que, dentro de las activida-
des de investigacion del grupo de innovacién docente miniXmodular, se utilice el
texto ilustrado asociado al MOOC para hacer pruebas en un proyecto, presentado
al Vicerrectorado de Digitalizacién e Innovacién, orientado a construir un aplica-
tivo consiste en un conversor de formatos orientado principalmente a transformar
material docente digital y accesible generado mediante programas de autorfa (MS
Word, OpenOffice, LibreOffice o LaTeX) en formatos empaquetados (ePub 3) o en
versiones compatibles con plataformas web (edX). Por tltimo, estd previsto que el
MOOC desarrollado contintie estando disponible para futuras actuaciones forma-
tivas y como elemento de promocién de los mésteres de la UNED.

Como posibles lineas futuras de investigacion, se proponen las siguientes. Primero,
estudiar el impacto que tiene en el aprendizaje y en la motivacién el tiempo que
transcurre entre la explicacién de un concepto y la préctica de la evaluaciéon forma-
tiva, en un entorno de ensefianza a través de medios virtuales. Existen indicios que
indican que son maés ttiles aquellos test que van mads cerca del contenido (Dempster
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5.3 Conclusiones

(1991)) pero no se ha encontrado referencia alguna a este aspecto en los distintos
trabajos sobre la evaluacion formativa y el feedback analizados en el capitulo 2. Estos
trabajos se centran més en el tiempo que pasa desde que se realiza la evaluacién
formativa hasta que el alumno recibe el feedback, pero no entre que se explica un
concepto y se realiza la evaluaciéon. Segundo, ahondar en qué tipo de feedback tiene
un mayor beneficio al usarlo en preguntas embebidas. Por ejemplo, estudiar si con
un feedback elaborado mas complejo que el utilizado en este experimento es posible
obtener mejores resultados. Y, tercero, y relacionada con la propuesta anterior, una
potencial y apasionante linea de investigacion estriba en analizar el impacto de una
evaluacién formativa —incluido el feedback— que incorpore caracteristicas adaptati-
vas, de forma que se adapte al ritmo, conocimientos previos y estilo de aprendizaje
del alumno.

5.3. Conclusiones

En esta memoria se ha presentado un estudio del efecto que tiene sobre el aprendi-
zaje el uso de preguntas de evaluacion formativa en pédcast de video en el contexto
de un MOOC. En concreto, se ha realizado una comparacién entre el uso de lo que
se ha denominado «preguntas de refuerzo» (preguntas de evaluacién formativa con
su correspondiente feedback) presentadas nada mads finalizar en el video la explica-
cién de un concepto (in-video quiz) respecto a presentacién de la misma pregunta
al finalizar el video (post-video quiz). La comparacién se ha realizado mediante un
experimento aleatorio para la realizacién del cual se ha disefiado y construido un
MOOC real que trata de trata de explicar las bases del aprendizaje automatico para
todo tipo de publicos.

Con anterioridad se habia estudiado cémo afectaba el uso de preguntas embebidas
al compromiso con los videos o analizado el comportamiento del alumno con res-
pecto a las mismas (Cummins et al. (2016); Kovacs (2016); Brinton et al. (2016)) vy,
a pesar de que ambas modalidades —preguntas embebidas o preguntas posvideo—
son bastante comunes en los MOOCs comerciales, solamente se habia localizado
un estudio que tratara de comparar el uso de in-video quizzes con el uso de post-video
quizzes (Vural (2013)), que cuenta con una configuracién cuasiexperimental. Por
ello, en este trabajo se ha tratado de cubrir ese hueco en la investigacién comparan-
do esas dos condiciones mediante un experimento puramente aleatorio.

Los resultados del experimento indican que el uso de preguntas intercaladas en el
video es beneficioso sobre la capacidad de retencién. También se han obtenido me-
jores resultados para el grupo experimental en transferencia, mejorando las medias
en todos los test, y comparativamente mas personas del grupo experimental fina-
lizaron el curso, pero ambos resultados carecen de significancia estadistica. Dados
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los resultados obtenidos y el bajo coste de implementacién de la medida, se reco-
mienda el uso en los MOOCs de preguntas embebidas en los videos en lugar de
esperar a que finalice el video para realizarlas.

Con respecto al uso de la plataforma Open edX para la realizacion de experimen-
tos, la conclusién es que su uso es perfectamente factible y puede ser muy ttil para
realizar observaciones en un entorno de aprendizaje real. La configuracién para al-
bergar los grupos experimentales y para generar el contenido no es compleja, pero,
en cualquier caso, se recomienda cerciorarse de que la plataforma cuenta con el so-
porte para el experimento concreto que se desee realizar mediante pruebas previas
en una instalacién propia de Open edX, o bien, mejor atin, habilitando un entorno de
pruebas al efecto que cuente con las mismas caracteristicas que el entorno de «pro-
duccién». Como propuestas de mejora, si la plataforma se generaliza como medio
para la realizacion de experimentos, es de esperar que sean necesarias distintas con-
figuraciones especificas que no tengan un soporte nativo por lo que seria necesario
tener en cuenta este aspecto a la hora de dar soporte al investigador. Mds importan-
te atn es el conseguir la disponibilidad de los datos completos de los logs de edX
para poder realizar trabajos de anélisis y mineria avanzados.
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A. Ejemplo del material de una leccion
del curso

Como muestra del contenido desarrollado en para el MOOC, en este apéndice se
presenta el material correspondiente a la leccién 5 del curso, titulada «Selecciéon
de modelo y analisis del error», en la que se tratan conceptos como el conjunto de
validacion, el uso de éste para realizar una seleccién del modelo méas apropiado, el
sobreajuste o0 el compromiso sesgo-varianza.

Como se verd, ademds del video que acompania esta leccién, el alumno tenia a su
disposiciéon un texto de acompafiamiento que refuerza y amplia los contenidos que
cubre el video docente. El orden en la seccién del video que se presenta en este
apéndice es el que tuvo a su disposicién la cohorte experimental. Se recuerda que la
cohorte de control accedia al video completo, sin segmentar, y que se le presentaban
las preguntas de refuerzo al finalizar éste. Asimismo, se recuerda que ambos grupos
solamente diferian en este aspecto del curso y que el resto de materiales eran los
mismos, en concreto el texto de acompafiamiento y los foros del curso.

Al final de este apéndice se detallan las referencias utilizadas para el desarrollo del
contenido del curso.

A.1. Leccion 5 del MOOC: «Seleccion de modelo y analisis
del errorn

A.1.1. Introduccidén

Una vez que ya se ha tratado qué es un modelo, como se entrena y que hay modelos
mas sencillos -lineales— y otros que conforman fronteras de decisién tremendamen-
te complejas, en este capitulo se presentan de forma intuitiva algunos conceptos
fundamentales en el mundo del aprendizaje automatico. Son conceptos que es im-
portante conocer, aunque no sea en profundidad, si se va a tener relaciéon con algtn
proyecto de desarrollo o uso de un modelo de aprendizaje automéatico y que deben
guiar el proceso de desarrollo de un modelo de aprendizaje.
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A.1.2. Seleccion de modelo

Ya se ha tratado la cuestién de la importancia de conservar unos datos separados,
que no se usen para el entrenamiento del modelo, a fin de poder probar el rendi-
miento del modelo sobre datos «limpios» y asi comprobar que el modelo tiene ca-
pacidad de generalizar. Pero ;qué ocurre si durante el proceso de desarrollo de un
modelo se desea probar distintos algoritmos de aprendizaje —por ejemplo: una re-
gresion lineal, un arbol de decisién y una red neuronal- o, més atin, si quiero probar
distintas configuraciones de esos algoritmos o de los pardmetros que gobiernan su
comportamiento —los llamados hiperparametros-? (por ejemplo, en una red neu-
ronal, variar el nimero de neuronas de las distintas capas o probar con distinto
nimero de capas).

Este es en realidad el escenario méas comtin: el desarrollo de un modelo de apren-
dizaje es un proceso iterativo en el que se generan unas caracteristicas para utilizar
en el entrenamiento, se escoge un algoritmo con una configuracién, se entrena un
modelo, se prueba sobre datos que no se hayan utilizado en el entrenamiento y el
resultado obtenido sirve al equipo que esta desarrollando el modelo para aprender
del resultado obtenido y volver a empezar. El proceso se repite hasta que se consiga
un resultado suficientemente satisfactorio para el objetivo buscado. A este proceso
se le denomina seleccién del modelo.

Si en todas las pruebas que se realizan para buscar el modelo mas apto -buscando
que el rendimiento sobre el problema a resolver sea el mejor posible— se utiliza el
conjunto de prueba para valorar el resultado, se estardn «ensuciando» esos datos
de prueba en cuanto a que el equipo de desarrollo estara aprendiendo sobre el pro-
blema que tiene entre manos y de alguna manera dirigiendo la solucién para que
funcione bien sobre los datos que tiene disponibles para probar. Esto provoca que
no sea posible tener total seguridad de que el rendimiento del modelo elegido se
mantendrad cuando se aplique sobre datos nuevos.

Cuando las pruebas realizadas alcanzan un ntimero importante es recomendable
utilizar un tercer grupo de datos, que puede recibir varios nombres, siendo uno
de los mas comunes el de conjunto de validacién. También es llamado conjunto
de desarrollo haciendo referencia a que los resultados sobre este conjunto guian el
proceso de desarrollo del modelo.

Existen técnicas para evitar el uso de un conjunto de validacién si no se dispone de
suficientes datos. La mds comtn es seguramente la validacion cruzada, que veremos
en un momento. En cualquier caso, si el ntimero de datos es suficientemente grande,
es preferible usar un conjunto de datos separado para realizar la tarea de validacion
y desde luego, como norma general, es mejor no utilizar el conjunto de pruebas.

Por tanto, salvo que se use validacién cruzada, la primera tarea a realizar al comen-
zar el desarrollo de un modelo, antes de cualquier entrenamiento, debe ser la sepa-
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racion de los datos en los tres conjuntos comentados: entrenamiento, validacién y
prueba.

(Cuantos datos o ejemplos es necesario separar en los conjuntos de validacién y
prueba? En realidad, depende de los datos disponibles. Si se dispone de un ntime-
ro de ejemplos que ronda las pocas decenas de miles o menos, algo parecido a la
regla del 70 — 30 % comentada en lecciones anteriores es bastante razonable. Esto
podria convertirse en un 60 — 20 — 20 % cuando la divisioén se realiza en tres con-
juntos. A medida que el conjunto de datos total es mayor que esas pocas decenas
de miles, ese porcentaje destinado a validaciéon y pruebas podra ir descendiendo.
Por ejemplo, con 10000 ejemplos para el conjunto de validacién y otros 10000 para
el de pruebas deberfa ser mas que de sobra en casi todos los casos y lo normal es
ver conjuntos de validacién y pruebas mucho mas pequefios. Cuanto mas datos se
reserven para los conjuntos de validacién y prueba, més seguridad tendremos de
que el error obtenido serd muy parecido al error con datos futuros (siempre que
los datos disponibles provengan de la misma distribucién —estén producidos por el
mismo «motor»— que los datos sobre los que usaremos el modelo, como veremos
posteriormente).

A.1.3. Validacidon cruzada

Puede darse el caso de que el volumen de datos disponible no aconseje separar un
conjunto de datos para validacién ya que, como se ha dicho, no seria posible utilizar
esos datos para el entrenamiento. Para esos casos tenemos disponible una técnica
denominada validacién cruzada que nos permite la posibilidad de no perder datos
para el entrenamiento del modelo a cambio de necesitar un mayor coste compu-
tacional (tiempo de entrenamiento).

La idea subyacente es que se repiten ciclos de entrenamiento y validacién con dis-
tintas particiones del conjunto de entrenamiento de partida. La forma més comudn
de validacién cruzada es la validacién cruzada «k-veces» (en inglés k-folds) que con-
siste en dividir el conjunto de datos en k partes y en realizar k entrenamientos, re-
servando cada vez una de las partes para la validacion y, por tanto, sin usar en el
entrenamiento. Finalmente se cogen las £ medidas de error y se realiza la media. Es
muy comun usar un valor de £ de 5 o 10.

En la siguiente imagen se puede ver un esquema para el caso de una validacién
cruzada de tipo «5-veces».
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para entrenamiento ’-yreservada para validacion

5 entrenamientos

= Error 3

Conjunto de datos completo

—»Error 1

—=Error 2

——= Error 4

——®=Error 5

A.1.4. Video - Sesgo, varianza y analisis del error

Tramo 1 del video «Sesgo, varianza y analisis del error» (https://youtu.be/sFL6or58-

VA, entre los minutos 00:00 y 10:08).

Video - Sesgo, varianza y analisis del error - Tramo 1

»> 6:57 / 10:08 » Velocidad 1.0x <9

caso variara bastante, Luando
sucede esto se dice que el modelo
sobreajusta

a los datos de entrenamiento y su
capacidad para generalizar, es decir,
para

hacerlo bien sobre otros conjuntos
de datos, va a estar comprometida.
Vamos a

verlo con los datos de error, con
los errores que comete cada uno
de los

clasificadores. Ya hemos dicho que
en los tres casos

los clasificadores separan los datos
de forma perfecta, es decir, en

los tres casos su error de
entrenamiento es cero.

¢Cuél sera el resultado de estos
clasificadores sobre los datos de

Media de los errores
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Pregunta de refuerzo 1:

Cuestion sobre sesgo/varianza y sobreajuste 1
1 point possible (ungraded)

Se disponen de 50 ejemplos con 5 caracteristicas para entrenar un clasificador. Para el entrenamiento se
decide usar una red neuronal con 10 capas ocultas de 10 neuronas cada una. Con el modelo generado por esa
red se obtiene un resultado perfecto sobre los datos de entrenamiento (no comete ningtin error), pero al
probar el modelo sobre el conjunto de validacion el error que se obtiene es bastante abultado.

;Qué cree que esta ocurriendo?

C El modelo generado sobreajusta a los datos de entrenamiento debido al pequefio nimero de datos de
entrenamiento disponible

O El modelo generado sobreajusta a los datos de entrenamiento debido a la complejidad de las soluciones
que es capaz de generar la red neuronal

C El modelo generado tiene mucha varianza

O Llastres respuestas anteriores son correctas

Tramo 2 del video «Sesgo, varianza y anélisis del error» (https://youtu.be/sFL60or58-
VA, entre los minutos 10:09 y 15:45)

Video - Sesgo, varianza y analisis del error - Tramo 2

Como ejemplo de solucion que
busca un

compromiso entre el sesgo y la
varianza, y que se asemeja mas a
lo que en este caso

intuiamos que podria ser la
separacion real de los datos,
tenemos el modelo de

la figura. Vemos que comete un solo
error sobre los datos de
entrenamiento

y comete 4 sobre el conjunto de
> 10:11/15:45 » Velocidad 1.0x b] datos de prueba.
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Pregunta de refuerzo 2:

Cuestion sobre sesgo/varianza y sobreajuste 2
1 point possible (ungraded)

Se sabe que para un problema concreto el error minimo tedrico que es posible obtener es del 1%. Se dispone
de un clasificador para ese mismo problema que obtiene un 35% de error sobre los datos de entrenamiento y
un 40% sobre los datos de validacion,

;cuél es el principal problema que presenta el clasificador y cual puede ser un camino que tome el equipo de
desarrollo para solucionarlo?

O Existe un problema de sesgo y el equipo podria probar con modelos mas simples para tratar de
solucionarlo

O Existe un problema de sesgo y el equipo podria probar con modelos mas complejos para tratar de
solucionarlo

O Existe un problema de varianza y el equipo podria probar con modelos mas complejos para tratar de
solucionarlo

O Existe un problema de varianza y el equipo podria probar con modelos mas simples para tratar de
solucionarlo

Tramo 3 del video «Sesgo, varianza y andlisis del error» (https://youtu.be/sFL60or58-
VA, entre los minutos 15:47 y el final del video)

Video - Sesgo, varianza y analisis del error - Tramo 3

suficiente

para ajustar a los datos, y la
varianza, que

refleja la sensibilidad que tiene un

» Compromiso aproximacién-generalizacion. modelo con respecto a los datos con
. que

*Sesgo y varianza.

P es entrenado. Posteriormente
* Andlisis del error.

hemos analizado el error

que comete un modelo para ver si
nos interesa mas enfocarnos en
reducir el

sesgo o en reducir la varianza de
nuestro modelo y por altimo hemos
visto

qué opciones tenemos disponibles
para abordar una reduccion de ese
exceso de

sesgo o de ese exceso de la
> 16:38 / 17:00 » Velocidad 1.0x <) varianza. Hasta aqui este mini-video,

nn nlidac

98



A.1 Leccion 5 del MOOC: «Seleccién de modelo y anélisis del error»

A.1.5. El sobreajuste

En algtin momento ya hemos tratado sobre la capacidad de generalizacién de los
modelos. Es la capacidad deseada de que mantengan su rendimiento sobre datos
con los que no han sido entrenados, que es en realidad el objetivo final deseado.
Para comprobar que los modelos obtenidos son capaces de generalizar se usa la
comparacion entre el error que cometen sobre los datos de entrenamiento y el error
sobre los datos de validacion. Si la diferencia en el porcentaje de error no es muy
grande podemos decir que el modelo generaliza correctamente y por tanto concluir
que ha aprendido.

Sin embargo, es muy comtn encontrarse con que el modelo entrenado obtiene muy
poco error sobre los datos de entrenamiento y que posteriormente, el error se dis-
para sobre los datos de validacién. Es el problema conocido como sobreajuste.

Veamos un ejemplo que ya hemos usado anteriormente:
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En esta gréfica se ve como la frontera de separacion de las clases —linea amarilla—es,
intuitivamente, méds compleja de lo que pareceria necesario y que ajusta demasiado
a los datos realizando unas curvas realmente llamativas. La realidad es que hemos
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usado un modelo que es capaz de generar hipétesis —la linea amarilla- cuya com-
plejidad no puede ser «<domada» por los datos disponibles. Por ello, clasifica muy
bien los datos de entrenamiento (comete un error muy pequefio —o en este caso—),
pero en cuanto se encuentra con datos nuevos no lo hace igual de bien:
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Por ello se dice que el modelo resultante sobreajusta a los datos disponibles (ha-
blando en lenguaje coloquial podriamos decir que «se pasa de lista»).

Recordemos que, a priori, no se dispone de la capacidad de conocer todos los datos
posibles de las clases que se desean clasificar (de lo contrario no tendriamos ningtin
problema entre manos) y que se trata de generar un modelo que extraiga los aspec-
tos generales comunes en los datos disponibles sin dejarse engafiar por los casos
concretos y extranos (que se denominan cominmente «ruido»).

Es un problema muy fécil de ver en las graficas, pero cuando ya no se trabaja en
dos/tres dimensiones, es necesario fijarse en los datos de error obtenidos sobre los
datos de entrenamiento y validaciéon. Continuando con la analogia de los problemas
de matematicas y el examen, cuando se sobreajusta el alumno habria memorizado
los problemas vistos en clase sin haber comprendido y aprendido el mecanismo
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subyacente que le permitiria resolver los problemas nuevos planteados en el examen
-siempre que sean del mismo tipo que los vistos en clase-.

A.1.6. El compromiso entre aproximacién y generalizacién

Aunque pueda resultar contraintuitivo, en muchas ocasiones es recomendable per-
mitir que el modelo de aprendizaje cometa fallos sobre los datos con los que se
entrena —limitar la capacidad de aproximacién del modelo- a fin de obtener una
solucién que no ajuste tanto a los datos disponibles pero que, a cambio, tenga una
mejor capacidad de generalizacion.

Es decir, se trata de restringir la capacidad expresiva de las hipétesis que se con-
templan como posibles soluciones —restringir lo que los modelos son capaces de
aprender— a una complejidad que pueda ser «domada» por los datos disponibles
para evitar que se produzca un sobreajuste. La complejidad de las hipétesis que es
capaz de generar un modelo de aprendizaje depende, en muchos casos, del nimero
de pardmetros que tenga el modelo —por ejemplo, en las redes neuronales, el umbral
de cada neurona de la red y el peso de cada uno de los enlaces entre las diferentes
neuronas-—.

A la sensibilidad que tiene el modelo con respecto a los datos con los que es entre-
nado en la generaciéon de una determinada solucién, se le denomina técnicamente
varianza. El sesgo, en cambio, mide la capacidad del modelo de aproximar a la solu-
cién ideal (aquella que separaria de forma perfecta todos y cada uno de los casos
que nos puedan llegar en el futuro y que es, 16gicamente, desconocida). El error
total que comete un modelo es la suma del sesgo y de la varianza.

El compromiso entre aproximacién y generalizacién se da porque, tipicamente, si
se busca reducir la varianza (utilizar modelos més simples, que dependan menos
de los datos concretos con los que se entrenan), el sesgo aumentard mientras que,
al contrario, si se busca reducir el sesgo (utilizar un modelo méds complejo que se
pueda acercar mas a la solucién ideal), la varianza aumentara.
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Error
—— Error debido al sesgo

Error debido a la varianza
—— Error total=E. sesgo+E. varianza

| . » =— =» Complejidad optima (aquella que hace
“_ o —— ~ .
# que el error sea el menor posible)
Complejidad del modelo (nimero de parametros)

Es decir, el sesgo y la varianza capturan el compromiso existente entre capacidad
de aproximacién y capacidad de generalizacién del modelo.

El error sobre los datos de entrenamiento y validacién con respecto a la complejidad
del modelo sigue, tipicamente, un comportamiento parecido a lo siguiente:

Errorﬂ

—— Error en entrenamiento
Error en validaciéon/prueba

~
-

Complejidad del modelo (himero de parametros)

Adaptado de: Abu-Mostafa, Y. S., Magdon-Ismail, M., & Lin, H. T.
(2012). Learning from data (Vol. 4). New York, NY, USA:: AMLBook.

El error sobre los datos de entrenamiento mejora conforme se aumenta la compleji-
dad del modelo hasta llegar a un punto donde no mejora méas (a menudo, cuando
ya no comete ningtin error) mientras que el error sobre los datos que el modelo no
ve siempre suele ser mayor que el error en entrenamiento y, en un principio mejora
conforme se usan modelos méas complejos, pero llega un punto donde la tendencia
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cambia y el error comienza a aumentar. El objetivo es encontrar ese modelo cuya
complejidad hace 1o mas pequefio posible el error en validacién.

Cuantos mas datos se tengan y cuanto mejor calidad tengan -menos datos erréneos—
modelos més complejos se podrdn entrenar sin sufrir sobreajuste (antes de que el
error en validacién comience a ascender).

Cuando usamos un modelo complejo el error evoluciona con respecto al nimero de
datos disponible de forma parecida a lo siguiente:

Modelo complejo (muchos parametros)
N\
Error

= Error en entrenamiento
Error en validacién/prueba

~
”

Numero de datos

Adaptado de: Abu-Mostafa, Y. S., Magdon-Ismail, M., & Lin, H. T.
(2012). Learning from data (Vol. 4). New York, NY, USA:: AMLBook.

Se puede ver que el error en entrenamiento desciende mucho mds rapidamente que
el de validacién conforme se tienen més datos. Esto es algo tipico en modelos media-
namente complejos. Cuando la diferencia entre el error de entrenamiento y valida-
cién es alta, sabemos que tenemos problemas de generalizacién y que necesitamos
mads datos o usar un modelo mds simple, es decir reducir la varianza (por ejemplo,
si estamos usando una red neuronal, ir a por un modelo lineal).

Cuando el modelo que usamos es sencillo (como deciamos, por ejemplo, un modelo
lineal), normalmente el modelo generaliza bien y tanto el error de entrenamiento y
de validacién descienden de forma similar cuantos més datos se tienen.
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Modelo simple (pocos parametros)

Error

—— Error en entrenamiento
Error en validacion/prueba

~

NuUmero de datos

Adaptado de: Abu-Mostafa, Y. S., Magdon-Ismail, M., & Lin, H. T.
(2012). Learning from data (Vol. 4). New York, NY, USA:: AMLBook.

Sin embargo, el mejor error de entrenamiento que se obtendré serd, en general, peor
que el error obtenido con modelos mdas complejos. Si el resultado no es satisfactorio
y se necesita un mejor rendimiento para la utilidad que se le vaya a dar al modelo, es
necesario plantearse el uso de modelos mds complejos, es decir, reducir el sesgo.

A.1.7. Regularizacion

Existe una técnica, muy utilizada, para forzar a modelos complejos a que prefieran
las hipétesis mas simples sobre las mds complejas: la regularizacién. No se profun-
dizara en esta técnica, pero es importante conocer que existe. Fundamentalmente,
se trata de inducir a que el modelo no trate de ajustar a todo lo que vea y obligarle a
quedarse con lo més general de los datos reduciendo de esta manera la posibilidad
de sobreajuste a los datos. Se ve mejor el efecto con un ejemplo:

Si tenemos un conjunto de datos como el de la figura, con puntos de dos clases, roja
y negra:
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Espiral - Conjunto de datos sin clasificar
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y tratamos de clasificarlo mediante una red neuronal disefiada con un nimero de
neuronas deliberadamente exagerado para provocar que sobreajuste a los datos, el

resultado es el siguiente:

Espiral - Modelo de redes neuronales - Sin regularizar
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Se puede apreciar cémo, en varias ocasiones, el limite entre las regiones se desvia
notablemente solo para «capturar» dentro de su regién a uno de los puntos que les
corresponde.

Si entrenamos la misma red neuronal aplicando regularizacién (obligando al mo-
delo a generar hipétesis méas simples), el resultado es el siguiente:

Espiral - Modelo de redes neuronales - Con regularizacion

Se puede comprobar como ahora el limite entre las dos regiones varia de forma
menos dréstica y que, de hecho, se parece bastante mas a una espiral, que es en
realidad el «motor» que se ha utilizado para generar los datos y, por tanto, lo que
deseamos aproximar mediante el modelo generado por la red neuronal.

A.1.8. Andlisis del error

Una vez visto, de forma muy somera y superficial, el compromiso que se debe tener
siempre presente entre la capacidad de aproximacién y de generalizaciéon de un
modelo con respecto a los datos con los que se cuenta, en este apartado se vera
cémo es posible usar ese conocimiento para dirigir el proceso de desarrollo de un
modelo de aprendizaje.

Esta seccién y la siguiente estdn basadas en las recomendaciones del profesor Ng,
recogidas en su libro Machine learning yearning y en sus MOOCs. Se puede encontrar
mas informacién sobre ellos en la seccion de referencias del curso.
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Como ya se ha explicado, el desarrollo de un modelo es un proceso iterativo, donde
lo fundamental es tener la capacidad de construir un modelo de forma lo més rapida
posible, evaluar como se comporta el modelo, y, a partir de esa informacion, iterar y
construir nuevos modelos. Usaremos el andlisis del error para saber en qué direccién
debemos movernos a la hora de iterar.

Para poder ser capaces de realizar un analisis del error nos falta conocer un dato:
cudl es el menor error que se puede cometer a la hora de abordar el problema que se
trata de solucionar. Es decir, si estamos tratando de clasificar todas las imdgenes en
que aparecen &rboles, saber cual es el mejor resultado que es posible obtener. Esto
puede sonar a tonteria y podemos pensar que una persona siempre podra clasificar
correctamente las imdgenes que tienen arboles y separarlas de las que no, y sin duda
los seres humanos realizamos muy bien esta tarea, pero debemos pensar en qué
pasaria si las imagenes son de muy mala calidad, estin muy mal iluminadas, etc.
Existe un limite tedrico que delimita lo bien que se puede realizar una determinada
tarea de clasificacion sobre unos datos con unas caracteristicas concretas, que se
denomina tasa de error de Bayes (Bayes error rate). Nada, ni nadie, puede conseguir
un error menor a la tasa de error de Bayes.

Sin embargo, aunque ese error de Bayes se puede estimar, no se puede conocer,
por lo que en muchas ocasiones se utiliza una manera muy sencilla de estimar un
valor cercano a ese error: cémo de bien es capaz el ser humano de realizar la ta-
rea para la que queremos entrenar un clasificador (error humano). Mientras no
se haya entrenado un clasificador que cometa un error menor que el que cometen
los seres humanos, este valor es muy ttil como estimacién del error de Bayes para
ayudar al equipo de desarrollo a dirigir el proceso de entrenamiento de un modelo
de aprendizaje.

Una aclaracién: cuanto menor sea el error que consiga un humano, mds cercano
sera ese valor al error de Bayes, que es el que de verdad nos interesa, y por eso,
se debe tomar como referencia aquel menor error del que se tenga constancia (ojo,
sobre datos que tengan las mismas caracteristicas que tienen los datos sobre los que
queremos que trabaje el modelo que estamos desarrollando) es decir, si tenemos un
especialista que logra un error menor que una persona comdun, ese es el resultado
que nos interesa y si contamos con un grupo de expertos que todavia lo hacen mejor,
nos decantaremos por tomar ese valor como referencia del error de Bayes.

A partir de que ya disponemos de una referencia con la que comparar el error de
entrenamiento, vamos a ver unos casos concretos:
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% error de clasificaciéon

Escenario 1 Escenario 2

Error humano 1% 1%
Error en entrenamiento 4% 2%
Error en validacion 5% 5%

En el escenario 1, la diferencia entre el error humano y el error de entrenamiento es
bastante mayor que entre el error de entrenamiento y el error de validacién. Esto
significa que el equipo deberia centrarse en disminuir el sesgo buscando un mo-
delo que sea capaz de ajustar mejor a los datos de entrenamiento (tipicamente, un
modelo més complejo).

En el escenario 2 la situacion es la contraria, la diferencia entre el error de entrena-
miento y de validaciéon es mayor que la diferencia entre el error humano y el error
de entrenamiento. Ya sabemos que cuando existe mucha diferencia entre el error
que comete el modelo sobre los datos de entrenamiento y el error sobre los datos de
validacién, es que tenemos un problema de generalizacién, y deberiamos fijar los
esfuerzos en la reduccién de la varianza del modelo: en general, usar un modelo
més sencillo u obtener mas datos con los que entrenar el modelo y asi conseguir
-siguiendo con la analogia— «domar» su complejidad.

A.1.9. El objetivo al que apunta el modelo

Para finalizar el capitulo, se trata el aspecto de definir, de forma que se facilite el
proceso de construcciéon del modelo, un objetivo que guie el proceso de desarrollo.

Hay dos aspectos que influyen en cudl es el objetivo hacia el cual apuntamos nues-
tro modelo durante el proceso de construccion: los datos con los que se cuenta (los
datos utilizados para entrenar y seleccionar el mejor modelo), y la métrica (exac-
titud, precisién, sensibilidad, etc.) que se defina como mds importante para el uso
que se le quiera dar al modelo. Vamos a dejar para el siguiente capitulo el tema de
los datos y centrémonos en las métricas.

Para hacer maés fécil para el equipo de desarrollo la evaluacién de los distintos mo-
delos obtenidos y la comparacién entre ellos, es muy recomendable analizar, antes
de empezar el desarrollo, qué tipo de valor preferimos que el proceso de desarrollo
trate de optimizar. Es decir: ;Se desea obtener el modelo con un menor ntimero de
errores de clasificacién? ;o0 se prefiere aquel que minimice los falsos positivos? ;O
es quizas el modelo deseado aquel con menor tasa de error, siempre que los falsos
negativos no excedan de un porcentaje determinado?
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Definir qué se desea ayudara al equipo de desarrollo a saber cémo dirigir su explora-
cién de la basqueda del mejor modelo para el uso que se pretende. Es recomendable
definir una tnica métrica a optimizar puesto que facilita el proceso de comparacién
de modelos. Si se necesita relacionar varios valores, se definira la métrica a optimi-
zar bajo una serie de condiciones (restricciones), por ejemplo: «Queremos el modelo
con menor tasa de error de clasificacién siempre que los falsos positivos no excedan
del 5 %»

A.1.10. Test de evaluacién de la lecciéon 5

Pregunta 1
:Como se denomina al praceso por el cual se realizan las distintas elecciones en busca del modelo que mejor
se comporte para el problema que se trata de resolver?

O Configuracién del modelo

O Seleccign del modelo

® Adaptacion del modelo %

O Refinado del modelo

Pregunta 2
A la capacidad de un modelo de mantener un rendimiento parecido al obtenido en el entrenamiento sobre
datos con los que no se ha entrenado, se le denomina:

O Capacidad de abstraccién

® (apacidad de extension %

O Capacidad de generalizacion

O Capacidad de prediccion
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Pregunta 3
;Existe siempre la posibilidad de reducir el sesgo y la varianza a la vez?

O Si, si se usa el modelo adecuado

O No, tipicamente, al intentar reducir uno, tiende a aumentar el otro

@® si, por definicién siempre que se reduce el sesgo se reduce la varianza %

O No, solamente es posible si se usan redes neuronales profundas

Pregunta 4
La sensibilidad que tiene un modelo de aprendizaje con respecto a los datos con que es entrenado la mide:

O Lavarianza

O El sesgo

O La precision

® Elvalor F1 %
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Pregunta 5
Si la diferencia entre los valores de error en entrenamiento y validacion es alta, ;qué NO tendria, en principio,
demasiado sentido hacer?

O Probar con un modelo de aprendizaje mas complejo

O Tratar de conseguir mas datos etiquetados con los que entrenar el modelo

@ Probar con un modelo de aprendizaje mas sencillo %

O Usar técnicas de regularizacion

Pregunta 6
;En qué consiste la validacién cruzada K-veces?

(O Dividir aleatoriamente el conjunto de datos en K partes, entrenar el modelo con K-1 partes, hacer la
validacion sobre la parte restante calculando el error de prediccion, repetir este proceso considerando
en cada ocasion una parte distinta de validacion y hacer la media de los K errores de prediccion

@ Dividir aleatoriamente el conjunto de datos en K partes, entrenar el modelo en una de esas partes,
hacer la validacion sobre las K-1 partes restantes calculando el error de prediccion, repetir este proceso
considerando en cada ocasion una parte distinta de entrenamiento y hacer la media de los K errores de
prediccion %

(O Tomear aleatoriamente dos partes del conjunto de datos, por ejemplo 80% y 20%, y considerar la parte
mas grande como conjunto de datos de entrenamiento y validar sobre la parte mas pequefia restante,
calculando el error de prediccion

(O Es un método supervisado en el que se buscan los K vecinos mas proximos segin una distancia
prefijada
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Pregunta 7

Una empresa contrata un servicio de desarrollo de un modelo predictivo. Cuentan con 50 000 ejemplos de
X->Y que le entregan a la empresa especializada para que pueda trabajar en desarrollar el modelo. El modelo
final entregado alcanza un 92% de exactitud. En la memoria descriptiva de los trabajos que entrega la empresa
se puede ver que han dividido los datos en dos conjuntos: une para entrenar los modelos, con 40 000
ejemplos, y otro con 10 000 ejemplos para probar los distintos modelos. La empresa ha entrenado distintos
modelos con distintas configuraciones que luego ha probado sobre el conjunto de 10 000 ejemplos,
seleccionando el modelo que mejor se ha comportado sobre ese conjunto, que es el que obtiene el 92% de
exactitud

En este contexto, scudl de las siguientes afirmaciones piensa que es correcta?
O Son, sin ninguna duda, demasiados ejemplos para el conjunto de prueba

O Son, sin ninguna duda, muy pocos ejemplos para el conjunto de prueba

® Hubiera sido mas correcto reservar un conjunto de datos méas y usarlo sélo para valorar el rendimiento
final del modelo v

O Es totalmente seguro que al poner en funcionamiento el modelo su rendimiento sera
considerablemente menor al 92% esperado

Pregunta 8

Al entrenar un modelo, el error de clasificacion obtenido (porcentaje de ejemplos mal clasificados) es el
siguiente:

Error en el conjunto de entrenamiento: 3%

Error en el conjunto de validacion: 7%

;Qué sugieren estos datos, sabiendo gue un grupo de expertos obtiene en esa tarea un error del 2%?

O Podria ser buena idea usar regularizacion

® Esos valores indican que tenemos un sesgo alto X

O No es posible mejorar ese resultado, esta muy cerca de lo que logran los expertos

O Podria ser buena idea pasar algunos datos del conjunto de datos de entrenamiento al de validacién
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Pregunta 9

En un conjunto de datos de 100 ejemplos se hace una validacién cruzada 5-veces, obteniéndose los siguientes
valores de error cuadratico medio MSE, = 3.14; MSE; = 2.21; MSE; = 3.10; MSE, = 2.0Ty
MSE; = 4.07, entonces el resultado final de |a validacion cruzada es:

O 0.15

O 073

@ 292+

O 14.59

Pregunta 10

Se dispone de tan solo 150 ejemplos etiquetados en un conjunto de datos de entrenamiento y, para
desarrollar un clasificador que aprenda a diferenciar los ejemplos entre positivos y negativos, se va a utilizar
una red neuronal con 6 capas ocultas, cada una con 8 neuronas, y una neurona en la capa de salida. Cada
ejemplo cuenta con dos caracteristicas.

En este contexto, sefiala la afirmacion correcta:

(O No es posible entrenar una red neuronal cuando se cuenta con tan pocos datos

(O Con tan pocos datos, el clasificador va a dar un porcentaje de error elevado en los datos de
entrenamiento

O Es probable que el % de error del clasificador aumente considerablemente al probarlo sobre los datos
de validacion con respecto al obtenido sobre los datos de entrenamiento

@ Dado el pequefio nimero de ejemplos esta claro que debemos usar redes neuronales %

A.2. Referencias utilizadas para desarrollar el contenido del
curso

ABU-MOSTAFA, Yaser S.; MAGDON-ISMAIL, Malik; LIN, Hsuan-Tien. Learning
from data. New York, NY, USA:: AMLBook, 2012.

ACEMOGLU, Daron; RESTREPO, Pascual. Artificial intelligence, automation and work.
National Bureau of Economic Research, 2018.

ANGWIN, Julia, et al. Machine bias. ProPublica, mayo, 2016, vol. 23.

ARTICLE 29 DATA PROTECTION WORKING PARTY, Guidelines on Automated in-
dividual decision-making and Profiling for the purposes of Regulation 2016/679 (WP 251),
2018
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