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Resumen

La tesis estudia el uso y evaluacion de sistemiwae educativos para la ensefianza de
algoritmos de optimizacion. Existen distintas téasi de disefio de algoritmos que pueden usarse
para resolver problemas de optimizacion, bien dmdoexacta (algoritmos voraces, programacion
dinamica, vuelta atrds, etc.) bien de forma aprexlim (algoritmos aproximados, algoritmos
probabilisticos, etc.). En nuestro caso nos hemosado en los algoritmos voraces.

Como punto de partida se partia de un método erpatal que propone al alumno descubrir
si existen funciones de seleccion Optimas pararablgma de optimizacion dado y varios sistemas
interactivos que lo soportan. La aportacion priatge nuestro trabajo de tesis es profundizar en la
parte informatica de este meétodo didactico, mediahtdesarrollo y evaluacion de dos sistemas

interactivos que lo soportan: el sistema GreedEx gmpliacion colaborativa GreedExCol.

Podemos distinguir dos etapas en nuestro trabajainB primera fase, de forma iterativa se
evalud la usabilidad del sistema GreedEx. La uskadil se evalu6 mediante cuestionarios y
observaciones, eliminando deficiencias y mejoraatijunas funcionalidades. Inicialmente sélo
soportaba dos problemas (el problema de la moglskdeccion de actividades), y se extendié para
soportar otras cuatro variantes del problema dendehila. Como resultado paralelo, hemos
profundizado en el uso docente del método expetahevbteniendo pautas para su uso educativo

eficaz.

En una segunda fase, se desarroll6 y evaluo Gr&mExampliacion colaborativa de
GreedEx. GreedExCol da soporte a la discusion éogreniembros de un pequefio grupo de hasta
cuatro alumnos. La metodologia de trabajo con Ge€dEes la siguiente. Primero, cada alumno
realiza individualmente su labor indagatoria expental. Se comparten y discuten los resultados
obtenidos por cada uno de ellos, de forma que pubkdeer una propuesta de grupo razonada y
consensuada de las funciones de seleccion quedecasioptimas.

Para evaluar nuestro método educativo, se ha op@dmedir el grado de usabilidad de la
herramienta GreedExCol, determinar el nivel de vagidn de los alumnos y evaluar la eficacia
educativa de nuestro enfoque. La usabilidad seiévakdiante cuestionarios y logs, detectandose la

necesidad de mejoras significativas en su infraetstra de colaboracion. También se detecté una
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correlacion entre la motivacion de los alumnos yuabilidad de los distintos elementos de
GreedExCol. En una segunda evaluacion, se detactagjoras significativas en la motivacion de

los alumnos y en su aprendizaje.

En una tercera fase, se realizo un andlisis de®si aprendizaje en alumnos de Informatica
junto con otro analisis de correlacion, bien contivagion, bien con eficiencia educativa para
comprobar si los alumnos que aprenden mas o sezanothas corresponden a algun estilo de
aprendizaje.

De las limitaciones encontradas es la falta de qer@® que integran dos paradigmas
educativos como son CSCL y el método experimeAti¢mas son pocas, por no decir ninguna, las
herramientas educativas para el aprendizaje daldmsitmos voraces que han sido evaluadas con
diferentes enfoques: eficiencia, usabilidad y naation de los alumnos con resultados satisfactorios.

Este es precisamente la aportacion principal dbbjo de esta tesis doctoral.

En definitiva esta tesis recoge como aportaciamevacion mas destacada en el ambito de
la investigacion de aprendizaje de algoritmia urioch@ educativo que combina dos enfoques: el
experimental y el colaborativo, junto con métodesdaluacion del mismo desde la dimension de la
usabilidad, la eficiencia y la motivacion de losrahos hacia las herramientas que se desprenden de
dicho método.
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Capitulo 1: Introduccion

La educacion es la forma de alcanzar la excelgregia no sélo en los mejores alumnos, sino
también que debe ayudar a cada alumno a alcanziessurollo intelectual 6ptimo segun Bruner
(1977). El avance tecnologico puede ayudar en l@ramele la educacion. La combinacion de la
educacion y la tecnologia hizo nacer a la Inforoaaiducativa que hace uso del ordenador para
apoyar a la educacion. En las ultimas décadasarsélb desarrollando una gran cantidad y variedad
de aplicaciones de apoyo a la ensefianza. Sin embeastps sistemas no siempre son eficaces

educativamente.

La disciplina de la informética es el estudio sisico de los procesos algoritmicos que
describen y transforman informacion: su teoria,ligisa disefio, eficiencia, implementacion y
aplicacion (Denning, et al., 1989). Los algoritnsm® uno de los temas esenciales en la ensefianza
de la Informatica, en particular sus distintas & de disefio, como es el caso de los algoritmos
voraces. Ademas, es una materia variada y deldificendizaje, lo cual sugiere que sea conveniente

abordarla desde diversos planteamientos tecnol®gip@dagogicos.

Este trabajo se engloba dentro de los esfuerzossgquesalizan internacionalmente para
desarrollar software mas motivador y eficaz eduaatente. Hay diversos enfoques técnicos para
afrontar este reto, pudiendo integrar nuestro joaba el desarrollo de software para el aprendizaje
mediante simulacion (que en nuestro contexto demams experimentacién interactiva) y para el
aprendizaje colaborativo, y en menor medida parapeendizaje basado en problemas y el

aprendizaje por descubrimiento.

Revisando el trabajo actual realizado en el aprajelide los algoritmos voraces, existe un
alto niumero de animaciones y sistemas de visu@izagara los algoritmos voraces. El portal
AlgoViz reune una serie de animaciones y visualizaciones fgznicas de algoritmos voraces
(Anon., 2009). Sin embargo solo existe un niumenitdido de herramientas educativas que apoyan
el aprendizaje activo de los algoritmos voracesnynamero aun mas bajo en un enfoque de

aprendizaje colaborativo.

Por otra parte, la explicacion abstracta de losrdigos voraces en los libros de texto,

presentando el algoritmo como una receta, desodbigrimero la técnica seguido por un nimero de
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problemas, da pocas oportunidades al profesorgraponer y disefiar los ejercicios de practicas y
en consecuencia, no soportan adecuadamente lasvodjee aprendizaje. Por estos motivos, se
disefid una herramienta educativa para este ti@dgdeitmos, denominada GreedEx y basada en el
método experimental. En consecuencia, una primtxpaeen este trabajo fue la mejora y la

ampliacién de este sistema educativo para sopantaimero mayor y extensible de problemas de
optimizacion. Las mejoras y nuevas funciones agi@gal sistema GreedEx han sido fruto de

evaluaciones de usabilidad realizadas durante srd#lo de este trabajo donde ademas se han

descubierto deficiencias.

Por otro lado, el uso de herramientas colaborapeaa apoyar la ensefianza se ha extendido
en los ultimos afos, asumiendo un papel mas aetive aprendizaje. La incorporacion del enfoque
colaborativo con la ayuda del ordenador (CSCL) lmstrado una gran mejora en la calidad del
aprendizaje, tales como el desarrollo de habilidatepensamiento de alto nivel (Gokhale, 1995) y
la mejora del rendimiento académico mientras lamabs interactdan e intercambian sus opiniones
(Prince, 2004). Para ello, se desarrollo la ex@nsiolaborativa GreedExCol, que se basa en el
paradigma CSCL con una perspectiva socio-constisiaique apoya las debates colaborativos entre
los alumnos en un enfoque colaborativo para elngiiraje de los algoritmos voraces. GreedExCol
soporta y proporciona dos espacios: un espaciwithdil donde cada alumno trabaja de forma
individual en las primeras etapas de experimemagi@un espacio de colaboracion que permite
compartir los experimentos llevados a cabo por wpa@ de alumnos donde participan en una

discusion en grupo para elaborar y entregar swesip de funciones de seleccion 6ptimas.

Las principales diferencias que existen entrestésia GreedEx y las diferentes herramientas
que apoyan el aprendizaje de los algoritmos vorsgesas siguientes. En primer lugar, GreedEx no
es un sistema de visualizacion puro, sino un setpana la experimentacion que hace uso auxiliar
de la visualizacion y animacion. En segundo lud@as, sistemas de visualizacion normalmente
ayudan en los niveles inferiores o intermediospteradizaje (niveles de comprension o analisis); sin
embargo, GreedEx se dirige también al nivel de uacbn. En tercer lugar, los sistemas de
visualizacion se utilizan para ilustrar algoritmasrectos, incluyendo algoritmos voraces optimos.
Sin embargo, pocos sistemas soportan algoritmesnativos que permiten al profesor abordar

conceptos erréneos a los alumnos. En cuarto lngagxisten herramientas que combinan el método
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experimental y el paradigma CSCL (la extension lmmiativa GreedExCol) para apoyar el

aprendizaje de los algoritmos voraces.

Por otro lado y como ultima etapa en este trabajtedis, se hizo un andlisis de estilos de
aprendizaje que busca dar respuesta a varias pasguomo ¢, Cuales son los estilos de aprendizaje
de los alumnos de Informatica? ¢ Existe una relaendre los estilos de aprendizaje propuestos por
Felder-Silverman con el rendimiento académico? lglaeh los estilos de aprendizaje en la
motivacion de los alumnos? estos resultados dedyest tina gran importancia sobre las estrategias

de ensefianza que se utilizan por parte de los thscen
1.2  Objetivos

El objetivo principal de nuestro trabajo es laongjo desarrollo de sistemas software para el
activo aprendizaje de los algoritmos voraces. Ligetivos especificos que planteamos al empezar

nuestro trabajo de tesis doctoral tienen tres dsmoees:

1. Dimension pedagogica: la experimentacion es un ogfoque para la ensefianza de los
algoritmos voraces dado su uso para determinaptienalidad. GreedEx/GreedExCol es un
sistema que permite experimentar con la optimaldtadiferentes funciones de seleccion. Por
eso, en primer lugar, se debe profundizar en eldes@nte del método experimental para
alcanzar niveles de conocimiento superiores. Enrglyglugar, el aprendizaje colaborativo
segun Dillenbourg (1999) es una situacion en ladpgeo mas personas aprenden o intentan
aprender algo juntos, lo que implica que una hdmata colaborativa debe disponer de
mecanismos que les permite a un grupo de alumnagrender juntos. Nuestro meétodo
educativo debe basarse en el aprendizaje colaboizdira explotar las interacciones entre los
alumnos y fomentar el trabajo en grupo. Estas ant@ones crean una actitud positiva y
fomentan el aprendizaje. En este sentido, una stencolaborativa podria soportar un
espacio de contribuciones que ayudara al debateodd# un grupo de alumnos incorporando
herramientas que soporten la comunicacion y coac@in entre alumnos. En resumen,
GreedExCol se basara en técnicas avanzadas de te@mpy interaccion, experimentacion y
visualizacién facilitando asi la aridez del apreagk de algoritmos voraces.

2. Dimension informatica: el disefio y el desarrollo lerramientas para el aprendizaje de

algoritmos voraces para soportar el método pedegogon alto grado de usabilidad y
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eficiencia desde distintas perspectivas tecnol8gieai como usarlos en combinacion con
métodos didacticos adecuados. Para ello, en pringar, se debe seguir completando la
herramienta GreedEx para mejorar su calidad edacdfin segundo lugar, ampliar GreedEx
de forma colaborativa.

3. Dimension de evaluacion: un requisito imprescirelié toda aplicacion educativa es que sea
usable y facil de usar, por tanto, en primer lugarbos sistemas (GreedEx/GreedExCol) debe
someterse a evaluaciones de usabilidad para gaaasti facilidad de uso e incorporar nuevas
funciones, y en consecuencia, soportar mejor rmu@sétodo. En segundo lugar, la eficacia
educativa de una herramienta sirve para potergiealidad del proceso de la ensefianza vy el
aprendizaje. En nuestro caso, la extension colébar&reedExCol debe someterse a una
evaluacion de eficiencia educativa mediante lazaeibn de un experimento para medir el
nivel de conocimiento del alumno, y en consecuemoedir la calidad del proceso educativo
resultante. En tercer lugar, la motivacion del alanes un factor importante para facilitar el
aprendizaje (Ryan & Deci, 2000). Por tanto, se dmtmizar la motivacion de los alumnos
con respecto a nuestro método educativo. En cuagar, para conocer los estilos de
aprendizaje en los alumnos de Informatico y comgureblos alumnos que aprenden mas o se
motivan mas corresponden a algun estilo de aprajeden concreto, se debe realizar un

analisis de estilos de aprendizaje usando alguthasdaodelos influentes y validadas.

Los objetivos especificos estan planteados de fogerarica. Sin embargo, ya hemos
comentado que la linea de investigacion abordadestn tesis ha desarrollado algunos esfuerzos

previos, por lo que finalmente las evaluacionebzadas sobre cada sistema han sido distintas.

1.3  Aportaciones Principales

Las siguientes tablas recogen todas las aportacmestificas y publicaciones realizadas a lo
largo de esta tesis doctoral, en orden cronologiadlabla 1 recoge las publicaciones en congresos
y revistas. La primera columna de estas dos tabtasyen los datos de la publicacion, mientras que

la segunda columna contiene el capitulo de la tesida que esté relacionada.

Tabla 1. Publicaciones en congresos y revistas
PUBLICACION CAPITULOS

RELACIONADOS
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Ayudante interactivo para los algoritmos de Pritdryskal: Ouafae Debdi, Juan
David Granada y J. Angel Velazquez Iturbide. XVinkwlas de Ensefianza
Universitaria de la Informatica (JENUI 2010), pp94477, 2010.

Capitulo 3 (Debdi, et
al., 2010b)

Experimentacion interactiva con algoritmos vorad@siafae Debdi y J. Angel
Velazquez lturbide. XVI Jornadas de Ensefianza Usitagia de la Informatica
(JENUI 2010), pp. 485-492, 2010.

Capitulo 3 (Debdi &
Velazquez-lturbide,
2010a)

Un asistente extensible para la experimentacierattiva con problemas
combinatorios:J. Angel Velazquez Iturbide, Ouafae Debdi, Daniéh@z
Garcia, Jesus del Fresno Ramirez, Manuel Rubich®ancMaximiliano
Paredes VelascXl Simposio Nacional de Tecnologias de la Inforrdagy las
Comunicaciones en la Educacién (SINTICE 20p@),63-70, 2010.

Capitulo 3 (Velazquez-
Iturbide, et al., 2010)

Experimentation with Optimization Problems in Alijam Coursesd. Angel
Velazquez lturbide and Ouafae Debdi. Internati@@iference on Computer as
a Tool IEEE 2011(EUROCON), pp. 1-4, 2011.

Capitulo3 (Velazquez-
Iturbide & Debdi, 2011)

Observations as a Method to Evaluate a Computee8agpproach to Learning
Algorithms:Ouafae Debdi, J. Angel Velazquez-lturbide, NatBk#eban-
Sanchez and Antonio Pérez-Carrasco. The 12th IBEEnational Conference
on Advanced Learning Technologies (ICALT'12), IEEBmputer Society, pp.
433-435, 2012.

Capitulo4 (Debdi, et
al., 2012)

Interactive experimentation with algorithmk:Angel Velazquez-lturbide,
Cristébal Pareja-Flores, Ouafae Debdi and Maximdi&aredes-Velasco.
In Computers in Education — Volumen 2, Sergei Alaich (ed.), Nova
Science Publishers, pp. 47-70, 2012.

Capitulo3 (Velazquez-
Iturbide, et al., 2012)

Experiences in Usability Evaluation of EducatioRabgramming ToolsJ.
Angel Velazquez-lturbide, Antonio Pérez-Carrasco and @eifebdi. En
Student Usability in Educational Software and Gartraproving Experiences,
Carina Gonzélez (ed.), IGI Global, pp. 241-260,201

Capitulo4 (Velazquez-
Iturbide, et al., 2013b)

GreedEXx: A Visualization Tool for ExperimentatiardeDiscovery Learning of
Greedy AlgorithmsJ. Angel Velazquez-Iturbide, Ouafae Debdi, Natalia
Esteban-Sanchez and Celeste Pizarro. IEEE Traosacaih Learning
Technologies, vol. 6. N° 2, pp. 130-143, 2013.

Capitulo3 (Velazquez-
Iturbide, et al., 2013a)

GreedExCol: Una Herramienta Educativa Basada en CB&ra el Aprendizaje
de Algoritmos Voracest. Angel Velazquez-lturbide, Maximiliano Paredes
Velasco y Ouafae Debdi. XIV Simposio Nacional deriaogias de la
Informacién y las Comunicaciones en la EducacidNTECE 2013). pp. 96-
103, 2013.

Capitulo3 (Velazquez-
Iturbide, et al., 2013c)

Las aportaciones de este trabajo se enmarcan desttaonbito de la informatica educativa del
grupo LITE (aboratory of Information Technologies in Educa)iate la Universidad Rey Juan

Carlos. La Tabla 2 contiene los informes técnicdssy aportaciones publicadas en las Actas del
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Seminario de Investigacion en Tecnologias de larinécion Aplicadas a la Educacion del grupo de

investigacion LITE.

Tabla 2. Informes técnicos y aportaciones en el SITIAE

PUBLICACION

CAPITULOS
RELACIONADOS

Revisién Bibliografica de Problemas Combinatori@s&ubles por Técnicas
Basicas de Disefio de AlgoritmaBuafae Debdi, J. Angel Velazquez lturbide y
Maximiliano Paredes Velasco. Serie de Informes ésnDLSI1-URJC,
Numero 2010-03. Departamento de Lenguajes y Sistémfiarmaticos I,

Universidad Rey Juan Carlos.

Capitulo 3(Debdi, et al.,
2010)

Trabajos para la mejora de ayudantes interactivasada docencia de
algoritmos combinatorioDuafae Debdi, Actas del IV Seminario de
Investigacion en Tecnologias de la Informacion gqafias a la Educacion
(SITIAE 2010), pp. 115-146, 2010.

Capitulo 3(Debdi &
Veldzquez-Iturbide,
2010c)

Evaluacion de Usabilidad en Sistemas de Uso Educdfiuafae Debdi y J.
Angel Velazquez lturbide. Actas del V Seminaridmieestigacion en
Tecnologias de la Informacién Aplicadas a la Edidca¢SITIAE 2011), 2011.

Capitulo 2 (Debdi &
Velazquez-Iturbide,
2011a)

Una Evaluacién de Usabilidad de GreedBxafae Debdiy J. Angel
Velazquez lturbide. Serie de Informes Técnicos OLBRJC, Niamero 2011-
01. Departamento de Lenguajes y Sistemas InforogtidJniversidad Rey

Juan Carlos.

Capitulo 4(Debdi &
Vélazquez-Iturbide,
2011b)

Una Segunda Evaluacion de Usabilidad de GreedBafae Debdiy J. Angel
Velasquez lturbide. Serie de Informes Técnicos DEIRIC, Nimero 2012-
01. Departamento de Lenguajes y Sistemas InforogtidJniversidad Rey
Juan Carlos.

Capitulo 4 (Debdi &
Velazquez, 2012b)

Una Evaluacién de Usabilidad de GreedExQ@lafae Debdi, J. Angel
Velazquez lturbide y Maximiliano Paredes Velasari&sde Informes Técnicos
DLSI1-URJC, Numero 2012-05. Departamento de LeregpugjSistemas
Informéticos |, Universidad Rey Juan Carlos.

Capitulo 5 (Debdi, et
al., 2012c)

Una Evaluacion de Eficacia Educativa de GreedExCulafae Debdi,
Maximiliano Paredes Velasco y J. Angel Velazquaebide. Serie de Informes
Técnicos DLSI1-URJC, Namero 2013-02. Departamertha@hguajes y

Sistemas Informéticos I, Universidad Rey Juan Garlo

Capitulo 6 (Debdi, et
al., 2013b)

Una Evaluacién de Motivacion de GreedExQdlafae Debdi, J. Angel
Velazquez y Maximiliano Paredes Velasco Iturbideriesde Informes Técnicos
DLSI1-URJC, Numero 2013-03. Departamento de LerepuSistemas

Informéticos |, Universidad Rey Juan Carlos.

Capitulo 6(Debdi, et al.,
2013f)

Analisis de Correlacién entre Motivacion y Usakdliicon GreedExCol:

Ouafae Debdi, Maximiliano Paredes Velasco y J. ANg#azquez Iturbide. Un

Capitulo 6(Debdi, et al.,
2013c)
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Serie de Informes Técnicos DLSI1-URJC, Numero 2043bepartamento de

Lenguajes y Sistemas Informaticos |, Universidagl Rean Carlos.

Una Segunda Evaluacion de Motivacion de GreedExQohfae Debdi, Capitulo 6(Debdi, et al.,
Maximiliano Paredes Velasco y J. Angel Velasquemltle. Serie de Informes | 2013e)
Técnicos DLSI1-URJC, Namero 2013-05. Departamertha@hguajes y

Sistemas Informaticos I, Universidad Rey Juan Garlo

Un Analisis de Correlacién entre Motivacion y Edictia Educativa con Capitulo 6(Debdi, et al.,
GreedExColOuafae Debdi, Maximiliano Paredes Velasco y J. Ange 2013a)

Velazquez lturbide. Serie de Informes Técnicos OESRJIC, Nimero 2013-
06. Departamento de Lenguajes y Sistemas InforogtidJniversidad Rey

Juan Carlos.

Un Analisis de Estilos de Aprendizaje en Alumnomftematica:Ouafae Capitulo {Debdi, et al.,
Debdi, Maximiliano Paredes Velasco y J. Angel Vgléz Iturbide. Serie de 2014a)
Informes Técnicos DLSI1-URJC, Numero 2014-05. Depaento de

Lenguajes y Sistemas Informaticos I, Universidag Rean Carlos.

Analisis de Correlacién entre Eficiencia Educativ&stilos de Aprendizaje: Capitulo {Debdi, et al.,
Ouafae Debdi, Maximiliano Paredes Velasco y J. ANg#azquez lturbide. 2014b)
Serie de Informes Técnicos DLSI1-URJC, Nimero 20684Pepartamento de

Lenguajes y Sistemas Informaticos |, Universidagl Rean Carlos.

Analisis de Correlacién entre Motivacion y Estiltes AprendizajeOuafae Capitulo {Debdi, et al.,
Debdi, Maximiliano Paredes Velasco y J. Angel Veléz Iturbide. Serie de 2014c)
Informes Técnicos DLSI1-URJC, Numero 2014-07. Depaento de

Lenguajes y Sistemas Informaticos |, Universidagl Rean Carlos.

1.4 Estructura de la Memoria

La estructura de la memoria de este trabajo de desitoral es la siguiente:

El Capitulo 2 presenta el estado de la cuestidmlifdgentes temas. En primer lugar, se
presentan las técnicas de disefio de algoritmosptimipacion. En segundo lugar, se detalla el
estado de la cuestion de la ensefianza de lostaigsriEn tercer lugar, se hace un repaso de los
sistemas interactivos para el aprendizaje de aigosi. En cuarto lugar, se definen los principios
generales del enfoque CSCL y se recogen algundssdsistemas utilizados en la ensefianza de
algoritmos/programacion. En quinto lugar, se renolgs metodos de evaluacion de usabilidad en
sistemas educativos incluyendo algunos trabajoslizadas en la ensefianza de la
algoritmos/programacion y finalmente se exploras hoétodos de evaluacidon de motivacion en
sistemas educativos y se recogen algunas expesenealizadas. El Capitulo 3 se centra en el

método didactico, los sistemas antecedentes (AMEDASY TuMiST) y los sistemas que soportan
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nuestro nuevo enfoque: GreedEx y su extension céba “GreedExCol”. El Capitulo 4 presenta
todas las evaluaciones de usabilidad de GreedEoribienido las evaluaciones y sus resultados.
Ademas se detalla la evolucion que experimentodineeEn el Capitulo 5 se detallan la evaluacion
de usabilidad y eficacia educativa de GreedExCdim#smo el Capitulo 6 se adentra en las
evaluaciones de motivacion de GreedExCol y el sisédie correlaciones entre motivacion bien con
eficiencia de aprendizaje, bien con usabilidaccdplitulo 7 se centra en los estilos de aprendéeraje
alumnos de informatica. Por ultimo, el Capitulce8egfoca en las conclusiones generales del trabajo
de la tesis doctoral y lineas futuras de trabajo.
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Capitulo 2: Estado de la cuestion

En este capitulo, se explora el estado de la cuedé varios temas que hemos
estado investigando durante el desarrollo de ruéstibajo de tesis. En primer
lugar, se define el concepto de algoritmo y supipdades, enunciando las
técnicas de disefio de algoritmos de optimizacidncclos algoritmos voraces,
algoritmos aproximados y otras técnicas de disefialgbritmos. En segundo
lugar, se detalla el estado de la cuestion dedaf@mza de los algoritmos. En
tercer lugar, se enumeran los sistemas interacipara el aprendizaje de
algoritmos. En cuarto lugar, se centra en los pios generales del enfoque
CSCL y los sistemas basados en este paradigmzadtk en la ensefianza de
algoritmos y programacion. En quinto lugar, se eeuolos métodos de
evaluacion de usabilidad en sistemas educativandot algunos trabajos
realizados en la ensefianza de la programacion. liEmoudlugar, nos
enfocamos en la evaluacion de motivacion de sisteraducativos,
enumerando algunos cuestionarios usados para duaem y algunos

trabajos relacionados.
2.1  Los Algoritmos

En esta seccion se define el concepto de algorgmee enumeran sus propiedades,
centrandose en las propiedades de correcciorerdia y optimalidad.

2.1.1 Definicion de Problema y de Algoritmo

La nocién de un algoritmo es un concepto basiceenaal que se imparte en los planes de
estudios en informatica. Un algoritmo es un praméelto computacional bien definido que toma un
valor o un conjunto de valores como entrada y prediro valor, o conjunto de valores, como salida.

Un algoritmo es por lo tanto una secuencia de pdsasiculo que transforman la entrada a la salida.

El objetivo de toda especificacion es expresarodend precisa y correcta lo que debe hacer
un algoritmo y bajo qué condiciones se puede eecut precondicion especifica las restricciones

que tienen que cumplir los pardmetros de entrddggst-condicion especifica la relacion que deben
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cumplir los parametros de entrada y de salida gaeael algoritmo produzca el resultado deseado.
Un algoritmo es una solucién de un problema alguct que debe cumplir correctamente las pre-
condiciones/post-condiciones (relacion E / S) efipados en el problema(Haberman, et al., 2005).
En otras palabras, un algoritmo describe un prouedito de calculo especifico para lograr la
relacion de entrada/salida (Cormen, et al., 200h)algoritmo se puede ver como una herramienta
para la resolucion de un problema computacional bspecificado. Skeina también (2002) lo define
como “el procedimiento de resolucion de problendecaado que puede resolver todos los casos de

un problema”.
2.1.2 Propiedades de los Algoritmos

Un algoritmo puede tener muchas propiedades, atgwman fundamentales como son
correccion, eficiencia y optimalidad (en el caso algoritmos de optimizacién) y otros menos
importantes como son claridad, simplicidad, poliddd, mantenibilidad, etc. Al disefiar un

algoritmo, esté debe ser analizado al menos desdaduientes puntos de vista:

1) Correccion: un algoritmo es correcto si para cualgentrada valida produce el
resultado requerido por la especificacion del alguar.

2) Eficiencia: que se refiere a la cantidad de recunsilizados por el mismo. Para
mejorar el rendimiento debemos buscar el mejor rdilgo (que
use la menor cantidad de memoria y tiempo) haci@oggparaciones entre diferentes
algoritmos que resuelven el mismo problema.

3) Optimalidad: esta propiedad tiene sentido en dlgos que resuelven problemas de

optimizacion. La solucién no sélo debe ser valida sambién optima.

Cada una de estas propiedades se puede analidas deaneras complementarias: formal y
experimental. La principal ventaja del analisisnfal es que se trata de garantizar la exactitud del
algoritmo. Su principal desventaja es la dificultidla demostracion, sobre todo para los algoritmos
complejos. Por otro lado, la principal ventaja aedlisis experimental es su simplicidad mientras qu

la principal desventaja es la dificultad de sacex extrapolacion util y rigurosa.

En primer lugar, la correccién de un algoritmo 8erm& cuando se dice que el algoritmo es
correcto con respecto a una especificacion. Seepresdizar un andlisis formal o experimental para
comprobar la correccion de un algoritmo:
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1) Analisis Formal. El objetivo del analisis formal @éemostrar que el algoritmo funciona
correctamente para cualquier instancia de entradalalos a través de técnicas de
comprobacion formales. Por ejemplo 8}{C {Q} es un cddigo con la precondicioR}

y la post-condicion @}, entonces P} C {Q} es correcto si cada estado inicial posible que
satisfaga P} da como resultado un estado final que satisf&e {a idea consiste en usar
las reglas formales de la logica para demostrar guealgoritmo cumple con su
especificacion.

2) Andlisis Experimental (Pruebas). Las pruebas cimysth un componente esencial en el
disefio y analisis de algoritmos. Se prueba el gilgorpara diferentes casos del problema
(datos de entrada diferentes).

En segundo lugar, la propiedad de eficiencia dalgoritmo describe en términos abstractos o
“notaciones asintéticas" el rendimiento de un atgwr. Los principales recursos para ejecutar un

algoritmo son: tiempo y espacio (memoria utilizada eficiencia también puede analizarse de las

dos formas descritas:

1) Analisis Formal (Andlisis de Complejidad). Se esaren término de categorias abstractas
llamadas o6rdenes de complejidad. Se utiliza pascriér el consumo de recursos,
principalmente el tiempo, del algoritmo analizadae qofrece estimaciones del
comportamiento de un algoritmo de forma indeperidietel ordenador en donde esta
implementado y sin necesidad de ejecutarlo. Pageritheg analiticamente la eficiencia de
un algoritmo se usa la funcidén) (n sera la variable que denota el tamafio de los gatos
t(n) el tiempo empleado en procesar este algoritmod. regresentar la complejidad de un
algoritmo como una funcion del tamafio de la entmnadse utilizan varias notaciones,
siendo la mas utilizada y conocida la notacion &hde.

2) Andlisis Experimental. Sirve para representar meliccales del comportamiento de un
algoritmo. Se calcula el tiempo de ejecucion pgusdos o milisegundos de un algoritmo
para unos datos de entrada dados.

Por ultimo, la propiedad de optimalidad de un atgw es especifica para los problemas de
optimizacion. También tenemos dos enfoques:



34

1) Analisis Formal. Se verifica la optimalidad dealgoritmo usando las reglas formales de la
l6gica para demostrar que una solucion calculadaipalgoritmo éptimo es tan buena o mejor que

cualquier otra solucion factible (que cumple cordpecificacion del algoritmo).

2) Andlisis Experimental. La experimentacion puesie utilizada para detectar la no-

optimalidad de un algoritmo (encontrar un contnagje).
2.1.3 Teécnicas de Resolucion de Problemas de Optaacion

Los algoritmos de optimizacion son algoritmos qruegan de encontrar una solucion que
maximiza o0 minimiza alguna funcién. En este disaf® algoritmos, para un problema de
optimizacion, hay que demostrar que el algoritneongire ofrece la mejor solucion posible (Skiena,
2002).

Existen técnicas de disefio de algoritmos para vesgroblemas de optimizacion. En la
programacion dindmica, un problema se divide enu@@gs sub-problemas para después
combinarlos resolviendo problemas mayores. En esfeque, primero se resuelven los casos
pequefos, luego se guardan los resultados y méntajecada vez que se necesita un resultado se

busca una tabla creada para tal fin (Neapolitanag&iipour, 1999).

El algoritmo de vuelta atrasBécktracking puede ser descrito como una busqueda
organizada en un espacio de estados en forma de Btbespacio de estados, llamado arbol de
basqueda, se recorre en profundidad, realizand@maciones incrementales de validez en cada
nodo, intentando podar las ramas que so6lo van ducana soluciones invalidas. En general, es
adecuada para la resolucion de problemas combiositen los que un nimero potencialmente

grande, pero finito de soluciones, tiene que sgrancionado (Alsuwaiyel, 1999).

El algoritmo de ramificacion y poddranch and boundes muy similar a la vuelta atras
salvo que el algoritmo de ramificacién y poda ne lmita a ninguna forma particular de recorrer el
arbol de busqueda, que se utilizan cotas y quemsol® puede aplicarse a problemas de

optimizacion (Neapolitan & Naimipour, 1999)
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En esta seccidn se enuncian con mas detalle lagcdadécde diseio conocidas como
algoritmos voraces y algoritmos aproximados dade son el objeto del método experimental
mencionado anteriormente.

2131 Algoritmos Voraces

Un algoritmo voraz es un algoritmo "miope" que feentoma la decision que le parezca
mas prometedora en ese momento, de tal forma quegeeelementos con un orden determinado
donde cada vez tomamos la que se considera "meé@racuerdo con algun criterio, sin tener en
cuenta las elecciones que se hayan hecho antentgroeque se haran en el futuro (Neapolitan &
Naimipour, 1999). Producen una solucion éptimarndceen a soluciones muy eficientes, directas y
simples, por eso se utilizan para resolver probdema optimizacion. Sin embargo, muchos
problemas no se pueden resolver correctamente miedate algoritmo porque la solucion global
no es siempre oOptima. En este caso, los algorimoogces aun pueden utilizarse para obtener

soluciones aproximadas (quiza suboptimas), habkmedntonces de heuristicas.

Un algoritmo voraz comienza con un conjunto vacigeyiran afiadiendo elementos al
conjunto en secuencia hasta que el conjunto repgesea solucion. Los algoritmos voraces constan

de cuatro funciones.

* Funcién que comprueba si el conjunto seleccion&docatididatos proporciona una solucién
valida.

» Funcién de factibilidad que compruebe la viabilidiedun conjunto.

» Funcion de seleccion que indica cual de los camaldes el mas prometedor.

* Funcion objetivo que queremos maximizar 0 minimigae asocia un valor a cada solucion.

El algoritmo se puede formalizar de la siguientenfo (Brassard & Bratley, 1996):

Funcion voraz (C: conjunto): conjunto
{C es el conjunto de candidatos}
S — @ {construimos la solucion en el conjunto S}
Mientras C£ @ y no solucion (S) hacer
X « seleccionar (C)
C—C\{x}
Fin mientras
Si factible (Su {x}) entonces S— SuU{x}
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Si solucién (S) entonces devolver S
Sino devolver «no hay soluciones»
Para probar que un problema de optimizacion puedeesuelto mediante un algoritmo voraz

se debe demostrar que el problema cumple las go®sies propiedades:

* Propiedad de la subestructura Optima: una solugi@ial Optima contiene las
soluciones Optimas de todos sus sub-problemas @nuret al., 2001). Es decir, la
solucion éptima de un problema dado se puede abteediante el uso de soluciones
optimas de sus sub-problemas. Una solucion Optloizabesta construida a partir de
soluciones 6ptimas locales.

* Propiedad de la eleccion voraz: una solucion Optighebal se puede obtener
seleccionando con avidez una eleccion localmentanap La eleccion voraz es
siempre parte de cierta solucion oOptima. La elecal@ la solucion se basa en
seleccionar la mejor solucién que parece mejorsée momento y luego resolver los
sub-problemas que se presentan mas adelante. t@delenecha por un algoritmo
voraz puede depender de decisiones tomadas hasteoreénto, pero no en las
elecciones futuras o todas las soluciones del soltlgma, dado que un algoritmo

voraz nunca reconsidera sus opciones.

Algunos ejemplos de problemas de optimizacion wdets de forma Optima mediante
algoritmos voraces son el problema del arbol delm@miento de coste minimo (algoritmos de Prim
y Kruskal), el problema de los caminos mas coresdd un solo origen (algoritmo de Dijkstra), el

problema del cambio de monedas, el problema dethita y los codigos de Huffman.
2.1.3.2 Algoritmos Aproximados

Una heuristica es un algoritmo voraz que siempo@g@rciona una solucion valida para un
problema, pero no siempre es una solucién optinmmas@ard & Bratley, 1996). Una heuristica se
llama algoritmo de aproximacion cuando garantiza lgusolucion a un caso dado no difiere de la

solucién exacta en mas de una cantidad absol@iatd/a.
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Algunos ejemplos de problemas para los que se haongado buenos algoritmos de
aproximacion son el problema de la cobertura décesry el problema del viajant&He traveling
salesman problej(Skiena, 2002)(Cormen, et al., 2001).

2.2 Ensefanza de los Algoritmos

En la ensefianza de algoritmos, los aprendices dgraneobstaculos cognitivos en relacion
con la nocion de un algoritmo (Haberman, et alQ520Para apoyar a los alumnos en su propia
construccion del conocimiento sobre el conceptainlaalgoritmo, Perrenet y sus colegas (2005 )
propusieron cuatro niveles de abstraccion pareoetepto de algoritmo para saber acerca de los
procesos de pensamiento de los alumnos y averguacremento de su nivel de abstraccion. El
resultado fue el aumento de la media de ese niied &s grupos de afios sucesivos, asi como en los
grupos durante el afio:

1. Nivel de ejecucion: el algoritmo es una ejecucigpeeifica en una maquina especifica; su
tiempo de ejecucion esta determinado por la maquina

2. Nivel de programa: el algoritmo es un proceso, mespor un lenguaje especifico de
programacion ejecutable, el tiempo de ejecuciorne de la entrada.

3. Nivel de objeto: el algoritmo no esta conectado conlenguaje de programacion
especifico, sino que puede ser visto como un oljggtdugar de proceso); mientras que la
construccién de un algoritmo, la estructura de sigtbas propiedades de invariancia se
utilizan; meta propiedades, tales como terminagidpatrones” (modulos algoritmicos)
son relevantes, el tiempo de ejecucion se consietarminos de magnitud de orden en
funcion de la entrada.

4. Nivel de problema: el algoritmo se puede ver comocuadro negro; la perspectiva de
pensamiento es dado un problema, ¢qué tipo dataelgoes adecuado?; los problemas se

pueden clasificar en algoritmos adecuados; un enobltiene una complejidad intrinseca.

Levitin (2000) identificé varios problemas en lssefianza del disefio y andlisis de algoritmos
y sugiri6 maneras de subsanar las deficienciasctdel@s. De estos problemas, por ejemplo que
simplemente se expone a los alumnos un algoriter dwnocido o por agrupacién de algoritmos a lo
largo de algunas técnicas de disefio generalesctasificacion tradicional tiene deficiencias dado s

incapacidad para clasificar muchos algoritmos ingmtes. Es mas, el proceso de resolucion de
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problemas algoritmicos generalmente no se discutesdibros de texto de algoritmos. En particular,

la parte de la implementacion del proceso es @@sipse ignorada. Segun Ginat (2007), los libros de
texto a menudo se centran en la presentacion atdalle las caracteristicas y construccion del
lenguaje y ofrecen un examen bastante limitadoadediversas facetas del proceso de disefio del
programa. Velazquez (Velazquez-lturbide, Aceptddo)bien sefiald las dificultades de aprendizaje

de la organizacién de material sobre algoritmose®s en los libros de texto:

» Disefio de una funcion de seleccion voraz optimda€&ispara algunos algoritmos simples
(por ejemplo, el problema de cambio de moneda) @emucho mas exigente para otros
algoritmos.

* Implementar un algoritmo voraz. La mayoria de look de texto ofrecen una plantilla de
alto nivel. Los algoritmos voraces tienen la misemantica que de la plantilla, pero su
codigo es unico para cada algoritmo. Ademas, akyatgoritmos ni siquiera se ajustan a esta
plantilla de alto nivel.

» Demostrar la optimalidad de una funcion de selecearaz. La mayoria de las
demostraciones son por contradiccion o al abssidembargo los alumnos no estan muy

familiarizados con estas técnicas.

Existen trabajos que han hecho uso de ejercicigsoe de problemas para ilustrar mejor las
técnicas de disefio. Por ejemplo, Walker (1997 pgn@ond un ejercicio para motivar la utilizacion
de técnicas de disefio de algoritmos, la estructelrgrograma y las pruebas. Levitin (2012) subrayo6
el papel de polinomios “embaldosado con poliomirfig# puede proporcionar valiosos ejemplos de
aplicaciones de las técnicas de disefio de algasitrasi totalmente olvidados por los libros de texto
sobre algoritmos. Levitin en otra experiencia (Q08@umero varios problemas tipo rompecabezas
(puzle que pueden ser utilizados para ilustrar la mayde las técnicas generales de disefio de
algoritmo.

En otras experiencias se integré la asignaturadguotadores, introduccion a la informatica,
con asignaturas muy diferentes como es la biol&gglin Dodds y sus colegas (2012), la fusion de
biologia e informética proporciona un contexto rnicatractivo en el que se ensefa la informatica,
junto con potentes herramientas de céalculo conuel explorar los fendmenos bioldgicos. Esta
experiencia muestra que un curso con soélo la mighdumero habitual de horas de clase puede tener

éxito. Otro trabajo descrito por D'Antonio(2003ajnbién combind la bio-informatica que estudia
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secuencias biologicas como el ADN y Algoritmos guenlucran la busqueda y la combinacion de

tales secuencias.

En la siguiente seccion primero se repasa la expeatacion con las propiedades de algoritmos
(correccion, eficiencia y optimalidad) y segundo dsscribe la experimentacion y el método
cientifico. Finalmente se exploran las dificultadesontradas por los alumnos a la hora de aprender

los algoritmos.
2.2.1 Experimentacion con las Propiedades de Algomos

En esta seccidn se describe la experimentacionla®rires propiedades de algoritmos
(correccion, eficiencia y optimalidad).

22.2.1 Experimentacion con Correccion

Realizar varias pruebas puede revelar errores ipe@segura la correccion. Hay dos formas

basicas para probar un algoritmo o programa: psudbaaja negra y blanca.

Las pruebas de caja negra (Chin, et al., 2007¢s&an en la funcionalidad del programa. Se
trata de verificar que el programa hace lo quesped@ficacion dice. Para una funcion, esto sigaific
asegurar que la post-condicion se satisface siequerese cumpla su pre-condicién. En este tipo de
pruebas, el verificador no puede ver el interidrgtegrama, solamente debe preparar conjuntos de
datos de prueba suficientes para asegurar quealiggss del sistema son correctas para todas las
entradas del sistema validos. Ademas, el prograandebe bloquearse con entradas no validas. En
este tipo de pruebas se selecciona un subconjumtcados de prueba que tiene la méas alta
probabilidad de detectar el mayor nimero de errdres siguientes son varios metodos utilizados
para seleccionar un subconjunto efectivos de cdspsueba:

1. Particion de equivalencia. EI dominio de entradaisele en un nimero finito de clases
de equivalencia tal que una prueba de un valoeseptativo de cada clase es equivalente
a la de cualquier otro valor en su clase.

2. Andlisis de valores limite (borde). Este método plementa la particion de equivalencia
mediante la concentracion de elementos en los bateleada clase.
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3. Causa-Efecto grafico. Los casos de prueba se atewia una tabla de decision. Esta tabla
de decisidén se genera a partir de un grafico deacafecto que es una representacion
I6gica de la funcionalidad que el programa estaido de alcanzar.

4. Adivinacion del error. Los casos de prueba se lesarisobre la base de una lista de
condiciones propensas a errores. La generacion tistd se basa en la comprension, la
ejecucién y logica del programa, y por lo tantoatete en gran medida del conocimiento,

la creatividad y la experiencia del desarrollador.

En las pruebas de caja blanca (Chin, et al., 26@7gnaliza exhaustivamente el cédigo del
algoritmo. El verificador tiene pleno conocimientel codigo para el programa y debe asegurarse de
que todos y cada seccion del cédigo ha sido probddado. EI método de caja blanca se puede ver
como una estrategia de disefio iterativo impulsaatogpalisis de cobertura de codigo. La prueba

puede ser disefiada a lo largo de las siguientpaseta
1. Elegir una meta de cobertura razonable.
2. Analizar la cobertura de casos de prueba astuale

3. Si la cobertura total es inferior al objetiveegeterminado, estudiar los segmentos del

codigo de baja cobertura.
4. ldentificar e incluir los casos de prueba quedam aumentar la cobertura.

5. Volver a ejecutar las pruebas y repetir los pad@ hasta que se alcance la meta de

cobertura.

Existen diferentes medidas de cobertura, cada anasicuales es cada vez mas completa,

pero mas dificil de lograr:

» Cobertura de declaracién. Asegurar que cada seéatemejecuta al menos una vez.

» Decisién de cobertura. Asegurar que todas las rateadirecciones es atravesada y que
cada punto de entrada se invoca al menos una vez.

e Cobertura de Condicion. Asegurar que cada condieidruna rama adquiere todos los
resultados posibles al menos una vez y que cada gerentrada se invoca al menos una
vez.

» Cobertura de Decision-Condicion. Asegurarse de tqué la cobertura de decision y

cobertura de condicidon son satisfechas.
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» Cobertura de varias condiciones. Asegurar que tdamsposibles combinaciones de

resultados de condicién en cada decision se invalcai®enos una vez.

Muchos errores y problemas (como el cédigo innemesa excesivamente complicado)
pueden ser identificados con el método de cajachlancluso antes de que las pruebas se ejecuten
realmente. Sin embargo, las pruebas de caja blestmeen algunas limitaciones, como por ejemplo
que no se puede demostrar que el programa cumplesu® especificaciones; tampoco puede
identificar las rutas que faltan o datos dependeuniel problema. Por lo tanto, hay que sefialar que
este método no produce por si mismo una solucitnplata, pero se debe usar en combinacion con

las pruebas de caja negra.
2222 Experimentacion con Eficiencia

La experimentacion con eficiencia es una forma edimy comparar el rendimiento de un
algoritmo. La comparacion de tiempo de ejecuciémalderitmos se puede utilizar para determinar el
umbral para que un algoritmo tenga un mejor rerghitoi que otro. Sin embargo, el rendimiento de
algoritmos no tiene por qué limitarse al tiempoegiecucion, pero puede abarcar cualquier medida
que se puede obtener en tiempo de ejecucion. eddzy otros (2012) describen los requisitos

principales de los sistemas para la experimentammareficiencia:

Generacion de datos de entrada de tamafio y castices adecuadas.
2. Ejecucion del algoritmo con una maquina abstrap@ar jemplo, un compilador o
intérprete)
Instrumentacién y contabilizacion de las operacgaeéevantes.
Visualizacion de los resultados, lo cual es espeeiste relevante cuando se comparan

varios algoritmos o casos.

Existen varias publicaciones que describen expeatimsecon la eficiencia de un algoritmo,
por ejemplo Laxer (2001) describié una experiedciade se comparan algoritmos. Su objetivo era
convencer a los alumnos que la eficiencia de uoriaigo O (log n) es mejor que uno de G)(iLa
experiencia consiste en la comparacion de los iglgos de ordenacién, la ordenacién de burbuja,
ordenacion por seleccion y ordenacion rapida. Llos@os prepararon un informe de laboratorio

escribiendo el analisis de sus resultados, diswdiesobre cada algoritmo y analizando los
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resultados. McCraken (1989) también disefio trestipess de laboratorio para el curso de algoritmos
a base de experimentacién con el objetivo de rafdz que se ha presentado en la clase tedrica,
poder plantear cuestiones para la siguiente claparg que los alumnos aprendan mediante la

comparacion de ejecucién de algoritmos.
2.2.2.3 Experimentacion con Optimalidad

No se puede demostrar la optimalidad mediante lger@xentacion. Sin embargo, la
experimentacion es la base del descubrimientoitimntlado que es una oportunidad a exponer a los
alumnos el método cientifico. El aprendizaje poscdérimiento tiene muchas ventajas (Bruner,

1976) como son:

Mejorar la participacion activa.
Promover la motivacion.

Promover la autonomia, la responsabilidad y lapeddencia.

WD P

Desarrollar la creatividad y las habilidades pasolver problemas.

La experimentacion puede ser utilizada para detégtao-optimalidad o para reunir pruebas de la
optimalidad de un algoritmo. Solo sabemos de urodeéexperimental y un sistema que apoye la
experimentacion de optimalidad de algoritmos vas@¢elazquez-Iturbide & Pérez-Carrasco, 2009a).
En este método, se pide al alumno descubrir lasidonas de seleccion que pueden caracterizar los
algoritmos voraces Optimas para un problema denggcion dado. En general, el conjunto de
funciones de seleccion posibles no es muy graradgug se limitan a valores de algunos parametros
0 a valores derivados de ellos. Un ejemplo se eniauen el apartado 3.1.1. Un experimento como el

descrito es similar a los usados en ciencias, captio los mismos conceptos:

» Hipdtesis Existe una o varias funciones de seleccion quenipen obtener siempre la
solucién optima mediante un algoritmo voraz.

» Refutacion Si una funcién de seleccion no produce el megsultado con unos datos de
entrada cualesquiera ya no es optima. En conseeygueda refutada. Los datos de entrada
sirven comaontraejemplade su condicidén de funcidn de seleccidn éptima.

» Evidencia experimentalSi una funcion de seleccion siempre produce ¢bmresultado, no

sabemos si es 6ptima, pero tenemos evidencia exgraEl de que es una candidata seria a
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serlo. Cuantas mas ejecuciones hayamos realizadarcaoesultado optimo, mayor sera la
evidencia aportada.

» Demostracion formalPara garantizar que una funcién de selecciérpgma, no basta con
tener evidencia experimental, sino que tenemosdgmeostrarlo formalmente. El proceso
también es parecido a la demostracion de la coareate un algoritmo. Podemos realizar
pruebasque permitan encontrar errores, es decir, coetmrgaps de su correccion. Cuantas
mas pruebas hagamos, mayor sera la evidencia ewp#él de su correccion. Sin embargo,

esta solo sera completa mediante werdficacion formaldel algoritmo.
2.2.2 Experimentacion y el Método Cientifico

Segun Zachary (1997), el proceso de resolucion mlepnoblema en las ciencias de
computacion implica 1) la identificacion del prabke; 2) planteamiento del problema en términos
de un modelo matemético, 3) la identificacion denétodo de calculo para resolver el modelo; 4) la
aplicacion del método de calculo en un ordenad®r g evaluacion de los resultados en el contexto
de la aplicacion, el método, el modelo y el proldefal método cientifico es un esquema légico
utilizado por los cientificos para buscar respuestdas preguntas planteadas en la ciencia. La
experimentacion es una parte integral del métodntifico. Podemos identificar cuatro etapas del

método cientifico experimental (Denning, et al390

- Formular una hipotesis.
- Construir un modelo y hacer una prediccion.
- Disefar un experimento y recopilar datos.

- Analizar los resultados.

Se introdujo originalmente la ciencia experimengala el apoyo en el analisis de los
algoritmos presentados en clases, dado que losxakiencuentran dificil normalmente el analisis de
los algoritmos porque implica mas matematicas dejue estan acostumbrados. Es mas, los
ejercicios de laboratorio que implican experimentoantificos tienen una serie de beneficios
(Baldwin, 1992):

* Conservar la virtud tradicional de mostrar a losnalos realizaciones concretas de los

conceptos de clase abstracta.
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» Permitir a los alumnos explorar por su cuenta.dlamnos estan aprendiendo a aprender por
Su cuenta.
* Ayudar a desarrollar habilidades de comunicacionliamte el desarrollo los informes de

laboratorio que deben explicar claramente los gliotientos experimentales y conclusiones.

Conscientemente formar una hipotesis y predeciesunltado antes de hacer cualquier otra cosa
es un habito valioso que obliga a pensar en lodpieria suceder y por qué. Incluso una
prediccion incorrecta es valiosa, ya que obligana a preguntarse por qué el resultado
inesperado ocurrié y asi corregir malentendidos é@odos erréneos. Con la utilizacion del
método cientifico en las ciencias de la computa@érespera alcanzar tres objetivos importantes
(Moore, et al., 1993):

1) Perfeccionar la habilidad de “pensar criticamente”
2) Atraer los alumnos a la informética.

3) Establecer una base para clases posteriores.

Fenwick (2002) describié una experiencia elaboealiase la realizacion de tres practicas con
ejercicios de programacion con el objetivo de imhti@r la experimentacién cientifica a las ciencias
de computacién. Esta experiencia reveld una mejerkas habilidades de pensamiento empirico y
critico de los alumnos. En las dos primeras prasfice daba a los alumnos el algoritmo y la
implementacion y se debian enlazarles (emparef#a gaplementacion con su algoritmo) y en la
tercera préactica tenian que implementar un algorigmealizar un estudio y analisis experimental.

Otra experiencia (Matocha, 2002) describié un aoojule experimentos de laboratorio para
gue los alumnos practicasen las habilidades dé@wsctécnica y el uso del método cientifico dado s
importancia para los alumnos. En estas practioasalumnos debian formular la hipotesis de disefio
de experimentos, dar pruebas de hipétesis y andtizadatos. Ademas siguieron un conjunto de
directrices para el desarrollo de sus informesabderhtorio: 1) Describe lo que observas, 2) Discuta
las ventajas de un enfoque sobre otro, 3) Justificeespuesta y 4) Justificar la seleccion de las

estructuras de datos o algoritmo.

2.2.3 Dificultades de los Alumnos

Segun Winslow (1996 ), la resolucién de probleneagugede dividir en cuatro pasos:
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1. Entender el problema.
2. Determinar la forma de resolver el problema:

A. en alguna formay

B. en forma compatible con la computadora.
3. Traducir la solucion al lenguaje de programacion
4. Probar y depurar el programa.

Sin embargo, segun Haberman y sus colegas (20@%)alumnos casi no distinguen diferentes
elementos del proceso de desarrollo de un algoritmmo el algoritmo mismo, sus decisiones de
disefio subyacentes y el analisis de resultadosnAsisubrayan el papel fundamental del profesor en
el establecimiento de normas y conceptos de pragiém, por ejemplo ensefiar a los alumnos los
principios y las estrategias que se deben aplinaelalisefio de un programa y ejemplos de los
procesos de disefio completos en lugar de mostrsolesnente productos finales. También debe
indicarse (a los alumnos) que las explicacionesisyificaciones son elementos inherentes en la

solucion de un problema algoritmico.

El objetivo es que los alumnos puedan desarrolforiimos o programas informéticos que
cuenten con las caracteristicas fundamentales aldiex, sencillez, claridad y eficiencia. Por otro
lado, no se debe omitir ningln componente de umaciéo algoritmica (algoritmo, prueba de
correccion y andlisis de complejidad). Por esodedge exigir a los alumnos producir una solucion
algoritmica a un problema dado con su prueba deeawnén y analisis de complejidad (Armoni,
2006). Es mas, se les debe exigir la demostraceriadexactitud de su programa y dar una
explicacién (a los demés) por qué el programa esecto (Kolikant & Pollack, 2010). Este
razonamiento y verificacion de la correccion puedwmplicar en particular el fomento de la

exploracion de las pruebas en contra de la higiesiitiva del alumno (Ginat, 2001).

Kolikant (2005) sefialé que los alumnos en genertieden correccion como una propiedad
relativa del programa y toleran errores. Ginat @Qf@resenté un estudio de un fenémeno de error
comun recurrente que se produce en una variedadas#ones para resolver problemas algoritmicos
de optimizaciéon y un enfoque de aprender de estoses. Los alumnos se dieron cuenta de la
“fragilidad” de la intuicion y el papel esencial rigor mediante la busqueda de pruebas en contra de

sus soluciones a través de modificaciones radickdesis soluciones, seguido por la argumentacion
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rigurosa y la reflexion sobre todo el proceso. G{8807), afios mas tarde, alegdé que los errores de
los aprendices se deben a disefios precipitadasnguse basan en observaciones rigurosas y
consideraciones. Los aprendices a menudo tienderaminar muy pocos casos y se vuelven
demasiado rapido para el disefio de programas basadstos casos, ademas tienen la tendencia de
seguir sus pensamientos iniciales, evitando elidesdirecciones alternativas. Con este analisis, s
utilizaron los disefios apresurados y parches e@sitle los alumnos para la elaboracién de rigor y la
ensefanza del proceso de disefio apropiado coma fieraprender de los errores. Ginat (2008), en
otro trabajo, propuso un esquema de “aprender pores” que encapsula dos temas principales:
aprendizaje de las tendencias erroneas comunelsdiseBo de algoritmos y el uso de soluciones
algoritmicas errGneas para el razonamiento credfste enfoque incluyd dos componentes 1) una
coleccion de tareas algoritmicas (que no son ejesccomunes) y 2) las actividades de clase. Cada
actividad termina con una discusion en clase quduye la reflexion sobre: direcciones de
soluciones adecuados y no adecuadas y el pensander@rgente que produce los resultados
deseados. Este enfoque resulto eficaz y les guesdaumnos.

Con respecto a los problemas de optimizacion, ez (Aceptado) identificd varios
malentendidos sobre los conceptos basicos de a@pition que subyacen en los algoritmos voraces.
Por ejemplo, que los alumnos no comprueban la afitiad de un algoritmo para todas las entradas
validas, sino que aceptan tener diferentes algositaptimos para diferentes datos de entrada. Esta
tolerancia es consistente con otros hallazgos kEotj 2005) sobre la comprensién superficial de
otras propiedades de los algoritmos: la correcyida eficiencia. Por lo tanto, los alumnos no se
exigen que un algoritmo sea valido para todos kissdde entrada. Es mas, muchos alumnos no
podian aceptar que varias funciones de seleccidrigroser 6ptimas y esto implica una concepcion

erronea de optimalidad.
2.3  Sistemas Interactivos para el Aprendizaje de gbritmos

En esta seccidn se revisan los sistemas interagiam el aprendizaje de los algoritmos. En
primer lugar, se recogen los sistemas correctaresgn herramientas de calificacion automatica. En
segundo lugar, se repasan los sistemas de vistiahzde algoritmos y por ultimo se enumeran

algunos sistemas de visualizacion de programas.
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2.3.1 Sistemas Correctores

En la siguiente seccion, en primer lugar, se defins sistemas de calificacion automatica y

se enumeran sus ventajas. En segundo lugar, sgerelas sistemas correctores.
2311 Sistemas de Calificacion Automatica

Los sistemas de calificacion automatieatbmatic grading systenson herramientas que
hacen uso de los avances en la tecnologia Web ptaad@nfoques de prueba cada vez mas
sofisticados. La evaluacion automatizada puedeugintheneficios para los profesores y alumnos.
Douce y sus colegas (2005) describen una seriéstieanas de evaluacion automatica influyentes.
En su articulo argumentan una serie de ventaja&anvenientes del uso de estos sistemas. Por
ejemplo, que ahorran mucho tiempo para el profedado que la evaluacién de las tareas de
programacion es una tarea dificil y consume muirmopo, entonces el profesor puede dedicar mas
tiempo dando orientacion a los alumnos y explicatao conceptos que encuentran dificil de
entender. Otra ventaja es que los evaluadores hogrson falibles, mientras que los evaluadores
automaticos pueden dar respuestas totalmente \@getDe las inconvenientes se encuentra las
restricciones que se aplican cuando se evallardefautomatica. Un sistema de evaluacién no
puede identificar una solucién innovadora o cr@atliel alumno y por lo tanto no la puede premiar
(subir nota). Siempre habra una necesidad de lakiaores humanos. Estos sistemas pueden
proporcionar apoyo para el profesor permitiendatifiear las ideas erroneas potenciales o los
problemas de los alumnos mas facilmente. En resusemebe combinar estos sistemas con la

evaluacion humana.

Por otro lado, Cheang y sus colegas (2003) ideatifitres componentes principales que

intervienen en la calificacion de las tareas dgmacion:

1) Exactitud. El componente méas importante al califigsa tarea de programacion debe ser
su correccion. Un programa es correcto si muedtraomportamiento correcto de
Entrada/Salida para todas las entradas en el dohhiespacio del problema.

2) Eficiencia. Un programa es eficiente si desempeiis actividades sin consumir

demasiado tiempo de procesamiento y espacio de n&mo
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3) Mantenibilidad. Un programa es facil de manteneelscodigo es facil de entender
empleando nombres descriptivos de variables, carest sangria y programacion

modular.
2.3.1.2 Revision de los Sistemas Correctores

Podemos distinguir dos tipos de sistemas, sistegoasdan apoyo a la gestion de los
concursos de programacion y que estan disefiadas @aaluar a los concursantes de las
competiciones de programacion y sistemas pararehdjzaje de programacion que estan disefiados

para los cursos de programacion y que permiters asuarios practicar y evaluar sus programas.

En primer lugar, de los sistemas que apoyan laidgeste concursos de programacion,
encontramos el entornBC2 (Anon., 2013)que esta disefiado para apoyar las competiciones de
programacion y tiene capacidades para la gestidividlual y de concursos. El sistema también
soporta el modo “jueces automaticos”, donde seagjumgdiante la herramienta sin la necesidad de
jueces humanos. PC2 proporciona un mecanismo paréog concursantes presenten solicitudes de
aclaracion y consultas a los jueces. Los concusgmtesentan sus programas. Los jueces pueden
volver a compilar el programa presentado, ejeautartr el codigo fuente y los resultados de la

ejecucién y enviar una respuesta a los concursantes

Del mismo modo, el sistenMooshak (Leal & Silva, 2003) actia como un administrador de
concurso completo y como un juez automatico pangwsos de programacion. Mooshak se aplica
ademas para el aprendizaje de programacion. Tiepecitlades de evaluacion automatica para
ayudar a los jueces humanos en la evaluacion dggmas. Los concursantes presentan programas
de coédigo, hacen preguntas a los jueces y accedmmas las preguntas formuladas por los
participantes y sus correspondientes respuestas ¢l los jueces. Ademas permite el acceso a la
lista de todas las presentaciones y las notasspmmelientes, imprimir los programas de codigo de
desarrollo y visualizar en el navegador descripesotiel problema. Este sistema es una herramienta
automatica que es capaz de evaluar la correcciomosleprogramas a base de un conjunto
predeterminado de pares de Entrada/Salida. Cuemauca interfaz basada en la web para los
profesores, alumnos, usuarios invitados y el adimador del sistema. Garcia y Aleman (2009)
detallaron una experiencia innovadora en el cuesdlgoritmos y Estructuras de Datos usando

Mooshak. En esta experiencia ha sido remplazadaguopleto la evaluacion tradicional del examen
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final con una serie de actividades, muchas de el@msMooshak, obteniendo dos beneficios: la

motivacion de los alumnos para participar en a@lvietdes propuestas para evitar el examen final y
la evaluacion del trabajo del alumno durante et@uen lugar de en un Unico examen, consiguiendo
la objetividad de la evaluacion. Con Mooshak, losnmos tienen que ser mucho mas riguroso en el
desarrollo de sus programas obteniendo retroalawe&nt inmediata del sistema. Como ventaja esta
el ahorro de tiempo y trabajo por parte del prafesan el uso de un sistema de evaluacién

automatica aunque los conceptos importantes comublsstez y la legibilidad deben ser puntuadas

manualmente por los profesores. Ademas, la usadili@ Mooshak ha sido evaluada positivamente.

Online Judge(Cheang, et al., 2008k otro sistema en linea para concursos de progi@ma
que comprueba la correccidn y eficiencia de unamg@ ejecutando los programas presentados. La
correccion depende de si la salida producida abéncion las respuestas pre-especificados. La
eficiencia de una presentacion depende de si grqma es capaz de producir su salida dentro del
limite de tiempo y recursos de memoria. Los alumdeben presentar sus soluciones como
programas que se pueden ejecutar. Los programasngalan y ejecutan en el servidor, la salida
del programa presentado se compara con la sabdlablesistema permite detectar casos de plagio.
Sin embargo, los comentarios del sistema a losradgmo son concisos. Ademas Online Judge no
es capaz de manejar varios cursos a la vez ytehrmsno puede determinar la mantenibilidad de un

programa presentado.

En segundo lugar, existen varios sistemas queilsgantpara los cursos de aprendizaje de
programacion o para mejorar las habilidades deranogcion de los alumnos o entrenar a los
concursantes dado que practicar es uno de los paéesimportantes en el aprendizaje de la
programacion. Por ejempldVa Onlinejudge (Revilla, et al., 2008) es un repositorio de peotkhs
de programacién que tiene una coleccion grandegiestte de problemas de programacion (mas de
4.300 problemas). Proporciona un juez automatizagdinea 24 horas que interactia con los
usuarios a través de los e-mails. Es un servider aquntiene la descripcion de los problemas de
diferentes concursos. Un usuario, desde cualqaiee plel mundo, puede registrar en el sistema de
forma gratuita y resolver tantos problemas quergqui@cluso puede enviar tantas soluciones como
él quiera, hasta que reciba informacién satisfeatoo solo acerca de la correccidn de su programa,
sino también acerca del tiempo que el cédigo tardéjecutarse. El usuario recibe una evaluacion

mas completa del sistema, no sélo indicando quprablema es correcto (0 no) pero ademas
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incluyendo la calificacion de la calidad de lasus@nes. Esto puede variar desde una solucién no
significativa (menos de 50% de la correccion) a sohucion completamente correcta (100%).

También permita analizar la eficiencia de un progra

CourseMarker (Higgins, et al., 2003)(Higgins, et al., 2002) ésaderramienta para cursos
de programacion. El alumno puede seleccionar ab¢uwl tema y el ejercicio que quiere completar.
La herramienta permite comprobar el disefio del jarmog presentado como la sangria, eleccion y
duracion de identificadores y el uso de comentafiodos los parametros de la tipografia se pueden
personalizar en base del ejercicio. CourseMarkemipe a los alumnos volver a presentar su
solucion tantas veces como especifica el desadwlla@el ejercicio. La evaluacién se realiza
mediante un mecanismo automatizado que analizeogtgma a través de una serie de criterios con
el énfasis en la exploracion de disefio del progr&haistema puede detectar casos de plagio. Una
de sus novedades mas interesantes es su apoyo ampresionante variedad de lenguajes,
incluyendo Prolog, SQL y FORTRAN. Incluso se pugdela informacion acerca del progreso de

los alumnos. Ademas se ha comprobado su usabpiasitvamente.

El sistemaASAP (Douce, et al., 2005) de la Universidad de Kingstsnuna herramienta
para el aprendizaje de lenguaje de programacioa. Jvsistema permite a los profesores ver la
solucion de los alumnos a través de un servicio Wedvaluar automéaticamente el codigo del
alumno con comentarios apropiados. Cuando un allenui@a una tarea, su programa se califica y se
evalla. Un documento XML, que contiene los comérgaacerca del programa, una descripcion de
las pruebas y una calificacion final, se generaraéticamente. Los comentarios proporcionados por
el sistema pueden ser muy simples o mas detall@o®l caso de un resultado incorrecto, se
proporcionan sugerencias a los alumnos para laiestp correcta). Incluso permite la generacion
automatizada de preguntas objetivas para ponareb@ios resultados de aprendizaje y la deteccién
de plagio.

Jutge.org (Giménez, et al., 2012) es un juez de programaeducativa en linea que esta
disefiado tanto para los profesores como los aluntrmssalumnos pueden inscribirse en los cursos
del profesor y en los cursos publicos para practiEarepositorio de problemas en Jutge.org esta
organizado por temas Yy clasificado por dificultads profesores pueden adaptar sus cursos de

programacion utilizando una gran base de 800 pmuddey 22 lenguajes de programacion de
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acuerdo a sus necesidades y preferencias. Enalgtgena solucion del alumno no debe coincidir
exactamente con los resultados producidos porilgisa de Jutge.org. En el proceso de validacion
de una solucion del alumno no se da por incori@ata tiene un formato estricto de la salida @si |
palabras estan separadas por un espacio o unatindanco. Ademas el orden de la salida también
es irrelevante, siempre que contenga todo lo qbe dentener. Es mas, cuando la salida de un
problema es un numero flotant#oét), una aproximacion puede ser tolerada. Finalmesneps
problemas de optimizacion, las soluciones no sacaénJutge.org comprueba la salida para este
tipo de problemas utilizando correctores exterrRrémero se calcula la solucién del problema
utilizando su propia solucion y luego se comprusbas el mismo resultado introducido por el
alumno. Las principales caracteristicas de Jutgepara los profesores son la automatizacion del
proceso de correccion, la creaciéon y el mantenitoide sus propios cursos, la gestion de sus listas
de tareas y el acceso a la informacion acercardgtgso de los alumnos.

AlgoVista (Collberg, et al., 2004)(Collberg, et al., 200@nbién puede ser utilizado como
una herramienta para la verificacion de prograr@asla algoritmo tiene vinculado un corrector que
es el encargado de verificar la exactitud de Issiltados que calcula. La base de datos almacena
tanto las descripciones de problema como su vacifim o ‘thecklets Ademas, es un motor de
busqueda basado en la Web que ayuda a los alunemaz®atrar algoritmos e implementaciones que
resuelven problemas especificos. Para buscar umitedlg determinado, un usuario simplemente
escribe la consulta mediante un editor sobre la ks un navegador Web. El resultado de la
busqueda es una lista de enlaces a recursos Welegagben o proporcionan implementaciones del
algoritmo. El sistema se puede utilizar para ctasras de programacion interesantes en clases de

algoritmos.

2.3.2 Sistemas de Visualizacion de Algoritmos

En esta seccion se define la visualizacion y lananion de algoritmos y se enumeran los

sistemas de visualizacion de algoritmos.
23.2.1 Visualizacion y Animacion de Algoritmos

El concepto de “algoritmo” es uno de los temasduésy mas importantes en la ensefianza de
computacion, sin embargo los alumnos les resulfigildde entender por ser un concepto muy
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abstracto. Por eso, las técnicas de visualizacemimacion pueden ser Utiles como ayuda visual para

entender la eficiencia de los algoritmos.

Segun Stephan Diehl (2007) la visualizacion detvwgnke es “la visualizacion de artefactos
relacionados con el software” y el proceso de dekares “la visualizacion de la estructura, el

comportamiento y la evolucion del software”.

1. La estructura: se refiere a las partes y las mhas estaticas del sistema, es decir,
aquellos que pueden ser calculadas o inferirsejeautar el programa.

2. Comportamiento: se refiere a la ejecucion del @nogr con los datos reales y
abstractos.

3. La ejecucion: puede ser visto como una secuencestdelos del programa, donde un
estado del programa contiene tanto el codigo agtlesd datos del programa.

4. La evolucion: se refiere al proceso de desarr@lsdftware.

Asimismo, la animacion de algoritmos es la viswaian del comportamiento de un
algoritmo (Diehl, 2007). La ejecucion de un algont conduce a una secuencia de estados. Cada
paso de los resultados del algoritmo en una tr@mside un estado a otro. La animacion de
algoritmos transforma cada estado en una repres@mtaisual (imagen) y muestra las transiciones

como animaciones entre estas imagenes. La animdeialgoritmos tiene varias ventajas como:

1. El aprendizaje y la ensefianza: los profesores asumaalgoritmos para explicar a sus
alumnos.

2. Disefo: los desarrolladores visualizan algoritmax@pnejorar la comunicacion de las
ideas a otros expertos.

3. Optimizacion: los desarrolladores visualizan algoois para entender mejor como
funcionan y encontrar posibilidades de reforzarlos.

4. Depuracién: los programadores usan visualizacigraga encontrar errores en sus

programas.

Shaffer y sus colegas (2010) presentan el estadda deuestion de los sistemas de
visualizacién de algoritmos. En su trabajo indi¢ardificultad de crear y desplegar sistemas de

visualizacion eficaces. Ademas, los de alta calisadueden perder entre los muchos de menor
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calidad. Urquiza y Velazquez (2009) también descrilas experiencias educativas del uso del los
sistemas de visualizacion de programas/algoritnies. su trabajo incluyen las siguientes

recomendaciones para el disefio de experiencigsrdedizaje de visualizacion:

» Las animaciones deben tener texto adicional o oaids narrativos.

* Permitir a los alumnos cambiar los datos de enteadaa tarea mas activa.

* Cuando los alumnos construyen sus propias animegiota interfaz de la
construccién es muy importante.

e Cuando los alumnos responden a preguntas duraat@nimaciéon, también deben
estar provistos de contenido textual adicionalrd@dimentacion explicita también es
importante.

* Animar los alumnos a producir sus propios text@smtenidos narrativos también es

positivo.
2.3.2.2 Clasificacion de los Sistemas de Visualizén

Hemos clasificado los sistemas de visualizaciona par aprendizaje de algoritmos de
optimizacion en tres tipos: sistemas de visual@acy animacion de algoritmos, sistemas de
visualizacién y verificacion (de la comprension dagforitmo) y sistemas de visualizacion y

comparacion de algoritmos.

En primer lugar, los sistemas de visualizacion iynaion permiten crear las visualizaciones
y ver las animaciones para el aprendizaje de Igsriinos de optimizacion. En esta categoria,
Podemos citar el sistenfaraphsJ (Costa, et al., 2010) que fue desarrollado paradaya los
alumnos a aprender los algoritmos de grafos. Gdapteporciona una interfaz independiente y una
biblioteca que cualquiera puede utilizar para shd®llo personalizado de algoritmos. La interfaz d
usuario permite realizar la ejecucion "paso a pgsiministra informacion detallada que ayuda a los
alumnos en su aprendizaje basico de algoritmos rdéogy Los siguientes algoritmos fueron
implementado en GraphsJ para la solucion de cbasizos problemas de la teoria de grafos: el arbol

del recubrimiento del coste minimo, los caminos ow®s, el flujo maximo y el camino critico.

VisualGraph (Lucas, et al., 2003) proporciona una biblioteaeaga animacion de algoritmos

de grafos. No cuenta con una interfaz de usuadpigr Para ver la animacion, se requiere el uso de
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la herramienta Animal par la visualizacion del grafAnimalScript es el lenguaje para la

implementacion de los gréficos.

El sistemdNTEGER (Ramani & Rama Rao, 1994} una animacién grafica interactiva para
resolver problemas de programacion entera y eraroetrarbol de solucion utilizando la técnica de
ramificacion y poda Eranch and Bound El sistema se sometio a una evaluacion de ddicac
educativa que mostré que la herramienta tiene ofti@encia positiva en las calificaciones de los

alumnos que utilizaron el sistema.

El sistemaEDAapplet (Almeida, et al., 2003) es una aplicacion Web rigda a la
ensefianza/aprendizaje de la algoritmica. EDAppi&tsce visualizacion del comportamiento del
algoritmo mediante animaciones gréficas, destacdadinea del pseudocodigo, la visualizacion
contempla, la ejecucion paso a paso de los algosifmara entradas proporcionadas por los alumnos y
la presentacion de trazas del codigo. Los alumnesign contestar a preguntas teodricas tras terminar
con la herramienta. Ademas, permite ilustrar etitras de datos, el algoritmo de vuelta atras, divid
y venceras, programacion dinamica, recursividadhifigacion y poda y también las técnicas de

ordenacion utilizando algoritmos conocidos cagnackSort, MergeSou SelectionSort

AlgoViz (Anon., 2009) como hemos mencionado anteriormerdge,sin duda uno de los
portales mas famosos de las animaciones de algarigjue incluye una serie de animaciones para el

algoritmo de Dijkstra, Kruskal y de Prim, cédigastduffman y otros algoritmos.

En segundo lugar, existen otros sistemas de visadin que verifican la comprension de los
alumnos mediante la comprobacion de sus respuesakiciones (pasos realizados) y que incluso
proporcionan mensajes de aclaracion a los aluniberstro de esta categoria estan los sistemas que
estan disefiados para algoritmos de grafos déatioFinder (Sanchez-Torrubia, et al., 2009) que es
un sistema que apoya aprendizaje de algoritmos voraces, en particelaalgoritmo de Dijkstra.
Este sistema permite la ejecucién del algoritmm @apaso suministrando mensajes de explicacion
en cada paso, ademas permite verificar la soludénalumno. El sistema también devuelve
mensajes de error personalizadas. La ejecuciom tims modos de ejecucion: dos modos de
funcionamiento interactivo (verificacidon paso a @as verificacion lterativa) y una opcion de
ejecucién directa capaz de proporcionar directagnehtesultado final. En cada paso realizado por

el alumno (en el modo de verificacion paso a pasrg cada iteracion del algoritmo el alumno debe
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actualizar primero los nodos fijos y no fijos, cawtpar si es correcto o no y finalmente actualizar
distancias y comprobar de nuevo la correccion dea@a. El modo de verificacion Iterativa esta
dirigido a los alumnos mas avanzados donde el aludabe realizar toda una iteracion antes de
verificar. Por cada verificacion (en ambos modosutkeionamiento interactivos), cuando alguna de
las actualizaciones no es correcto, el panel desapen muestra un mensaje de error sefialando el
problema y proporcionando sugerencias para la aoée. Ademas proporciona la opcion de crear,
editar, guardar y recuperar un gréfico. El sist&aRAPHs (Sanchez-Torrubia, et al., 2010) es un
sistema parecido al PathFind&ts un entorno concebido para mejorar el aprereliaafivo y
autonomo de varios algoritmos de grafos mediantsinailacion visual. Cuenta con las mismas
funcionalidades de PathFinder, pero ademas losralsiree exponen a preguntas adaptadas al nivel
de dificultad del algoritmo y disefiados para qusgen acerca de otros aspectos del funcionamiento

del algoritmo.

DIDAGRAPH (Dagdilelis & Satratzemi, 1998) es un entorno pkravisualizacion y
exploracion de algoritmos de grafos. Esta herrafieruenta con pocos algoritmos (Dijkstra,
Kruskal y otro mas)DIDAGRAPH permite acompafiar las animaciones deuejéa de algoritmos
a través de la visualizacion de grafos con unarigesén de lenguaje de alto nivel del algoritmo.

También suministra mensajes de explicacion a lav@bs.

IAPPGA (Wu, 2005) proporciona a los alumnos un ambiemte @studiar algoritmos de
grafos. El alumno seleccione el conjunto de da®<wtrada y automéaticamente se visualiza la
solucion paso a paso utilizando el algoritmo de &uis-Karp acompafiado con mensajes de
explicacion de la ejecucién del algoritmo. Si unarg proporciona los datos de entrada incorrectos,

el programa proporciona un mensaje de error ydigrdal usuario que los cambie.

PILOT (Bridgeman, et al., 2000) es un sistema de vizaeilbn de algoritmos. El alumno
puede usar el sistema en tres diferentes modaget@adécion. En el modo "Aprendizaje”, el alumno
ejecuta el algoritmo, en cada paso el sistema ambarsi ese paso es correcto. En caso contrario, se
genera automaticamente un mensaje de explicacgm algunos casos una animacion en pantalla.
En el modo de “Préactica con examenes”, el alumea su solucion sin retroalimentacion y luego se
corrige la solucion y se le asigna una nota. Elomdel “examen” esta disefiado para que los alumnos

lo utilicen para presentar una solucion para la.nba solucion y la nota obtenida se registran
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automaticamente. El sistema incluye el problemad®dl de recubrimiento de coste minima (MST)

usando los algoritmos Kruskal y Prim.

En la misma categoria, hemos recogido sistemadstdalizacion de algoritmos generales
que incluyen algoritmos de optimizacion (p.ej. mlppfema de camino mas corto), por ejemplo esta
el sistema hipermedia de visualizacion denominddtyis (Hansen, et al., 2002)ue proporciona
un entorno interactivo para el aprendizaje de #@lgos que atrae la atencion visual y cognitiva del
alumno a través de animaciones atractivas acompafnamh explicaciones, diagramas estéticos,
ejemplos interactivos para proporcionar informaciontextual y preguntas que estimulan el
pensamiento y fomentan la auto-explicacion. HaMantea periddicamente preguntas al alumno.
Hay dos tipos de preguntasickler’ son preguntas abiertas que aparecen en un olegiogo, pero
siempre en un contexto apropiado. Su objetivo efraela atencion de los alumnos en cuestiones
especificas, desafiar su entendimiento y promolaute- explicacion y preguntas de tipo “opcion
multiple”, en este caso, el sistema proporcioneoaditnentacion inmediata. Este sistema incluye
varias técnicas de ordenacion co@uickSort, MergeSorm SelectionSory el problema de camino
mas corto $hortest path La linea del pseudocddigo que esta siendo gdoutn la animacion se
destaca, incluso suministra breves mensajes elplisaacerca de las operaciones que se estan
ejecutando y una vista de los valores de las Magamportantes utilizados por el algoritmo. HalVis

también demostré ser muy eficaz en ayudar a losrads a aprender algoritmos.

Otros sistemas, en esta misma categoria, inclusoitea generan animaciones, como es el
caso deTRAKLA2 (Malmi, et al., 2004) YJHAVE (Naps, 2005). El sistema TRAKLAZ2 es una
interfaz disefiada para visualizar el comportamieettos algoritmos con mensajes de explicacion y
animacion (es un sistema general de algoritmosinglaye el algoritmo Dijkstra y otros mas).
TRAKLA2 es un entorno visual que permite la evaldacde la simulacion de algoritmos y
estructuras de datos. Este sistema distribuyei@pmscadaptados individualmente a los alumnos y
los evallia automéaticamente. Un alumno puede mamigliectamente la representacion visual de
las estructuras de datos subyacentes a los queplisa &l algoritmo, luego puedo pedir la
verificacion de su solucion, entonces el sistemarigega un mensaje avisando de los pasos
correctos de la simulacion de su solucién. Por glenTrakla2 pide al alumno agregar aristas hasta
construir un arbol de caminos méas cortos en elroete que el algoritmo de Dijkstra lo haria.

JHAVE es una herramienta que presenta un innovsidtama de visualizacion de algoritmos que
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proporciona un motor que incluye enlaces a documeét externa y preguntas interactivas a los
usuarios para responder mientras ven la animaé&buisuario una vez conectado selecciona un
algoritmo, el conjunto de datos de entrada y auticar@ente se visualiza el algoritmo. Ademas
proporciona preguntastop-and-think questiohsobre el algoritmo que aparecen durante el curso
de la visualizacion (acerca de la visualizacion gqusistema presenta). En las pregunta se pide
tipicamente predecir lo que van a ver en la aniémadel algoritmo. Entonces, el sistema verifica la

respuesta del alumno. También incluye algoritmosminizacién como es el caso de Dijkstra.

En tercer lugar, estan los sistemas de visualinagjge permiten la comparaciéon de
algoritmos via la visualizacién. Podemos citarigtiesnaAl-Search (Ciesielski & McDonald, 2001)
que es una herramienta de animacién basada endolemas de #UZZLE que se utilizan en casi
todos los libros de texto para ilustrar los conagpte algoritmos de busqueda. El sistema contiene
todos los algoritmos de busqueda generalmente itbssen libros de texto de introduccion a la
inteligencia artificial incluida la busqueda en foralidad, la busqueda en anchura, profundizacion
iterativa, algoritmo de busqueda A *, blusqueda xgraamificacion y podabfanch and bound El
sistema cuenta con dos modos: Modmgle step modeque facilita el aprendizaje de los pasos
individuales de los distintos algoritmos de bus@uetdentras que el moddUrst mode facilita el
aprendizaje del comportamiento cualitativo y corap@n de algoritmos. Los resultados de la
evaluacién de usabilidad indicaron que los aluma@en que el uso del sistema aumenta su
comprension de los algoritmos de busqueda. Adeemds, evaluacion empirica ambos grupos (tanto
los alumnos que usaron el sistema como los quetayieron resultados similares. Sin embargo,
los resultados han sido mejor en el grupo que usidtema en las cuestiones relativas a rendimiento

cualitativo de los algoritmos de busqueda.

EVEGA (Khuri & Holzapfel, 2001) es una herramienta pteepara la creacion y edicion
interactiva de grafos y algoritmos de animaciorclupe la animacion del algoritmo para el
problema del flujo maximo. Los alumnos pueden bgcrsus propias implementaciones de
algoritmos en Java permitiendo ver los resultadosus programas en formato grafico. Ademas las
ejecuciones de varios algoritmos se pueden compélaando gréaficos de rendimiento generados
por la herramienta. Los profesores también puedamlas errores en la implementacion del
algoritmo mas facilmente. Por otra parte, el sistei@sarrollado por (Chen, et al., 2006) describe un

algoritmo Benchmark que experimenta con la efigen€onsiste en comparar el espacio de
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memoria, el tiempo de ejecucion y la salida detaserfunciones de evaluacion entre varios

algoritmos. Esta comparacion se basa tipicameng¢ remdimiento de datos brutos.

2.3.3 Sistemas de Visualizacion de Programas

Existen sistemas de visualizacion de programas eh@prendizaje de la programacion.
Podemos citar, la herramientélle (Kaila, et al.,, 2009) que es un sistema de visaeiin de
programas para la ensefianza de conceptos basipoggitamacion que soporta multiples lenguajes
de programacion. Su principal objetivo es ilustes cambios durante la ejecucion con diversos
medios graficos y de texto. Los ejercicios evalgadotoméaticamente de Ville se pueden integrar
facilmente como parte de un curso de programaé&éhmismo modo, el sistenieliot3 (Moreno,
et al., 2004) es un sistema de visualizacion dgrproas disefiado para visualizar las caracteristicas
basicas del lenguaje Java en los cursos introdastde programacion. Esta enfocado al paradigma
de la programacion orientada a objetos y permitesaalumnos visualizar inmediatamente sus
propios programas. Jeliot3 es una extension gqueitgemteractuar codlueJ. Ademas permite el
uso de la herramienta directamente desde una p¥geiajGRASP (Cross & Hendrix, 2007) es
una herramienta que proporciona capacidades deliziacion tanto estaticas como dinamicas. Sus
visualizaciones son poderosas porque proporcioriipied visualizaciones del codigo fuente: los
objetos de bajo nivel y las de alto nivel. Es utoero de programacion que soporta compilacion,
depuracion y ejecucion con capacidad de visuabma®ilP (Virtanen, et al., 2005) es otro sistema
de visualizacion de programas que permite asogialicaciones textuales a las localizaciones del
codigo fuente. El usuario puede escribir pseudgmdiobservar su simulacion. Con este entorno es
posible ejecutar cada linea del pseudocédigo passa y observar la evolucion de los valores de
variables y también la salida del prograMarificator (Radosevic, et al., 2009) asa herramienta
de software destinada a ayudar los alumnos a @dddiciimente mas conocimientos de
programacion y mejorar el proceso de ensefianzaragrgmacion. El objetivo principal del
verificador es empujar a los estudiantes a tomarplantos de control durante el desarrollo del
programa, por lo que no pueden seguir escribiendoregrama hasta que su sintaxis es correcta.
Verificator es una interfaz de aprendizaje de @ogicion quéiene herramientas para el analisis de
la sintaxis y la depuracion, incluyendo la busquddaimbolos de cierre de las estructuras de un
programa. El sistemdVinHIPE20 (Pareja-Flores, et al., 2007) es un entorno furatiode

programacion con capacidades de visualizacion, elosel visualizan expresiones funcionales
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incluyendo explicaciones textuales que contienebasrestructuras de datos (arboles o listas) y

construcciones de lenguaje.

2.4 Sistemas CSCL

En esta seccidn se describen las teorias educativaaradigma de Aprendizaje Colaborativo

Soportado por Computador y los sistemas CSCL pagadefianza de algoritmos y programacion.

2.4.1 Teorias Educativas

La distinciobn basica entre las tres grandes cdagenconductismo, cognitivismo y
constructivismo) radica en la forma en que se d&@nel conocimiento. Para el conductismo, el
conocimiento consiste fundamentalmente en una estspupasiva y automatica a factores o
estimulos externos que se encuentran en el ambihtognitivismo considera el conocimiento
basicamente como representaciones simbdlicas enelgde de los individuos. Por ultimo, el
constructivismo, concibe al conocimiento como atge se construye, algo que cada individuo
elabora a través de un proceso de aprendizaje éE&mMiewby, 1993).

En primer lugar, el conductismo define el aprenjdizeomo la adquisicion de nuevos
comportamientos. El conductismo opera sobre urcipimde "estimulo-respuesta”. El aprendizaje se
logra cuando se demuestra o se exhibe una resmmsiaiada a continuacion de la presentacion de
un estimulo ambiental especifico (Ertmer & Newh§93). Sus principales procesos son conocidos

como condicionamiento clasico y condicionamienterapte:

1. Condicionamiento clasico por Pavlov: se producendoaun cierto estimulo producira una
respuesta especifica.
2. Condicionamiento operante por Skinner: es el pmdesaprendizaje en el que una conducta

0 comportamiento deseado es fortalecido o debdlifad una recompensa o refuerzo.

En segundo lugar, segun Piaget, el desarrollo tegreés una reorganizacion progresiva de
los procesos mentales como resultado de la maduardiibldgica y la experiencia del medio
ambiente. La adquisicion del conocimiento se desarbmo una actividad mental que implica una

codificacion interna y una estructuracion por pated estudiante. Se observan cambios en el
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comportamiento y se utilizan como indicadores dgue esta sucediendo dentro de la mente del
alumno (Ertmer & Newby, 1993).

Finalmente, el aprendizaje constructivo se formanstayendo nuestros propios
conocimientos desde nuestras propias experiendia@s/és de la interaccion con el ambiente. Los
individuos construyen nuevos conocimientos a paldirexperiencias y a través de procesos de
acomodacion y asimilacion. En este caso la asiiitaes el proceso por el que el sujeto interpreta
la informacién que proviene del medio en funcion sis esquemas o0 estructuras mentales ya
existentes, sin embargo, la acomodacion supon@lnaisa modificacion de los esquemas previos,
sino también una nueva asimilacion o reinterprétacie los conocimientos anteriores (Ertmer &
Newby, 1993).

Las técnicas del aprendizaje constructivista onboslelos instruccionales que potencian el
aprendizaje centrado en el usuario son propueséssabiertas: en primer lugar, PBRrgblem
Based Learning consiste en desafiar la capacidad de los alunpaos utilizar las técnicas de
resolucion de problemas. En segundo lugar, PPBitojéct Oriented Learningconsiste en la
realizacion de un proyecto basado en tareas dsiciLas principales diferencias entre los dos
modelos son: que en PBL el grupo de alumnos delredecido mientras que en POL, el nUmero de
alumnos no esta determinado. Es mas, el rol dé&swoen PBL es estimular el razonamiento critico
mientras que en POL es de planificar y consultar.

El modelo PBL Problem Based Learnings el aprendizaje que resulta del proceso dajtrdiacia

la comprensién o la resolucion de un problema.r&blema se encuentra primero en el proceso de
aprendizaje, es decir, en el inicio del procesaptendizaje primero se debe presentar a los alumnos
el problema y mas adelante se les presenta otaataejpnes (clases de teoria o laboratorios) para
adquirir el conocimiento (Barrows & Tamblyn, 198Dps alumnos aprenden en pequefios grupos a
través de la participacion en un problema realcémdo la informacion que se necesita para
comprender el problema y obtener una solucion kmjsupervision de un tutor. Cada grupo de
alumnos investiga, desarrolla una hipotesis y jeabadividual y grupalmente en la soluciéon del
problema. El profesor supervisor y juez que geatiehproceso de aprendizaje ayuda a resolver
conflictos. Ademas guia el aprendizaje a travésrdguntas, sugerencias y aclaraciones (Ellis, et al
1998).
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El modelo POL Project Oriented Learninggsun método sistematico de ensefianza que involucra a
los alumnos en el conocimiento y las habilidadesgtendizaje a través de un proyectoeSeca

en un problema o proyecto que debe ser resueltdantedel siguiente proceso llevado por los
alumnos: la descripciéon del contexto del proyedto,blusqueda bibliografica, el analisis, la
valoracién de las posibles alternativas, el disgia elaboracion del proyecto y finalmente la
autoevaluacién del aprendizaje obtenido. El prafastila como experto, tutor y evaluador mientras
el alumno protagonista actia como disefiador, getarecursos de aprendizaje y del tiempo. En
este modelo, los alumnos investigan mas, piensamant decisiones y resuelven problemas
(Blumenfeld, et al., 1993).

2.4.2 Aprendizaje Colaborativo Soportado por Compuador: CSCL

Trabajar en grupo es siempre mas enriquecedor gepllevar a resultados mejores. Segun
Dillenbourg (1999) el aprendizaje colaborativo ‘©ése una situacion en la que se espera que
ocurran ciertas formas de interaccidn entre pessosasceptibles de promover mecanismos de
aprendizaje, sin ninguna garantia de que las tienaes esperadas vayan a ocurrir”. Segun el
enfoque CSCL Qomputer Supported Collaborative Learnjnglas nuevas herramientas de
aprendizaje deben apoyar el aprendizaje colaboratw la ayuda de un ordenador, proporcionando
la comunicacion y el intercambio de trabajo entsedlumnos. El aprendizaje colaborativo se puede
ver como el conjunto de estrategias de ensefiargzalependen de la interaccion de un pequefio
grupo de aprendices, percibiéndose esta interaamdmo caracteristica central de las tareas de
aprendizaje en la clase (Dodl, 1990).

El aprendizaje colaborativo soportado por Computa@SCL) se basa en tres grandes
corrientes (Koschmann, 1996): la escuela del sooitstructivismo, las teorias socioculturales y el

enfoque situacional del aprendizaje.

En primer lugar, segun la teoria Neo-Piagetian gih& Sutton, 2004) del constructivismo social,
el aumento del desarrollo cognitivo es el result@delda interaccion y el compartir con otros ladisi

de la realidad y el medio ambiente. Un aspecto itapte de la teoria Socio-Constructivista son los
conflictos Socio-Cognitivos (Mugny & Doise, 1978)eyse producen entre las personas en un
ambiente de aprendizaje colaborativo a través dedalucion de la contradiccion de ideas entre

alumnos, asi los alumnos notan la relatividadgelailidad de sus conceptos y adquieren habilidades
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de comunicacion. Estos conflictos Socio-Cognitigozducen un aumento en el desarrollo cognitivo

individual y un aumento del progreso cognitivo indual en la inteligencia y la comunicacion.

En segundo lugar, la teoria Socio Cultural de Vsigp(Palincsar, 1998) ha sefialado las influencias
culturales y sociales en el desarrollo cognitivdegcribié el desarrollo cognitivo como un proceso
de colaboracion. La teoria de Vygotsky reconoceayiste una naturaleza social fundamental para
el aprendizaje dando lugar a la utilizacion de déalooracion como una técnica de aprendizaje.
Vygotsky cree que el desarrollo individual tiene suigenes en fuentes sociales. Ademas sugiere
qgue la experiencia que sucede a través de la @stérasocial con otros individuos hace surgir a
posteriori nuestras propias reflexiones mentalggotéky define la de zona de desarrollo proximo
como la distancia entre el nivel real de desarmdterminado por la capacidad independiente de un
persona y el nivel de desarrollo potencial deteaghina través de la ayuda o la colaboracion de un

adulto

En tercer lugar, el enfoque situacional o la teodatingencia es un enfoque nuevo que responde a
las limitaciones que presentan los enfoques corstlicty cognitivismo, tomando en cuenta el
contexto social y el aprendizaje en interacciona@inos. La teoria situacional enfatiza el aprerjdiza
como algo relacionado con la situacion, con la mgn individual y el significado de ser
construido social y culturalmente. Esto implicab&jar en colaboracién, abordando problemas
auténticos contextualizados y la negociacion dghiicado a través de la practica. Existen dos
visiones del aprendizaje situado. La primera, @eldvdel marco psicologico para el disefio de
ambientes de aprendizaje y la segunda, respeatarab antropoldgico. La perspectiva psicolégica
destaca la cognicion y el aprendizaje a travétieédades situadas en situaciones cotidianasgeale
y la construccion de oportunidades para actividadésnticas de aprendizaje para el proposito de la
transmision y la adquisicion de significado. Miastrque la vision antropoldgica se centra en el
aprendizaje dentro de comunidades de préacticasstem@entidades e interacciones, asi como los
significados, se construyen dentro de este entenmanera que el desarrollo integral de la persona

se produce y no existe un limite entre el indivigied mundo (Barab & Duffy, 2000).

El enfoque CSCL se caracteriza por la estimulad@irpensamiento critico y el desarrollo de
habilidades de pensamiento de alto nivel (Gokha895) mediante la busqueda, la critica de

evidencias y el intercambio de argumentos y op#&soantre los alumnos. Ademas, este tipo de
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aprendizaje puede hacer que las clases sean natablgs para los alumnos y ayude a aclarar las
ideas a través de la discusion y el debate mejoréndnotivacion del aprendizaje. Es importante
saber que el uso del enfoque CSCL mejora la caltdaprendizaje, mejorando la actitud del
alumno, su rendimiento académico y su retenciomdg®r 2004). También crea un ambiente
personal en clases grandes y anima a los alumtrabaar juntos, a compartir sus conocimientos y
desarrollar sus habilidades, por lo que, se logyarobjetivos de aprendizaje (Inaba & Mizoguchi,
2004). CSCL permite la comunicacion entre los albsy proporciona una mayor cercania entre los
miembros del grupo, de esta manera, pueden lograrbgtivo por medios indirectos. En este
enfoque, el nuevo rol del profesor es motivar yagal alumno, mientras que los alumnos adquieren

mas autonomia.

La consecucion de los beneficios de aprendizagboohtivo no siempre depende solamente
de la interaccion entre los alumnos sino de conerantian los alumnos entre si y de qué papel
juegan en el aprendizaje colaborativo. Es impogtasignar un papel apropiado para cada alumno.
Los beneficios educativos dependen de qué funcioesempefia el alumno en el aprendizaje
colaborativo (Inaba & Mizoguchi, 2004). Es més,pebfesor se enfrenta a muchas dificultades
durante el uso de este enfoque, tales como lautidit para organizar experiencias de aprendizaje
activo (Michael, 2006).

Por otro lado, es un desafio valorar el trabajagemo 'peer evaluatioh de una manera
equitativa por las contribuciones de cada miemleb glupo a las tareas de colaboracién. Sin
embargo, segun Chinn (2005) la evaluacion por pgpeer evaluatioh tiene el potencial de
fomentar y mejorar las habilidades de pensamieritca; de tal manera que los alumnos son
capaces de aplicar sus habilidades criticas agr@d mas complicados a medida que adquieren
mas conocimientos, llegando asi al nivel mas attadaxonomia de Bloom, el nivel de evaluacion.
Papalaskari (2003) tambien enumera varias ventigagtilizar la evaluacion por pares como por
ejemplo que los alumnos ven los errores produg@o®tros ya que es dificil reconocer los suyos y

estaran obligados a explicar mejor su pensamie@@a de la respuesta correcta.

Segun Fisker y sus colegas (2008), los aspectosiefe tener una herramienta CSCL para

soportar las tareas de trabajo en grupo son:
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1. Intercambio de artefactos. El intercambio de ldsfactos en construccion. En el caso de
desarrollo de software puede ser: cédigo fuenteymentos de disefio, diagramas y otros
archivos de proyecto.

2. Comunicacién. La comunicacién es un aspecto imptatael trabajo de grupo, hay
muchas herramientas de comunicacion existentes cporo ejemplo mensajeria
instantanea, correo electronico, SMS, sitios wetedes sociales y videoconferencias.

3. AwarenessSe refiere a la conciencia del grupo (la infoi)a@ue nos hace sentir que
estamos en un grupo). La disponibilidad de estarnmdcion en el momento oportuno y
de forma relevante permite a los miembros del egeipordinar sus actividades. Esta
informacién, se puede dividir en dos categoriafrinacidon generada implicitamente
(informacion que se puede generar como efecto dadende las acciones comunes de
los desarrolladores), e informacion generada efgqtente (informacion afiadida con el

unico propaésito de informar a los miembros del pqu través de acciones adicionales).
2.4.3 Sistemas CSCL para la Ensefianza de Algoritsirogramacion

Con respecto a los sistemas CSCL para el apreaddmjalgoritmos, podemos citar la
herramientaCAROUSEL (Hubscher-Younger & Narayanan, 20@f))e se construyé para facilitar
el intercambio de animaciones creadas, las evalnesiy la discusion entre los alumnos, de tal
manera, que cada alumno crea una representacian gempo determinado y la comparte con el
resto de alumnos. Cada actividad cubre un algordleterminado y consiste en que los alumnos
crean y comparten la representacion de ese alggréwaluando y comentando las representaciones
de sus compafieros con la clase. La eficiencia &dacde esta herramienta ha sido evaluada
positivamente, es decir, mejora el aprendizajesiElema permite a los alumnos evaluar estas
representaciones basandose en seis caracterigtitzando una escala Likert de cinco puntos:
utilidad (¢lo central e importante qué es espaesentacion para la comprension del algoritmo?),
comprensibilidad (¢, qué facil es esta representatgdentender?), relevancia (¢,como de bien sefiala
esta representacion las caracteristicas importashéesalgoritmo?), la familiaridad (¢,como de
familiarizado estabas con el contenido de la remtagion?), el placer (¢ cuanto te gusto la forma de
la explicacion del algoritmo en esta represent&)iowriginalidad (¢cuanto se diferencia esta
representacion de la otras representaciones?)
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Disviz (Sherstov, 2003) es también un sistema de visu@izajue proporciona la animacion
de una muestra representativa de algoritmos deogyrdda sido desarrollado para permitir el
aprendizaje en grupos a través de redes localles gue se pueden crear animaciones de algoritmos
de grafos que pueden ser vistos por todos los masmie la red. Cada solicitud de ejecucion del
algoritmo esta dada por el nombre de host de ssoeny el momento de la emisidén. Disviz
proporciona la animacién de los siguientes algartfiundamentales de grafos: Dijkstra’s, busqueda

en amplitud, Barvka para el arbol de recubrimiento de coste minimo.

Existen numerosas herramientas basadas en el enfGQCL para el aprendizaje de
programacion a traves de la visualizacion o aniémade programas. Por ejemplo, la herramienta
JeCo (Nuutinen, 2006)es una combinacion de una herramienta de visudlizgzara programas
Java, llamaddeliot3 (es una aplicacion de visualizacion de prograni@shgice uso de la animacién
para mostrar las llamadas a métodos, variablepdecion permitiendo al alumno seguir paso a
paso la ejecucion de un programa generando autan@®hte toda la visualizacion) y una
herramienta de edicidn colaborati&oven Stories (Gerdt, et al., 2001) para la escritura
colaborativa.

Otra herramienta colaborativa descrita por Chan@l&n (2008) para el aprendizaje del
lenguaje C ofrece comunicaciones de voezhgt para apoyar el aprendizaje colaborativo de tal
manera que un grupo de alumnos puede estudiafiadjsencontrar y resolver un problema en el

lenguaje de programaciéon C a través de la discusion

SICAS-COL (Santos, et al.,, 20109s otra herramienta que visualiza el codigo fuente
haciendo animacion del mismo mediante diagramasflge, visualizando graficamente el
comportamiento de las expresiones, estructuragis ¢ pila de ejecucion, para el uso de un grupo
de alumnos. Este sistema permite a los alumnossimwgitar algoritmos para resolver problemas
utilizando una representacion de diagramas de, flouso ejecutar y simular la solucion paso a
paso continuo a una velocidad baja o rapitt&ICAS (Marcelino, et al., 2008) es la adaptacion de

SICAS para su utilizacion en dispositivos moviles.

Otros sistemas, comURA (Kumar, et al., 2010) tienen el objetivo de aperrithbilidades
para desarrollar algoritmos y ponerlas en praeticgarios lenguajes de programacion. AURA es un

entorno innovador para la generacion de codigopgumite a los alumnos aprender los conceptos
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basicos de los lenguajes de programacion mediadtedws de arrastrar y soltadrég-n-drop.
Después se crea el codigo, se genera el pseudoopdigmuestra en la ventana de script. Esto da a
los alumnos una visibn general de una implememacibambién goza de facilidades de
colaboracion como compartir el trabajo entre lasralos y permitir a los profesores revisar/editar el

trabajo de los alumnos desde cualquier lugar.

Otros trabajos proponen herramientas para la gnaggion pura como es el caso del sistema
COLLEGE (COLLaborative Edition, compilinG and Execution ebgramg (Amrit, et al., 2007)
que soporta compilacién y ejecucion facilitand@giendizaje colaborativo de la programacion. Se
compone principalmente de una herramienta de nensanstantanealiga) y una herramienta de
toma de decisiones. Ademas, el sistema ofrecednesideawarenespara facilitar la percepcion y

la realizacion de trabajos en grupo.

El sistemarurtleGraph (Chang & Jehng, 1998 mbiénes otro entorno de colaboracién en
la programacion de LISP-LOGO para la ensefianza geogramacion recursiva, donde el alumno
realiza tareas colaborativas de aprendizaje visoalp escribir en colaboracion programas de LISP-
LOGO para resolver problemas de dibujo de patrgeesnétricos que representan explicitamente la
estructura profunda de los procedimientos recussi¥) sistema tiene la capacidad de hacer el
seguimiento de las conversaciones de los alumnasvigualizacién de estas conversaciones en la
pantalla. Se pide a los alumnos que escriban pr@gapara dibujar un patrén siguiendo una

secuencia predefinida de dibujo.

La depuracion es una forma de verificar la cordatcie un algoritmo. Consiste basicamente
en explorar el algoritmo, ejecutandolo paso a gasomparar en todo momento los valores que van
tomando las distintas variables con los valoreerasips. El objetivo de la depuracion es el de
"obtener un programa que funciona con todos lossdgtie un usuario podria proporcionar”. Un
depurador permite interactuar e inspeccionar ergrna en ejecucion, por lo que es posible rastrear

el flujo de ejecucion y localizar los problemas.

Existen muchas herramientas para la ensefianza dprolgramacién que soportan
funcionalidades propias de entornos de desarroltifepionales incluidas la depuracion. Por
ejemplo, el sistem&@OALA (Jurado, et al., 2012). Es un entorno para elngiizaje de algoritmos,

esta basado en el IDE Eclipse que proporciona torrende desarrollo enriquecido para apoyar a
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las actividades de los alumnos y de los profesd?es.su parte, el sisten@ole-Programming
(Jurado, et al., 2012) que extiende el plug-in @ACA con utilidades de interaccidén colaborativa
proporcionando herramientas colaborativas paradgramacion en parejaBdir programming. Es
un sistema distribuido que dota de herramientaaboohtivas asincronas y sincronielsa foros o
herramientas de votacion), ademas de funcione®\wigrenessy permite la especificacion de

actividades de programacion por parte del profesor.

Jazz Samgan(Vijay, et al., 2008) también fue creada para apdgafuncionalidad de
programacion en parejas distribuidas, basandost I®E Eclipse, proporcionando herramientas de
gestion de proyectos, mensajes instantaneos yotatdrversiones. Por otra parte, Fisker y otros
(Fisker, et al., 2008) presentan una herramien&giada en el IDE BlueJ para apoyar el trabajo en
grupo. Es un sistema para compartir el trabajeeeatrmnos usando BlueJ que emplea CVS para la

actualizacion de trabajos y goza de facilidadeAwareness

Otras herramientas son interfaces basadas en Walelpgprendizaje de programacion como
es el caso del sisterAalessowiki (Rittner, et al., 2011que se compone de una coleccion de paginas
Web editables que forman una wiki, disefiado pacditta la creacion colaborativa de contenido
cientifico dedicada al procesamiento de imagenppie para Python / C / C + +. Se trata de una
plataforma de colaboracion para la programaciontifiea y la redaccion de document&CODE
(Pérez, et al.,, 2006) por su parte, es una hernami@/eb de desarrollo de software para el
aprendizaje del lenguaje Java. Se basa en téaggasocesadores de lenguaje que permiten realizar
un analisis estético del codigo fuente para degclds errores de programacion presentes en el
codigo, ademas goza de funcionalidades de colalbargoe permiten programar entre un grupo de
alumnos, colaborar en la solucion de errores yaendjora del codigo fuente.

Finalmente, el sistemBlabiPro (Vizcano, et al., 2000¢s una herramienta pedagogica y
colaborativa destinado a desarrollar buenos habggzrogramacion para los alumnos principiantes.
No es un software para la ensefianza de la progi@msinio para desarrollar en los alumnos las
habilidades de un principiante como la observademeflexion o la estructura que son necesarias
para llegar a ser un buen programador. El sistamsepta cuatro tipos de ejercicios, encontrar un

error en un programa, poner un programa en el azdeecto, predecir el resultado y completar un
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programa. Cuando un grupo propone una solucidm ss correcta el sistema proporciona mensajes
de ayuda.

2.5 Evaluacion de Usabilidad en Sistemas Educativos

En esta seccion se recogen todos los métodos teaeim de usabilidad en general y para
sistemas educativos en particular. Primero, seceftma definicion de usabilidad. Después, se
detallan las principales técnicas de evaluacionusabilidad. Finalmente se incluyen algunos
trabajos relacionados.

2.5.1 Definicién de Usabilidad

El término usabilidad, se puede definir seglin laggaDizacion Internacional para la
Estandarizacién (ISO), como la medida en que unlymo puede ser usado por determinados
usuarios para conseguir objetivos especificos ctattieidad, eficiencia y satisfaccion en
condiciones especificas de uso (Abran, et al., 2003

Segun Nielsen (2012), la usabilidad es un términdtidimensional que indica que un sistema

usable debe poseer los siguientes atributos:

1. Aprendizaje, ¢ Como de facil es para los usuariogptiulas tareas basicas la primera vez
gue se encuentran con el disefio?

2. Eficiencia, una vez que los usuarios ha aprendidesefio, ¢ Como de rapido desarrollan sus
tareas?

3. Memoria, cuando los usuarios regresan al diseffauéssde un periodo de no usarlo, ¢ Como
de facil pueden restablecer las destrezas?

4. Errores, ¢ Cuantos errores cometen los usuarios@ngdCde graves son estos errores? y
¢ Como de facil se recobran de los errores?
Satisfaccion, ¢ Qué tan agradable es de usar umiedelo disefio?

Utilidad, se refiere a la funcionalidad del disejblace lo que el usuario necesita?

Nielsen sefala que la aceptabilidad de un sisteamaa combinacion de su aceptabilidad
social y de su aceptabilidad practica. Lo sociahdi que ver con la aceptaciéon que un grupo de

personas puede dar a un sistema. Lo practico iadogtes, soporte, confiabilidad, compatibilidad
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con los sistemas existentes, usabilidad y utiliad implica que el sistema responda al objetivo

para lo cual fue creado.

La usabilidad debe aplicarse para el desarrollcuquier sistema para evitar que sea
inutilizable, para mejorar la coherencia visualldgibilidad y asegurar la satisfaccion del usuario
Es importante poner en practica la usabilidad siéaramientas educativas debido a varios factores
como por ejemplo, evitar el fracaso de la funcimzal del sistema, es decir, si los usuarios no son
capaces de utilizar el sistema no podran usartdgnees el sistema no cumplird con sus objetivos.

Los beneficios de usabilidad implican una reducgid@ptimizacion general de los costes de
produccién, asi como un aumento en la productivitiaths herramientas analizadas. La usabilidad
permite mayor rapidez en la realizacion de taressdyce las pérdidas de tiempo (Sulaiman, et al.,
2009). Por eso, es imprescindible incluir la evaida de la usabilidad en el ciclo de vida del
desarrollo del software, tanto en el desarrollolixm como el incremental (Sayago, et al., 2003)

de tal manera que el ciclo de vida reestructurackalgria como puede verse en la llustracién 1:

llustracion 1. Ciclo de vida del software

2.5.2 Principales Técnicas de Evaluacion de Usakiiéid

Para garantizar la utilizacion de los sistemasad®éjor manera es importante asegurar que
tanto los procesos y los sistemas en desarrollegaluados. La evaluacion se aplica por multiples
propasitos en relacién con las distintas fasesngifunes del proceso del desarrollo de un sistema.
Diferentes metodologias seran empleados en la®diés etapas. Los resultados de las evaluaciones

de usabilidad se necesitan con rapidez para gdesalrollo no se retrase y puede llevar a cabo las
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evaluaciones multiples de sucesivos ciclos de d#kar Existen dos principales técnicas de
evaluacion que son la inspeccion de usabilidad testlde usuarios (Riihiaho, 2009) (Blecken &
Marx, 2010).

2521 Inspeccion de Usabilidad

El primer grupo de las técnicas de evaluacion deilidad retne todos los métodos que
tienen que ser llevados a cabo por expertos erlidsab Estos métodos son los mas adecuados para
las evaluaciones en la etapa inicial de la fasgedarrollo del sistema.

1) Evaluacion Heuristica en un Software Educativo

Una de las técnicas de la inspeccion de usabilddd la ingenieria de la usabilidad es la
evaluacién heuristica que es la menos costosa poreguerimiento de pocos recursos y la
disminucion del coste asociado a la producciorofievare.

La evaluacion heuristica, como su nombre indicdaessaluacion o la verificacion de una
serie de principios heuristicos. Se considera commétodo que evalla y describe los problemas
gue se encuentran en una herramienta (Sulaimaal,,e2009), (Alsumait & Al-Osaimi, 2009),
(Nielsen, 1992).

La evaluacion heuristica o por expertos se encudghio de los métodos de inspeccion de
la usabilidad de un sistema. Se basa en el reooyriel analisis del sistema. A partir de aqui se
localizaran errores y problemas de disefio. El tedalsera un informe que dé cuenta de las mejoras
necesarias para que el sistema sea totalmenteeugdbion, 1999). Lo que se pretende es evitar
repetir los errores en el redisefio de la interfmtonces es conveniente jerarquizar la gravedad de
estos errores para ir actuando segun lo importargesea. En este sentido habra que tener en cuenta
tres factores:

« La frecuencia con que ocurre el problema.
* Elimpacto que tiene el problema con los usuarios.

» La persistencia del problema en todo el sistema.
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El primer paso es la planificacion, que empieza leoseleccion de los evaluadores que
deberan llevar a cabo la etapa siguiente en eepoode evaluacion y tienen que ser entre tres o
cinco evaluadores segun Nielsen y Landauer (Gonzéleal., 2006). Participaran tres tipos de
evaluadores que son: los expertos en usabilidadjdearrolladores y los usuarios potenciales (son
usuarios inexpertos que conocen el sistema a eyakiaequipo evaluador debe seleccionar los
principios heuristicos a evaluar teniendo en curggpuntos principales a cubrir en el sistema a
evaluar y luego adecuarlos al contexto de uso. @adeipio heuristico es equivalente a una serie de
preguntas o sub-principios heuristicos capacesstariciarse de manera natural en el sistema a
evaluar. Se debe elegir una escala de valoregligt 3,4) para contestar estas preguntas (Benson,

et al., 2002) (para que nos ayude a mejorar eisiméke los resultados):

e [1=] Problema sin importancia: no necesita armsgl@ menos que haya tiempo de sobra.
» [2=]Problema de poca importancia: arreglarloiang mucha importancia.
* [3=] Problema grave: es importante arreglarlo.

» [4=] Catéstrofe: es obligatorio arreglarlo.

Sin embargo algunas preguntas deberan ser respgrabtb usando el lenguaje natural entre
el equipo evaluador de la herramienta. Finalmepnt&emos llegar a formular una plantilla donde
hay un espacio para escribir las heuristicas qneegglas generales que describen las propiedades
comunes de las interfaces usables (por ejemplasilzsilidad del estado del sistema, que se refiere
mantener los usuarios informados sobre lo quepestando a través de informacion adecuada en un
plazo razonable) y que luego se mediran indicaadestala de valores, el significado de cada valor,
un espacio para la respuesta de estas heuristio@@mente un espacio para las observaciones de

los evaluadores.

Una vez terminada la fase de planificacion, losuadores deben proceder a la inspeccion de
la interfaz del sistema a evaluar de manera indaliggara asegurar evaluaciones independientes e
imparciales de cada evaluado y luego podran coraunstis hallazgos. Segun Nielsen, es
recomendable tener sesiones de evaluacion de dosifworas por cada parte de la interfaz a evaluar,

usando la lista de comprobacién generada y afaaligmacipios heuristicos.



72

Los tipos comunes de la evaluacion heuristica agdicen muchos sistemas son: las diez
heuristicas de Jacob Nielsen (2012) que es ampiiemgilizado para todos los sistemas y que
Squire y Preece (1996) las han adaptado para li@a@pnes educativas; las Ocho reglas de oro de
Schneiderman (Gonzalez, et al., 2006), que es wr@aclo para las interfaces interactivas; y las
heuristicas de la evaluacion de usabilidad de Ref@®enson, et al., 2002), que es la mas adecuada

para ser aplicada a los sistemas educativos dadwen la Tabla 3.

Tabla 3. Las heuristicas de Reeves
PRINCIPIO HEURISTICO DESCRIPCION

Interactividad La herramienta debe ofrecer lagamgones relacionadas con el contenido y las

tareas que apoyan el aprendizaje significativo.

Mensaje de Disefio La herramienta debe presentarmation de acuerdo con principios d

D

procesamiento de informacion.

Disefio de aprendizaje Las interacciones en la imégrda han de ser disefiados de acuerdo con séljdos

principios de la teoria del aprendizaje.

Integraciéon de los medios deg La inclusion de los medios de comunicacion en laangienta debe ofrecer|

comunicacién claros fines pedagdgicos y/o motivacion.

Instrucciones de evaluacién La herramienta debecefroportunidades de evaluacion que estén aliseddo

con los objetivos del programa y el contenido.

Recursos La herramienta accede a todos los recuesesarios para apoyar el aprendizdje
efectivo.
Comentarios La herramienta proporciona informacjée es contextual y relevante para gl

problema o la tarea que lleva a cabo el alumno.

En resumen, el desarrollo de las herramientas &dasaequiere una cantidad inmensa de
tiempo y dedicacion para obtener un sistema delasente usable. Por eso, el uso de la usabilidad
es muy importante, no solo porque nos ayuda a need#rcilidad de uso de los sistemas, sino nos

ayuda a medir la facilidad de aprendizaje en e daslas herramientas educativas.
2) Recorrido Cognitivo (Cognitive Walkthrough

Este método es una técnica de revisiéon donde klsadores expertos construyen escenarios
para las tareas a partir de una especificacionungeototipo temprano para desempefar después el
papel del usuario trabajando con la interfaz erstare Se trata de reconstruir paso a paso la
interaccion del usuario con el sistema (Whartoa).et.994).
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El método asume que el experto aprende a usatddan de usuario comparando lo que
pensaba hacer con lo que realmente hizo. En efrirdoccognitivo se le pide al experto que vaya
realizando cada una de las acciones sefialadagudeda a la secuencia dada en el escenario de
tareas. El experto interactla con el sistema adotgncontrastando con la secuencia de acciones
predeterminadas y contestando a las siguientesocyaeguntas sobre las expectativas de

comportamiento de los usuarios:

¢ El usuario puede lograr el efecto deseado?
¢ El usuario puede observar que la accion corrstdadesponible?
¢El usuario puede asociar la accion correcta cefeelo a conseguir?

e

Si se realiza la accion correcta, ¢ el usuario puedgue se esta avanzando hacia la

solucion de la tarea?
3) GOMS (Método de modelos)

Los modelos GOMSQGoal, Operations, Methods and Selection Rugs una descripciéon

del conocimiento que un usuario debe tener parardlmvar a cabo una tarea sobre un dispositivo o
un sistema. Es un analisis cuantitativo de lasoaes para predecir el tiempo requerido por un
usuario para completar las tareas. Un analisis @elndGOMS se constituye a base de describir las
Metas, Operadores, Métodos y Reglas de Seleccitm ya conjunto de tareas de una manera
formal. Las metas son los objetivos de los usualogsoperadores son acciones que se realizan para
llegar a la meta, los métodos son secuencias deplsdores para cumplir una meta y finalmente
las reglas de seleccion son la descripcion delée@én de un determinado método sobre los demas
(John & Kieras, 1994).

2522 Pruebas de Usuarios

Las pruebsa (test)de usuarios son un tipo de evaluacion complenmiangala inspeccion de
usabilidad y se basa en la observacion y el agalisila utilizacién de la interfaz del usuario y se
considera la manera mas cercana de aproximars®akal de una interfaz. Si llevamos a cabo un
test de usuarios sin haber realizado previamente ureu&sion heuristica, probablemente
prestaremos demasiada atencion a problemas deuespoglrian haber sido descubiertos con una

simple evaluacion heuristica.
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Como toda evaluacion de usabilidad, cuanto mas@&sies para su realizacion mas costosa
resultard la reparacion de los errores de disefintelst de usuarios es mas costoso que una
evaluacion heuristica, por lo que seria desperdi@anpo y dinero el utilizarlo para descubrir
errores de disefio motivados por el incumplimiemt@ledisefio de principios generales de usabilidad
(heuristicos). En este tipo de evaluacion los ugsidinales interactian con el sistema en sus

diferentes etapas de desarrollo. La evaluaciorusoarios es importante debido a que:

1. Los usuarios tienen su propia forma de pensaratifera los disefiadores de sistema.
Los usuarios finales tienen un perfil perfectociglaado con el sistema a desarrollar.

3. Los usuarios que realizan la evaluacion actuaramdeera diferente, es decir, elegiran
caminos o rutas diferentes de las que usaran coenterfos desarrolladores del sistema que
para los desarrolladores del sistema seria lo “edmu

4. Ningun sistema se desarrollara de manera correctasocer el usuario final.

El proceso detestde usabilidad con usuarios segun Hansen (Riihi2®@9) consiste en 10

etapas que son:

Obtener una informacion a fondo sobre la evaluad@ta usabilidad.
Hacer un plan de pruebas.

Disefar etest

Organizar un entorno paratebt

Llevar a cabo utestpiloto.

Reunir a los participantes.

Establecer la sala de ensayo.

Llevar a cabo elest

© ©® N o gk 0N RE

Compilar y analizar los resultados.

10.Recomendar cambios.

1) Métodos de recogida de datos para pruebas de biaad

A continuacion, se enumeran varios métodos de rdaalp datos mas comunes (Lee, 1999).
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Entrevistas. es una técnica comun en las evaluaciones de wkahildonde el usuario debe
responder a una serie de preguntas comenzandms@spectos de alto nivel y luego de bajo
nivel, tales como su experiencia con el sistemttudce impresiones. Esta técnica permite al
usuario expresar sus pensamientos.

Cuestionarios: es un método para la obtencién, registro y laleec@dn de informacion. Es un
formulario escrito, estructurado y completado pdr usuario. Se considera como un
procedimiento menos flexible que una entrevista marmite llegar a mas usuarios y generar
informes estadisticos con mayor facilidad obterdes@tos cualitativos y cuantitativos.
Pensamiento en voz altaTthinking aloud):: es un método que ayuda en la captura de un @ampli
rango de actividades cognitivas, de tal forma quarde el transcurso digst cuando el usuario
esta realizando una tarea, se le pide que expresezalta sus pensamientos, sensaciones y
opiniones mientras interactta con el sistema.

Co-descubrimiento: es una derivacion del método pensamiento en vez(Hitinking aloud

que implica tener dos usuarios en vez de uno. lripal ventaja es que resulta mucho mas
natural que el método de pensar en voz alta, ydagupersonas normalmente verbalizan mas
cuando tratan de resolver un problema conjuntameatiemas hacen muchos mas comentarios;
la desventaja es que los usuarios pueden teneemliés estrategias de aprendizaje.

Grupo de discusion dirigida (focus group: los grupos de discusion dirigida son los mas
utilizados como una técnica de evaluacion. Se redh@ 9 usuarios para discutir aspectos
relacionados con el sistema. El evaluador preparistia de aspectos a discutir y recoge la
informacidén que necesita de la discusion. Este deeteene como objetivo permitir capturar
reacciones espontaneas del usuario e ideas queceran en el proceso dinamico del grupo.
Los participantes son motivados a dar librementepsnién honesta sobre el sistema, incluyendo
sugerencias para mejorarlo.

Soporte informatico. Dos métodos para reunir informacion detalladaesebusuario final son

el uso de videos para la captura de las interaesidel usuario durante las pruebas de usabilidad
y la recogida de datos del sistema a través de-ragistro que se utiliza para rastrear las
acciones del usuario (logs).

ObservacioneslLas observaciones son un método complementaris @daicas de evaluacion
de usabilidad. Segun Cohen y sus colegas(Coheal,, €2007), la observacion puede ser una

herramienta de investigacion muy Util para hacerse idea de las situaciones. Sin embargo,
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puede ser costosa en tiempo y esfuerzo y es p@perias dificultades de interpretacion o
deduccion del significado de los datos. Por otréep&! principal ventaja de la observacion es
usar la cognicion directa que tiene el potencigbelucir datos validos o mas auténticos que de
otro modo de evaluacion. Ademas, el rasgo distintle la observacibn como un proceso de
investigacion es que ofrece al investigador la ypadad de recopilar datos "en vivo" de forma
natural de lo que esta ocurriendo en situacionemlss(Cohen, et al., 2007). Debdi y otros
(Debdi, et al., 2012) describen dos evaluacionesigibilidad de una herramienta educativa
mediante la recogido de observaciones. Los reqdtdd esta evaluacion fueron atiles en dos
sentidos: 1) Reforzar los hallazgos resultanteapiiear el método de evaluacion de usabilidad
por cuestionarios y permitir la identificacion deemos datos de interés para mejorar el enfoque
del aprendizaje usadoY 2) Aprender nuevas lecciones metodologicas sobre el des

observaciones como método de investigacion.
2) Método Etnografico Contextual Walkthrough

Lo que se trata en este método, es hacer un moggltal del usuario con respecto a la tarea y
artefacto. Consiste en seleccionar perfiles deriggigeales, disefar entrevistas y organizar sesion
de observacion directa del entorno de trabajo, laede el significado de las acciones y las
interacciones de los usuarios finales mediantdemwacion y las entrevistas que revelan el porqué

de las acciones y las decisiones del usuario.r&étedo se basa en tres principios fundamentales:

1. Entender el contexto en el que un sistema esadibiz
2. El usuario es parte del proceso de disefio.

3. El proceso de disefio para la usabilidad debe temebjetivo.

El objetivo de las observaciones en este métode\edar problemas de usabilidad en el
sistema de evaluacion en lugar de recoger ideas magvos proyectos de desarrollo (Riihiaho,
2009).

3) Recorrido Pluralista (Pluralistic Walkthrough)

Se trata de reuniones de desarrolladores y expeotosisuarios donde discuten y evalian

cada elemento de la interaccion. Ejecutamtas tareas sobre el sistema mientras anotan pzsb
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de la interaccion. Luego se debaten los problentesigiones tomadas durante el proceso. Combina
tres visiones diferentes del sistema: lo que se @&kpertos de usabilidad), se quiere (los usuayios
se puede (desarrollador). Con este tipo de grupasienta con la ventaja de un diverso rango de
capacidades y perspectivas para resolver los pnaisiele usabilidad. La desventaja que es dificil de
encontrar un contexto adecuado de las tareasiaarephra las pruebas de usabilidad. Las ventajas
es facil de usar, permite realizar pruebas itematiy cumple con los criterios de todas las partes
involucradas en la prueba (Lee, 1999).

3) Recorrido Informal (Informal Walkthroughs)

Es una mezcla de tres pruebas de usabilidad: pensavz alta, observaciones y entrevistas.
En un recorrido informal, no hay tareas de pruebsecificas y predefinidas. En su lugar, el
moderador de prueba tiene una lista de caractasstjue los usuarios deben seguir a través de su
propio ritmo y orden (Lee, 1999). En las sesioresedorrido informal, se les pide a los usuarics qu
exploren el sistema en la forma en que hariantsviesan solos y pensar en voz alta mientras se
explora el sistema. Ellos son también animadosreentar sobre el sistema en cualquier momento. El
moderador de la prueba podra interrumpir los ussapara las preguntas, pero sobre todo les
observa.

2.5.3 Experiencias de Evaluacion de Usabilidad destemas Educativos

En este apartado de revisan experiencias de ew@ude usabilidad en varios tipos de
sistemas educativos con cierta relacion con GreegExreedExCol. Sucesivamente se revisan
sistemas de visualizacion, sistemas de correccidtonatica y sistemas colaborativos para

aprendizaje de la programacion.

Son diversos los sistemas de visualizacion de igdgos que han sido sometidas a una
evaluacion de usabilidad. Urquiza & Velazquez (30@@ntienen una revision de diversas
evaluaciones positivas de sistemas de visualizaan@uyendo las evaluaciones de usabilidad. El
sistemaALVIE (Crescenzi & Nocentini, 2007) fue evaluado satisfaamente con un cuestionario
basado en cinco preguntas sobre el sistema. Etivabjera evaluar la cantidad de alumnos que
apreciaron la integracién de una taxonomia de djmaje en el curso. Los resultados de la encuesta
fueron muy favorables.
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Por otro lado, los resultados de la evaluacion skbilidad del sistemal-Search (Ciesielski &
McDonald, 2001) indicaron que los alumnos creenejueso del sistema aumenta su comprension de

los algoritmos de busqueda.

El sistema de visualizaciofRAKLA2 (Malmi, et al., 2004) fue también evaluado positieate. A

los alumnos les gustd mucho el sistema y la coreside Util para el aprendizaje (el 94% de los
alumnos creen que el sistema es muy facil de uBar)otra parte, Lui y sus colegas (Liu, et al.,
2007) evaluaron dos paquetes desarrollados en IMadiea el aprendizaje de conceptos matematicos
abstractos y algoritmos de optimizacion y sus aplanes en la resolucion de problemas de disefio
optimo. Estos paquetes han sido evaluados medianteuestionario con 9 preguntas sobre la
usabilidad del paquete y también mediante ent@vigtlos alumnos de manera informal. Estas dos
evaluaciones mostraron que el paquete de visuglizayuda a comprender conceptos matematicos
abstractos y provee a los alumnos de herramietifas para la solucion de problemas de disefio
Optimo y ayuda a explicar algoritmos matematicgsocedimientos de disefio 6ptimo. Sin embargo
hubo necesidad de una interfaz de usuario amigable.

El sistemaSRectambién (Pérez-Carrasco, et al., 2010) ha sidoradisalo y evaluado de forma
similar a la descrita en esta tesis para GreedB&c $as sido evaluado cinco veces con cuestionarios
con el fin de garantizar la utilidad y usabilidazlld herramienta.

El sistema de visualizacion de analizadores sictEEYVAST (Martinez, et al., 2009) fue evaluado
con dos métodos: la evaluacion de experto y lauae&n observacional. Durante las dos sesiones de
observacion, se recogieron opiniones de los alurdoasle indicaron la facilidad de uso de VAST

pero también detectaron algunos errores en larheméa.

También se han realizado evaluaciones de usabitidadarios sistemas de visualizacion de
programas. La herramientdlle (Kaila, et al., 2009) ha sido evaluada mediantecuestionario
estructurado en tres partes: preguntas generadesaate la herramienta, la utilidad del sistema a |
hora de aprender nuevos conceptos de programaamipnes acerca de las caracteristicas de la
herramienta. El resultado de la encuesta fue gher@amienta es muy adecuado para la ensefanza
de la programacién y muy util para la ensefianzedies los conceptos basicos. Las caracteristicas
de Ville mas utiles fueron la visualizacién de detavariables y la evaluacion automatica de los
ejercicios. En conclusion, los alumnos prefiereiedrar los ejercicios Ville con los métodos mas

tradicionales de la ensefanza.
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Algunos sistemas de correccion automatica tambeérhan sometido a evaluaciones de
usabilidad. Por ejemplo, el sisterivooshak se evalué pidiendo a los alumnos que indicaran un
grado de acuerdo/desacuerdo con una serie de al@olas, como si aprenden mejor con la nueva
metodologia, si el sistema fomenta la competitdjdasi la herramienta es muy util y facil de usar.
Los resultados han sido positivos. Otro sistemaatifcacion automética que también fue evaluado
positivamente e€ourseMarker. De las preguntas que tenian que valorar los alarde una escala
del 1 a 5 (donde 1 es muy positiva y 5 es muy megaeran sobre la experiencia global con la
herramienta, la interfaz, facilidad y utilidad deistema, etc. Los resultados del cuestionario
mostraron que todos los alumnos prefieren Courdedasobre todo por su facilidad de uso, por sus

ejercicios que estaban bien disefiados, equilibrpdalecuados para las necesidades de la clase.

Con respecto a los sistemas CSCL que han sidoagl@dupodemos citar el siste@&®ALA
(Jurado, et al., 2012) que fue sometida a una agidin de opinion para evaluar la impresion de los
alumnos sobre dicha herramienta. El cuestionamsemtado constaba de preguntas tipo test y de
respuesta abierta. El objetivo de esta evaluacr@nvalorar las herramientas colaborativas que
implementaCOLE-Programming (Jurado, et al., 2012) para evolucionar el sist@@&ALA, y por
el otro lado, valorar las herramientas colaborativexternas no especificas para tareas de
programacion, comparando ambas aproximacionesrdsagtados han sido positivos dado que los

alumnos encontraron atractivas las herramientaboodtivas del sistema en cuestion.

El sistemaAdessowiki (Rittner, et al., 2011) también fue evaluado pesitiente por la calidad de
sus cajas de herramientas y su contribucion alndpr&e. Un cuestionario con 16 preguntas fue
desarrollado para investigar las opiniones de llam@os sobre el sistema. La encuesta llevada a cabo
confirmo las principales ventajas de la programa@n colaboracion y la plataforma de la escritura
de documentacion.

El sistema integrada en EB)E BlueJ para apoyar el trabajo en grupo (Fisker, et 8082 también

fue sometido a una evaluacion de usabilidad. Sé pidos alumnos evaluar en una escala de cinco
puntos (desde "muy en desacuerdo” a "totalmentzderdo™) dos afirmaciones sobre la facilidad de
uso y utilidad. Los alumnos evaluaron la herrataigrositivamente y les consideraron util y facil de

usar.
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2.6 Evaluacion de Motivacion de Sistemas Educativos

En esta seccion se enumeran los métodos de evaludei motivacion para los sistemas

educativos. Asimismo los trabajos realizados haistea en el dominio de la ensefianza.
2.6.1 Motivaciony sus Dimensiones

La teoria de la autodeterminacion es una teoriteoggoranea sobre la base de la motivacion
humana fundamental que implica la autonomia dehatuy el sentido de la libertad de eleccion
(Martin-Albo, et al., 2009). Existen diferentesogpde motivacion que difieren en sus niveles
inherentes de autodeterminacion: motivacion inégas motivacion extrinseca y desmotivacion. En
primer lugar, la motivacion intrinseca se refierka anotivacion que viene desde el interior de una
persona solo por el placer, el deseo o interés ¢aréa en si. Estas personas no necesitan ninguna

recompensa o incentivos para hacer algo (Deci &nR1885).

En segundo lugar, la motivacion extrinseca sereefida realizacion de actividades debido a
los incentivos o ventajas de la propia actividads ltipos de la motivacion extrinseca son la
regulacion externa y la regulacion identificada gadan en el grado de autodeterminacién porque
el comportamiento es iniciado por eleccion: el guesenta menor autodeterminacion se denomina
regulacion externa y ocurre cuando un individuoirs@lucra en una actividad para obtener la
recompensa o para evitar el castigo, sin embagaogedulacion identificada ocurre cuando la
conducta se considera importante porque la activedade mérito, es decir, el sujeto condiciona su
conducta porque él cree que los demas lo ven igp@rb porque él mismo cree que es importante y
se ve en la obligacién, simplemente reconoce queamportamiento es beneficioso hacia su
desarrollo, por ejemplo, realizar ejercicios diarjgorque son parte de un objetivo general para
mejorar el rendimiento.

En tercer lugar, el concepto que presenta menasletgrminacion es la desmotivaciéon, que
se produce cuando las personas no pueden pesshiohtingencias entre el comportamiento y los
resultados, sus comportamientos no son ni la n@émantrinseca ni extrinseca. Es decir, la persona
no realiza una actividad porque no la valora o siges un resultado positivo de la misma. No

relaciona el comportamiento con el resultado esjoera
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Segun la teoria de la autodeterminacion (Deci & rRy#985), estas dimensiones de
motivacion se ordenan a lo largo de la autodetezomdm, es decir, en un extremo esta la
desmotivacion y en el otro extremo esta la motiwadntrinseca. Estos tipos de motivacion estan
ordenados gradualmente en sus niveles de autodedeiém, donde los niveles mas altos estan
correlacionados con la motivacion intrinseca yedgufacion identificada y los niveles mas bajos
estan vinculados a la desmotivacion y la regulaexterna. Estas dimensiones de motivacion son
valoradas por los individuos, lo cual estan as@sanbn efectos positivos la motivacién intrinseca y

la regulacion identificada y con efectos negatiaodesmotivacion y la regulacion externa.
2.6.2 Métodos de Evaluacion de Motivacion

La motivacion situacional es la motivacion de ledividuos mientras se estan involucrando
en una actividad. EI modelo jerarquico de motivadidtrinseca y extrinseca de Vallerand (1997)
ofrece una perspectiva multinivel sobre la motigadiumana. Se distinguen tres niveles de analisis
de los tipos de motivacion (intrinseca, extrinsgagesmotivacion): el global, el contextual y el
situacional. El nivel global se refiere a una ciaderdn motivacional general de interaccién con el
entorno de una manera intrinseca, extrinseca o dfescional. El nivel contextual es una
orientacion motivacional individual hacia un contexespecifico o un conjunto de actividades
especificas relacionadas. El nivel situacional sfiene a las experiencias motivacionales

individuales cuando se participa en una actividgubeifica en un momento concreto.

Existen varios instrumentos para medir la motivadiuacional. Por ejemplo, la Escala de
Motivacion Situacional (AMS) (Martin-Albo, et al2009) es un instrumento para evaluar la
motivacion situacional en el entorno educativo. i@aeon 14 items y evalla las dimensiones de la
motivacion intrinseca, la regulacion identificadexterna y desmotivacion. Todos los items
responden a la preguntaPQr qué crees que deberias realizar la actividaeé gas hech®’. Los
items estan medidos bajo una escala de 1 (no sesponde en absoluto con lo que pienso) al 7 (se

corresponde exactamente con lo que pienso).

Otro instrumento es la Escala de Orientacion devdoibn Intrinseca vs. Extrinseca descrita
por Harter (1981). Es un instrumento adecuado paedir la orientacion motivacional de los
alumnos en el aula y cuenta con 30 items con 5ssalas: (1)Preferencia por el reto vs.

Preferencia por el trabajo faci(2) Curiosidad e interés vs. Agradar al profesor, oloién de notas
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(3) Tendencia al dominio y competencia independienteDependencia del profeso(#) Juicio
independiente de las actividades vs. Juicio demenei del profesor \5) Criterio interno de
evaluacion de las tareas vs. Criterio exterii@ada subescala contiene 6 preguntas gradualmente
ordenadas a lo largo de la autodeterminacion, Iderraa que las 3 primeras preguntas comienzan
con el polo intrinseco y las 3 Ultimas preguntas ebpolo extrinseco (de motivacion intrinseca a

desmotivacion).

SRQ-A es otro instrumento (Ryan & Connell, 198%atellado dentro del paradigma de la
teoria de la autodeterminacion. Este cuestionarde fa motivacién preguntando a los alumnos
sobre los motivos de su participacion en el entestwlar. Hay cuatro grupos de preguntas en SRQ-
A que son: 1}, Por qué hago mi tarea?2) ¢ Por qué hacer mi trabajo en clasg3) ¢ Por qué trato
de responder a preguntas dificiles en clas¥?4) ¢Por qué trato de sacar buenas notas en la
escuela®ada pregunta es seguida por ocho items (afirmegio expresiones que indican posibles
respuestas a la pregunta planteada) similares mueaezan las posibles razones de su compromiso
en relacion con las dimensiones de tareas y etradude los entornos de aprendizaje. Los 32 items
en SRQ-A constan de cuatro subescalas de motivagggulacién externa, introyeccion, la

identificacion y la motivacion intrinseca).

Por otro lado, el instrumento CIPQ (Chow & Law, 23D@e disefiado para los alumnos que
participan en clases de aprendizaje colaborativayagn por ordenador (CSCL). Sus 24 items
(afirmaciones o expresiones que indican posiblggsuestas a la pregunta donde el alumno indica el
grado con el que estd de acuerdo) fueron modifgadona version de 20 items al verificar la
validez del instrumento. Las dos primeras preguntas sus correspondientes respuestas fueron
adoptadas desde el Cuestionario de Autorregula®oadémica (SRQ-A). A cada item se le asocia
un factor dependiendo de su significado. Cincoofast fueron etiquetados como factor del proyecto
de trabajo, factor de aprendizaje social, factotadeas, factor de refuerzo y factor de la presion
social. Para obtener respuestas especificas aoluextos de aprendizaje colaborativo ha sido
desarrollada una tercera pregurgpdr qué participas en el trabajo del proyegta®n sus 12 items
de respuesta, donde cuatro elementos son de asjgetdeas vy el resto son de aspecto social de las

situaciones de aprendizaje.
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Por otra parte, la escala especifica de frustrg€dfine Collaborative Learning Experiences
Frustration Questionnaire — OCLERQIescrita en (Capdeferro & Romero, 2012) midgratio de
frustracion que experimentan los alumnos en laasade colaboracion. La escala se divide en seis
secciones. La seccion 1 estd compuesta por pregrgiéeionadas con el aprendizaje y la situaciéon
de los alumnos. En las secciones 2 y 3 se recdgeniacion sobre las experiencias previas de los
alumnos en el aprendizaje colaborativo en lineasyastitudes y concepciones sobre el trabajo en
equipo. En la seccién 4, se pide a los alumnos igfegmen sobre sus propias experiencias
frustrantes a través de una pregunta abierta. ¢@dge5 fue disefiada para centrarse en las fuentes
de frustracion con el fin de determinar si habfardncias entre los resultados reportados por las
propias experiencias de los alumnos y los que fuetmservados por los deméas. La seccién 6
constaba de seis preguntas que evallan la fru@trdei alumno y cémo afecta a su percepcion en la
participacion en la formacion apropiada que sajestus ambiciones personales y profesionales.

2.6.3 Trabajos Relacionados con la Evaluacion de Meacion

Revisando los trabajos para analizar las impliceesoy relaciones de la motivacion con el
uso de herramientas CSCL, nos encontramos conrdbsjos de Rienties y sus colaboradores
(Rienties, et al., 2008), los cuales se llevaraal@go en un curso de verano, via Internet, para una
asignatura de economia. Este trabajo us6 comauinstitos: el Andlisis de Contenido, el Analisis
de Redes Sociales y la Escala de Motivacion AcacliiiMS) con el fin de examinar el impacto
de los tipos de motivacion en el aprendizaje virtGdro trabajo en el area de economia (Rienties, e
al., 2012) se centrd en estudiar la relacion qereeti las técnicas deaffoldingy la motivacion, es
decir, la relacién de la motivacion con el gradolilertad que tiene el alumno para realizar las
tareas, y éste esta regulado a su vez por el ddsdaffoldingaplicado. La motivaciéon es analizada
en varias dimensiones (tanto la motivaciéon intiaseomo extrinseca) y como instrumento usan la
Escala de Motivacion Académica (AMS) utilizando gmupo de control (totalmente autbnomos) y
grupos experimentales (dirigidos pseaffolding. Ademas realizaron un Analisis de Contenido y

Analisis de Redes Sociales.

Otra experiencia descrita en (Rienties, et aD92@n el mismo &mbito (economia) y en un
entorno de aprendizaje en red, analizé la inflieenl@ la motivacion en las contribuciones de los

alumnos y en el didlogo. Para este analisis sedifih escala AMS para medir la motivacion, el
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Andlisis de Contenido y SNA para el Andlisis de &e&ociales. Los resultados de este analisis
indicaron que los alumnos altamente motivadosrnisédamente se convierten en contribuyentes
centrales y prominentes en el discurso cognitiemtridbuyendo en la tarea mas que otros tipos de
alumnos. Mientras que los alumnos altamente madivadextrinsecamente contribuyen

significativamente menos en las contribucionesadesi

El trabajo descrito en (Tapola, et al., 2001) aezdmo objetivo analizar la relacion entre la
participacion de los alumnos en la discusion usdadberramienta colaborativa VWS para el
intercambio de informacion en una asignatura déottigsy su orientacion motivacional. Como
instrumento, se utilizé el Andlisis de Redes Sesial un cuestionario para evaluar la orientacion
motivacional de los estudiantes. El cuestionariot@oia cinco items (afirmaciones o expresiones
que indican posibles respuestas a la pregunta delndemno indica el grado con el que esta de
acuerdo) para evaluar el enfoque de los alumn@prmder cosas nuevas y adquirir conocimientos.
Los resultados indicaron que el nivel de orientacide aprendizaje de los alumnos esta
estrechamente asociado con la intensidad de swgipacion en CSCL. Es decir, los alumnos con

alta orientacion al aprendizaje (mas motivadosiggpan en CSCL con mas intensidad.

Howley y otros (2009) usaron la Escala de Motivackcadémica (AMS), unosest de
conocimiento y un cuestionario colaborativo paradiar si la motivacién tiene implicacién en la
percepcién del entorno y del grupo. Para ello,isefid un experimento exploratorio para determinar
la influencia de la motivacion de los alumnos sare interacciones en un entorno de aprendizaje
colaborativo utilizando el entorno de colaboracd®Virtual Math TeamgVMT). Los alumnos
valoran la percepcion de ellos mismos, de su codai@ o de sus comparfieros. Las conclusiones
que arrojaron fueron que la motivacion del alumunede afectar a la percepcion de lo que hacen los

compafieros en el proceso de colaboracién y a tzjpeidn del entorno colaborativo.

Eales y sus colegas (2002) estudiaron la influedeidos elementos del entorno sobre la
motivacion. Se compardé la interaccion resultantieeediferentes escenarios de aprendizaje como
son la oficina, el colegio y la universidad. Comstiumento de medida se utilizo la opinidon de los
alumnos sobre la colaboracion. Ademas, distingnideo auténtica motivacion centrada en la
evaluacioén y la tactica de la escolarizacion, aestdo la propiedad del problema de aprendizaje del

alumno como una forma particularmente poderosaat&acion.
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Otro trabajo ha desarrollado una experiencia ¢domr@os de un Master universitario en la
tarea de escritura colaborativa con el objetivordslir el grado de frustracién de los alumnos
(Capdeferro & Romero, 2012) . En este trabajo, maneraron los aspectos que hacen que los
alumnos experimenten frustracion como la colabdéraasimétrica entre los miembros del grupo, las
barreras que ponen los sistemas Online colabosagwola comunicacion entre los alumnos o el

desequilibro en el nivel de compromiso.

Por otro lado, el trabajo descrito en (Marcos, 1et2009), para la creacion de contenidos
Web, describe una herramienta orientada a roles wagbre eRole-AdaptlAque aplica el Analisis
de Redes Sociales (SNA) como una técnica espediftaandlisis de interaccion y como un
instrumento para detectar y ayudar a resolver@anas problematicas en escenarios de aprendizaje
colaborativo apoyado por ordenador (CSCL). Estaah@enta envia una advertencia al profesor
sobre el nuevo papel detectado, como por ejempliumno aislado o un grupo de trabajo que no
esta colaborando adecuadamente. En estas situadaméntervenciones posteriores del profesor
mejoran las actividades de colaboracion.

En el &mbito de la motivacion sobre el aprendidajéa informatica, solamente se ha podido
encontrar un trabajo, el cual se centra en elmsateolaborativo MoCAS (Serrano-Camara, et al.,
2013) que esté disefiado para el aprendizaje deptmscbasicos de programacion como pueden ser
ambito y visibilidad de variables. Como instrumerge utilizaron la escala AMS vy los test (pre-
post) de eficiencia educativa. En este trabajoresepta una evaluacion de la motivacion de los
alumnos en cuatro enfoques pedagogico: esquemeidraal, aprendizaje colaborativo, aprendizaje
colaborativo guiado por CIF (un marco de disefiond&uccion para el aprendizaje colaborativo) y
el aprendizaje colaborativo guiados por CIF y agoypor la herramienta MoCAS. Los resultados
mostraron que los alumnos estaban mas motivadoslpmo del enfoque de instruccion CIF y la
herramienta colaborativa MoCAS.

2.7  Estilos de Aprendizaje

En esta seccion se recogen algunos de los divemnsmelos de estilos de aprendizaje,

centrandose en el modelo de Felder-Silverman.
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2.7.1 Modelos de Estilos de Aprendizaje

Todas las personas perciben y adquieren informat@émanera distinta. Segun Alonso y sus
colegas (1994) no solo percibimos de forma diferetambién interaccionamos y respondemos a los
ambientes de aprendizaje de manera distinta. Etepto de estilos de aprendizaje se refiere a
nuestras preferencias para percibir y adquirirnf@mrimacion, decomo nuestra mente procesa la
informacién y como es influida por nuestras permapes Keefe (1979) define los estilos de
aprendizaje como los rasgos cognitivos, afectivofisplégicos que sirven como indicadores
relativamente estables, de como los alumnos perditieracciones y responden a sus ambientes de
aprendizaje. Kolb (1984) lo describe como "alguoagacidades de aprender, que se destacan por
encima de otras, como resultado del aparato haredide las experiencias vitales propias y de las

exigencias del medio ambiente actual”.

Existen diversos modelos y teorias sobre estilosaglendizaje, de los cuales destacamos los

siguientes modelos:

e Modelo de Kolb. Este modelo trata de explicar como asimilamosinfrmacion,
solucionamos problemas y tomamos decisiones. Kdédintga el aprendizaje como una
secuencia ciclica de cuatro momentos que exporétisamente en la siguiente figura:
existen dos dimensiones principales en el procesapdendizaje; la dimension Abstracto-
Concreto que es como percibimos la nueva informagita dimension Activo-Reflexivo que
explica como procesamos lo que percibimos. Segdh K®81), las personas se sitlan en
cuatro estilos de aprendizaje: Divergente, AsingtadConvergente y Acomodador. Los
divergentes son los mejores en la visualizaciésittaciones concretas desde muchos puntos
de vista diferentes. Asimiladores pueden procesamdnera l6gica y organizar una amplia
gama de informacion. Los convergentes son los eejen la busqueda de usos practicos para
las ideas y teorias. Acomodadores a menudo se baggian medida en la informacion de los
demas y toman acciones basadas en el instinto neésl @ndlisis l6gico. Honey y Mumford
(1986) vinculan las motivaciones y expectativas igfleyen en el aprendizaje partiendo del
analisis de la teoria de Kolb y creando cuatrdosstActivo (actuar), Reflexivo (reflexionar),

Tedrico (teorizar) y Pragmético (experimentar).
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Modelo de Felder & Silverman Clasifica los estilos de aprendizaje a partir aileco

dimensiones: Procesamiento (Activo/Reflexivo), Bpoidn (Sensorial/lntuitivo), Input

(Visual/Verbal), Entendimiento (Secuencial/Globgl)Organizacién (Inductivo/Deductivo).

Este Modelo se centra en los aspectos de los sstdoaprendizaje significativas en la

educacion en ingenieria.

Modelo de la Programacion Neurolingtistica También Illamado Visual-Auditivo-

Kinestésico (VAK). Los alumnos visuales aprendefjomée las imagenes o texto escrito, los

alumnos auditivos prefieren la palabra habladayalamnos kinestésicos piensan en términos

de accién y el movimiento corporal (BECTA, 2005).

Modelo de Inteligencias Multiples de Gardner Gardenr define a la inteligencia como un

conjunto de capacidades que permiten que una ersssuelva problemas y/o forme

productos que son de importancia en su vida. Gafd®83) propone 7 inteligencias. Gardner

plantea la hipdtesis de que estas siete inteligengéneralmente operan juntos y raramente

funcionan de forma independiente. Las inteligensmgitilizan de forma simultanea, por lo

general se complementan entre si a medida queralsaos habilidades o resolvemos

problemas:

1. Ldgico-Matematica. La capacidad para detectar pa#o razonamiento deductivo y
l6gico.

2. Linguistica. La habilidad de usar palabras de neaatactiva.

3. Espacial. La capacidad de manipular y crear im&erentales con el fin de resolver los
problemas.

4. Musical. La capacidad de leer, comprender y compimm®s musicales, tonos y ritmos.

5. Corporal-Kinestésica. La capacidad de utilizar lante para controlar uno de los
movimientos corporales.

6. Interpersonal. La capacidad de comprender los re@mtios y las intenciones de los
demas.

7. Intrapersonal. La capacidad de comprender los psag@ntimientos y motivaciones.

Modelo de hemisferios cerebralesEl cerebro humano se divide en dos hemisferiegu®

Sperry (1961), ambos lados del cerebro tienden védidie las principales funciones

intelectuales. El hemisferio izquierdo procesanfarmacion de manera secuencial, lineal y

l6gica mientras que el hemisferio derecho es dksnador, el de la estructura total y la
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imaginacion, es intuitivo en vez de logico. Normahte para aprender bien, debemos usar
ambos hemisferios pero tendemos de usar uno ma®lgoteo, este hecho determina las

habilidades cognitivas de cada individuo.

* Modelo de Cuadrantes CerebralesEl modelo de cuatro lados de estilos de pensamuint
Ned Hermann (1988) metaféricamente atribuye a cuaigiones del cerebro. La creatividad
es un proceso que involucra los cuatro cuadrarietos cuatro cuadrantes se pueden
caracterizar como:

1. Cortical Izquierdo. Orientado al presente.

2. Limbico Izquierdo. Orientado a los procesos.
3. Limbico Derecho. Orientado a los personas.
4

. Cortical Derecho. Orientada al futuro.
2.7.2 Modelo de Felder-Silverman

Este enfoque se ha defendido como un ambienterdadipaje eficaz para la ensefianza de la
ingenieria. La comprension de los resultados dprigeba de estilos de aprendizaje de Felder-
Silverman puede ayudar al profesor a encontrar dsradecuadas para presentar el material a los
alumnos. Sin embargo, los resultados no se delilerartge como base para recomendar planes de
estudios para los alumnos, ya que hacerlo pued&lirsus experiencias de desarrollo que les
impiden llevar a cabo esfuerzos en los que puedeongrar el éxito (Felder & Spurlin, 2005). Sin
embargo, segun Alonso y sus colegas (1994), cuahtipo de ensefianza es acorde al estilo de
aprendizaje del alumno, éste aprende con mayotieflzcl. Asimismo, Cassidy (2004) afirma que
la manera en que los individuos eligen o se inolmacercarse a una situacion aprendizaje tiene un

impacto en el rendimiento y el logro de los resldtadel aprendizaje

El modelo de Felder-Silverman consta de 8 estiéoapiendizaje.

1. Activo. Mejora la retencidn y la comprension deidormacion mediante el debate y o
explicacion a otros. Le favorece las actividadegrdeo en la que los miembros expliquen los
temas entre si y encontrar maneras de aplicatlizanta informacion.

2. Reflexivo. Prefiere pensar en el material primém favorece revisar periodicamente lo que

se ha leido y la redaccion de un resumen de lagdaco apuntes de clase.
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Sensorial. Disfruta de cursos que tienen conexiaiwes el mundo real. Le favorece la
conexion de informacion a las aplicaciones del rouedl.

Intuitivo. No le gusta los cursos que requieren m@zacion y calculos rutinarios. Le
favorece la busqueda de interpretaciones o tequiayinculan los hechos. Y tener cuidado al
leer la pregunta completa antes de responder yew@vcomprobar el trabajo para evitar
errores por descuido.

Visual. Recuerda lo que ve; como imagenes, diaganmhagramas de flujo, las
manifestaciones. Le favorece encontrar o dibujagrdimas, bocetos, esquemas, fotografias,
videos, materiales para describir curso. Y el usonthpas conceptuales para organizar
visualmente los puntos clave.

Verbal. Comprende mejor de las explicaciones escyithabladas. Le favorece los resimenes
de escritura y trabajar en grupos para escuchdicagjpnes de los comparieros.

Secuencial. Ganancia de la comprension en pasealds y logicos. Le favorece esbozar
material de clase en un orden ldgico y relacionarnduevos temas a las cosas ya conocidas
para fortalecer las habilidades de pensamiento.

Global. Aprende en grandes saltos, absorbiendaaal raaterial hasta que de repente "hacer
las cosas". Le favorece repasar a través todop@uba para obtener una vision general antes

de comenzar a estudiar la informacion especifieacionar el tema con cosas ya conocidas

Segun De Bello(2006), para elegir el modelo coorecinstrumento para la investigacion, éste debe

ser evaluado con respecto a su fiabilidad y validr eso hemos usado el modelo de Filder-

Silverman en nuestra investigacion por ser valid@avno, 2003), ademas de popular entre los

educadores de ingenieria, influente y probado.
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Capitulo 3: Sistemas GreedEx y GreedExCol

Este capitulo se centra en los sistemas GreedExegdGxCol. En primer
lugar se presentan los sistemas antecedentes AMEDAS para la
experimentacion interactiva con algoritmos vorages;abajos relacionados.
En segundo lugar, se describe el sistema TuMiSTeEer lugar, se describe
la herramienta GreedEx y por ultimo, presentamoanspliacion colaborativa
GreedExCol.

3.1  Antecedentes y Trabajos Relacionados

El trabajo realizado tenia como antecedentes unduélidactico para el aprendizaje activo
de los algoritmos voraces que fue concebido commddo por 2 componentes, un meétodo
experimental (Velazquez-lturbide & Pérez-Carraszfi9a) y los asistentes interactivos AMO vy
SEDA que daban soporte al método para los probleimads mochila (Cormen, et al., 2001)(Sahni,
1995) y seleccion de actividades (Cormen, et BD12 En este apartado, se repasan los sistemas y

trabajos antecedentes que han sido la base y gamgartida para el desarrollo de mi trabajo detesi

Los objetivos de aprendizaje de los algoritmos sesgpueden expresarse en términos de la
taxonomia de Bloom (Anderson, et al., 2001). Eséecm clasifica los objetivos de aprendizaje y

establece una jerarquia de seis niveles para aanegrado de experiencia cognitiva del alumno:

1. Nivel de conocimientos. El alumno es capaz de m@oeno recordar la informacién sin
necesidad de tener ningun tipo de conocimientmda,capacidad para el razonamiento
sobre, su contenido.

2. Nivel de comprension. El alumno es capaz de condgrey explicar el significado de la
informacion recibida.

3. Nivel de aplicacion. El alumno es capaz de seleeciy utilizar los datos y los métodos
para resolver una tarea determinada o problema.

4. Nivel de analisis. El alumno es capaz de distingi@sificar y relacionar una hipotesis y
la evidencia de la informacion proporcionada, asin@ la descomposicion de un

problema en sus partes.
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5. Nivel de sintesis. El alumno es capaz de generdéigddeas y aplicarlas para resolver un
nuevo problema.

6. Nivel de evaluacion. El alumno es capaz de compardicar y evaluar los métodos o
soluciones para resolver un problema, o para ed¢giejor método o solucién.

En el caso de los algoritmos voraces, puede propergue el alumno deba ser capaz de
(Velazquez-lturbide & Pérez-Carrasco, 2009a):

Conocer los fundamentos de la técnica (nivel deprension).

2. Comprender algoritmos voraces clasicos, por ejengblalgoritmo de Dijkstra (nivel
de comprension).

3. Descubrir una funcion de seleccion Optima para nablpma de optimizacion (nivel
de aplicacion o sintesis).

4. Programar un algoritmo voraz (nivel de aplicacisirdesis).
Demostrar la optimalidad de una funcion de seleceidraz (nivel de aplicacion o
sintesis).

Estos objetivos de aprendizaje no son faciles geatacon la organizacion de los materiales
de los algoritmos voraces que se pueden encorird@ enayoria de los libros de texto. En los
capitulos de algoritmos voraces, se suele ideatifas principales elementos, ilustrar la técniza ¢
una plantilla de alto nivel y resolver una seriepdeblemas. Para cada problema, una funcion de
seleccidon Optima voraz se identifica y su optinsdicse demuestra. Por ultimo, el algoritmo se
codifica de forma iterativa y se analiza su conigiée].

En resumen, a pesar de la aparente sencillez deitalgs voraces, sus objetivos de
aprendizaje son muy exigentes. Como consecuencaéalesl profesor habitualmente da clases de
una manera pasiva, apenas dejando lugar para ehdipaje activo(Velazquez-Iturbide, 2013)
(Velazquez-Iturbide, 2011).
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3.1.1 Método Experimental

El método didactico tiene cuatro componentes efoisnulacion final (Veldzquez-lturbide,
2013): un método experimental orientado a descdimniciones de seleccion Optimas, los sistemas
interactivos de apoyo (GreedEx y GreedExCol), lagjanizacion de clases y précticas
(especificamente de los algoritmos voraces), y maddés de apoyo (apuntes). En este apartado nos
centramos en el método didactico. Los sistemaseseptan en las secciones 3.1.2 (los sistemas
antecedentes), 3.3 y 3.4 (sistemas GreedEx y Gx&aE El método didactico completo se

presenta en la seccion 3.1.5.

El método didactico planteado (Velazquez-lturbi@®l3) (Velazquez-lturbide & Debdi,
2011) se basa en el aprendizaje por descubrimieat@prendizaje basado en problemas. Se da un
problema de optimizacion al alumno y un nimerouwteibnes de seleccidn que pueden caracterizar
diferentes algoritmos voraces y entonces se regeecontrar el subconjunto de funciones de
seleccion que conducen a algoritmos voraces optiEogeneral, el conjunto de posibles funciones
de selecciobn no es muy grande, ya que se limithos aalores de algunos parametros o valores
significativos derivados de ellas, clasificadasoeden decreciente o creciente. Esta busqueda de
optimalidad no se logra mediante pruebas formahes gor medio de la experimentacion que es
mucho mas facil y mas atractivo para el alumno §xgliez-Iturbide, et al., 2012). Vedmoslo con el

problema de seleccion de actividades (Cormen,,e2G01):

Supongamos que tenemos un conjudito {a;, a,..., a,} de n actividades que deseen hacer uso de
un recurso, como una sala de conferencias por &eoye debe ser utilizado por una sola actividad
a la vez. Cada actividagtaene un tiempo de inicig g un tiempo de finalizacién, fdonde O< ¢; < fi

< . Si se selecciona la actividag acuparia el intervalo semiabierim, ff;). Las actividades; y g

son compatibles si los intervalas, ffi) y [c;, fj) no se superpongan (es deciry @ son compatibles

si ¢ > fj o ¢ > fi). El problema es seleccionar un subconjunto deafimmmaximo de actividades

mutuamente compatibles.

Por ejemplo, considere el siguiente conjuBtde actividades que hemos ordenado por orden de

tiempo creciente de finalizacion:

Tabla 4.Un ejemplo del problema de seleccién de actividades
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| 0 1 3 5 6 7 8 9 10
G 3 4 5 6 8 8 2 12
fi 4 5 7 9 10 11 12 13 14

El alumno debe tratar de descubrir si existe umgifun de seleccion éptima (voraz) que

resuelve el problema. Una serie de funciones é¢&&éh de actividades son propuestas. En general,

las funciones de seleccion se basan en los pasm#dt problema ordenando las actividades en

orden creciente o decreciente. Pueden ser razen&sefunciones de selecciéon basados en los

siguientes seis criterios:

- Orden Creciente/Decreciente de comienzo de iaidad.

- Orden Creciente/Decreciente de fin de la actilida

- Orden Creciente/Decreciente de la duracion aetigidad.

Si aplicamos las seis funciones de seleccién ddtss que figuran en la Tabla 4, se obtienen

los resultados mostrados en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultado de la aplicacion de diferentes funcialeeseleccion

FUNCION DE SELECCION ACTIVIDADES NUMERO DE
SELECCIONADAS ACTIVIDADES

Orden creciente de comienzo 2,6,10 4

Orden decreciente de comienzo 10,8,3,.1 4

Orden creciente de fin 0,3,7,10 4

Orden decreciente de fin 10,8,4 3

Orden creciente de duracién 1,3,10,7 4

Orden decreciente de duracién 9 1

Estos resultados permiten descartar la cuarta ta $ercion de seleccion. Ahora debemos

experimentar con las cuatro restantes funcionesetieccion con nuevos datos de entrada. La

repeticion de este experimento debe ser tantas wereo sea necesario, vamos a llegar a un estado

en el que sélo se quedan las funciones de seletaidibles. Siguiendo nuestro ejemplo, hemos

utilizado sucesivamente cuatro ejecuciones con oulalatos de entrada y se obtuvieron los

resultados que se resumen en la Tabla 6. Soloinmaztuel nUmero de actividades seleccionadas en

cada caso.
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Tabla 6. Resultados sobre diferentes datos de entrada

FUNCION DE SELECCION EJECUCION EJECUCION EJECUCION EJECUCION
1 2 3 4

Orden creciente de comienzo 4 3 2 -

Orden decreciente de comienzo 4 3 3 3

Orden creciente de fin 4 3 3 3

Orden decreciente de fin 3 - - -

Orden creciente de duracion 4 3 3 3

Orden decreciente de duracion 1 - - -

Observe que las tres funciones de seleccion peneardgespués de las cuatro ejecuciones.
Podriamos seguir experimentando con nuevos datosnttada o parar y tratar de demostrar
formalmente la optimizacion de estas tres funciamesseleccion. Realizar varias pruebas puede
revelar errores pero no asegura la correccion.ok@ecion solo puede ser probada por medio de la
verificacion. En nuestro caso, la experimentacidrede revelar las funciones de seleccion no
Optimas, pero por si solo no garantiza haber ifiemtio las funciones de seleccion Optimas. Cada
funcion de seleccion restante debe ser individualenebjeto de una prueba de optimalidad. Por
ejemplo, la Tabla 6 muestra tres funciones de s@éle®ptimas, sin embargo, uno de ellos (orden

creciente de duracién) no es 6ptima.
3.1.2 Sistemas de Apoyo

En esta seccion se describen los sistemas de g@ogcel aprendizaje activo de algoritmos
voraces AMO y SEDA (Veladzquez-Iturbide, et al., 200 Primero, describimos sus caracteristicas

generales, después se detalla cada uno por separado
3.1.21 Caracteristicas Generales

La interfaz gréfica de los dos sistemas de apoyecadentes presenta un disefio similar que
consta de los siguientes elementos: una barra désnena barra de herramientas o iconos y tres

paneles que cumplan las siguientes funcionalidades:

* Panel de visualizacion que se encarga de la repgeesén grafica.
» Panel de teoria algoritmo que contiene informacéativa al algoritmo, en concreto el

enunciado del problema y pseudocdédigo del algoritmo
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* Panel de resultados que muestra los resultad@s dgelcuciones.

El alumno experimenta con el ayudante interactigaiendo el método experimental descrito en el

sub-apartado anterior:

1. Lee y entiende el enunciado del problema y el dlgor voraz genérico escrito en
pseudocddigo.

2. Genera un conjunto de datos de entrada, ejecusdgetitmo voraz utilizando todas las
funciones de seleccion y comprueba cual de eswmdtados Optimos y cuales no. Las
funciones de seleccion que no producen resultaptisyds se descartan, de los cuales se
puede decir que el alumno ha encontrado un coatrgp de su optimalidad.

3. Repite el paso 2 como sea necesario hasta obtareygs suficientes de la optimalidad de

las funciones de seleccion restantes.
Algunas caracteristicas destacadas de los sistém@sy SEDA son las siguientes:

» Introduccion de datos de entrada de varias marigeagracion automatica, cargar desde
un fichero o por teclado)

* Funciones de seleccion para solventar el problendifdrentes maneras.

» Ejecucion del algoritmo paso a paso o de golpe.

» Visualizacién de los datos introducidos y de Iaulados mediante graficos intuitivos y
tablas.

* Visualizacion de resultados mediante varias tablas.

« Exportaciéon de datos de entrada como los resultatilzados para su posterior uso.

* Internacionalizacion.
3.2.1.2 Sistema AMO

El asistente interactivo AMO es una herramientaa paraprendizaje del algoritmo de la
mochila (Cormen, et al., 2001)(Sahni, 1995). Einfgamiento del problema de la mochila es el

siguiente:
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Dada una mochila con una capaci@adjue es el peso maximo que puede soponmaohjetos, cada
objetoi, 0 <i < ntiene un pesE; y un beneficidy. El objetivo es llenar la mochila de forma que se
maximice el beneficio total. Los objetos se puegeartirse en trozos pequefios, de forma que
podemos tomar el objeto entero o una fraccion gsi &k mete una fracciogi], tal que 0=<xJi]
<=1, del objeta de la mochila, entonces se consigue un benedifid bJi]. Es decir, maximizakE
xdi]*b4i]. Una solucion del problema seria un vector destolsjx;, X, ,... , X, que nos indica las
fracciones de los objetos que deben estar en lahilaomientras la funcién objetivo seria el

beneficio total de los fracciones de los objetos egtan en la mochila.

Por ejemplo, sea una mochila con una capacidadl igu& = 264 y 5 objetos con
p={79,52,78,18,50} ybs ={57,38,38,18,41}. Tras ejecutar el algoritmo wanla funcion de
seleccion de orden creciente de beneficio obtenoseml beneficio de 182.62, mientras si
ejecutemos el algoritmo con la funcion de selecci® orden decreciente beneficio/peso

obtendremos el beneficio maximo de 185.66.

La llustracion 2 muestra el aspecto de la intedazusuario de AMO que dispone de tres
zonas, una para el panel del problema que muesti@bietos en la parte izquierda de manera que el
ancho de los objetos representa el peso y la alymasenta el beneficio. En la parte derecha se
muestra la mochila donde su anchura representamacidad. En la parte inferior se encuentra el
panel de teoria en la izquierda y el panel de tado$ en la derecha. Ademas de la barra de menus,

una barra de herramientas con iconos de accesmadines mas frecuentes.
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AMO - Asistente interactivo para el aprendizaje del Algoritmo de la Mochila

Archivo Editar Estrategias Ejecutar Ayuda

=[] [se] [zl um e o

Ohjetos Mochila

18 57 26 27 100 25 22 Disponible 0 de 182

[ Especificacion Algoritmo | Datos de entrada | Resultados
Estrategia |_“alores de seleccidn | Orden de seleccidn|Porcentajes selecc.] Beneficia
public seatvis fleacl ] mochila lIndice <& |[o1 224 5801 23258[/11110.00] 206,4

fincl ] ps, inc[ ] bs, inc o)
i

int p = oz

floanl ] xs = new
float [ps. lengchl ;
for{int i = 0; i =
ps.length; i++){
ift pslil <= pi
xs[il = (float) 1.0
=lse
xs[il = (float) p S

=[i]l =

llustracion 2. Interfaz de usuario de AMO

Al ejecutar AMO, el alumno podra consultar el pahelteoria y del algoritmo, como podra generar
los datos de entrada y seleccionar una de lasdoeside seleccion disponibles para la ejecucion del

algoritmo. Las funciones de seleccion integradasl sistema AMO son:

» Orden creciente/decreciente de indice.

« Orden creciente/decreciente de peso.

* Orden creciente/decreciente de beneficio.

» Orden creciente/decreciente de beneficio/peso.

* Orden creciente/decreciente de peso/beneficio.

Obsérvese que las dos primeras funciones de s@beequivalen a una seleccion al azar. Sin
embargo, se han afiadido para aumentar la oferfand@nes de seleccién disponibles para los

alumnos.

Al ejecutar el algoritmo, los objetos seleccionasesnarcaran en gris en el panel de datos de
entrada y se introducirdn con su color originaltaede la mochila. Para resaltar el orden de los

objetos segun la funcidn de seleccion elegidaphjstos se dibujaran en un mismo color, su orden
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vendra indicado por su tonalidad de mas a menagrasde forma que los objetos que ocupen las
primeras posiciones tendran tonos mas oscurostnaseque los Ultimos objetos tendran tonos mas
claros.

En el panel de resultados, la primera tabla coatienresumen de los datos de entrada y en la
segunda, los resultados de la ejecucion del atgorde la mochila, en el que se indicara: la funcién
de seleccion ejecutada, los valores de selecci@rden de seleccion de los objetos, el porcentaje

seleccionado de cada objeto y por ultimo el beiteéibtenido.

3.1.2.2 Sistema SEDA

El asistente interactivo SEDA es una herramientea e problema de seleccién de
actividades (Cormen, et al., 2001). El planteanoiete este problema se encuentra en la seccion
3.1.1.

La interfaz global de SEDA es igual al de AMO, ifeencia es la visualizacion del panel de
datos, las funciones de seleccion y los datos ttada) dado que SEDA es un asistente interactivo
para el aprendizaje del problema de seleccion tilddades. La llustracion 3 muestra la interfaz de
SEDA con una ejecucion de un ejemplo.
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SEDA: asistente interactivo para el aprendizaje del problema de Seleccion De Actividades Q@@
Archivo Estrategia Fjecutar Configuracion Ayuda...
EEIEREEEITIR <]>][=] [@]
sualizacion
o Drddgry gesrecianta de comienzo e
1 1019 8 _—————————————
¥ 1619 2 | | | ——
3 B 104 P | | i |
4 1214 2
5 B 7 1 = bl ) I |
B 1 1312 = —————————— = "= """} ' |
T o1618 2 | | | | | | | | e |
g 1317 4 | | | | | | == —— | |
9 7 1710 | | Y | |
Actidni Fin Dura 0 ] 2 = 4 L] i} T g 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Tiem
Teoria : Tablas
[Prnblema Algoritmo | [ Datos de entrada... rResurladus | Resumen global |
i i Estratedgia | Actividades seleccionadas | Murmero de actividades
il [[Grden decreciente de cormi...| [2,.4. 3] [ 3

public static boolean(]
seleccionaractividades... |=
{int[].c, int[] f} {
hoolean[] s = new
boolean [c.lengthl;
s[0] = true;
inti=0;
farfinti=1;j= F

llustracion 3. Interfaz de usuario de SEDA

Cada actividad se representa mediante una barnarentida entre los instantes de comienzo
y fin sobre un eje temporal horizontal. Cada adtidi seleccionada se colorea de gris si es valida o
de rojo si se solapa con alguna seleccionada aAteseleccionar una funcién de seleccion se
colorean las actividades con tonos segun la fundénseleccion seleccionada, es decir las

actividades con un color mas oscuro seran elegides de las actividades coloreadas con un tono

claro.
SEDA ofrece ocho funciones de seleccion:

 Indice de la actividad en orden creciente/decrégien
« Comienzo de la actividad en orden creciente/desnéei
* Fin de la actividad en orden creciente/decreciente.

* Duracioén de la actividad en orden creciente/deergei

En el panel de resultados, la primera tabla coatiem resumen de los datos de entrada y en la

segunda los resultados, donde se muestra el biengficducido por las distintas funciones de
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seleccion ejecutadas. Cada fila contiene la fund@érseleccion, las actividades seleccionadas y el

valor de la funcién objetivo (nUmero de actividgdéma nueva tabla contiene un resumen global de
todas las ejecuciones realizadas.

3.1.2.3 Sistema GreedEx

AMO y SEDA son sistemas para los problemas de dahita y seleccién de actividades
respectivamente. Sin embargo, el principal probleteaestos sistemas era que cada sistema
Gnicamente soportaba un problema resoluble voraem@&omo consecuencia, su interés educativo
para los profesores era limitado y el mantenimielgovarios sistemas era problematico. GreedEx
(Velazquez-Iturbide, et al., 2010)es un sistema lgentegrado los sistemas AMO y SEDA. La
llustracion 4 muestra una interfaz de usuario detseamienta GreedEx.

B GreedEx - Seleccitn de actividades [S]=E

Archivo Editar Estrategias Ejecutar Configuracion Ayuda
(e | e [ oag [l [ 2a | a8 vy |
e[ m | wi[@] &[2 DO
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[+1

4
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Prablema | Algoritmo ;| [ Datos deentrada | I I iada |

3[Rt | gt [ indv Init [ i+ [ Fint Fint | Durat | Durat |
public stacic boolsan[ | seleccicnar actividades (incl 1 ¢, imcl I CEN 2 12 2
16 F | ETT 1 2
i :/|[Ejec.3 |1 2 1

boolean [1 s = naw booleanle. length];
sin] = —

[

=

w3
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m

for (int i e length: 3441
if { acti: es i, 3 mo se solapan =)

Pl

llustracion 4. Interfaz de usuario de GreedEx

GreedEx utiliza la misma visualizacion béasica padas las funciones de seleccion definidos
para un algoritmo dado. La visualizacion se adamada funcion de seleccidn en particular mediante
el uso de tonos de color para ordenar implicitamérg candidatos segun la funcion de seleccion
elegida (una funcionalidad ya desarrollada enikismas AMO y SEDA).
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El usuario puede elegir el problema a estudiar emanu fijo. Los elementos que varian con
cada problema son:

» Dialogos de entrada o modificacion de datos.

» Panel del problema (pestafias de explicacion ygieiatho).

* Panel de visualizacion.

* Menus de las funciones de seleccion a ejecutar iipglementacion).

* Formato de las tablas de datos de entrada y deawss, asi como leyendas de las funciones

de seleccion en las tablas de resultados, de resyaigreviada.

» Configuracion de la visualizacion.

Se ha afadido una cuarta tabla, llamada tabla iadeevque muestra los resultados en
porcentaje obtenidos por cada funcién de selecciteimbién se ha incluido una nueva funcion de
ejecucion de las funciones de seleccion sobre ameraimuy alto de datos de entrada (“ejecucion
intensiva”). El usuario puede elegir entre ejecwabre un nimero dado de datos de entrada o
durante un cierto tiempo. Como la ejecucion intempiuede durar bastante, el usuario puede realizar
algunas funciones en paralelo sin que el asisgsntpiede bloqueado.

También hay que comentar que AMO, SEDA y GreedEsoseetieron a tres evaluaciones de
usabilidad por usuarios, que permitieron refinas funciones y afiadir otras nuevas, de forma que
soportaran mejor el método experimental. No seribest estas evaluaciones pero son similares en
estructura a las realizadas en el seno de estaytgsesentadas en el Capitulo 4. Puede encontrarse

mas informacion en (Velazquez-lturbide, et al.,R)qVeldzquez-lturbide, et al., 2013a).

3.1.3 Anadlisis de Malentendidos

El objetivo de este analisis fue evaluar el métdiiactico y en consecuencia detectar los
malentendidos de los alumnos acerca de los algmsitroraces y eliminarlos. El método didactico
planteado para el aprendizaje activo de algoritmmwaces se ha utilizado durante cinco afios en la
asignatura “Disefio y Andlisis de Algoritmos” de smide Ingenieria Informatica de la universidad
Rey Juan Carlos. Como parte de esta experienciana&aron los informes entregados por los
alumnos voraces (Veldzquez-Iturbide, Aceptadoyadiendo con tres evaluaciones de usabilidad
realizadas en enero de 2009, noviembre de 2009viembre de 2010. Se identificaron varios

malentendidos sobre conceptos basicos de optindizagie es la base de algoritmos voraces. La
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estructura de esta evaluacion es similar a lasrseside evaluacion de usabilidad realizadas en este

trabajo de tesis y detalladas en el capitulo 4.

Los alumnos tenian que resolver una practica usahdsistema GreedEx. El profesor
presentd algoritmos voraces en dos sesiones aeter@m el aula, utilizando también el sistema
GreedEx. Al comienzo de la sesion de la practioa,dlumnos descargaron todos los materiales
necesarios: el enunciado, el sistema GreedEx yplamilla del informe que hay que entregar al
final. La préactica contenia el enunciado del proialey una breve descripcion de GreedEx. Los

alumnos tuvieron que realizar varias tareas yarsiadualmente o en parejas:

1. Utilizar GreedEx para identificar las funcionessddeccion Optima para el problema
de la seleccion de actividades.

2. Llenar y presentar electronicamente un breve indprascrito utilizando una plantilla
de Word simple. Los alumnos tenian que identifizer funciones de seleccién
Optimas, dar una justificacion informal y proporw@o pruebas, de forma resumida y
detallada.

3. Llenar y entregar el cuestionario de opinién (vtduio).

Se han resumido muchos aspectos de cada informegado: las funciones de seleccion
propuestas como oOptimas, la calidad de su judtifica (informal), la calidad de las pruebas
presentadas y la calidad del razonamiento globdénfés, se registro: el nimero de ejecuciones
llevadas a cabo, el nUmero de ejemplos incluidosneaiio de ejemplos y el nimero de funciones

de seleccion ejecutadas por datos de entrada.

Una consecuencia inesperada de la utilizacion éebdo experimental fue el descubrimiento

de malentendidos sobre algoritmos de optimiza&@ndentificaron cuatro conceptos erréneos:

1. Propuesta de funciones de seleccion de éptimapaHicular, la funcion de seleccién de
orden creciente de duraciéon (el problema de sélecde actividades) debido a la
dificultad de descubrir la falta de su optimalidad.

2. La incoherencia en el razonamiento deductivo. Abgualumnos proponen funciones de
seleccion no oOptimas (incluso después de encontnacontraejemplo) o descartan

funciones de seleccion 6ptimas (incluso sin eneoniin contraejemplo).
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3. Criterios adicionales de optimizacion. Algunos ahas proponen un criterio adicional,
por ejemplo, maximizar el tiempo de uso del recarsoinimizar el tiempo de espera de
las actividades. La razon era que los alumnos derei "Optimo" como sinébnimo de
"tnico".

4. Propuesta de diferentes funciones de selecciomaptpara diferentes datos de entrada.
En este caso, el error es aun mas fuerte, ya dag a&simnos no consideran "6ptimo "

como sinénimo de "siempre", sino de "particular".

Esto dio la oportunidad de mejorar ain mas la ersgfide algoritmos de optimizacién para
reducir al minimo el nimero de ideas erroneas.dfsecuencia, se introdujeron varios cambios en
el método didactico. Las intervenciones mas evetefieron en clases donde se han eliminado
conceptos erréneos graves, gracias a una combmaciécuada del método didactico, software

educativo, programacion de las clases y sesionkdbdeatorio y los materiales de ensefianza.
3.1.4 Refinamiento del Método Didactico

El método didactico planteado (Velazquez-lturbiz@l?2) (Veldzquez-lturbide, 2013) es un
enfoque innovador compuesto inicialmente por unod@texperimental y una herramienta para
apoyarlo (GreedEXx). La herramienta se ha espeddic@n objetivos pedagdgicos explicitos y fue
evaluada en cursos sucesivos con respecto a silidexhlpara soportar plenamente el método
experimental. Como se ha explicado en el subapagatkrior, también se analizaron los informes de
los alumnos con el fin de detectar los conceptasnens. El resultado de este trabajo de 5 afios fue

refinar los elementos del método didactico.

Para refinar el método didactico se han afadido sanee de actividades encaminadas a
eliminar los malentendidos. En primer lugar, segpamé mas tiempo al principio del capitulo sobre
algoritmos voraces donde se identificaron explioetate posibles funciones de seleccion para los
problemas de optimizacion, se formul6 el métodceexrpental utilizando GreedEXx, se identificaron
contraejemplos y se relacionaron (estos experirsgm@tda experimentacion cientifica y pruebas de
software. En segundo lugar, se elaboraron nuevaostep para eliminar los conceptos erréneos,
abordando los problemas de optimizacion, la expariacion y el sistema GreedEx. En tercer lugar,
se aumentd el nimero de sesiones de laboratoredudiendo una ultima sesién de laboratorio

pidiendo a los alumnos identificar los errores ciisios en sus informes. Ademas, se introdujo una
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sesion de introduccién, donde los alumnos expetianen con un problema mas sencillo (el
problema de la mochila). De esta manera, los algnwomsiguieron una experiencia practica con
experimentacion y se familiarizaron con GreedEx. doarto lugar, se introdujo cambios en los
informes que tienen que rellenar los alumnos parpréctica. Una plantilla mas estructurada con
evidencia experimental mas clara. Por ultimo, 8z@iGreedEx para mostrar que algunos problemas
no pueden ser resueltos de manera 6ptima con talgsrivoraces, por lo que deben ser resueltos
usando otras técnicas de disefio (problema de lailadw'1). Para ello, se ha extendido el método
experimental a lo largo del curso para introduos &lgoritmos déacktrackingy programacion

dindmica.

3.1.5 Eficacia Educativa

Una vez refinado el método didactico, se evaluo respecto a su eficacia educativa. Esta
evaluacion (Esteban Sanchez, et al., 2014) sedeatfi la asignatura troncal “Disefio y Analisis de
Algoritmos” de segundo curso de Ingenieria InfoiozatEl curso tenia quince semanas de duracion
con dos sesiones por semana, de dos horas ded@ur@aico sesiones se programaron para el tema
de los algoritmos voraces. Se consideraron dosogrupn grupo de control con 18 alumnos
matriculados en el campus de Vicalvaro y un grugzeemental de 50 alumnos matriculados en el
campus de Mostoles. El método experimental seyaghuincipalmente como una introduccién a los
algoritmos voraces, asi las clases de los dos grdifieren en la primera, segunda y cuarta sesion.
La tercera y quinta sesiones fueron sesiones de<slaadicionales dedicadas a algoritmos voraces
clasicos (algoritmos de Prim y Kruskal, cédigos Heffman y el algoritmo de Dijkstra). Los
alumnos en el grupo de control siguieron un horttadicional de las clases y de las sesiones de
laboratorio. Sin embargo, en el grupo experimergalla primera mitad de la segunda sesion, el
profesor explico los principios del método expenitaty el uso de GreedEx. En la segunda mitad
de la segunda sesion, los alumnos tenian que ilplicaétodo experimental en el laboratorio para
encontrar las funciones de seleccion oOptimas plapoblema de la mochila, 1o cual es un reto
sencillo. Por dltimo, en la cuarta sesion, los aos tuvieron que resolver una tarea de
descubrimiento que consiste en la busqueda dehasohes de seleccion Optimas para el problema

de la seleccion de actividades, que es un probfeatdo mas exigente.
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Los alumnos de ambos grupos completaron una proehéa al inicio de la primera sesion de la
seccion del curso de algoritmos voraces. La mismeala se entregd a los alumnos compasttest

al final del quinto periodo de sesiones. El prafdse el mismo para ambos grupos. La prueba se
componia de cinco preguntas, cada una de las csmlealifican en una escala de 0 (el grado més
bajo) al 10 (el méas alto). La calificacion finakfla media de las calificaciones obtenidas enitac
preguntas. Las tres primeras preguntas de la pradloadaron los conceptos basicos de la
optimizacion o de los algoritmos voraces. Las sgigis dos preguntas se referian a la solucion
Optima de los dos problemas sencillos utilizanddélenica voraz; en la cuarta cuestion, se les
pregunté sobre la viabilidad de la solucién éptaeaproblema con algoritmos voraces y en el quinto

se les pregunt6 sobre la optimalidad de una furd&seleccion para un problema particular.

En la evaluacion también se pretendid identificar hiveles de aprendizaje a medir. Estos
niveles se identificaron claramente en términotadexonomia de Bloom. Se medi6 el aprendizaje
en los niveles de conocimiento, comprension y aisalias logros de aprendizaje fueron analizados
mediante la notas de los problemas en los nivedeapdendizaje de la taxonomia de Bloom. La
evaluacion detectd medibles avances en el aprgadizalos alumnos en el grupo experimental,
mientras que estos logros de aprendizaje no setdeig en el grupo de control. Los resultados
confirmaron una mejora en los niveles de conocitoignde comprensién, pero no en el nivel de
analisis. Ademas, sugieren futuras lineas de ilgasén como mejorar las habilidades de los
alumnos en el analisis de problemas de optimizagi@igoritmos, probablemente utilizando el
método a lo largo de todo un curso de introducaéntécnicas de disefio de algoritmos para

problemas de optimizacion.
3.2  Sistema TuMiST

TuMiIST (Tutor Minimum SpanningTree) es un sistema interactivo para el aprendid&jes
algoritmos Prim y Kruskal (Debdi, et al., 2010bhdJde sus dificultades técnicas era la visualiracié
de grafos. TUMIST fue el tercer sistema desarrolkex apoyo del método experimental, a partir de la
experiencia de AMO y SEDA. En esta seccion detalaml problema de recubrimiento de coste

minimo y describimos la interfaz de la herramienta.

El planteamiento del arbol de recubrimiento de eastnimo (Cormen, et al., 2001) es el

siguiente:
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Un arbol de recubrimiento, conexo y con arcos niidos, es un arbol que contiene todos los
vértices del grafo, pero contiene solo un subcdnjde los arcos, es decir, solo los necesarios para
conectar entre ellos todos los vértices con un saino. De hecho, lo que diferencia un grafo de
un arbol es que en este Ultimo no existen camindspies entre dos nodos, es decir, no hay ciclos.
En el caso de que los arcos tengan un peso, seedafnbién el arbol de recubrimiento de coste
minimo, es decir, el arbol de conexion de pesomuonidonde el peso total es la suma de los pesos

de todos los arcos que pertenecen a dicho arbol.

En el algoritmo de Kruskal, la funcion de selecoddcoge las aristas por orden creciente de
longitud, sin observar la conexion con las aris@eccionadas antes, teniendo en cuenta solo el
hecho de no crear ciclos. El resultado es un bodguéeboles que crece al azar, hasta que finalmente
todas las componentes del bosque se fusionan énicm arbol. En el algoritmo de Prim el arbol de
recubrimiento minimo crece de forma Unica, comedagoor una raiz arbitraria. En cada fase se
aflade una nueva rama al arbol ya construido; efitifitp se detiene cuando se alcanzan todos los

nodos.

En la llustracion 5 podemos ver el aspecto dekmiat TUMIST. Al igual que los otros
sistemas presentados, dispone de una barra de orenBiarra de herramientas con iconos de acceso
a las opciones mas frecuentes, y tres paneleméormiacion diferente. El panel superior contendra
en la parte izquierda, el grafo inicial que introdé el usuario y una vez resuelto el problema, su
respectivo arbol de recubrimiento en la parte dere&l panel inferior izquierdo contiene una
pequefa explicacion del algoritmo del arbol de betiento de coste minimo. Y en la otra pestafia
podemos encontrar dos de los principales pseudga®diara llegar a una solucién oOptima. El
altimo panel, en la parte inferior a la derechajms tabla que contendra los resultados una vez que
el usuario haya cargado un grafo y haya aplicagonals de las funciones de seleccion disponibles,
donde se muestra la funcion de seleccion ejecutdarden de los arcos elegidos y el peso del

respectivo arbol de recubrimiento.



108

£ lutar M3 |
Archivo Ejecutar Estrategias Configurar Ayuda
: TGO Q0Q
1eCd B=0 7 esigi=r (RI+]
-
! - : "
y % P y = Y
" b e Y e
\) ) '\;'
Y ¥ Y
h = & "
e - Y N }
£ 1 i 1 g
£ = | 34 "
Explicacion | Pseudocadigo | RESULTADOS
Estrategia Orden de los arcos Peso
A = {Todos los arcos} | N := {Todes los nodos} : § = {@} / solucion o .,vg [ERIRERI R Ry Bl 27 ot
N' = {n_e} // primer nodo elegido ; C:= {&} / cola e + -ﬁ) 3 (1.2 (2,41 (3.5 6
para cada w N tal que (n_e, w)eE A hacer 'ml
insertar (C, (n_e, W)} Padas * %L .!‘ 100D 24HE5 38
mientras [N'| < [N| 4
e = elige_arco(C, base estralegia) R 4 Qt.)g\: (3,5) (34) (2,4 01.3) 7
o0 L
s¢ supone ¢ = (uv) donde uE N' i | (34 (3524 0,2) 24
si v& N' entonees -
=S U fef g Y (0,300,224 (2.5 36
NN v} g
A T s 4N AB0BEHRS 36
Zeadri{C A% ) vl T (3,50 (3.4 (2.8 (1,3) 7 ||
Nodos 00 =
WMonografo | Mutigrafo wior p QO R4 A

llustracion 5. Interfaz de usuario de TUMiIST

TuMiST ofrece ocho funciones de seleccion:

* Peso de los arcos por orden creciente generandograia

* Peso de los arcos por orden creciente generandigratd

* Peso de los arcos por orden decreciente generanwoiognafo
» Peso de los arcos por orden decreciente generanitignafo

» Peso de los nodos por orden creciente generandograia

* Peso de los nodos por orden creciente generandmgrafd

* Peso de los nodos por orden decreciente generanaagnafo

» Peso de los nodos por orden decreciente generamitignafo

El significado de multigrafo es la forma de indicpre se puede llegar a la solucion a través de
arboles independientes a partir del grafo origmantras que monografo se refiere a la forma de
indicar que se puede llegar a la solucion a tralesin solo arbol que crece mientras avanza el

algoritmo, hasta obtener el arbol de recubrimiel@®odos los nodos.
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La estrategia que corresponde al algoritmo de Kiusk peso de los arcos por orden creciente
generando multigrafo y la funcion de seleccion espondiente al algoritmo de Prim es del peso de

los arcos por orden creciente generando monografo.

TuMiST fue desarrollado inicialmente por los alum@uafae Debdi y Juan David Granada.
La mejora de los sistemas interactivos existentesagprimera etapa de este trabajo de tesis, Icon e
objetivo de dar un mejor soporte a la docenciagterigmos combinatorios, por lo cual se desarrollé

una segunda version de TUMiST.

En esta segunda version, se eliminaron algunasietgfias y se han adoptado algunas funciones de

GreedEx al ayudante interactivo TuMiSTcomo:

» La opcion de la ejecucion de un subconjunto deifunes de seleccion.

e La opcion de la ejecucion intensiva, que realiza ejecucion de un nimero muy alto
de datos de entrada, donde el alumno tendra |®mplE elegir entre ejecutar sobre
un nimero dado de datos de entrada o durante emdeado tiempo,

» Poder experimentar con TUMIST mientras se est&ag@lo la ejecucion intensiva.

» Cambio de la forma de posicionamiento de los npdoa mejorar la visualizacion.

» Adaptacion de la aplicacion al tamafio de la pantaliesolucion.

* Ampliacion del tamafio de la ventana que contierggagb principal.

* Introduccion de un JDialog para informar que el ulteslo ya esta
escrito en la tabla de resultados.

» Laopcion de ejecutar todas las estrategias.

* La opcion de seleccion de estrategias desde la tigbtesultados.

» Afadir nuevas restricciones al ejecutar multiplésdas las estrategias.
3.3  Sistema GreedEx

Con el objetivo de mejorar la ensefianza y el ajzajgde los algoritmos voraces via la
herramienta educativa GreedEx (Velazquez-lturteti@)., 2010), se disefié una versibn mas estable
y mejorada de GreedEx, afiadiendo nuevos problemmasjgrando las funciones existentes de la

herramienta (Veldzquez-Iturbide, et al., 2013ak tacesivas mejoras realizadas en GreedEx como
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su extension a nuevos problemas han sido desaaslimediante el uso combinado de prototipos y
evaluaciones de usabilidad. Se realizaron dos gldsesvaluacion de usabilidad: de experto y de
usuario. Las evaluaciones de experto fueron retezgor el profesor de la asignatura donde se
utilizé GreedEx.

GreedEx fue sometido a dos evaluaciones de us(detallados en el capitulo 4), donde la
herramienta ha sido presentada a los alumnosgpahaarla y opinar sobre ella (sugiriendo el afiadir
nuevas funciones o simplemente identificando latepdaciles o dificiles en la misma), lo cual se
identificaron nuevas mejoras a base de la opingnuduario final, por lo que el proceso de la
evaluacion de experto anterior se repitid dos veces

En este apartado se describen las distintas aatieglrealizadas para la mejora de GreedEx,

salvo las evaluaciones de usabilidad con usuayiesse describen con detalle en el Capitulo 4.
3.3.1 Estudio Bibliogréfico

Se hizo una recopilacion de numerosos problemadioatorios que se pueden resolver
mediante las técnicas de algoritmos voraces, éifigosi aproximados (0 heuristicos) o programacion
dinamica (Debdi, et al., 2010). El objetivo dedaapilacién de problemas efectuada ha sido estudiar
las similitudes entre problemas y agrupar problemasionados, de forma que tengamos “familias”
de problemas. Cada familia de problemas debe tgtes o funciones objetivo similares, aunque
probablemente se resuelvan mediante técnicas @é@adidistintas. La identificacion de familias
permitiria identificar familias de problemas a ai@alGreedEx. Al incluir problemas de una misma
familia, se tendrian dos ventajas. Primero, afiad@vos problemas con un esfuerzo pequeiio, al
reutilizar elementos entre problemas de la mismailia Segundo, ilustrar como pequefias
variaciones en el enunciado de los problemas ce@mda@lgoritmos éptimos basados en técnicas de
disefo distintas.

La recopilacion se ha realizado a partir de 14o$ibde texto prestigiosos sobre algoritmos
(Alsuwaiyel, 1999) (Baase & Gelder, 2000) (Brass&d01) (Cormen, et al., 2001) (Arroyo &
Artacho, 2000) (Horowitz & Sahni, 1975) (Lee, et, &005)(Oliet, et al., 1999) (Neapolitan &
Naimipour, 1999) (Kolikant, 2005) (Parberry, 199%ahni, 1995) (Sedgewick, 2002) (Skiena,
2002). Esta revision bibliografica ha permitido azerizar y clasificar diversos problemas de
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planificacion y posteriormente incorporar algunasiantes del problema de la mochila en el

asistente interactivo GreedEx (la herramienta datque se parte este trabajo).

La Tabla 7 presenta el resultado de analizar ypagrproblemas similares. Los problemas

tienen planteamientos distintos: sobre tareastasje contenedores, actividades, cintas y ficheros,

programas y procesadores, etc. Para facilitar ra;iesmtea, hemos reelaborado su planteamiento para

gue compartan un vocabulario comun, el de tareealizar en cierto nimero de procesadores.

Las columnas de la Tabla 7 corresponden a cuatpogr

“Identificador” del problema. Se ha tomado una ntao®n mas su hombre segun alguno
de los libros donde aparece (sélo para los proldegue ya estaban implementados en
AMO, SEDA, GreedEx o parecidos).

Datos del problema. Hay una gran variedad de dajos,aparecen recogidos en las
columnas 2-7: si las tareas tienen una duracidridwl, si tienen un tiempo de inicio y
fin (caducidad), si tienen un plazo individual @mlizacion (que sea ejecutada en un
instante determinado), si tienen un beneficio imlial asociado, si hay un plazo global,
y el nimero de procesadores donde realizarlasaBa columna aparece una X si dicho
dato aparece en el enunciado del problema. Alg@woasmnas tienen un valor por
defecto. La notacién [X] en la columna de duraciddica que este dato no aparece
obligatoriamente en el enunciado del problema, ywrguede deducirse de los datos
inicio+fin, por ejemplo, en el enunciado viene d@éarea tiene una hora de comienzo y
fin y esto nos indica que tiene una duracion aumguesta escrita en el enunciado.
Funcion objetivo del problema. La funcion objetoansta de tres partes: maximizacion o
minimizacion, la “relacion combinatoria” de los dstseleccionados con los datos de
entrada (si es un subconjunto, si es una permutasiohay que partirlos en varios
conjuntos), y cual es la funcién objetivo a optianiZsta ultima puede tomar la forma de
hallar un nimero (#), una suma o un maximo. Asirnispuede calcularse sobre las
tareas (T), su duracion (D, quiza acumulando tiesrg espera), su beneficio (B)) y el
numero de procesadores (P).
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» Técnica de disefio con la que el problema se res@eglva bibliografia: algoritmo voraz

(V), programacion dindmica (PD) o algoritmo aproaduo (A).

El resultado son 7 grupos de problemas. Puedearserla similitud de los problemas de

cada grupo.
Tabla 7. Agrupacion de problemas
Nombre Duracidlnicio+fin Plazo Beneficio Plazo # MAX/mi subconj., datos Técnic
nt indiv. global  Proces? |n ordenar, a
repartir 3 disefio
Problema 2. X X MAX  subconj. #T V?
Maximizar el
numero de cintas
Problema 1.1 X X 2 MAX  subconj. #T A
Maximum programs
stored problem
Problema 3. X X MAX  subcon;. suma D NV?
Maximizar el
espacio utilizado de
disco
Problema 4. X X X MAX  subconj. suma B PD
Mochila
Problema 5.1 X X X MAX  subcon;. suma B \Y,
Mochila 0/1 con frac
Problema 7. n | X* 2 min repartir MAX (2| PD
tareas en dos sumas)
procesadores
Problema 8. X X min repartir Max D A
Problema 6. X X 2 min repartir MAX (2| PD
Almacenar n sumas)
programas en dop
cintas
Problema 9 X X min repartil #F A
Problema 10. [X] X min repartil #F V
Problema 11. X X MAX  subconj. suma B \
Planificaciéon  con ordenado
plazo fijo
Problema 12. X X X MAX subconj. suma B \%
ordenado
Problema 13.| [X] X MAX subcon;. #T Vv
Seleccion de
actividades
Problema 15. X min ordenar suma DV
acumul
Problema 14. x® min ordenar suma DV
acumul.

1pgr defecto, tienen duracioén unitaria.
2 por defecto, es un procesador.
3 Repartir entre dos procesadores es equivalerggeanginar un subconjunto a ejecutar en un sologsiamtor.

4 Duracion variable para cada procesador.
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Problema 16. X Inicio min ordenar con suma D|V
fracciones  acumul.

Problema 17. X X min ordenar suma DV
acumul.

3.3.2 Nuevos Problemas Soportados

La revision bibliografica descrita en la secciOrteainr permitid caracterizar y clasificar
diversos problemas de planificacion y posteriormentorporar algunas variantes del problema de
la mochila en el asistente interactivo GreedEX. lbb®s problemas se dejaron para nuevas
ampliaciones. En esta seccidn se detallan los supvoblemas (tipo mochila) soportados por
GreedEx.

3.3.21 Problema de Maximizar el NUmero de Objetos

GreedEx ha sido ampliado con el problema de Maximiimero de Objetos(Oliet, et al.,

1999) (problema 2 en la Tabla 7). El planteamiel@igproblema es el siguiente:

Se tienem objetos, cada uno con un pggp], 0 <i <n-1, y una mochila con una capacidacl
objetivo es maximizar el nimero de objetos quenseducen en la mochila sin sobrepasar la
capacidad de ésta. Para que el problema no teragaalurcion trivial (introducir todos los objetos),
la suma de todos los pesos debe ser mayor quepéeidad de la mochila. Por ejemplo, sea el
siguiente caso, con una mochila 15 y tres objetos cqm={9,6,5}. Cualquier solucion que permita
introducir dos objetos en la mochila es optima. fuaciones de seleccion integradas en GreedEx

para este problema son:

* Orden creciente de indice
* Orden decreciente de indice
* Orden creciente de peso

* Orden decreciente de peso

5 Cada tarea tiene, ademas, probabilidad de peticion
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3.3.2.2 Problema de Maximizar el Peso de Objetos

Otro problema tipo mochila que ha sido afiadidolesistente interactivo GreedEXx, es el de
Maximizar el Peso de Objetos (Oliet, et al., 19¢®dblema 3 en la Tabla 7). El planteamiento del
problema es el siguiente:

Se tienem objetos, cada uno con un pgsp], 0 <i < n-1, y una mochila con una capacidadJn
objetoi puede introducirse o no en la mochila. La decigi@imtroducir o no un objeto en la mochila
se denotadi], xJi](}{0,1}. El objetivo es maximizar el peso introduciéo la mochila, es decir:
n-1
maximizar " pgi]-xgi].
i=0
Para que el problema no tenga una solucién trixifi]=1, 0<i < n-1), la suma de todos los pesos
debe ser mayor que la capacidad de la mochilagjBomlo, sea el siguiente caso, con una mochila

= 15 y tres objetos cop={9,6,5}. Veamos dos soluciones posibles emaaa sdonde la solucién

Optima es la ultima.

Tabla 8.Posibles soluciones de el problema de maximizpesb de objetos en una mochila

{X90],xg1],X92]} > pdi]xgi]

{0,1,1} 11
{1,1,0} 15

Las funciones de seleccién integradas en el sismadEx para este problema son:

* Orden creciente de indice
* Orden decreciente de indice
» Orden creciente de peso

e Orden decreciente de peso

3.3.2.3 Problema de Maximizar el NUumero de Objetosn dos Mochilas

El dltimo problema que ha sido afiadido en Greed&Exlede Maximizar el Numero de
Objetos en Dos Mochilas (Horowitz & Sahni, 1975)ofgema 1 en la Tabla 7). El planteamiento

del problema es el siguiente:
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Se tienem objetos, cada uno con un pgsP], 0<i<n-1, y dos mochilas con capacidadey c,. El
objetivo es maximizar el nimero de objetos quanseducen en ambas mochilas sin sobrepasar sus
capacidades. Para que el problema no tenga unei@oluivial (introducir todos los objetos), la
suma de todos los pesos debe ser mayor que lasidages de las mochilas. Por ejemplo, sean
cinco objetos cops= {9, 6, 5, 7,4} y las dos mochilas cag=15 y ¢=16. Una solucion optima es
introducir los objetos de pesos 9,6 en la primeoahita y los de pesos 5, 7, 4 en la segunda. La
solucion consistente en introducir los objetos esop 9,5 en la primera mochila y los de pesos 6,7
en la segunda es valida pero suboptima. Las fueside seleccion integradas en GreedEx de este

problema son:

» Orden creciente de indice, mochila mas vacia

* Orden decreciente de indice, mochila méas vacia
» Orden creciente de peso, mochila mas vacia

» Orden decreciente de peso, mochila mas vacia

» Orden creciente de indice, mochila mas llena

» Orden decreciente de indice, mochila mas llena
» Orden creciente de peso, mochila mas llena

» Orden decreciente de peso, mochila mas llena
3.3.24 Problema de la Mochila 0/1

La ampliaciéon de GreedEx con el problema de la il ha enriquecido el asistente,
dado que este problema no se solventa usando antmlg voraz, sino un algoritmo aproximado
(problema 5 en la Tabla 7). El planteamiento debfma de la mochila 0/1 es el siguiente:

Se tienem objetos, cada uno con un pgsfi], 0<i<n-1, y una mochila con una capacidadJn
objetoi puede introducirse o no en la mochila; en el priceso, se obtiene un benefidigi],
mientras que en el segundo caso, no se obtiené@miveneficio. La decisién de introducir o no un

objeto en la mochila se denotdi], xJi][]{0,1}. El objetivo es llenar la mochila de formaejse

n-1
maximice el beneficio total, es decmaximizar st[ i]-xgi] .
i=0
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Para que el problema no tenga una solucion trixifil=1, 0<i<n-1), la suma de todos los pesos
debe ser mayor que la capacidad de la mochilagjeomlo, sea el siguiente caso, con una mochila
= 15 y tres objetos com = {9,6,5} y bs={38,40,24}. Veamos en la Tabla 9 dos solucionesiyges,

donde la solucién 6ptima es la ultima.

Tabla 9. Posibles soluciones Mochila 0/1
{X90],Xq1],X92]} st{i] X$i]

{0,1,1} 64
{1,1,0} 78

Se han integrado las siguientes funciones de sétepara este problema en GreedEx:

» Orden creciente/decreciente de indice.

* Orden creciente/decreciente de peso.

* Orden creciente/decreciente de beneficio.

» Orden creciente/decreciente de beneficio/peso.

» Orden creciente/decreciente de peso/beneficio.
3.3.3 Evolucion de GreedEx

GreedEx ha sido evaluado constantemente, haciéntd® sostenible y facil de usar

(Veldzquez-Iturbide, et al., 2013a) para soportajonia tarea educativa prevista.

La Tabla 10 muestra las mejoras realizada en Greedibase de dos evaluaciones de
usabilidad que describimos en detalle en el préoxiamitulo y su desarrollo en cada evaluacion. Las
celdas marcadas con una X significan que el sistemda correspondiente columna soporta la

funcion en la correspondiente fila.

Los cambios principales de GreedEx han sido la ldad del panel de visualizacion, exportacion
de tablas, mejorar de la ejecucion intensiva, afladirestricciones de la interfaz de usuario sobre
las distintas granularidades de experimentacidadiafos logs, incluir la ayuda interactiva y afiadi

los problemas tipo mochila.
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En resumen, tras la primera evaluacion de usadilitian sido agregados varias
funcionalidades como por ejemplo la exportacioriatdas, ayuda interactiva y ejecuciéon guiada y
se mejord la ejecucion intensiva y los iconos. Teasegunda evaluacion, varios elementos de
GreedEx han sido revisados como los iconos, fuesiale exportacion, teclas de atajo y creacion de
fichero logs. Ademas se agregaron otros problemaaisntes del problema de la mochila y otras

funcionalidades como la exportacion de tablas emdto Excel y la internalizacion de la ayuda etc.

Tabla 10. Mejoras de GreedEx

CARACTERISTICAS EVA. 1 EVA. 2
Movilidad del panel de visualizacion X
Exportacién de tablas X

Integrar los indices en la visualizacion para iadid X

el orden de seleccion

Mejora de la ejecucion intensiva* X

Restricciones de la interfaz de usuario sobre [aX

distintas granularidades de experimentacion

Afadir los logs X

Ayuda interactiva X

Afadir la opcién de la ejecucion guiada X

Mejorar los Iconos X X

Revision de teclas de atajo X

Revision de las funciones de exportacion de tablag X

Revisién de la creacion de ficheros de logs X

0}
X

Afadir el problema de “Maximizar el numero d

objetos”

0}
X

Afadir el problema de “Maximizar el numero d

objetos en Dos Mochilas”

Afadir el problema de la “Mochila 0/1 X
Afadir el problema de “Maximizar el peso de Igs X
objetos”

Traducir el resto del sistema al ingles X
Internalizacion de la ayuda X
Exportacién de tablas en Excel X

*Dar mejor soporte para la funcionalidad de la epé@n intensiva, incorporando un ndmenp
grande de ejecuciones sin que la aplicacion seegblediueada, permitiendo al usuario realizigr
otras acciones que no interfieran con la de ejéaugitensiva y afiadiendo porcentajes (le

optimalidad para cada funcién de seleccion.
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Por otro lado, GreedEx tiene una ayuda interactiiponible en el menu principal de la
herramienta. En esta ventana se puede encontrar leodnformacion relativa al uso y el
funcionamiento de GreedEx mediante la navegacidrigsodiferentes secciones que permite pasar

de un tipo de informacion a otra a través de vioxol enlaceNuestra herramienta esté disponible

en la pagina Web del departamento en el siguienéeehttp://www.lite.etsii.urjc.es/GreedExpara

su descarga y para obtener mas informacién solaeR#r otro parte, GreedEx se ofrece en dos
idiomas, en espafiol y en inglés, para lograr ®mationalizacion y poderla usar en otros paises. E
mas, GreedEx permite exportar los resultados é&garimentacion, ya sea como una visualizacidon
individual o un conjunto de visualizaciones. Se adeanan en formatos de archivo estandar que
luego pueden ser importados en los documentos,e@onplo, notas de texto o informes de

laboratorio.
3.3.4 Hallazgos Experimentales

La experimentacion con optimalidad desempefia urelpepntral en el aprendizaje de
algoritmos voraces (Veldzquez-lturbide & Debdi, POEI método experimental propuesto permite
a los alumnos experimentar con diferentes funcioleeseleccion para un problema de optimizacion
dado. Después se les pide razonar con rigor pdesngear las funciones de seleccion optimas,
justificando sus hallazgos experimentales usanthede@amienta educativa GreedEx. El alumno debe
saber como planificar una experimentacién a palirlos resultados obtenidos, descartando la
funcion de seleccion que no ha obtenido un reswl@gtimo utilizando los datos de entrada

empleados como un contraejemplo para demostrar dgptimalidad de ésta.

En este apartado examinamos unos resultados exueail®s obtenidos con los distintos
problemas integrados en GreedEx. Algunos problgmoasien resolverse de forma éptima con la
técnica voraz mientras que otros no; en este Uliamwon, podemos clasificar las funciones de
seleccion suboptimas como heuristicas mejores agepedambién hay que avisar que no

conociamos a priori los resultados a obtener,g@qué algunos nos han resultado sorprendentes.

Una consecuencia de la propuesta de un conjunfisnd@mnes de seleccion diferentes es que
ilustran que un problema dado puede ser resueltona@eera Optima con varias funciones de
seleccion. Considere el problema de la mochila oeada arriba en la seccion 3.2.1.2). La Tabla

11 muestra el porcentaje de optimalidad de lasidmes de seleccién propuestas tras realizar 10.000
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ejecuciones. En este problema, podemos ver quefuryones de seleccion equivalentes por
ejemplo la funcion de seleccion de orden decreeidatbeneficio/peso es Optima, pero también lo es
la funcion de seleccion orden creciente de peseflmém Es decir, las dos funciones de seleccion

producen el mismo orden de elementos o fraccioaedainentos.

Tabla 11.Mochila

Mochila

Funcioén de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice 8.03
Orden decreciente de indice 7.9
Orden creciente de peso 28.17
Orden decreciente de peso 1.5%
Orden creciente de beneficio 1.13
Orden decreciente de beneficio 33.59
Orden creciente de peso/beneficio 100
Orden decreciente de peso/beneficio 0.0
Orden creciente de beneficio/peso 0.0
Orden decreciente de beneficio/peso 100

Se han realizado 10.000 ejecuciones

Otro problema similar al de la mochila pero mascélenes el problema de maximizar el
namero de objetos en una mochila (el enunciadonseeatra en la seccion 3.3.2.1). En este
problema la funcion de seleccion Optima es el dderorcreciente de peso. Este experimento
proporciona evidencia de la optimalidad de estaiimde seleccibn aunque se debe demostrar
formalmente su optimalidad (Oliet, et al., 1999).

Tabla 12.Maximizar el nUmero de objetos

Maximizar el nimero de objetos

Funcioén de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice 70.38
Orden decreciente de indice 70.24
Orden creciente de peso 100

Orden decreciente de peso 38.6
Se han realizado 10.000 ejecuciones
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El método didactico no solo promueve el rigor siambién la creatividad dado que para algunos
problemas se puede encontrar funciones de seleégitimas y casi Optimas. Veamoslo con el

problema de seleccion de actividades (seccion )3.[EA la Tabla 13 se puede ver que las dos
funciones de seleccidn 6ptimas son orden decrecidet comienzo y orden creciente de fin

(funciones de seleccion equivalentes). Pero adenu&sencontramos con funciones de seleccion
casi optimas. Por ejemplo, la funcidon de selectidden creciente de duracion” es éptima para un
alto porcentaje de los casos (97.77%). En este ehatumno debe encontrar un contraejemplo para

demostrar la no optimalidad de esta funcion decsila.

Tabla 13.Seleccién de actividades

Seleccion de actividades

Funcién de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice 63.84
Orden decreciente de indice 62.89
Orden creciente de comienzo 52.9
Orden decreciente de comienzo 100
Orden creciente de fin 100
Orden decreciente de fin 52.73
Orden decreciente de duracion 97.77
Orden creciente de duracion 24.37
Se han realizado 10.000 ejecuciones

La experimentacion también se puede aplicar a foblgmas para los que ninguna funcion de
seleccion es optima. En este caso, el procesomiimentacion sirve para descartar los algoritmos
voraces como una técnica de disefio adecuada polvereel problema de manera Optima. En
consecuencia, otras técnicas de disefio debenmssdeados. La Tabla 14 muestra el porcentaje de
optimalidad de las funciones de seleccién parar@blpma de la mochila 0/1 (seccién 3.3.2.4),

segun esta tabla ninguna funcion de seleccion tawap

Tabla 14.Mochila 0/1

Mochila 0/1

Funcioén de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice 30.48
Orden decreciente de indice 31.43
Orden creciente de peso 37.34
Orden decreciente de peso 22.36
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Orden creciente de beneficio 16.02
Orden decreciente de beneficio 84.37
Orden creciente de peso/beneficio 81.16
Orden decreciente de peso/beneficio 15.78
Orden creciente de beneficio/peso 15.78
Orden decreciente de beneficio/peso 81.16
Se han realizado 10.000 ejecuciones

Otros problemas son sencillos y sin embargo nouselgn resolver mediante un algoritmo
voraz como es el caso del problema de maximizgresb de objetos en una mochila (seccion
3.3.2.2). Segun la Tabla 15, se puede observamimgeina funcion de seleccion es éptima. Este

problema puede resolverse mediante programacidémilia, vuelta atras y ramificacion y poda
(Oliet, et al., 1999).

Tabla 15. Maximizar el peso de objetos en una mochila

Maximizar el peso de objetos en una mochila
Funcién de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice 37.56
Orden decreciente de indice 37.63
Orden creciente de peso 19.93
Orden decreciente de peso 77.01
Se han realizado 10.000 ejecuciones

En el problema de maximizar el nUmero de objetodaanmochilas (seccion 3.3.2.3) ninguna
de las funciones de seleccion es Optima segun & Ti6. Obsérvese que la funcion de seleccion
"orden creciente de peso, mochila mas llena" esnapen el 90% de los casos. Por tanto, es una
buena heuristica, aunque faltaria determinar suat@8n relativa respecto a la solucion optima para

saber si puede ser un buen algoritmo aproximadofitz & Sahni, 1975).

Tabla 16.Maximizar el nimero de objetos en dos mochilas

Maximizar el nimero de objetos en dos mochilas
Funcioén de seleccion Porcentaje
Orden creciente de indice, mochila méas vacia 63.99
Orden decreciente de indice, mochila mas vacia 464.7
Orden creciente de peso, mochila més vacia 73.08
Orden decreciente de peso, mochila mas vacia 40.4
Orden creciente de indice, mochila mas llena 69.7
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Orden decreciente de indice, mochila mas llena 970.2
Orden creciente de peso, mochila més llena 90.76
Orden decreciente de peso, mochila mas llena 41.19
Se han realizado 10.000 ejecuciones

En resumen, el método experimental fue concebida pacer frente a los algoritmos
voraces, aunque también se puede aplicar paratétrisas de disefio de algoritmos: programacion
dinamica, vuelta atragiranch and bound/ los algoritmos de aproximacion, lo que convieate

sistema GreedEx a un instrumento para la introdacgiotros algoritmos.

3.4  Ampliacién de GreedEx

En esta seccion se describe la herramienta GreeddEX€lazquez-Iturbide, et al., 2013c), su

interfaz y las tecnologias de desarrollo usadas.

3.4.1 Experimentacion Colaborativa

GreedEx ha sido ampliado para apoyar la discusidaborativa como ultimo paso en el
método experimental. La incorporacion de este emforplaborativo con la ayuda del ordenador
(CSCL) mejora la calidad del aprendizaje desamdiehabilidades de pensamiento de alto nivel
(Gokhale, 1995) y mejora del rendimiento acadérfisonce, 2004). Este enfoque permite soportar
un espacio colaborativo para compartir los expearioge realizado por un grupo de alumnos,

concretamente facilitando un espacio para propsigstantribuciones en grupo.

GreedExCol es una herramienta interactiva e innmmeadjue junta las ventajas del aprendizaje
activo mediante experimentacion y colaboracion pampulsar el aprendizaje de los algoritmos

voraces.

Sistema GreedExCol

En esta seccidn se describe la ampliacion colakar@reedExCol, su interfaz gréfica y las

tecnologias usadas.
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3.4.2.1 Descripcion de GreedExCol

GreedExCol soporta un espacio de contribucionesayuda al debate (o “discusiéon”) y toma
de decisioneg$ace-to-facedentro de un grupo de alumnos sobre la solucionndproblema. Por
tanto, se supone que cada alumno trabaja de fond&idual en las primeras etapas de
experimentacion (enfoque Cognitivo del Construstivd promulgado por Piaget) y posteriormente
interviene en un debate con el resto de los miesnbied grupo para decidir qué funciones de
seleccion son oOptimas a partir de los datos obdsnbr todos ellos (enfoque Socio-cognitivo del
Constructivismo promulgado por los conocidos nemgiianos o escuela de Génova). Para realizar
este debate, los miembros de un grupo compartesatos obtenidos experimentalmente, mostrados

en las visualizaciones y en las tablas.

El sistema supone que los alumnos estan organizdp&quenos grupos y comparten los
resultados de sus experimentos. Un proceso dgdrabaiente para una sesion de practicas es el
siguiente:

» Se forman grupos de un maximo de 4 alumnos. Noimgyna asignacion de roles.

» El profesor explica el objetivo de la practica (itiicar las funciones de seleccion
optimas) y presenta el informe que los alumno®tiaque entregar.

* Los alumnos se registran y comienzan a experimeitdividualmente con
GreedExCol, reflexionando sobre los resultados nitivs para el problema a
resolver. La herramienta soporta un espacio persomalividual para cada miembro
del grupo.

 Se comparten resultados y conclusiones. Es en edsfza del proceso donde
GreedExCol aporta una innovacion en el aprendidaelos algoritmos voraces,
proporcionando dos tipos de espacios: un espaciomenicacion donde se produce
el debate (compartiendo los datos obtenidos errugdodj y un espacio de trabajo
donde cada alumno trata de llegar a una conclymiosu cuenta.

» Los alumnos escriben el informe que describe sliszigas y lo envian al profesor.

» El profesor revisa las soluciones, sefala errorefas cuestiones interesantes para

consolidar conocimientos.
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GreedExCol proporciona dos espacios de trabajaygsgonan estas interacciones sociales y

las reflexiones individuales:

» Espacio individual. El alumno experimenta con GEedtiol de la misma manera que
con GreedEx. La unica diferencia consiste en gsi@#bos y resultados se guardan en
una base de datos centralizada para poder congmrire hecho, cuando el alumno
vuelve a iniciar su sesion como usuario del sisietndos los experimentos
anteriormente realizados se cargan y se ejecutiymaticamente. Este espacio
individual facilita la reflexion personal.

» Espacio grupal. El alumno puede ver simultdneamiasteexperimentos de todo el
grupo o solo los de algun otro miembro. Esta inwmidn puede actualizarse a
demanda del interesado, por si sus compafieros dwizado mas actividades
individuales. También puede realizar nuevas ejeces en el espacio de trabajo de
un comparfiero, que se guardaran y se enviaran aitamante como propuesta a
dicho companero. Cada propuesta se acomparfa densaja y puede ser aceptada o

rechazada. Este espacio grupal facilita la intédacsocial.

3.4.2.2 Interfaz de GreedExCol

Para empezar a experimentar con GreedExCol, elnaldabe registrarse en el sistema para
tener un usuario y una clave. Durante el regigfrajJumno debe rellenar varios campos: nombre del
usuario, contrasefia, pregunta de seguridad, dinreck? correo electronico y grupo. En este ultimo
campo se muestra la lista de grupos formados (f&swr asigna verbalmente a cada alumno un
grupo). El nimero de grupo de un usuario aparesierapre en la parte derecha de la pantalla

(véanse llustracion 6, etiquetas Grupo). El nUmed&@imo de alumnos por grupo es cuatro.

Un alumno puede entrar en el espacio grupal atGelgar la opcion de menu “Discusion” y
regresar a su espacio individual pulsando la opdé&mmenu “Cerrar vista discusion”. También
puede regresar sin salir del espacio de propuesthes;cionando la pestafa que lleva su nombre en

la barra de botones (véase llustracion 6, etig@ta

En la llustracion 6, vemos el espacio grupal juodm una nueva barra de botones que

muestra:
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El botdén “Comparativa” permite mostrar simultaneatedos espacios de todos los
miembros del grupo (véase llustracion 6, etiquéta A

Hay tantos botones como nimero de miembros quegenpmo. Al seleccionar uno de
estos botones, se muestra el espacio individualaiepafiero correspondiente (véase

llustracion 6, etiqueta C).

. Actualizar el trabajo de los compafieros. Bajo detaase actualizan los datos de

todo el grupo, es decir, sus Ultimas ejecuciorasas y propuestas (véase llustracion
6, etiqueta D).

Propuesta. GreedExCol permite a los alumnos utikt@nvio de propuestas como
método de comunicacién entre los miembros del grupoa propuesta es un

experimento formado por los datos de una o valesueiones de un compafero.

Cada propuesta se acomparfa de un mensaje (véstsacitin 7, etiqueta C) para que
el receptor de la propuesta pueda saber qué qdesE su compafiero con el

experimento enviado. Al seleccionar la propuestardeompafiero del grupo (véase
llustracion 7, etiqueta B), la pantalla muestreasmnte su espacio de ejecucion y
aparece una nueva barra de botones (véase llgstrayi La nueva barra permite

aceptar la propuesta (llustracion 7, etiqueta @dhazarla (llustracion 7, etiqueta B) y
ver el mensaje que la acompafa (llustracion 7uetiC). Al rechazarla se elimina

definitivamente y si se acepta se almacena perrnemente en el espacio individual

del alumno.

Es més, la herramienta proporciona algunas funsiespecificas para el profesor:

Crear grupos de alumnos para las sesiones dedmalagignar el nimero de grupo a
cada alumno.

Ver el nimero de alumnos registrados en GreedExCol.

Ver los grupos creados. Permite ver la lista demabs de cada grupo.

Cambiar el grupo de cualquier alumno registrado.

Cambiar el nombre de usuario del alumno (Nick).

Vaciar la base de datos. El profesor podra elimindos los usuarios y todos los

experimentos realizados de los problemas de Gre&aalEx
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llustracién 6. Aspecto de GreedExCol para un grupo de dos alumnos
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Por ejemplo, sea el siguiente conjunto de actividades: 1 1

llustracién 7. Aspecto de GreedExCol para aceptar/rechazar pstgu
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3.4.3 Tecnologias de Desarrollo

Tanto el desarrollo de mejoras, nuevas funciondéday nuevos problemas afiadidos en
GreedEx como el desarrollo de su extension colaéibar&reedExCol, han sido implementados en

Java usando Eclipse como IDE de desarrollo.

GreedExCol se basa en una arquitectura centrallzgdaun modelo cliente-servidor. En este
modelo, el cliente envia un mensaje solicitandgemicio en particular al servidor y éste envia uno
0 mas mensajes de respuesta. El servidor es etquraesponsable de servir a varios clientes que
realizan solicitudes de un recurso administrado g0El proceso del servidor se conoce con el
término de back-end. El cliente es el proceso que permite al usutmimular los requisitos y pasar

los al servidor, por eso se conoce con el térmiramt-end.

En el caso de GreedExCol, el alumno crea su cuefienando los campos necesarios y
comienza a experimentar, el alumno puede volven augnta con su identificacion personal, el
servidor envia esta informacion a la base de datosarga sus experimentos realizados
anteriormente. Por otro lado, cualquier alumno pusdviar una propuesta para cualquier miembro
de su grupo. Como se muestra en la llustracion 8luhno 4 envia una propuesta para el alumno 1,
entonces el servidor la envia a la base de datemndd el alumno 1 actualiza su interfaz, puede

notar la nueva propuesta presentada por el alumib® Hustracion 8 muestra la arquitectura de red.
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llustracién 8. Arquitectura de red

Los experimentos realizados por el alumno se alnzacen una base de datos utilizando
MySQL (usando PHPMyAdmin para la gestion de la bdsedatos) que se utiliza para afiadir,
eliminar y modificar la informacion en la base dgos. MySQL proporciona conectividad a la base
de datos para las aplicaciones cliente desarralladael lenguaje de programacion Java a través de
un controlador JDBC (MySQL-Connector para Javagdatrolador JDBC se utiliza para conectarse

a la base de datos. El controlador JDBC que resids sistema local se conecta a la base de datos y
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puede acceder a la base de datos a través de. [astedconfiguracion es de tipo Cliente/Servidor
donde el programa cliente envia instrucciones SQa base de datos; los procesa y envia los

resultados a la aplicacion como puede verse dadadcion 9.

Cliente

Servidor

llustracion 9. Acceso de JDBC a la base de datos

La base de datos de GreedExCol cuenta con ochastabBkis tablas para cada problema
integrada en GreedExCol (mochila, mochila 0/1En. cada una de estas tablas se almacena los
experimentos realizados por el alumno y que tidaemmismos campos: "codigo” (que se genera
automaticamente), "datos" (datos de entrada ddilgm@), "estrategias" (funciones de seleccién
ejecutados), "usuario” (nombre del usuario), "pegpoPor" (el nombre del usuario que propuso el
experimento o el propio usuario si no es una prsfaleLas dos restantes tablas son: " propuesta”
gue contiene informacion relacionada con la propuggluyendo los mensajes acompafiados y la
tabla "usuarios" que contiene la informacién sobreusuario (nombre de usuario, contrasefia,
pregunta de seguridad, correo electronico, grul®).eLa llustracion 10 muestra la base de datos de

GreedExCaol.
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I3 codigo: int

datosEntrada; lon. .. datosEntrada: fon...
estrategizs; varch... estrategEs: longtesxd estrateqias: longtesxd,
usuanio; varchas(20) | T usuzno; varchar(20) usuErio; vanchan|20)
propusstoPor: var... B propuestoPor: var.. propusstofor: var...
[ i *-.\. l
i ,
Sl \
.__h_H__.- \
e
iy codego: int ' codigo: int h oodego: int
datosEntrada: bon... datosEntrada; longt.., usuEnio: wanchan 20}
estrategizs: longtext estrategias: longtext clave: varchar(20}
usuEnio; varchar(20) uswErnio: vanchan20) e pragunta; varcharn...
propuestofor: var... propuestoPor: varc... email; varchar{40}
QEEpD: iint

ip: varchar(50}

_,_,.,-o-"""--;- z"'/
=l /
.l:l O C it o | codigor: /
usuaEno: varchan20) R o datosEntrada: longtes
interfaz: im T estrategizs: longtext
propuestoPor: var... usuErnio: vanchar{20)
menzaje: longtext propuestoPor: vanchar...

llustracion 10. Base de datos de GreedExCol

3.4.3 Arquitectura de software

La arquitectura de software de GreedExCol sigyaebn Modelo-Vista-Controlador (MVC)
(WikiBooks, 2014)(Gamma, et al., 1994). GreedEx@mpone de varios problemas por esta razén el
patrén MVC es ideal e util dado que separa lafatestel modelo y permite que se comuniquen a
través del controlador. La arquitectura de GreediEp€rmite afladir nuevos problemas. Cuando el
usuario solicita una opcion se le notifica a lagdel programa que se encarga del control, yieste
encarga la ejecucion al modelo. El modelo es d@spara cada programa y puede ser desarrollado
independientemente de las partes de la vista gretal que son comunes a todos.

En GreedExCol, hay tres paquetes " Interfaz", "&iocBOpciones"” y "FiltrosFicheros" que
forman la vista que es la representacion del moddéinterfaz de usuario. El paquete "Control" es

el controlador que responde a los eventos, poehei@gl las acciones del usuario e invoca cambios en
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el modelo. Y el paquete "ManipulacionDatos" es abdeio que encapsula los datos y la
funcionalidad. Es independiente de cualquier repreeion de la produccion y/o el comportamiento
de entrada. Y por ultimo el ControladorD es la odsable de la lectura y control de acceso a la base

de datos.

Interfaz. Crea la ventana que forma la interfaz grafica sleatio. Muestra y solicita informacion al

usuario.

Control. Contiene la clase "Acciones" que controla todgue sucede en la aplicacién, entre otras
clases.

FicheroOpciones Contiene clases responsables de la manipulaeidosdarchivos involucrados para

la configuracion de la aplicacion. Sirve como uncamesmo para la intercomunicacién entre las
clases. También contiene todas las clases queesimepte construyen una estructura de datos, que
consta de atributos y métodos para obtener su (gddry modificar los ¢e).

FiltroFicheros. Cuenta con seis clases (FiltroFicheroTexto, Kb, FiltroJPG, FiltroPDF,
FiltroXLS vy FiltroGIF) que desarrollan la clase @bsta de FileFilter.

ManipulacionDatos. Contiene clases responsables de la aplicaciolgdaas de las funcionalidades

que proporciona la aplicacion.

ControladoBD. Contiene todos los métodos responsables de etsiaandos a la base de datos. Es

responsable de la recogida y la insercién de dgatda base de datos.

Cuando el usuario interactua con la interfaz, $avenvia al controlador que recibe la accion
solicitada por el usuario y gestiona el evento sate para que se realice esta peticion. Para ello
accede al modelo, modificandolo de forma adecualdaa&cion solicitada por el usuario. La vista
obtiene sus datos del modelo para generar la aatedpropiada. De esta forma, todas las
funcionalidades que se encuentran en la interfazsdario se pueden modificarse o afiadir otras sin

que repercuta en otras partes del cddigo. La #agin 11 muestra los paquetes de GreedExCol.
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llustracién 11. Los paquetes de GreedExCol

Por otro lado, se ha utilizado XML y HTML en GréedGreedExCol: XML para la creacion
de ficheros de datos y HTML para el desarrolloadayluda de GreedEx/GreedExCol. El lenguaje de
marcado XML Extensible Markup Languayyes un estandar abierto para la descripcion dedtms
de la W3C. HTML es otro lenguaje de marcado pareréacion de documentos para las paginas
Web. XML utiliza una estructura similar a la de HCMsalvo que en HTML se define cémo se
muestran los elementos, mientras que XML defirgui® estos elementos contienen.

Para leer los ficheros de datos de entrada o satidareedEx se utilizé el APl SAX que sirve
para acceder a los datos de un documento XML midiarParser(analizador sintactico), también
se encarga de leer el documento XML de las tradoesinecesarias para la internacionalizacion del
sistema. Las visualizaciones se muestran utilizéosldPI| de Java. Por otra parte, para exportar las
tablas en formato Excel en GreedEx/GreedExColtisedula libreria JXL que es un codigo abierto
de Java para leer, escribir y modificar hojas deutd@ Excel de forma dinamica. Contiene todos los
archivos compilados *. Clase, los metadatos asosiadlos recursos que utiliza la APl de Java

Excel internamente.
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Capitulo 4: Evaluaciones de Usabilidad de GreedEx

En este capitulo, presentaremos las evaluacioneasdkilidad de

GreedEx que hemos llevado a cabo durante la tesiordl. En el

primer apartado se hace un breve resumen de ldsaewmes de

usabilidad de GreedEx. En el segundo y tercer ag@rse detallan dos
evaluaciones de usabilidad de la herramienta yifiiono, se presenta
la evolucion de la herramienta GreedEx.

4.1 Evaluacion de Usabilidad de GreedEx

Las evaluaciones de usabilidad permiten identifezaores y debilidades. GreedEx se evalud
varias veces (Velazquez-lturbide, et al., 2013BI&¥quez-Iturbide, et al., 2013a) con dos métodos

diferentes:

1) Las evaluaciones de experto. Varias evaluasisedlevaron a cabo por el instructor del
curso. Se han realizado mas de cien pruebas ddidesabheuristica o usabilidad tutorial para
mejorar el sistema GreedEx.

2) Dos evaluaciones con los usuarios finales. Estatuaciones se llevaron a cabo en las
sesiones de laboratorio con los cuestionarios @edmpque nos dio la informacion sobre la facilidad
de uso, eficacia y aceptacion del usuario. Convasiarar que la calidad reflejada en datos es la
calidad “percibida” por los alumnos, no su calidadbjetiva”. Dicha percepcidon no sélo esta
condicionada por la aplicacion en si, sino por ofactores, como por ejemplo si se ha explicado
adecuadamente la leccion, la practica o la apbicaa incluso factores del entorno (configuracién d
los equipos, acceso a Internet, etc.). Ademasasndbs evaluaciones de usabilidad, también se
observé el comportamiento de los alumnos durargdrés sesiones. La observacion fue utilizada
como un método de investigacion complementaria pataner informacion adicional, imposible de
obtener con los otros métodos. A continuacion, rilesmws estas dos evaluaciones que hemos

llevado a cabo durante este trabajo de tesis, taathante cuestionarios como mediante observacion.
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4.2 Primera Evaluacién de Usabilidad mediante Cuéisnarios

Esta evaluacién de GreedEx se realiz6 en novieohdr2010 (Debdi & Vélazquez-Iturbide,
2011b), en la asignatura troncal “Disefio y Analt#sAlgoritmos”, de tercer curso de Ingenieria
Informatica. Participaron 36 alumnos. El profesabila impartido dos sesiones de teoria. La primera
sesion, de 2 horas de duracidén, incluy6é una prasiémt de las caracteristicas de los problemas de
optimizacion y de la técnica voraz, asi como vaposblemas sencillos y una discusion sobre el
descubrimiento de funciones de seleccion optimasdgunda sesion fue una clase convencional de
una hora sobre el algoritmo de Dijkstra. Los alusrestaban familiarizados con el método
experimental y el asistente GreedEX. La tercersediae una sesion de 2 horas. En la primera mitad,
el profesor habia explicado dos problemas con @G&eechaximizar el nUmero de objetos en una
mochila y maximizar el peso introducido en una nilacllunto a los problemas, habia presentado
los conceptos y el proceso de experimentacion. isspos alumnos habian podido experimentar en

el aula informética con GreedEx para el resolvéintgmente problema de la mochila.

La evaluacion de usabilidad se realizé en una setg0practicas posterior, de dos horas de
duracion. Los alumnos se descargaron del camptuushiodo el material necesario para realizar la
practica: enunciado, modelo de informe y asistehltdéinal de la sesion se les entregd en papel un
cuestionario de opinidon sobre GreedEx con preguaiiagstas y preguntas tipo test, éstas con valores
situados en una escala de Likert de 1 (muy mala)(muy buena). El cuestionario constaba de
cuatro tipos de preguntas: Facilidad de uso dedBEped2 preguntas, la primera es tipo test y la
segunda de tipo preguntas abiertas), Utilidad deEx (2 preguntas tipo test), Calidad de GreedEx
(13 preguntas tipo test que incluye la valoraciérelmentos especificas de GreedEXx) y finalmente
Preguntas Generales (una pregunta tipo test yguptas generales). Incluimos el enunciado y el
modelo de informe de la evaluacion en el AnexacslLcamo el cuestionario de opinién en el Anexo
2.

4.2.1 Valoraciones Numéricas sobre Aspectos Genezsll

En la

Tabla17 incluimos los resultados de las preguntas tgstgenerales.
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Tabla 17.Resultados numéricos de las preguntas generalasefBrevaluacion)

PREGUNTA MEDIA DESV.
TiPICA

F&cil de usar 4.29 0.60
Ha ayudado a analizar el efecto de cada estrategia 4.43 0.69
Ha ayudado a identificar la estrategia 6ptima 457 0.69
Calidad general para analizar el efecto de cadategia voraz 4.26 0.66
En conjunto te ha gustado GreedEx 4.12 0.52
Media total 4.34

Destacan las respuestas obtenidas en la terceyanpae(utilidad para la identificacion de la
estrategia 6ptima) con una media de 4.57. El mdolinas bajo se ha obtenido en la dltima pregunta
(en conjunto te ha gustado GreedEx) con una meddald®.

Se agruparon las respuestas de las cinco pregumtasi puntuacion recibida. Tal y como se puede
ver en la llustracion 12, los valores obtenidos $ido bastante altos. Las 179 respuestas se dasglos
157 altas (puntuacion de 4) o muy altas (puntuad®r), 17 regulares (puntuacion de 3) y 5 en
blanco. Ademas, se observa que la moda de las miesgde utilidad de GreedEx (ha ayudado a
analizar el efecto de cada estrategia voraz y hdamo a identificar la estrategia 6ptima) es de 5

mientras que el resto de preguntas tienen una o®da

25
M Facil de usar
20
B Ha ayudado a analizar el
15 efecto de cada estrategia
voraz
10 Ha ayudado a identificar
la estrategia 6ptima
5 M Calidad general para
analizar el efecto de cada
0 estrategia voraz
#BL #1-2

llustracién 12. Valoracién sobre aspectos generales (Primera esiéh)a
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4.2.2 Valoraciones numericas sobre Aspectos Conaoet

La Tabla 18 muestra la evaluaciéon de calidad deaeriéos concretos de GreedEX, ordenados

de mayor a menor.

Tabla 18.Resultados ordenados de la calidad de sus elen{@rtowra evaluacién)

PREGUNTA #BL #1-2 #3 #4-5 MEDI DESV.
A TiPICA
Pestafia de tabla de resumen global 0 0 6 22 4.14 0.76
Pestafia de tabla de datos de entrada 0 0 (¢ 2r4.11 0.74
Introduccién o generacion de datos de entrada 0 2 g 20 4.07 0.98
Estructura del menu principal 0 0 4 24 | 4.04 0.58
Pestafia de tabla de resultados 0 0 7 21 4.00 0.72
Ejecucion/Animacion del algoritmo 0 0 7 21 | 4.00 0.72
Seleccion de estrategias 0 14 7 20| 4.00 0.86
Pestafia de algoritmo 0 3 5 20 | 3.93 0.98
Pestafia de problema 0 2 7 19 | 3.89 0.92
Panel de visualizacion 0 1 8 19 | 3.89 0.83
Iconos 0 2 11 15 3.61 0.83
Facilidades de exportacion 0 25 5 9 | 282 1.93
Total de respuestas 0 49 12§ 232 3.92 0.90

Los resultados sobre la calidad de elementos cmscsen buenos. Como puede verse en la
Tabla 14, el resultado medio de la evaluacion @2. De un total de 409 respuestas, 49 malas o muy
malas (11.98%), 128 regulares (31.29%) y 232 buemasy buenas (56.72%).

Se debe indicar que las diferencias grandes easrenkedias de los elementos concretos
(especialmente facilidades de exportacion constbrée elementos, desde 2.82 a 4.14) se debe a que
la exportaciéon de tablas no fue soportado por Gadedel aspecto mas solicitado con diferencia)
dado que los alumnos necesitan exportar las tahlasincluirlos en el informe de la practica. Cabe
mencionar que en la valoracion de las facilidadeexportacion en el cuestionario se referia a la
exportacion de imagen, secuencia de imagenes, aidimg estrategias que fueron soportados por
GreedEx en el momento de la evaluacion. Los elessantjor valores han sido las tabla de resumen

y datos de entrada. Los peores fueron las faciislaig exportacion.



137

4.2.3 Criticas y Sugerencias Recibidas

Realizamos cuatro preguntas de respuesta abiedatgr@er una opinion detallada de los alumnos
sobre los aspectos positivos y negativos de Greet&xllustracién 13 contiene el numero de
respuestas en blanco y escritas para cada pregiietda. Segun esta llustracion 8, podemos extraer
las siguientes conclusiones:
* Preguntas sobre las que la mayoria de los alumméiemen comentarios que realizar: partes
poco utiles que suprimir.
* Preguntas similares en respuestas escritas y stapuen blanco: aspectos negativos y partes
dificiles de usar.
* Preguntas sobre las que la mayoria de los alunmeosnt comentarios que realizar: partes

utiles de las que carece GreedEx y aspectos pmsitiv

1l

M Resp. en blanco

M Resp. escritas

Aspectos Aspectos Partes Partes Partes
positivos negativos dificiles de poco utiles utiles de
usar que las que

suprimirias  carece
de GreedEx GreedEx

llustracién 13. Preguntas de respuesta abierta (Primera evaluacion)

La pregunta que indagaba sobre los aspectos mssillw GreedEx obtuvo un total de 23 respuestas.
Hemos agrupado y ordenado las respuestas de mawyenar, dando el nimero de respuestas para

aguellos aspectos con mas de una cita:

» Facilidad de uso (7 respuestas),
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* Andlisis y la comprension de los efectos de lasrdés funciones de seleccion para
entender bien el algoritmo (6 respuestas)

» Las distintas funciones de ejecucion (5 respuestas)

* El apoyo de GreedEx en resolver el problema plaiotéa respuestas)

* Interfaz de usuario (2 respuestas)

* Visualizacion (2 respuestas)

* Animacioén del algoritmo (2 respuestas)

» Generacion aleatoria de los datos de entrada jBestas)

* Tablas (2 respuestas)

Cuando se pregunté a los alumnos sobre los aspeeativos de GreedEx hubo 15
respuestas, la mayoria de ellos sefialaron la aasgéeda funcionalidad de la exportacion de tablas
en la herramienta (7 respuestas) dado la necedelakportar los resultados obtenidos al informe
final de la practica. También hubo alumnos quecadin algunos errores de la aplicacion (4

respuestas) y el funcionamiento incorrecto de Gerezh el sistema MAC OS.

En la pregunta sobre la identificacion de partes ificiles de usar en GreedEx hubo 17
respuestas, de las que 6 sefialan que es muy gemcitlada”. Hubo alumnos que destacaron la
funcion de exportacién de capturas (3 respuestsds consideraron como poco significativos e
tuitivos los iconos del sistema (2 respuestas).d@um por detrds otras cuestiones como el formato
de visualizacion (2 respuestas) o la ejecuciondgyis atajos del teclado y la insercion de datos.

Respecto a la pregunta que pedia identificar palteSreedEx que el alumno suprimiria,
hubo 23 respuestas en blanco, 6 respuestas gom@fito suprimirian nada. Se destaco la pestafia de
la tabla abreviada por la poca informacion que ieaet (3 respuestas) y la exportacion de la
secuencia de imagenes. Otros alumnos indicaromutlidad de la pestafia de descripcion del
problema (que podria ir como comentario en el #@lgorsegin comenta algin alumno).

Como complemento, se preguntaba por otras funciqueseria Gtil incorporar a GreedEx. Se
recogieron 21 respuestas, se destaco por excelanex@ortacion de tablas (15 respuestas) debido a
su importancia para el desarrollo del informe fidal la practica. Algunos alumnos sefialaron la
visualizacion de los paneles de GreedEx que podejararse, incluyendo la posibilidad de mover o

minimizar los tres paneles principales de GreedEre§puestas), sobre todo maximizar la tabla de
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resumen. Otras peticiones fueron la incorporac®mi pequefio GreedEx al IDE Eclipse Gavab de
la URJC y la eliminacion de la ejecucion guiada.

4.2.4 Conclusiones de la Primera Evaluacion de GréEx

Podemos resumir los resultados de la evaluaciddréedEx en las siguientes conclusiones generales

* Lo mas valorado de GreedEx es su facilidad de uso gyuda para comprender, analizar o
comparar las distintas estrategias. También destacatilidad en general y sus funciones de
ejecucion.

* La mayor parte de los alumnos identifican aspeota#tivos de GreedEXx, pero también partes
utiles de las que carece. El aspecto més solictadaiferencia fue mejorar la exportacion.

* Los elementos mejor valorados de GreedEx son ktaiffiees de tabla con resumen global y de
datos de entrada, la introduccion o generacioratlesdie entrada y la estructura de la interfaz
de usuario. Sin embargo, la diferencia de valoracin el resto de elementos es escasa. La

excepcidn la constituyen los iconos y sobre todddailidades de exportacion.

En resumen, los resultados han sido positivos tpotda valoracion de los alumnos como
por la informacion recogida para mejorar GreedEstaEevaluacion sirvid para revisar algunos
aspectos para soportar una buena parte de lasesu@ger recogidas (exportacion de tablas) y
corregir los problemas notificados.

4.3 Primer Andlisis de las Observaciones

Para obtener mas informacién sobre las dificultapespueden experimentar los alumnos, se
registraron observaciones en tres sesiones deatabor durante la primera evaluacion de la
usabilidad (detallada en el apartado anterior)ol@ervé el comportamiento de los alumnos como
un método de investigacion complementario paranabténformacion adicional, imposible de

obtener con los otros métodos (Debdi, et al., 2012)

Recordemos que la primera sesion sirvio para guallonnos se familiaricen con el método
experimental y el sistema GreedEx y encontrardasibnes de seleccion optimas para el problema
de la mochila. En la segunda sesion, los alumnmoarneajue resolver la misma tarea para el problema

de la seleccion de actividades. Al final de la selgusesion, los alumnos tenian que entregar un
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informe de sus resultados, asi como rellenar usticurario de opinidn sobre GreedEx. Finalmente,
en la tercera sesion, se identificaron las fundode seleccion Optimas para el problema de
seleccion de actividades, en este caso los alutor@son que explicar los errores que hicieron en

la segunda sesion. El nimero de participantesaa sesion fue de 22, 36 y 18, respectivamente.

Podemos diferenciar dos tipos de observacioneguptas de los alumnos al profesor y la
actividad de los alumnos mientras usaban la heerami Cabe mencionar que los dos tipos de
observaciones no solo tienen diferentes objetigo®) también caracteristicas diferentes. Por un
lado, cuando un alumno hace una pregunta al prof@gnifica que esta haciendo explicitas sus
dificultades. Por otra parte, las observacione®gieas mientras un alumno interactia con el
ordenador proporcionan datos mas oscuros, lo codérpos deducir la intencion del alumno

mediante sus actos. Hubo tres observadores en total

» Un observador que registr6 las preguntas que loarais hicieron al profesor. También
registré los eventos o conductas que podrian seresantes, por ejemplo, el uso de una
aplicacion de software diferente.

» Dos observadores tomaron nota de la actividad slealomnos. Cada observador fue
asignando de 2 a 4 grupos. Para cada grupo, urevabgn se registré cada cinco

minutos.
4.3.1 Resumen de las Observaciones

Reunimos 55 observaciones, que corresponden auBthas. El niumero de observaciones a

partir de la primera, segunda y tercera sesiorofug6, 35 y 4, respectivamente.
1) Preguntas de los Alumnos

Las preguntas hechas por los alumnos fueron adabzgq clasificadas en varias categorias.

Podemos clasificar las observaciones en cuatrg@ases:

* Observaciones sobre el asistente interactivo Gregulit ejemplo, acerca de los elementos
especificos de GreedEx (19 preguntas).

* Observaciones sobre otros usos, por ejemplo, napeganternet (4 observaciones).
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e Observaciones sobre el problema que hay que resghoe ejemplo, dudas sobre el

enunciado del problema (22 preguntas).

» Observaciones sobre otros acontecimientos potemené relevantes, por ejemplo, alumnos

tomando notas en papel (10 observaciones).

Se analiza el contenido de las observaciones pamegntes en cada categoria. Con

respecto a las observaciones sobre GreedEx, distiog varios tipos:

3 observaciones relacionadas con la instalacionrablgmas con la ejecucién de
GreedEx, por ejemplo, el sistema se bloquea.

5 preguntas dirigidas a la comprension de los elémseespecificos de GreedEx, por
ejemplo, partes de la visualizacion. Un alumnoluse puso en duda la fiabilidad de los
resultados de GreedEXx.

3 preguntas sobre la forma de proceder, por ejeraplan cuadro de dialogo.

4 preguntas acerca de la dinAmica de GreedEXx, jpopld, ¢ por qué se desactivaran

algunas opciones.

Por otra parte, hay 4 observaciones de los alungues utilizan otras herramientas de

software, como el IDE Eclipse y Google.

Con respecto a las 22 observaciones sobre el pralderesolver, hay seis tipos:

7 preguntas sobre el enunciado del problema.

5 preguntas sobre la relacién entre optimalidamsycbnjuntos de datos.

3 preguntas sobre los datos de entrada que smantpara la experimentacion.

2 alumnos que tenian dificultades para encontratr@ejemplos para una funcion de
seleccién no Optima.

4 alumnos que querian saber si estaban bien disgid

1 observacién de una pareja de alumnos que expddamo@ con otro problema de
GreedEx.

Por Ultimo, se han realizado 10 observaciones s elventos:

2 observaciones de la conducta de los alumnosjeomlo, hablando entre si.
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» 8 observaciones de alumnos que toman notas.

El andlisis de las preguntas de los alumnos mugagalgunas preguntas son habituales en
una situacion de laboratorio y no requieren ningatervencion, por ejemplo, alumnos que quieren
saber si fueron bien dirigidos. Otras preguntager@fin algunos de los resultados obtenidos con
otros métodos de evaluacion y otras proporcionemnracion adicional que puede ser utilizado para

mejorar el proceso de ensefianza. Ademas, hemds t@gunos resultados inesperados:

» La necesidad de revisar (y quizas arreglar o mgjalgunos elementos especificos de
GreedEXx, principalmente algunos cuadros de dialogo.

* Un malentendido potencial de los datos que aparexcéa visualizacion del problema de
la mochila.

» El uso de notas para registrar los datos.

* La busqueda de soluciones en la Web. Este compertieonparece estar destinado a
hacer trampa pero no obtuvo evidencia de ésto cus@dnalizo el informe presentado

por estos alumnos.

Por dltimo, algunas observaciones podrian serzatiis para otros fines. En particular,
algunas observaciones sobre el comportamientosdalionnos pueden ser utilizados para distinguir
notas en parejas de alumnos. Por ejemplo, un alwmmain comportamiento pasivo, mientras que

su compariero de practicas esta mas involucrado.
2) Observacion de la Actividad

Reunimos 35 observaciones de 21 alumnos organizzadsg} grupos (ya sea individual o
parejas). EI nimero de alumnos que se observarorcadia sesion fue de 12, 11 y 12
respectivamente. El proceso de la recogida delssreaciones de la actividad de los alumnos es el

siguiente:

» En la primera etapa, se elaboré un mapa con los dabre la asistencia del alumno a las
tres sesiones. El mapa de cada sesion nos penwoitater la asistencia y la proximidad
de alumnos. La posicion de cada alumno se llené stcomombre y varios nimeros

obtenidos de varias fuentes: nimero asignado penaalfabético, nimero de inscripcion
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en el curso, el nimero asignado a su informe yielano asignado a su cuestionario (si se
conoce).

* En la segunda etapa, se crearon registros de @logames sobre cada grupo de alumnos.
Usando los numeros disponibles en los mapas dénses recogieron informacién de
diferentes fuentes (si esta disponible): los coav@g del profesor sobre la practica,
resultados y respuestas dadas por el alumno ereslienario, observaciones registradas
en las diferentes sesiones y las preguntas algmofe

* En la tercera etapa, se limpio el registro de ofasddn de cada grupo de alumnos. Se
eliminaron los numeros de identificacion y otreomfiacion irrelevante. Ademas, se han

suprimido las observaciones de otros alumnos queman relacién con el grupo.

Las observaciones de actividad de los alumnos i@&edueron analizadas relacionandolos
con datos obtenidos con otros métodos, es decendimiento del grupo (de acuerdo con el andlisis
de su informe), la satisfaccion con GreedEx (deemltu con los cuestionarios de usabilidad) e
incluso preguntas al profesor. Este andlisis sézée@n varias etapas. Por ultimo, los datos
asociados a cada grupo se analizaron y se compardigunas de las acciones que facilitaron el

analisis fueron:

* Resumir las observaciones en periodos de tiempo.
* Relacionar algunas observaciones con las preguptashicieron los alumnos al

profesor, sus respuestas al cuestionario o el cmlotele sus informes.

La mayoria de las observaciones de la actividabslalumnos fueron consistentes con sus
calificaciones de la practica, con sus evaluacicubgetiva de la usabilidad de GreedEx y con sus

preguntas al profesor. Por lo tanto, hemos ganadoavidencia en estos resultados. Por ejemplo:

* Los alumnos que pasan mucho tiempo para captunaanypular imagenes o tablas en
GreedEx para el informe de la practica han valoradgativamente la facilidad de
exportacion de imagenes/tablas de GreedEx en slicnario.

* Los alumnos con calificaciones bajas o altas ptasein comportamiento esperado, por

ejemplo, que dedican menos tiempo a la experim@émtagie la redaccion del informe.
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Las observaciones fueron mas claras con respettoudlizacion de otras herramientas

diferente de GreedEXx. Las observaciones mas rekvamn:

» Cuatro grupos tomaron notas. Por lo general lanads toman nota de los resultados de
ejecucion, pero también se observo un alumno didgjaiagramas.

e Ocho grupos capturaron fotos de la pantalla. Es dei estos grupos, se observé la
manipulacion de las capturas con Paint. Ademagrupo utilizO Excel para crear sus

cuadros que mas tarde fueron capturados y manimilad
4.3.2 Conclusiones de las Observaciones

Se han obtenido algunos nuevos resultados intdéessarelacionados con el método

didactico:

* Dudas y malentendidos de los alumnos sobre elgdariento del problema, el método
experimental, algunos elementos de GreedEx o eepmde trabajo con GreedEx.

» La necesidad de revisar (y quizas arreglar o mgjalgunos elementos especificos de
GreedEx.

» Lanecesidad de explicar mejor algunos componel@é&zreedEx.

Finalmente, se obtuvieron algunos resultados que (dibes para la evaluacion o para
comprender mejor la dindmica de los alumnos. Enralg casos, merecen mayor atencion en las

futuras sesiones:

» El uso de notas, sobre todo para grabar datos,greb@mblemente con otros propdsitos
también.

* Navegacion Web, posiblemente en busca de soliiaéa tarea.

» Algunas observaciones sobre el comportamiento dgrupo de alumnos pueden ser
utilizados para calificarles de manera diferenta. éfemplo, un alumno que se observé

con un comportamiento pasivo, mientras que su cherpastaba haciendo la préactica.

También se ha obtenido informacion Util sobre colevar a cabo con eficacia las

observaciones en el futuro para mejorar las heemtas interactivas. Se registraron dos tipos de
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observaciones: preguntas al profesor y la actividados alumnos. Sin embargo, encontramos
mucho mas util la grabacion de preguntas. Nos diaro vivido retrato de las dificultades
especificas de los alumnos. Con respecto a lasvalosenes de la actividad de los alumnos, también
podemos diferenciar dos tipos de observacionesohasrvaciones mas utiles fueron relacionadas
con acciones diferentes del uso de GreedEx, pompdjetomar notas o el uso de Paint. Sin embargo,
el registro de la actividad con GreedEx no eraulicentemente detallada para que tenga sentido.
Ademas, el esfuerzo humano necesario para grat#quier tipo de observacion era enorme.
Aunque hay varias alternativas de grabacion (pempjo, mediante el uso de cdmaras de video), el
mejor enfoque parece ser el registro del equipbanélisis de las interacciones del usuario con la
herramienta. En resumen, se propone utilizar eistregpara registrar las interacciones con el
sistema y observaciones para registrar otras datleis (preguntas, comportamiento social o el uso
de otros sistemas).

Por otra parte, las observaciones recogidas hardsigran ayuda para mejorar los diferentes
elementos de nuestro enfoque: la introduccion debazs en el contenido y el énfasis de las clases,
la introduccién de cambios en la organizacion dedesiones de laboratorio, la elaboracién de

nuevas transparencias y la mejora de algunos etemdal asistente interactivo GreedEXx.
4.4  Segunda Evaluacion de Usabilidad mediante Cuestarios

Esta evaluacion de GreedEx se realizé en octub29te (Debdi & Veldzquez, 2012b), en la
asignatura troncal “Disefio y Andlisis de Algoritthate tercer curso de Ingenieria Informatica.
Participaron 10 alumnos. El procedimiento, la pcacy el cuestionario de usabilidad son los mismos
que la evaluacién anterior. Incluimos el enuncigdel modelo del informe de la evaluacion en el

Anexo 1, asi como el cuestionario de opinién elinelxo 2.
4.4.1 Valoraciones Numéricas sobre Aspectos Genkaa

En la Tabla 19 incluimos los resultados de lasymeas tipaestgenerales.

Tabla 19. Resultados numéricos de las preguntas generalgsr(&z evaluacion)
PREGUNTA MEDIA DESV.

TiPICA
Facil de usar 4,50 0.53
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Ha ayudado a analizar el efecto de cada estrategia 4.63 0.74
Ha ayudado a identificar la estrategia 6ptima 4.63 0.74
Calidad general para analizar el efecto de cadategia voraz 4.00 0.93
En conjunto te ha gustado GreedEx 4.25 0.46
Media total 4.40

Destacan las respuestas obtenidas en las preguimesa a tercera (facilidad de uso, utilidad
para analizar el efecto de cada estrategia y adilighra identificar la estrategia 6ptima), con medi
de 4.5, 4.63 y 4.63. El resultado mas bajo se tenalo en la cuarta pregunta (calidad general para
analizar el efecto de cada estrategia voraz). 8acgeque los alumnos han percibido a GreedEx mas

atil que bueno para la tarea recomendada.

Como puede observarse en la llustraciéoB4valores obtenidos han sido bastante altos. Las
40 respuestas se desglosan 37 altas (valoracidf) demuy altas (valoracion de 5), 2 regulares
(valoracion de 3) y 1 mala o muy mala (valoraciér2d 1). Ademas, se puede ver que hay un sesgo
aun mas claro que en la evaluacién anterior enteguptas cuya moda es 4 (en conjunto te ha
gustado GreedEx y calidad general para analizafeeto de cada estrategia voraz) y las que tienen
una moda de 5 (ha ayudado a analizar el efectadie estrategia voraz y ha ayudado a identificar la

estrategia 6ptima).

7
6 M Fdcil de usar
5 .
M Ha ayudado a analizar el
4 efecto de cada estrategia
voraz
3 Ha ayudado a identificar la
estrategia éptima
2 .
M Calidad general para
1 analizar el efecto de cada
estrategia voraz
M En conjunto te ha gustado
0 T T T
GreedEx
#BL #1-2 #3 #a #5

llustracién 14. Valoracién sobre aspectos Generales (Segunda eidaijia
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4.4.2 Valoraciones Numeéricas sobre Aspectos Contos

La Tabla 20 muestra la evaluacion de calidad daeaitos concretos de GreedEx, ordenados

de mayor a menor.

Tabla 20.Resultados numéricos de los aspectos concretoar{8agvaluacion)

PREGUNTA MEDIA DESV.
TiPICA

Estructura del menu principal 4.38 0.52
Funciones de seleccion de estrategias 4.38 0.74
Pestafia de tabla de abreviada 4.25 0.71
Iconos 4.25 0.71
Panel de visualizacion 4.25 0.89
Pestafia de tabla de resumen 4.13 0.64
Pestafia de problema 4.13 0.64
Pestafia de algoritmo 4.00 0.76
Ejecucién/Animacion del algoritmo 4.00 0.82
Pestafia de tabla de resultados 3.88 0.64
Introduccion o generacion de datos de entrada | 3.63 0.92
Exportacion de imagenes y tablas 3.57 1.27
Pestafia de tabla de datos de entrada 3.50 1.20
Total de respuestas 4.01

Los resultados sobre la calidad de elementos cascsen buenos. Como puede verse en la
Tabla 2q el resultado medio de la evaluacion es 4.01.D®tal de 96 respuestas, 4 son malas o muy
malas (4.17%, con una valoracion de 2 0 1), 17laegs (17.71%, con una valoracién de 3), 73
buenas o muy buenas (76.04%, con una valoraci@nalB) y 2 en blanco (2.08%). Se observa una
mejoria en la valoracion de la mayor parte de lementos, salvo las pestafias de las tablas de
resultados, de datos de entrada y del problemaintrizduccion o generacién de datos de entrada

dado las mejoras realizadas tras la primera evidluac
4.4.3 Criticas y Sugerencias Recibidas

La mayor parte de los alumnos identificaron aspgeptsitivos y negativos de GreedEX, pero
pocos comentaron sobre elementos dificiles de gaprimibles o de los que carezca GreedEx. La

llustracién 16 contiene el nimero de respuestddagito y escritas para cada pregunta abierta.
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Aspectos Aspectos Partes Partes poco Partes
positivos negativos dificiles de utiles que Utiles de las
usar suprimirias que carece

de GreedEx GreedEx

llustracién 15. Preguntas de respuesta abierta (Segunda evaluacion)

Una pregunta indagaba sobre los aspectos posdiv@reedEx, habiendo obtenido un total
de 6 respuestas concretas. La facilidad de usceg@uestas) y la funcién de exportacion (2
respuestas) fueron las dos cualidades destacagameucionaron los alumnos en esta pregunta.
También hubo quien sefal6 la facilidad de detdasafunciones de seleccion éptimas y el analisis

de las mismas para la comprension del algoritmo.

Con respecto a los aspectos negativos, hay undetdl preguntas: los alumnos volvieron a
mencionar la interfaz de usuario pidiendo agraddavisualizacion (2 respuestas). Se recogi¢ 2
respuestas sobre errores en la exportacion destgldhalmacenamiento de los logs. También hubo
quien menciond la ausencia de las teclas de atap |ps funciones de ejecuciéon y la generacion

restringida de datos de entrada.

En la pregunta sobre la identificacion de las gamtés dificiles de usar hubo 2 respuestas, una
gue alagaba al sistema y s6lo una que identifiG@ali@ancién de la ejecucion intensiva. De las partes
gue el alumno suprimiria hubo dos respuestas peruevo sélo una identifica algo concreto, en este
caso la ejecucion paso a paso. Finalmente, enrlasigales sugerencias sobre los partes que
incorporar en GreedEX, se recogieron 2 respuestsugron las teclas de atajo para las funciones de

ejecucion y la exportacidén de imagenes.
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Se puede observar que en los resultados de esta@wva, la exportacion de tablas se recogio
como un aspecto positivo, mientras que en la amtexialuacion se recogié como aspecto que debe
incorporarse en el sistema GreedEx. También sefit@dh ejecucion guiada que se recogié como
sugerencia en la evaluacion anterior, esta opciémfodificada afiadiendo la opcion de realizar una

ejecucion libre en esta ultima evaluacion.

4.4.4 Conclusiones de la Segunda Evaluacion de Gaé

Los resultados han sido positivos, tanto la vaidrade los alumnos como la informacion
recogida para mejorar GreedEx. Podemos resumietagtados de esta evaluacion de usabilidad en

las siguientes conclusiones generales:

* Los aspectos mejor valorados son la interfaz darisymenus e iconos), seleccién de
estrategias, tabla abreviada y visualizacion. Lesr valorados son las tablas de datos de
entrada y de resultados, exportacion y genera@atatbs de entrada.

e La mayor parte de los alumnos identifican aspeptstivos y negativos de GreedEX, pero

pocos elementos dificiles de usar, suprimibles lmslque carezca GreedEXx.

Por otra parte, algunas dificultades detectadasstnevaluacion de usabilidad convencieron

de la necesidad de revisar algunos elementos estdBxecomo:

» Revision de la interfaz de usuario (legibilidaceglas de atajo).
» Revision de las funciones de exportacion de tablas.

» Revision de la creacion de ficheros de logs.

4.5  Segundo Analisis de las Observaciones

La organizacién y el procedimiento de este analigexon igual que las observaciones
anteriores. Estas observaciones han sido recodigdaste las sesiones del laboratorio de la segunda

evaluacion de usabilidad descrita en el apartatirian

Cabe mencionar que han sido usados los mismos o® e observacion de la primera
evaluacion salvo que en esta evaluacion se hauidioclos logs como una fuente de informacion

s

mas.
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451 Resumen de las Observaciones

En esta evaluacién han participado 10 alumnos grearon 7 grupos, aunque han sido
observados solamente los 4 primeros grupos. Laslusiones han sido obtenidas después de

analizar diferentes fuentes de informacién (loggstionarios y observaciones).
1) Preguntas de los Alumnos

En total hubo 23 preguntas recogidas. Las preguh&has por los alumnos fueron
analizadas y clasificadas en varias categoriaserRosl clasificar las observaciones en cuatro
categorias:

1. Preguntas sobre el asistente interactivo GreedBKk,emplo, acerca de los elementos
especificos de GreedEx (6 preguntas).

2. Preguntas sobre otros usos de la computadora, jpaipe, navegar por Internet (6
preguntas).

3. Preguntas sobre el problema que hay que resolvegj@mplo, dudas sobre el enunciado del
problema (7 preguntas).

4. Preguntas sobre como encontrar un contraejempbo & funcion de seleccion no optima
(4 preguntas).

Algunos puntos interesantes que han sido recogidagos alumnos fueron sus preguntas
sobre elementos muy sencillas o obvias en nuesimecer, por ejemplo que algunos alumnos no
entendian el significado de la cardinalidad o ghisicado de los diferentes valores del dialogo del

tiempo en el problema de seleccion de actividades.
2) Observacion de la Actividad

En resumen, algunas observaciones no eran Utdesey porque son demasiado escasos o
que muestran malentendidos normales de los alun8insembargo, otras observaciones fueron
fructiferas para obtener mas informacion sobre tru@sétodo experimental, el sistema GreedEx y

el curso en si. Las observaciones mas relevargaas er
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 No usar la opcién de la ejecucion intensiva queigradayudar a descartar la tercera
funcion de seleccion como una funcién de selecgpiima.

* El uso de papel y lapiz para entender el algoritmo.

Otras observaciones que han sido fruto de lasedifes fuentes de informacién recogidas (el

informe entregado, el cuestionario, las observadarcogidas y los logs) son:

» Se observé una contradiccion entre el cuestiordegiosabilidad y los logs en un grupo,
donde se evalué positivamente la facilidad de dampa@mn sin usar esta funcionalidad
segun los logs recogidos.

» Otro grupo evaluo positivamente la funcionalidadalexportacion de tablas, pero en su

informe ha incluido imagenes usando la herramiPaiat para exportar las tablas.
4.5.2 Conclusiones de las Observaciones

Los siguientes puntos son algunas conclusionegjerancias que podiamos incluir en las

futuras sesiones:
1. La necesidad de explicar mejor algunos componeiet€dreedEx:

* Afadir en la primera sesion de la introduccion dee@Ex la explicacion de la
ejecucion intensiva y su utilidad a la hora de dedlas funciones de seleccion
Optimas.

* Incluir una explicacion de la cardinalidad.

* Afadir la explicacion del significado del tiempaaiode las actividades.
2. Se obtuvieron algunos resultados que son Utileslpanejora del sistema GreedEXx:

* Mejorar la generacién de los datos aleatorios,tdindo la pregunta del alumno
solamente por el nimero total de actividades deseaiminando la pregunta por el
tiempo maximo, dejando asi que el sistema lo déterm

* Como la mayoria de los alumnos tienen la tendemai@roducir por teclado los datos
del ejemplo de la practica, seria conveniente af@adel Zip de GreedEx un fichero
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de datos de este ejemplo (y que el profesor lo ntarentes de empezar la sesion de
que se trata de un ejemplo y que no hay que retmjvasi el alumno podra cargarlo
y ejecutarlo sin perder tiempo y sobre todo no peds que el objetivo de la practica
es resolver solamente este caso.

» Seria conveniente afadir un JDialog, informandaesebsignificado de la coloracion
de los objetos de oscuro a claro porque la maytwis alumnos no se dan cuenta

que este Ultimo es el orden de la eleccion debgetas.

Estas mejoras se pueden implementar por medio idéel@encion en la dinamica del aula o
la ampliacion de los materiales escritos (Apunyel®) mejora del sistema GreedEx. Por otra parte,
los hallazgos de las observaciones recogidas fummosistentes con los resultados obtenidos por el
método de evaluacion de usabilidad que refuerewitiencia de los resultados anteriores sobre las

debilidades del método experimental o el sistenee@EXx.

4.6 Evolucion de GreedEx

Las respuestas sobre aspectos generales yetmngr finalmente realizamos un analisis
detallado de la evolucion de GreedEx (Velazquebide, et al., 2013a)(Veldzquez-lturbide, et al.,
2012).

4.6.1 Evolucion de Aspectos Generales de GreedEx

La Tabla 21 muestra la evolucién de las respuestise aspectos generales de GreedEx en

las dos evaluaciones.

Tabla 21.Evolucion de los resultados numéricos de las preguyenerales

PREGUNTA MEDIA MEDIA MODA MODA MEDIA
1 2 1 2 TOTAL

Ha ayudado a identificar la estrategia 6ptima 457 | 4.63 5 5 4.60

Ha ayudado a analizar el efecto de ca¢&.43 4.63 5 5 4.53

estrategia voraz

Facil de usar 4.29 4.50 4 4,5 4.39

Calidad general para analizar el efecto de cgdd4.26 4.00 4 4 4.13

estrategia voraz

En conjunto te ha gustado 412 4.25 4 4 4.18
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Puede observarse tanto en la Tabla 21 como ladtiéh 16 que ha habido una mejora de
todos los criterios con respecto a la evaluaciderem (utilidad, facilidad de uso y satisfaccion)

salvo la calidad general para analizar el efectoadia estrategia voraz.

4.7
4.6
4.5 -
4.4 -
4.3 -
4.2 A
4.1 -
4 .
39 -
3.8 - B Media 1
3.7 -
3.6 - . . . . B Media 2
Ha ayudado Ha ayudado Féacil de usar Calidad En conjunto
aidentificar a analizar el general para te ha
la estrategia efecto de analizarel  gustado
Optima cada efecto de
estrategia cada
voraz estrategia

voraz

llustracién 16. Evolucion de los aspectos generales de GreedEx

En términos globales, los criterios mas valoradws Is utilidad para la evaluacion y la
utilidad para el andlisis. En términos medios queldacalidad general y la facilidad de uso. El

criterio peor valorado es la satisfaccion globahgue con un valoracion de 4.18.
4.6.2 Evolucion de Aspectos Concretos de GreedEx

La Tabla 22 muestra la evolucion de los resultadienidos para estos elementos a través de

las dos evaluaciones.

Tabla 22.Evolucién de los aspectos concretos de GreedEx
PREGUNTA MEDIA MEDIA MEDIA

EVAL. 1 EVAL. 2 GLOBAL

Estructura del menu principal 4.04 4.38 4.21
Seleccion de estrategias 4.00 4.38 4.19
Pestafia de tabla abreviada 4.14 425 | 4.19
Pestafia de tabla con resumen global 4.14 4.25 | 4.19

Panel de visualizacién de datos 3.89 4.25 4.07
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Pestafia de problema (explicacion) 3.89 413 | 4.01
Iconos 3.61 4.25 3.93
Facilidades de exportacion / Formato (e2.82 3.57 3.19

almacenamiento en fichero de resultados

Ejecucion/animacion del algoritmo 4.00 4.00 4
Pestafia de algoritmo (cAdigo) 4.00 4.00 4
Pestafia de tabla con resultados 4.00 3.88 | 3.94
Introduccién o generacion de datos de entrada 4.07 | 3.63 3.85
Pestafia de tabla con datos de entrada 4.11 3.50 | 3.80

Como se puede observarse en la Tabla 18, la mayte ge los elementos de GreedEx han
mejorado (8 elementos), otros dos elementos hantemdo igual (ejecucion y pestafia de
algoritmo). Finalmente tres elementos hayan desdgendu valoracion (pestafia de tabla de
resultados, introduccién o generacion de datosnttada y pestafia de tabla con datos de entrada).
No encontramos explicacion ninguna sobre el podgugu deterioro. En términos globales, hay seis
elementos con una valoracion superior a 4, seguidosuatro con aproximadamente 4 y tres con
una valoracion superior que 3. Sin embargo, haydastacar que los elementos menos valorados
son menos importantes para el método experimamts, estaticos o poco usados. La excepcion

seria la exportacién que, objetivamente, ha estad®oportada.

4.6.3 Analisis de la Evolucion de GreedEx

Segun la Tabla 21 y Tabla 22, algunas medias dealasteristicas y preguntas analizadas sobre
GreedEx son mejor, peor o igual en ambas evaluesioRara verificar que estas medias son
poblacionalmente significativas hemos realizado gomparacion de los resultados de las dos
evaluaciones sobre las medias poblacionales de estguntas y caracteristicas, realizando los
siguientes pasos sobre las dos evaluaciones:

1. Verificacion de la normalidad de las muestras.

2. Verificacion de la homogeneidad de las muestrasprueba de Kruskal Wallis en el caso de

la no normalidad de las muestras

3. Contraste ANOVA.

Tras analizar estadisticamente los resultados dmsmvaluaciones de usabilidad comparando los
resultados de las preguntas y caracteristicas kEnpemera y segunda evaluacion de usabilidad, el

resultado generado por SPSS mostrépude significacion > 0.05 para todos las preguntas y
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caracteristicas analizados, es decir se aceptgpdéebis nula (HO = las medias poblacionales son
iguales). En otras palabras, no hubo ni mejorigdamipoco empeoramiento de los elementos

valorados de las evaluaciones de usabilidad segjarandlisis.
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Capitulo 5: Evaluacion de Usabilidad y Eficacia Edoativa de
GreedExCol

Uno de los objetivos principales de nuestro trablajtesis mencionado
anteriormente fue la realizacion de una evaluaciénusabilidad y
eficacia educativa de nuestro enfoque educativo.esfmuctura de
nuestro capitulo es la siguiente: el primer apartatkscribe la
evaluacion de usabilidad de la herramienta GreedExQe soporta
nuestro enfoque y el segundo apartado detalla HEuasién de

eficiencia educativa.
5.1 Una Evaluacion de Usabilidad de GreedExCol mealite Cuestionarios

Esta evaluacion de GreedExCol se realizé en magz80d2 (Debdi, et al., 2012c), en la
asignatura troncal “Disefio y Analisis de Algorithole tercer curso de Ingenieria Informatica. Las
clases impartidas pertenecian al capitulo “Algavgmoraces”. Los alumnos estaban familiarizados
con los conceptos basicos de la técnica voraz, ébdo experimental y el asistente, dado que
pudieron experimentar y familiarizarse con la heiesmta antes de realizar la practica obligatoria en
el laboratorio donde experimentaron con el probleleda mochila que es facil de descubrir sus
funciones de seleccidén éptimas mediante la expetew&n. La practica se realizé en dos sesiones
de laboratorio de dos horas de duracion cada unaneaula de informatica. Al comienzo de la
primera sesion de la practica, los alumnos desmargado el material necesario: la practica que
contenia el enunciado del problema y una breverigeg&n de GreedExCol, la herramienta y una

plantilla de informe que deben entregar. Los alusteaian que realizar varias tareas en grupos:

1) Utilizar GreedExCol para identificar las funcionds seleccion Optimas para el
problema de la seleccion de actividades.

2) Llenar y presentar electronicamente un breve indoescrito utilizando una plantilla
de Word.

Después de esta sesion, el profesor dio dos herdsodia adicional en clases en las que

volvié a explicar entre otros, los conceptos deseixpentacion.
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Al comienzo de la segunda sesion de practica, @lepor identific6 qué funciones de
seleccion eran optimas (OCF y ODC). Los alumno&tegue trabajar en los mismos grupos de la

primera sesion. Dependiendo de las respuestas dadagprimera sesion, tenian que realizar tareas
diferentes:

* Por cada funcion de seleccion identificada erroregsiencomo Optima, tenian que
encontrar un contraejemplo.

e Por cada funcién de seleccién éptima que no halemtificado, tenian que revisar
su experimentacion y explicar por qué no la hal&accionado documentando sus

resultados en otro modelo de informe.

Tanto el cuestionario de usabilidad como el infodeda evaluacion usados son los mismos que la
evaluacion de usabilidad de GreedEx descrita ezagitulo 4, excepto que en esta evaluacion, el
cuestionario se amplié con dos preguntas mas sbemeentos concretos de GreedExCol (el menu de
discusion: vistas comparativas, aceptar/rechazguesstas) y una pregunta sobre la pestafia de tabla
abreviada que no estaba incluida en el cuestioaaterior. El enunciado y el modelo de informe de

la evaluacion estan en el Anexo 1, asi como elticunesio de usabilidad en el Anexo 2.
5.1.1 Valoraciones Numéricas sobre Aspectos Genezsll

En la Tabla 23 incluimos los resultados de lasymm&gs tipaestgenerales.

Tabla 23.Resultados numéricos de las preguntas generalesdBxCol)

PREGUNTA MEDIA DESV.
TiPICA

Facil de usar 4.11 1.10

Ha ayudado a analizar el efecto de cada estrategi#a07 0.90

voraz

Ha ayudado a identificar la estrategia 6ptima 4.32 0.90

Calidad general para analizar el efecto de cgda.79 0.99

estrategia voraz

En conjunto te ha gustado GreedExCol 3.71 0.71

Media total 4
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Destacan las respuestas obtenidas en la primeraera pregunta (facilidad de uso (4.11) y
la identificacidn de la estrategia Optima (4.32). resultado mas bajo se ha obtenido en las

preguntas cuarta (calidad general) y quinta (settshn), con medias de 3.79 y 3.71,

respectivamente.

Se agruparon las respuestas de las cinco pregumtasi puntuacion recibida. Tal y como se puede

ver en la llustracion 17, los valores obtenidos $ido bastante altos. Las 140 respuestas se dasglos

102 altas o muy altas, 29 regulares y 9 malas o maigs.

pregunta de utilidad de GreedExCol (ha ayudadeatificar la estrategia 6ptima) y facilidad de uso

Ademas, se observa que la moda de la

es de 5 mientras que el resto de preguntas tiememoda de 4.

18

M Facil de usar

#BL #1 #2 #3 #4 #5

H Ha ayudado a analizar el
efecto de cada estrategia
voraz

Ha ayudado a identificar la
estrategia 6ptima

M Calidad general para
analizar el efecto de cada
estrategia voraz

H En conjunto te ha gustado
GreedExCol

llustracién 17. Valoracion sobre aspectos generales de GreedExCol

5.1.2 Valoraciones Numéricas sobre Aspectos Conaost

La Tabla 24 muestra la evaluacion de calidad

ordenados de mayor a menor.

denados concretos de GreedExCol,

Tabla 24.Resultados ordenados de la calidad de sus elem@nesdExCol)

PREGUNTA

MEDIA DESV.
TiPICA
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Pestafia de tabla de datos de entrada. 3.79 1.03
Funciones de seleccion de estrategias 3.79 0.96
Pestafia de algoritmo 3.71 1.05
Pestafia de tabla abreviada 3.64 1.19
Exportacion de imagenes y tablas 3.71 1.12
Panel de visualizacion 3.61 0.96
Pestafia de tabla de resumen 3.57 0.96
Funciones de Ejecucién/Animacion del algoritmo 3.57 1.00
Pestafia de problema 3.54 1.04
Menu discusion: vista comparativa de tus compafienp8.61 1.03

aceptar/rechazar propuestos

Estructura del menu principal 3.43 1.10
Pestafia de tabla de resultados 3.39 1.07
Introduccion o generacion de datos de entrada 3.29 1.08
Iconos 3.25 1.14
Media total de respuestas 3.56

Los resultados sobre la calidad de los elementosretns son aceptablemente buenos. Como
puede verse en la Tabla 24, el resultado medioadevaluacion es 3.56. De un total de 392
respuestas, 63 malas o muy malas, 122 regular@sp@énas o muy buenas y 0 en blanco. La
mayoria de elementos concretos de GreedExCol tisgmitados cercanos, también podemos ver

que la desviacion tipica no es muy grande, lo @seconfirma que los datos no son muy dispersos.

5.1.3 Criticas y Sugerencias Recibidas

Recurrimos a 4 preguntas de respuesta abiertagraala opinion detallada de los alumnos
sobre los aspectos positivos y negativos de GreedExa llustracidon 18 contiene el nUmero de

respuestas en blanco y escritas para cada preghietéa.
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20
18
16
14
12
10 A
8 B Resp. en blanco
61 M Resp. Escritas
4 .
2 .
O .
Aspectos Partes dificiles Partes poco Partes Utiles
positivos de usar utiles que de las que
suprimirias de carece
GreedEx GreedEx

llustracién 18. Preguntas de respuesta abierta sobre GreedExCol

En los aspectos positivos, se destaco su utiliédad pallar la estrategia 6ptima, la intuicion
de la aplicacion, como la facilidad para aprendsrdlgoritmos voraces. Algunos alumnos indicaron
la utilidad de las tablas y la vista colaborati@ros factores también han sido identificados ctano
intuicion de la parte de iconografia o la ventarea ld discusion. Otros alumnos valoraron
positivamente la generacidn aleatoria de datosttads, la ejecucion de varias estrategias a la vez
y la posibilidad de realizar muchas ejecuciones stoconsecuente actualizacion de tablas que han

sido utiles a la hora de encontrar la estratediandpmediante la comparacion de resultados.

Con respecto a los partes mas dificiles de usamdsgoria de los alumnos no tenian
comentarios que realizar. Aunque, algunos destadarparte de discusién como una de las partes
mas dificiles de usar, mientras otros sefialargaitte de las funciones de seleccion y la ausemrcia d
un tutorial para el uso de GreedExCol.

En las partes de GreedExCol que el alumno supdmios alumnos sefalaron diferentes
cuestiones como la pestafia de resultados, la expgort de tablas o imagenes y la parte de

discusion.

Con respecto a las partes que seria Util incorpseatiestaco la mejora de la visualizacion de

los resultados y la incorporacion de la explicacieve de cada funcién de seleccion. Otros
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sugirieron la posibilidad de tener una interfaz rd&samica para compartir. Por otra parte, un
alumno sugiri6 la incorporaciéon de un mensaje déficecion en la parte colaborativa de
GreedExCol, para que el compariero sepa lo queegdésir con la propuesta enviada. Otro propuso
incluir una notificacion mas llamativa cuando algimpafero propone algin ejemplo y la adicién
de un apartado dehat para hacer mas agil el apartado de discusions@rpusieron mejorar la
lentitud para cargar los datos desde la base drs dqtie fue la mayor queja verbal durante las

sesiones de la practica). Por ultimo, otros alunimdisaron otros aspectos como:

» Afadir una opcién que permita introducir el algoot
» Guardar un fichero en forma de informe.

* Mostrar la complejidad.

* Portar GreedEx a la Web.

* Que se pueda ejecutar en Linux y no por consola.
5.1.4 Andlisis de las Observaciones y los logs

Como mencionabamos anteriormente, durante lasefisnes de evaluacion ha asistido un
observador que ha recogido las preguntas de losnaksi al profesor. Ha habido varios comentarios
sobre la lentitud del programa, y sobre lo que ag entregar en la practica, pero también ha
habido otras preguntas, que realizaron los alunguesmuestrearon los dificultados encontradas por
los alumnos durante la experimentacién con Greed&rp por ejemplo:

* No entender el tiempo total del problema de sebecde actividades.

* No comprender el porqué de los resultados de tasdnes de seleccion.

* No saber el significado de las funciones de sebacci

* No poder detectar la funcion de seleccion optima.

» Les resulta mas facil demostrar que las funciomesetbccion no son éptimas que demostrar
lo contrario.

También hemos recogido otros tipos de preguntaseglizaron los alumnos como:

* Preguntas sobre la evidencia experimental en @lnmd.

* Preguntas sobre como se puede proponer un trd@mpafiero en la parte de discusion.
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* COmo exportar las imagenes.
» Posibilidad de borrar las ejecuciones anteriores.

* Problema encontrado a la hora de cargar los datos.

Por otra parte, durante la practica, hemos estagistrando la interaccion de los alumnos

con el sistema GreedExCol mediante el uso de s la

Tabla 25 muestra el porcentaje de alumnos que usdgoinos elementos de GreedExCol,

ordenados de mayor a menor. En total, 30 alumna®nssreedExCol (informacion extraida de los

logs).

Tabla 25.Porcentaje de alumnos que usaron algunos elemgat@seedExCol

ELEMENTOS PORCENTAJE DE | PORCENTAJE DE
CONSULTADOS DE | ALUMNOS QUE ALUMNOS QUE NO
GREEDEXCOL DURANTE USARON EL | USARON EL
LA SESION ELEMENTO ELEMENTO

Tabla abreviada 100% 0%

Tabla de resultados globales 100% 0%

Tabla de resultados 96.67% 3.33%

Ejecucidn intensiva 96.67% 3.33%

Tabla de datos de entrada 83.33% 16.67%

Parte discusion 73.33% 26.67%

Activar el efecto de parpadeo 63.33% 36.67%

Pestafia de algoritmo 53.33% 46.67%

Exportar tablas 43.33% 56.67%

Pestafia de problema 40% 60%

Propuestas (parte colaborativa) 26.67% 73.33%

Ejecucién paso a paso 26.67% 73.33%

Exportar imagen 20% 80%

Modificar datos de entrada 16.67% 83.33%

Segun los logs recogidos, hemos podido hallar etgmdaje de alumnos que hayan usado
algunos elementos concretos de GreedExCol, no haraesdo todos de elementos porque su uso

es muy esencial en la aplicacion como por ejenialejécuciéon completa, generacion de datos,..)

Tal y como se puede observar, el porcentaje deralsmque usaron la parte colaborativa es

bastante alto, aunque ha habido pocos alumnos ayanthecho propuestas a sus compafieros de
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grupo. Otra cosa que puede observarse, es el pajeatto del uso de la ejecucién intensiva, que
sirvié de ayuda para detectar la funcion de sabdecoptima, aunque ha habido pocos alumnos que

usaron la ejecucion paso a paso.

Por otro lado, segun las practicas entregadasuf@sg), todos los grupos han podido hallar
las funciones de selecciéon optimas, aunque soloddosllos identificaron ademas la funcion de

seleccidn de “Orden creciente de duracion” comofuneion de seleccion éptima.
5.1.5 Conclusiones de la Evaluacion de Usabilida@ d@sreedExCol

Los resultados obtenidos han sido positivos, tpaotda valoracién de los alumnos como por
la informacion recogida para mejorar GreedExCols lablumnos identificaron casi por igual los
aspectos positivos de GreedExCol como los partles @te las que carece. En términos generales, lo
mas valorado de GreedExCol es su facilidad de wpayuda a identificar las funciones de seleccion
Optimas. Hay pocas funciones que suprimirian laeabs y pocas las partes mas dificiles que usar
que suelen ser: la visualizacién de la parte daudién y resultados.

Por otra parte, algunas dificultades detectadassenevaluacion de usabilidad convencieron
de la necesidad de revisar algunos elementos exdBEx€ol como la lentitud en el acceso a la base
de datos. Ademas se identificaron algunas mejoasa [a parte de discusion como incluir una
notificacion mas llamativa cuando algin compafneop@ne algun ejemplo, acompariar la propuesta
con un mensaje y cambiar la visualizacion del apartde discusion para poder ver los resultados de
los comparfieros con claridad. En resumen, esta amiéhu sirvid para revisar algunos aspectos y
poder soportar una buena parte de las sugerersgagidas, las mejoras planteadas y corregir los

problemas notificados.
5.2 Una Evaluacién de Eficacia Educativa de GreedBol

En esta seccion se presenta la descripcion y fndtados obtenidos de la evaluacién de la
eficacia educativa de GreedExCol. En la primergusda y tercera seccion se describe el contexto
educativo, disefio experimental y protocolo y tareespectivamente. En la cuarta seccién
comentamos los resultados obtenidos y finalmenta éhima seccion incluimos las conclusiones.



165

5.2.1 Contexto Educativo

Esta evaluacion de GreedExCol se realizé en abriR@l3 (Debdi, et al., 2013b), en la
asignatura troncal “Disefio y Analisis de Algoritrhoe tercer curso de Ingenieria Informatica. En
el curso presentado se incluy6 un capitulo soben@lisis de la complejidad y de varios capitulos
dedicados a las técnicas de disefio de algoritmsisdsa(algoritmos voraces, dividir y venceras y
vuelta atras).

Para evaluar la utilidad de GreedExCol se realimd experimento para medir el nivel de
conocimiento de los alumnos en dos grupos distitéoasignacion de los alumnos y los grupos fue
independiente del experimento. La participacionificentivada aumentando ligeramente la nota de

la practica solo si la aprueban.
5.2.2 Disefio Experimental

La variable independiente fue el método de ensefatitizado para ensefiar los algoritmos
voraces. Los dos grupos recibieron un esquema iexgr@al: planteamiento del problema,
propuesta de funciones de seleccion y la experao@nt para rechazar con contraejemplo u obtener
pruebas de optimalidad. El grupo colaborativo fiéciln esquema experimental y colaborativo
utilizando el método experimental apoyado por GEa€&bl mientras que el grupo de control usé

otras herramientas de codificacion.

La variable dependiente fue el incremento del niletonocimiento de los alumnos, medido
como una comparacion de las notas obtenidas poallmenos antes y después del tratamiento.
Ambos grupos llenaron una prueba preyige{es) antes de recibir las clases de algoritmos voraces
y una prueba posteriopdsttest justo después de la finalizacion de este capittdoprueba de
conocimiento constaba de seis preguntas sobreufafamentos de la optimizacion y algoritmos
voraces, incluyendo teoria y problemas sencill@glaCexamen se puntla en una escala que va de 0

(el grado mas bajo) al 10 (el més alto). La pruddaonocimiento se puede encontrar en el Anexo 5.

La Tabla 26 muestra el nimero de alumnos que fmatan en cada prueba, asi como los
alumnos que contestaron a las dos pruebas. Ana&&m resultados de este subgrupo de alumnos.

El analisis se realizé con el programa SPSS 20.
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Tabla 26.Alumnos participantes en la evaluacion de eficadiacativa
PRETEST POSTTEST ALUMNOS

COMUNES
Grupo de Control 46 53 41
Grupo Experimental/Colaborativo 53 41 38

5.2.3 Protocolo y Tareas

Ambos grupos participaron en el mismo nimero deses de clase y de laboratorio para el
capitulo de algoritmos voraces. Todas de dos hdwaduracion. Las clases que se celebraron para
este capitulo fueron iguales a excepcion de dosajiitulo de algoritmos voraces comenzo con una
clase introductoria, seguida de dos sesiones quezaa en los dos grupos y finalmente se llevaron a
cabo una serie de sesiones de clase donde setpresenserie de algoritmos voraces conocidas

(tales como Dijkstra, o de algoritmos de Krusk&rym).

La segunda sesion de clase difiere en la formaodsatidar los conocimientos de los alumnos en
algoritmos voraces. Para los alumnos del grupoodéa se les ilustré con problemas simples como
el problema de cambio de monedas (Cormen, et @J1)20 algunas variantes del problema de la
mochila. Por otro lado, para los alumnos del grepeerimental, el profesor habia utilizado
GreedExCol en clase para dos problemas soportaslo$sgeedExCol: maximizar el numero de
objetos en una mochila y maximizar el peso intrattuen una mochila. Junto a los problemas, habia
presentado los conceptos de experimentacion relkadis y el proceso de experimentacion. Después,
los alumnos pudieron experimentar en el aula inédica con GreedExCol para el problema de la
mochila. En la sesion de laboratorio, ambos grugmdes dio diferentes practicas. Se pidié a los
alumnos del grupo de control disefiar y programaalgoritmo voraz optimo para el problema de
seleccion de actividades. Por el otro lado, sedpadios alumnos del grupo experimental aplicar el
método experimental utilizando GreedExCol para &mmo problema de optimizacion, es decir,
experimentar con las diferentes funciones de séleaque ofrece la herramienta e identificar las

Optimas.
5.2.4 Resultados Obtenidos

La llustracion 19 muestra los diagramas de caja aarbos grupos. Con respecto al grupo de

Control, el rango de notas esta entre 2.5 y 5.28| pretesty entre 3.5 y 5 en glosttest También
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podemos observar un caso atipico epadittest Sin embargo, en el grupo experimental, el 50% de

los alumnos sacaron entre 2.5y 5 epretest,y entre 4 y 6.5 en @losttest

10,00

8,00

6,007

4,007

2,007

Il

10,007

8,001

4,007

2,007

,007]

|

1

PreTest

T
PostTest

PreTest

PostTest

Control Group Experimental Group

llustracion 19. Diagramas de caja para los grupos analizados

Segun el analisis descriptivo mostrado en la TaBlahay una disminuciéon de la dispersion
de datos en el grupo de Control, sin embargo, agexperimental ha mostrado un aumento en la
desviacion tipica. Por otra parte, la mediapmttestes mayor que la media daletesten ambos
grupos. Para verificar que esta media es signieaespecto a su poblacion, se compararon los

resultados de ambas pruebas.

Tabla 27.Descriptivos deretesty posttest

PRETEST POSTTEST
Media Desviacion |Media Desviacion
tipica tipica
Grupo de Control 3.76 1.69 4.30 1.33
Grupo Experimental 3.72 1.46 5.18 1.83

El grupo de Control no sigue una distribucion ndremala muestra degdretest(obteniendo p
< 0:05 de significacion de la prueba 8kapiro-WilR, por eso, se ha se ha optado por realizar la
prueba no parameétrica fdilcoxonen la que asumimos el rechazo de la hipotesis(obtancion de
p < 0.05 de significacion), y concluimos que exisiderencias entre las notas pietesty posttest
para el grupo de Control, es decir, la media piEdttestes estadisticamente significativa. En
resumen, el nivel de conocimiento del grupo de fbhabia mejorado después de recibir las clases

sobre algoritmos voraces. Por otra parte, dadolajueuestra del grupo de Control no sigue una
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distribucién normalidad, se realizé una correladgi@Spearmarmgue demostro la existencia de una
correlacion significativa de 0.572 (obtencion de< .05 de significacion) entre ekretesty el

posttest

Por otro lado, las muestras del grupo Colaboratignen una distribucion normal (obtencion
de p > 0:05 de la significacién usando la pruebShpiro-Wilkpara ambas muestras). Por lo tanto,
se realiz0 uniestde Leveneen el que se asumid la existencia de homogeneigdas varianzas, y
por lo tanto se realiz6 un contraste de ANOVA. Etaeprueba se rechaza la hipotesis nula
(obtencién de p <0.05 de significacion), lo queliogque los resultados dafetesty el posttestson
diferentes. Por lo tanto, podemos concluir que sal de la herramienta GreedExCol mejora las
calificaciones deposttest Por una parte, dado que la muestra del grupobGdtvo es normal, se
realiz6 la prueba de correlacion Bearsonque afirmé la existencia de una correlacion sigatifva
de 0.365 (obtencion de p < 0:05 de significacionjree el pretesty el posttestdel grupo
Colaborativo. Por otra parte, debido a la normdlida las dos muestras, se realiz6 una priieba
Studenfpara muestras relacionadas que demostro la esisteé@ una diferencia significativa entre el
pretesty el posttestpara el grupo Colaborativo (obtencion de t = 4.y@6= 0.00 de significacidn) y
una diferencia media de 1.457 entr@mdtesty el posttest Por lo tanto podemos concluir que hubo
un aumento significativo en las notas gelsttest En resumen, hemos encontrado una fuerte

evidencia de que GreedExCol mejora el rendimiepttmd alumnos.

Con el fin de comparar las diferencias entre ehento del nivel de conocimiento de los
alumnos entre el grupo Colaborativo y de Contreldscidio calcular la magnitud o el tamafio del
efecto, y por lo tanto obtener la significacion ldadiferencia encontrada entre ambos grupos. La
Tabla 28 muestra un cambio de 0.34 para el grupdaérol que corresponde a un efecto pequeiio
(un efecto medio para d = 0.5) con un efecto debtante 0.17 y un porcentaje de aproximadamente
14%. Sin embargo, el grupo Colaborativo tuvo urovdlde Coherde 0.87, o que corresponde a un
efecto grande (considerada grande para d = 0.8fayier). Del mismo modo, un cambio porcentual

de alrededor del 39% mostrando un nivel de camtbgara el grupo Colaborativo.

Tabla 28. Cohertest
COHEN'S D EFFECT SIZER PORCENTAJE

Grupo de Control 0.34 0.17 14%
Grupo Colaborativo 0.87 0.40 39%
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5.2.5 Conclusiones de la Evaluacion de EficiencialBcativa de GreedExCol

En conclusion, los resultados de esta evaluacidastran que el uso de la herramienta
GreedExCol tiene una influencia positiva en el memehto de los alumnos, obteniendo mejoras
significativas en las notas gmsttestdespués de usar GreedExCol. Sin embargo, los akigue
recibieron el esquema tradicional tenian una pexjuegjora en su desempefio. Esta afirmacion se
sustenta mas aun cuando observamos que el resdihtiimarnio del efecto (la cuantificacion de la
relevancia del efecto obtenido) es muy alto egregpo Colaborativo por el uso de GreedExCol, y

pequefio en el grupo de Control.
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Capitulo 6: Evaluaciones de Motivacion de GreedeExCo

En este capitulo presentaremos una evaluacion dieation en diferentes

paradigmas de aprendizaje con el objetivo de avarigel efecto de

GreedExCol en mejorar la motivacion de los alumrigs. estructura del

capitulo es la siguiente. En el primer apartadgresenta el cuestionario
usado. En el segundo y el tercer apartado se paesknprimera y la segunda
evaluacion de motivacion de GreedExCol. El apartadwestra el analisis de
la correlacion entre la evaluacion de usabilidalh yprimera evaluacion de
motivacion de GreedExCol. Finalmente el apartadgwesenta el andlisis de
correlacion entre la eficacia educativa de GreedEyda segunda evaluacion
de motivacion.

6.1 Evaluacion de Motivacion de GreedExCol

Con el fin de evaluar la motivacion situacional,a@w sus colegas (Guay, et al., 2000)
propusieron la Escala de Motivacién SituacionaMS) que consta de 16 items que permiten la
evaluacion de las cuatro dimensiones de la motimadile acuerdo con la teoria de la
autodeterminacion: motivacion intrinseca, la regdla identificada, regulacion externa y
desmotivacion. Los autores de SIMS demostraroriajascala era adecuada para medir los diversos
tipos de motivacion en contextos educativos, tentel laboratorio como en estudios de campo, con

niveles satisfactorios de consistencia internabdad las subescalas de la motivacion.

Martin- Albo y sus colegas (Martin-Albo, et al.,02) han propuesto una versidbn mas corta
de SIMS, llamada EMSI (Escala de Motivacion Sitaaai). Los autores evaluaron la escala EMSI
en un contexto educativo para evaluar sus carsiitas psicométricas. Como consecuencia de ello,
los autores propusieron eliminar los items 10 ylé1a escala original SIMS (correspondiente a la
regulacién identificada y regulacion externa, refpamente) con el fin de mejorar la consistencia
interna de las subescalas. Hemos elegido estaaesmalo un instrumento por su amplia utilizacion
en el entorno educativo para evaluar la motivadgdnacional. Incluimos el cuestionario de

motivacion en el Anexo 3.
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La escala EMSI resultante tiene 14 items agrupadokas cuatro dimensiones de la motivacion.

Cada elemento responde de manera diferente adarnee "¢ Por qué crees que debias realizar esta
actividad?” Y se califica en una escala tipo Likede va del 1 (no se corresponde en absoluto con
lo que pienso) a 7 (corresponde exactamente), sarpuntuacion intermedia de 4 (se corresponde

exactamente con lo que pienso

e La motivacion intrinseca: items 1,5, 9y 11
» La motivacion extrinseca a través de la regulaeéntificada: items 2, 6 y 12
» La motivacion extrinseca a través de la regulaeidarna: items 3, 7 y 13

» La desmotivacion: items 4, 8,10y 14

Se debe indicar que se ha realizado la inversagmumeraciones de los alumnos en las

preguntas 3, 4, 7, 8, 10 y 14 para realizar estabsés usando el paquete estadistico SPSS 20.
6.2  Primera Evaluacién de Motivacion de GreedExCol

Esta evaluacion de GreedExCol se realizé6 en magza0d2 (Debdi, et al., 2013f), en la

asignatura troncal “Disefio y Analisis de Algoritrhdsos grupos participantes son:

1. Grupo Colaborativo que uso la herramienta GreedExCo
2. Grupo Individual que usoé la herramienta GreedEX.

3. Grupo de Control que recibio clases magistrales.

La evaluacion se llevé a cabo en el mismo cursd@icy académico que la evaluacién de
usabilidad descrita en el apartado 5.1 Los gruptaborativo e individual, asi como las tareas que
tenian que realizar también fueron los mismos cemalescribié anteriormente. Por otro lado, la
tarea del grupo de control consistio en el disefogpdificacién de una funcion de seleccion 6ptima
para el problema de seleccion de actividades. kagog participantes recibieron las mismas clases

aunque se diferian en dos sesiones de las clases algoritmos voraces.

El objetivo de este experimento era medir la metdm en alumnos bajo diferentes
paradigmas de aprendizaje. Los grupos completarauestionario de motivacion basada en la

escala de EMSI después de asistir a las sesioriabatatorio. Los cuestionarios se completaron de
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forma andnima a través de una pagina web. El amesto de motivacion usado se encuentra en el

Anexo 3. La Tabla 29 recoge el nimero de alumndgjpantes en cada grupo.

Tabla 29. Tamafio de las muestras de la primera evaluaci@motigacion
TIPO DE ACERCAMIENTO NUMERO DE PARTICIPANTES

Individual 62
Colaborativo 28
Control 17

6.2.1 Analisis de Maotivacion Global

Se han analizado estadisticamente los resultadbsingeumento EMSI con sus 14
respuestas, asi como las cuatro dimensiones, cangmarlos resultados entre los grupos

experimentales (Individual y Colaborativo) y el goude Control. En total participaron 107 alumnos.

Segun la Tabla 30, los grupos con mayor media kgnupo de Control e Individual. Para
verificar que esta media es poblacionalmente sagifa realizamos una comparacion de los
resultados del instrumento EMSI con un contrasteAN®©VA sobre las medias poblacionales,

realizando los siguientes pasos sobre los tregrup

1. Verificacion de la normalidad de las muestras.
2. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspueba d&ruskal Wallisen el caso de
la no normalidad de las muestras

3. Contraste ANOVA compost-hocy correccion d&onferroni

Tabla 30.Descriptivos de los tres grupos participantes

GRUPO DE | GRUPO GRUPO INDIVIDUAL
CONTROL EXPERIMENTAL
Media Desviacion Media Desviacion Media Desviacion
tipica tipica tipica
Media 47053 | 0.62610 4.0539 | 0.75893 4.6560 0.60299
motivacion

Para realizar una comparacion de los resultadossielmento EMSI con un contraste de

ANOVA sobre las medias poblacionales, primero dei®esaber si las muestras son normales. Y
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segun la prueba d&olmogorov-Smingvse concluye que el grupo Individual no sigue una
distribucion normal (obteniendo p = 0.032 < 0.05idmificacion).

Dado que una de las muestras no cumplen la condiigormalidad, no podemos realizar
un contraste de hipétesis ANOVA, pero si la prudb&Kruskal Wallis que es una prueba no
paramétrica para muestras independientes (obtenigry.002 de significacion), por tanto
rechazamos la hipotesis nula (no hay diferencitre éos tres grupos), es decir, existe como minimo

algun grupo gue tiene diferencia con otro.

Una vez realizado dkstKruskal Wallispara todos los grupos, realizamos un analisis para
contrastar cada tipo de experimento contra los dgmaga ver qué par de grupos es el que tiene

diferencias.

En primer lugar, tras realizar é&bst de Kruskal Wallis para los grupos Colaborativo e
Individual, se rechaza la hipotesis nula (obtervepd0.00 < 0.05 de significacion), es decir, los

grupos Colaborativo e Individual son diferentes.

En segundo lugar, tras realizar la pruebakKdeskal Wallis para los grupos Control e
Individual, se acepta la hipétesis nula (obteniepdd.779 > 0.05 de significacion), es decir, los

grupos de Control e Individual son iguales.

En tercer lugar, con respecto a la diferencia elogegrupos Colaborativo y Control, se
rechaza la hipoétesis nula segun la pruebaKdeskal Wallis (obteniendo p=0.014 < 0.05 de

significacion), es decir, los grupos Colaborativ@gntrol son diferentes.

Interpretando todas las pruebas realizadas, podemosluir que los grupos Control e
Individual no presentan diferencia ninguna miengtagrupo Colaborativo es diferente a estos dos
grupos. Por lo tanto, segun estos ultimos resudtgd@interpretando la Tabla 30 podemos afirmar
que los grupos de Control e Individual mejoran latimacion con comparacion con el grupo
Colaborativo dada la lentitud de la herramientaeGExCol.
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6.2.2 Analisis de las Cuatro Dimensiones de la Me#cion

Después de analizar la motivacion en sus 4 dimeesien general, ahora se analizan las
motivaciones por cada una de las dimensiones. UdaTal muestra los descriptivos de las

dimensiones de motivacion de cada grupo.

Tabla 31.Descriptivos de las dimensiones de motivacion de palos los grupos

GRUPO DE | GRUPO GRUPO INDIVIDUAL

CONTROL EXPERIMENTAL

Media Desviacion Media Desviacion Media Desviacion

tipica tipica tipica
Motivacion Intrinseca 3.98 1.23 3.47 0.88 4.08 0.80
Regulacién identificada | 5.01 1.12 4.00 1.22 4.71 0.91
Regulacién externa 3.94 0.65 3.91 0.56 3.95 0.77
Desmotivacion 5.76 0.79 4.77 1.44 5.70 1.09
6.2.2.1 Dimension Motivacion Intrinseca

Segun la prueba dKolmogorov-Smingvla muestra del grupo Individual no sigue una
distribucién normal (obteniendo p= 0.007 < 0.05%umificacion), sin embargo, el resto de muestras
presenta normalidad.

Dado la no normalidad de una de las muestras, dempos realizar un contraste de hipétesis
ANOVA, pero si la prueba no paramétricakteskal Wallispara muestras independientes.

Interpretando las tablas generadas por el SPS$etahzar la prueba déruskal Wallispara
los tres grupos (obteniendo p = 0.025 < 0.05 dafggcion), podemos afirmar que existe al menos
algun grupo diferente a otro. Por eso, optamosqadizar eltestde Kruskal Wallispara cada par de

grupos para determinar cuales son los grupos difese

En primer lugar, la prueba déuskal Wallisentre los grupos Colaborativo e Individual
muestra una diferencia entre ambos grupos (obtemign = 0.006 < 0.05 de significacion)
rechazando la hipétesis nula (HO = no hay difeenentre los grupos). En segundo lugar, la prueba
de Kruskal Wallisrealizada para los grupos Colaborativo y Contrakstra la no diferencia entre
ambas muestras (obteniendo p = 0.274 > 0.05 déisagnon), aceptando la hipotesis nula (HO = no
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hay diferencias entre los grupos). En tercer lugmrmisma prueba realizada para los grupos
Individual y Control mostré de nuevo la no diferende ambas muestras (obteniendo p= 0.450 >

0.05 de significacion), aceptando la hipotesis idlz= no hay diferencias entre los grupos).

Podemos concluir mediante la prueb&deaskal Wallisrealizada sobre cada par de grupos y
reinterpretando la Tabla 31, que el grupo que asbeframienta GreedEx mejora la motivacion
intrinseca que el grupo que usé GreedExCol. Sinaegabla motivacion intrinseca no difiere en los

grupos Colaborativo y Control.
6.2.2.2 Dimension Regulacion Identificada

Tras realizar la prueba de normalidad para losag@n cuestion, se confirma la normalidad
de dichas muestras (obteniendo p > 0.05 de signifin), lo siguiente es averiguar la existencia de

homogeneidad de varianzas para poder hacer urastentte hipotesis ANOVA sobre las medias.

Para la verificacion de la homogeneidad de varmrss ha realizado eést de Levene
(obteniendo p= 0.244 > 0.05 de significacion), &mego la hipdtesis nula, es decir, existen

homogeneidad de varianzas.

Una vez verificadas la normalidad y la homogeneidadvarianzas, podemos realizar un
contraste de ANOVA (obteniendo p= 0.03 <0.05 daifigacion), rechazandose la hipétesis nula
(HO = las medias poblacionales son iguales), loioyica que al menos dos tipos de experimentos

son diferentes.

Por otro lado, se realiza gbst-hoc Schefféde cada tipo de experimento contra los demas con
el objetivo de ver las diferencias entre los grujstetestmuestra diferencias significativas entre el
grupo Colaborativo y Control (obteniendo p= 0.009005 de significacion) y los grupos
Colaborativo e Individual (obteniendo p= 0.014<30de significacion). También se realizé la
correccién deBonferroni para evitar el error de multiples contrastes siamalos (correccién para
multiples comparaciones, donde el nuevo p’=p/Njtad N=numero dé&st En nuestro caso, N=3,
entonces p’ = 0.017). Reinterpretando los valoeep de significacion de los grupos analizados que
son (0.014 y 0.009) con el nuevo p’= 0.017, quaesigsiendo menores que p’(0.017) y por lo tanto,

se confirman las diferencias entre el grupo Colatibay y los dos grupos.
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En resumen, segun lo anterior y los resultados nabss en la Tabla 31, podemos afirmar
gue los grupos Control e Individual mejoran la wetion en la dimension regulacion identificada

que el grupo Colaborativo.
6.2.2.3 Dimensién Regulacion Externa

Segun la prueba d&olmogorov-Smingvno existe normalidad en el grupo Individual
(obteniendo p = 0.001 < 0.05 de significacién) &dimension Regulacion Externa, aunque el resto
de grupos muestra normalidad, por tanto no se po@ckr un contraste de hipotesis ANOVA sobre

las medias.

Dado la no normalidad de una de las muestras, &e pp la prueba no paramétrica de
Kruskal-Wallispara muestras independientes que confirma lafecedcia de muestras (obteniendo
p = 0.833 > 0.05 de significacion), es decir, noestaza la hipotesis nula, los grupos Colaborativo

Control e Individual no muestran una diferenciaétsticamente significativa entre si.
6.2.2.4 Dimension DesmotivaciorAfnotivation)

Tras realizar la prueba de normalidad, se conclgye el grupo de Control muestra
normalidad, sin embargo los grupos Individual yadbolrativo no siguen una distribucion normal
(obteniendo p < 0.05 de significacion en ambos @supY segun la prueba déuskal Wallis
realizada sobre los tres grupos juntos, se redaazigpotesis nula (no hay diferencias entre los tre
grupos), es decir, existe al menos un grupo conmnmi que muestra diferencia entre el resto de
grupos (obteniendo p = 0.012 < 0.05 de signifiaaci®ho siguiente es realizar un analisis para
contrastar cada tipo de experimento contra los depafia ver qué par de experimentos tiene
diferencias.

En primer lugar, la prueba d&uskal Wallisllevada a cabo entre los grupos Colaborativo e
individual muestra una diferencia entre ambas mags{obteniendo p = 0.005 < 0.05 de
significacion), rechazando asi la hipoétesis nutal{ay diferencias entre los grupos Colaborativo e

individual).
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En segundo lugar, segun la prueb&deskal Wallis los grupos Colaborativo y Control son
diferentes (obtencion de p = 0.025 < 0.05 de datfon) rechazando la hipotesis nula (no hay

diferencias entre los grupos Colaborativo y Cointrol

En tercer lugar, la misma prueba realizada entse gaupos Control e Individual, nos
confirma la no diferencia de muestras dado que=eDF¥69 > 0.00 de significacion, por tanto no se

rechaza la hipotesis nula, los grupos Control &iddal no son estadisticamente diferentes.

En resumen. Segun las prueba¥deskal Wallisrealizadas podemos afirmar que los grupos
de Control e Individual estan menos desmotivadeselgrupo Colaborativo.

6.2.3 Conclusiones de la Primera Evaluacion de Metcion

Los resultados de la evaluacion de motivacion zadh en diferentes paradigmas de
aprendizaje son los siguientes:

» La motivacion global se mejora en clases que usarerdEx o clases magistrales.

* Para las cuatro dimensiones:

« Dimension motivacién Intrinseca: la motivacion sejora en los grupos que usaron
GreedEx. Ademas no hubo diferencias entre los gri@maborativo y Control en esta
dimension.

» Dimension regulacion identificada: la motivacion esta dimension se mejora en los
grupos que usaron GreedEx o clases magistrales.

» Dimension regulacion externa: no hay diferencideedos tres grupos analizados.

* Dimension de desmotivacion: los grupos que usamaedkx y los que recibieron clases

magistrales fueron menos desmotivados.

Se debe indicar que el decremento en la motivaeiorel grupo que uso la herramienta
GreedExCol fue por el motivo de la lentitud de Erhmienta dado que fue la principal critica
verbal de los alumnos el dia de la préactica. Cal@acionar que una nueva version ha sido
desarrollada solucionando este problema mediastenigoras de las consultas SQL a la base de

datos y la estructura de las tablas, ademas dérincievas mejoras a la herramienta.
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6.3  Segunda Evaluacion de Motivacion de GreedExCol

Esta evaluacion de GreedExCol se realiz6 en akrik@l3 (Debdi, et al., 2013e) en la
asignatura troncal “Disefio y Andlisis de Algoritrhes dos grupos diferentes: grupo colaborativo y
control. En esta evaluacion los dos grupos rechiem esquema experimental: planteamiento del
problema, propuesta de funciones de seleccién yeXperimentacidon para rechazar con
contraejemplo o obtener pruebas de optimalidad.gfdpo colaborativo recibié un esquema
experimental y colaborativo utilizando el métodgenmental apoyado por GreedExCol mientras
que el grupo de control uso6 otras herramientasoddicacion. El protocolo y las tareas que tenian
que realizar los alumnos en los dos grupos fueemiismos que la evaluacion de eficacia educativa

descrita en la seccién 5.2.

Los grupos completaron una prueba de la motivabasada en la escala de EMSI antes y
después de asistir a las sesiones de laborat@idahla 32 muestra el nimero de participantes en

cada grupo. Todos los alumnos realizaralestide manera anénima.

Tabla 32. Alumnos Participantes en la Motivacion

GRUPOS PRETEST POSTTEST
Grupo de Control 53 47
Grupo Colaborativo 55 53

El objetivo de este experimento es medir la motéraen alumnos bajo dos diferentes paradigmas de
aprendizaje. Se han hecho dos andlisis al respatiarimer lugar, se han analizado estadisticamente
los resultados del instrumento EMSI con sus 14 uesas, asi como las cuatro dimensiones,
comparando los resultados entre el grupo experahgnel grupo de control para los resultados de
pre y post motivacion. En segundo lugar, para determinafetto de GreedExCol en mejorar el
nivel de motivacién de los alumnos, se realizé nélisispre y postmotivacion para cada grupo, para
medir el nivel de crecimiento de la motivacién.ciestionario de motivacion usado se encuentra en

el Anexo 4.
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6.3.1 Resultados del Analisipre Motivacion

En primer lugar, se realizé un andlisis descriptieolos grupos de Control y Colaborativo
para los resultados gee motivacion que se muestra en la Tabla 33 y luedoasllevado a cabo un

analisis detallado entre ambos grupos.

Tabla 33. Descriptivos deretest

GRUPO DE | GRUPO

CONTROL COLABORATIVO

Media Desviacion | Media Desviacion

tipica tipica

Media Total 4.25 0.78 4.64 0.98
Motivacion Intrinseca 3.33 1.09 3.76 1.26
Regulacion identificada 4.71 1.13 5.07 1.30
Regulacién externa 3.84 0.75 3.83 0.75
Desmotivacién 5.13 1.35 5.80 1.39

Segun la Tabla 33, el grupo con mayor media esuglogcolaborativo. Para verificar que
esta media es poblacionalmente significativa, zaalos una comparacién de los resultados del
instrumento EMSI con un contraste ANOVA sobre lasdias poblacionales, realizando los

siguientes pasos sobre los dos grupos:

1. Verificacion de la normalidad de las muestras.

2. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspyueba d&ruskal Wallisen el caso de
la no normalidad de las muestras.

3. Contraste ANOVA.

Para realizar una comparacion de los resultadossiebmento EMSI con un contraste de
ANOVA sobre las medias poblacionales, primero dedgesaber si las muestras son normales. Para

ello hemos utilizado la prueba Helmogorov-SmirnovSe ha utilizado un error estadndar del 5%.
6.3.1.1 Andlisis de la Media dere Motivacion

Segun la prueba déolmogorov-Smirnovel grupo de Control sigue una distribucion normal

sin embargo la muestra del grupo Colaborativo naitue (obteniendo p = 0.002 < 0.05 de
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significacion). Por eso optamos por realizatest de Kruskal Wallispara muestras independientes
(obteniendo p = 0.04 < 0.05 de significacion), donechazamos la hipétesis nula (HO = las medias

poblacionales son iguales), es decir, los dos grgpa diferentes.

En resumen, podemos afirmar que el grupo Colaborafiie usé GreedExCol estaba mas

motivado.

6.3.1.2 Analisis de las Cuatro Dimensiones de Ma#cion

Después de analizar pte motivacion en sus 4 dimensiones en general, anadigaelpre

motivacion por cada una de sus dimensiones.

1) Dimension Motivacion Intrinseca

Tras realizar la prueba d€olmogorov-Smirnowara los dos grupos analizados para la
dimension motivacion intrinseca (obteniendo p >5@6 significacion), se confirma la normalidad
de las muestras. Lo siguiente es averiguar laendi& de homogeneidad de varianzas para poder

hacer un contraste de hipotesis ANOVA sobre lasiased

Segun la prueba deevene(obteniendo p= 0.194 > 0.05 de significacidon),seorechaza la
hipotesis nula, es decir, existe homogeneidad danzas. Ademas, la prueba de ANOVA confirma
la igualdad de las muestras (obteniendo p= 0.08@% de significacidn), por tanto no se rechaza la

hipotesis nula (HO = las medias poblacionales goales).

En resumen, no hay diferencias entre el grupo ©addivo y el grupo de Control en la

dimensioén motivacion intrinseca.

2) Dimension Regulacion ldentificada

La prueba deKolmogorov-Smirnowealizada para los grupos de Control y Colabavativ
muestra la no normalidad del grupo Colaborativddoiendo p= 0.033 < 0.05 de significacion). Por
eso optamos por realizar la pruebakiaskal Wallispara muestras no normales (obteniendo p =
0.061 > 0.05 de significacion), lo cual confirmaeq hay diferencias entre el grupo Colaborativo y

Control en la dimension regulacion identificada.
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3) Dimension Regulacion Externa

Segun la prueba d€olmogorov-Smirnovealizada en ambos grupos, se rechaza la hip6tesis
nula (HO= las muestras son normales) dado que @5 de significacion, es decir, los grupos de
Control y Colaborativo no son normales. Por lodanb se puede realizar la prueba de ANOVA y

optamos por realizar la pruebalkdeiskal Wallispara muestras independientes.

Segun la prueba dé€ruskal Wallis (obteniendo p= 0.785 > 0.05 de significacion), seo
rechaza la hipoétesis nula (HO = las medias pohtatés son iguales). Es decir, no hay diferencias

entre el grupo Colaborativo y Control en la diméngiegulacion externa.
4) Dimension Desmotivacion

Segun la prueba d€olmogorov-Smirngvla muestra del grupo de Control es normal sin
embargo la muestra del grupo Colaborativo no simeedistribucion normal dado que el p = 0.000
< 0.05 de significaciéon. Por tanto, no podemoscaplel contraste de ANOVA en la dimension de
desmotivacion. En este caso, para la comparacidasdmuestras optamos por usar la prueba no
parameétrica ddkruskal Wallis rechazando la hipotesis nula (HO = las mediadap@mmales son
iguales), obteniendo p = 0.004 < 0.05 de signif@aaclo que implica que los dos grupos presentan
diferencias.

Y segun la Tabla 33, podemos afirmar que el gruptaliorativo tiene mejorias en la
desmotivacion, es decir los alumnos se encuentemosndesmotivados dado que se trata de datos

invertidos.
6.3.2 Resultados del Andalisis deostMotivacion

Se han analizado estadisticamente los resultadbsinsgumento EMSI con sus 14
respuestas, asi como las cuatro dimensiones, cangmafos resultados entre el grupo Colaborativo
y el grupo de Control para los resultadogpdstmotivacion.

Tabla 34.Descriptivos deosttest
GRUPO DE | GRUPO

CONTROL EXPERIMENTAL
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Media Desviacion | Media Desviacion
tipica tipica
Media total 4.10 0.85 4.90 0.83
Motivacion Intrinseca 3.21 1.15 4.60 1.03
Regulacién identificada 4.46 1.37 5.25 1.05
Regulacién externa 3.73 0.69 3.92 0.79
Desmotivacion 5.00 1.48 5.67 1.43

Segun la Tabla 34 el grupo con mayor media esugogColaborativo. Para verificar que
esta media es poblacionalmente significativa raalzs una comparacion de los resultados del
instrumento EMSI con un contraste de ANOVA sobre maedias poblacionales, realizando los
siguientes pasos sobre los tres grupos:

4. Verificacion de la normalidad de las muestras.

5. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspyueba d&ruskal Wallisen el caso de
la no normalidad de las muestras

6. Contraste ANOVA.

6.3.2.1 Andlisis de la Media Global dpostMotivacion

Dado la no normalidad de ambas muestras (obtenierd0.001 < 0.05 de significacion de
la prueba de&kolmogorov-Smirnopara el grupo Colaborativo y obteniendo p = 0.040.65 de
significacion deShapiro Wilkpara el grupo de Control), no se puede hacer uisenANOVA. Por
eso se ha optado por realizar la prueba no paramégKruskal Wallis(obteniendo p = 0.00 < 0.05
de significacion) donde se rechazoé la hipotesig,ne$ decir, las dos muestras son diferentes. Y

segun las Tabla 34, podemos afirmar que la motivee® mejora en el grupo Colaborativo.
6.3.2.2 Andlisis de las Cuatro Dimensiones de ladtlvacion

Después de analizar la motivacion en sus 4 dimeesien general, ahora se analizan las
cuatro dimensiones de p@stmotivacion.

1) Dimension Motivacion Intrinseca
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Las pruebas de normalidad para los dos grupos muoestlores de p> 0.05 de significacion,
entonces no se rechaza la hipétesis nula (HO =miasstras son normales), las muestras son
normales. Y segun la pruebaldevene no se rechaza la hipotesis nula (obteniendo [3600> 0.05
de significacion), es decir, existe homogeneidadat@nzas. Una vez verificadas la normalidad y la
homogeneidad de varianzas se realiza el contrastANDVA (obteniendo p=0.00 < 0.05 de
significacion) rechazando la hipotesis nula (HO=ftasdias poblacionales son iguales), lo que
implica las dos muestras son diferentes. Y seglralda 34, podemos afirmar que la motivacion

intrinseca se mejora en el grupo Colaborativo.
2) Dimension Regulacion ldentificada

La prueba de normalidad realizada a ambos gruplisaita no normalidad de la muestra del
grupo Colaborativo (obteniendo p = 0.002 de sigadion deKolmogorov Smirngy lo siguiente es
realizar la prueba de€ruskal Wallispara muestras independientes (obteniendo p= GODR5 de
significacion) que rechaza la hipétesis nula (H0as medias poblacionales son iguales), lo que
implica que las dos muestras son diferentes. Emres, podemos afirmar que la dimensién de la

regulacion identificada se mejora en el grupo Cmiativo.

3) Dimension Regulacion Externa

En esta dimensidn, no se pudo realizar un ansdlN®VA dado que la muestra del grupo
Colaborativo no es normal (obteniendo p = 0.04505 @e significacion de la pruebaldelmogorv
Smirnoy. Por eso se ha optado por realizar la pruebaarengétrica d&ruskal Wallis(obteniendo
p = 0.317 > 0.05 de significacion), lo que implopae las muestras no son diferentes. Es decir, no

existe ninguna diferencia entre los dos gruposzadis en la dimension regulacion externa.

4) Dimension Desmotivacion

Segun la prueba d&hapiro Wilkpara el grupo de Control (obteniendo p = 0.006 de
significacion) y la prueba de normalidad para elpgr Colaborativo (obteniendo p = 0.006 de
significacion deKolmogorov Smirngy se rechaza la hipétesis nula, es decir, noeexistmalidad
en ambos grupos. Por eso se ha optado por reldipaneba no paramétrica Heuskal Wallis que

segun el resultado de ésta, se rechaza la hipoesss (obteniendo p = 0.009 < 0.05 de
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significacion), lo que implica que las dos muessas diferentes. Es decir, el grupo Colaborativo
tiene mejorias en la desmotivaciéon, en otras pasablos alumnos del grupo Colaborativo se
encuentran menos desmotivados ya que se trataaeideertidos.

6.3.4 Andlisispre-postdel grupo de Control

En este apartado se presentan los resultadosstieinmento EMSI con sus 14 respuestas, asi
como las cuatro dimensiones de motivacion, complardos resultados dgre y post motivacion
del grupo de Control.

6.3.4.1 Analisis de la Media de Motivacion

La Tabla 35 muestra los valores descriptivos dedssmuestras del grupo de Control.

Tabla 35.Valores descriptivos de motivacion global (grupadstrol)

NUMERO DE | MEDIA |DESVIACIO
ALUMNOS N TiPICA
pre 47 4.223 0.745
Post 47 4.106 0.857

Segun la Tabla 35, la media gek motivacidbn es mayor que la media gekt motivacion.
Para verificar que esta media es poblacionalmegtéfisativa realizamos una comparacion de los
resultados de los désstcon un contraste de ANOVA sobre las medias pobredes, realizando los
siguientes pasos:

1. Verificacion de la normalidad de las muestras.

2. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspoueba d&Vilcoxonen el caso de la
no normalidad de las muestras.

3. Contraste ANOVA.

Segun la prueba de normalidad@feapiro Wilk no existe normalidad en la muestrapdst
Motivacion (obteniendo p = 0.041 de significacidB@r eso se ha optado por realizar la prueba de

Wilcoxon (obteniendo p = 0.173 de significacion), es desgr,acepta la hipotesis nula (HO = las
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medias poblacionales son iguales). Por tanto, msiegxdiferencias entre pke y post motivacion

del grupo de control en la media total de motivacio
6.3.4.2 Andlisis de las Cuatro Dimensiones de Mwaécion

Después de analizar la motivacion en sus 4 dimeesien general, ahora se analiza las cuatro

dimensiones de motivacion para el grupo de control.
1) Dimension Motivacion Intrinseca

La Tabla 36 muestra los valores descriptivos deldssmuestras del grupo de Control.

Tabla 36.Valores descriptivos de motivacion intrinseca (grdp control)

MEDIA DESVIACION TiPICA
Pre | 3071 1.064
Post 1 3218 1.159

La prueba de normalidad realizada para los grugo€ahtrol y Colaborativo muestra la
normalidad de ambas muestras dado que p > 0.0@miécacion, aceptando la hipotesis nula (las
muestras son normales), lo siguiente es averiguaxistencia de homogeneidad de varianzas, y
segun la prueba deevene existe homogeneidad de varianzas (obteniendoOp485 > 0.05 de

significacion).

Por otra parte, segun la prueba de ANOVA realizadacepta la hipotesis nula (obteniendo
p= 0.817 > 0.05 de significacién), lo que implicaecel pre y post motivaciéon son iguales en la

dimension motivacion intrinseca para el grupo det@b
2) Dimension Regulacion ldentificada

La Tabla 37 muestra los valores descriptivos deldesmuestras del grupo de Control.

Tabla 37.Valores descriptivos de regulacion identificadaifgr de control)
MEDIA DESVIACION TIPICA

Pre 4.666 1.135
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Post 4.468 1.370

Segun la prueba de normalidad realizada sobre dasmilestras analizadas, se acepta la
hipétesis nula (las muestras son normales), obtdaien valor de sig > 0.05 de significacion, lo
siguiente es averiguar la existencia de homogedai@avarianzas mediante la pruebaldgene
confirmando asi la existencia de la homogeneidagadi@anzas (obteniendo p = 0.130 > 0.05 de

significacion).

Una vez verificadas la normalidad y la homogeneidad/arianzas realizamos un contraste
ANOVA (obteniendo p= 0.446 > 0.05 de significaciopdr lo que se acepta la hipotesis nula (HO =
las medias poblacionales son iguales), lo que capgjue las dos muestraste y postmotivacion

del grupo de Control no son diferentes.
3) Dimension Regulacion Externa

La Tabla 38 muestra los valores descriptivos deldesmuestras del grupo de Control.

Tabla 38.Valores descriptivos de regulacion externa (grupaahtrol)
MEDIA DESVIACION TIPICA

Pre 13836 0.779

Post | 537 0.698

La prueba de normalidad realizada sobre la muetréa pre motivacion muestra la no
normalidad de la muestra (obteniendo p = 0.007iglgfisacion de la prueba d8hapiro Wilg,
entonces se rechaza la hipétesis nula (HO = lastnageson normales). Por tanto realizamos la
prueba deWilcoxon para muestras relacionadas (obteniendo p= 0.5830% de significacion),
confirmando la igualdad de muestras, es decir,nagstras dere y post motivaciéon en la

dimension regulacion externa no son diferentes.
4) Dimension Desmotivacion

La Tabla 39 muestra los valores descriptivos deldesmuestras del grupo de Control.
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Tabla 39.Valores descriptivos de desmotivaci@nupo de control)

MEDIA DESVIACION TIPICA
pre 5.133 1.318
post 5.00 1.480

Segun la prueba dshapiro Wilk no existe normalidad en la muestra et motivacion
(obteniendo p= 0.006 < 0.05 de significacion), farto realizamos la prueba #eilcoxon para
muestras relacionadas que segun ésta, se acdypadtesis nula (HO = las medias poblacionales son
iguales), obteniendo p = 0.231 > 0.05 de signif@@aces decir, las muestras ¢ee y post
motivacion del grupo de Control son iguales enif@ethision desmotivacion.

6.3.5 Andlisispre-postdel grupo Colaborativo

En este apartado se presentan los resultadosstieinmento EMSI con sus 14 respuestas, asi
como las cuatro dimensiones, comparando los remdtalelpre y post motivacion del grupo
Colaborativo.
6.3.5.1 Andlisis de la Media de Motivacion

La Tabla 40 muestra los valores descriptivos deldssmuestras del grupo Colaborativo.

Tabla 40.Valores descriptivos de motivacion (grupo colabec

NUMERO DE | MEDIA DESVIACION
ALUMNOS TiPICA

pre 44 4.634 1.039

post 44 4.913 0.845

Segun la prueba dghapiro Wilk no existe normalidad en ambas muestras, (ob@dmipr=
0.000 de significacion para la muestrapite motivacion y obteniendo p = 0.016 de significacion
para la muestra dpost motivacion). Por tanto realizamos la pruebaVdécoxon para muestras
relacionadas, lo cual, se acepta la hipétesis (oheniendo p = 0.293 de significacion), por tanto

las muestras dare y postmotivacion son iguales.
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6.3.5.2 Analisis de las cuatro dimensiones

Después de analizar la motivacion en sus 4 dimeesien general, ahora se analiza las

motivaciones para cada una de las dimensionespgrapo colaborativo.
1) Dimension Motivacion Intrinseca

La Tabla 41 muestra los valores descriptivos deldssmuestras del grupo Colaborativo.

Tabla 41.Valores descriptivos de motivacion intrinseca (graplaborativo)

MEDIA DESVIACION TIPICA
Pre 3.789 1,339
Post 4.630 1.053

Segun la prueba dghapiro Wilk existe la normalidad en las dos muestras (obtdoig@ >
0.05 de significacion), aceptando la hipétesis rfHI@=las muestras son normales), lo siguiente es
averiguar la existencia de homogeneidad de vaan¢asegun la prueba deevenese acepta la
hipotesis nula (obteniendo p= 0.071 > 0.05 de 8gguion), es decir, existen homogeneidad de

varianzas.

Una vez verificadas la normalidad y la homogeneidadvarianzas, podemos realizar un
contraste de ANOVA que a su vez muestra la no dguhbe las muestras (obteniendo p= 0.002 <
0.05 de significacion). Y segun la Tabla 41, podemiirmar que la motivacion se mejora epdst

motivacion en la dimensidon motivacion intrinseca.
2) Dimension Regulacion Identificada

La Tabla 42 muestra los valores descriptivos deldssmuestras del grupo Colaborativo.

Tabla 42.Valores descriptivos de regulacion identificadaifgr colaborativo)
MEDIA DESVIACION TiPICA

pre 5.090 1.366

Post 1 5504 1.116
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Segun la prueba deéhapiro Wilk no existe normalidad en ambas muestras (obtemipnel
0.004 < 0.05 de significacion) para la muestrgiemotivacion y (obteniendo p = 0.012 < 0.05 de
significacion) para la muestra gestmotivacion, rechazando la hipétesis nula (HO =nfagestras
son normales). Por tanto realizamos la prueb®di@xonpara muestras relacionadas que muestra
un valor de p = 0.799 > 0.05 de significacion, qutca que las muestras gee y postmotivacion

son iguales en la dimension regulacion identificada
3) Dimension Regulacion Externa

La Tabla 43 muestra los valores descriptivos deldssmuestras del grupo Colaborativo.

Tabla 43.Valores descriptivos de regulacion externa (grugalmorativo)
MEDIA DESVIACION TIPICA

Pre 3.803 0.771

Post 4.022 0.814

Segun la prueba dghapiro Wilk existe normalidad en las muestras analizadas lpara
muestras dere y post motivacion, lo siguiente es averiguar la existendé homogeneidad de
varianzas mediante la prueba devene confirmando asi la existencia de la homogeneidad
varianzas (obteniendo p = 0.590 > 0.05 de sigrficg.

Una vez verificadas la normalidad y la homogeneidad/arianzas realizamos un contraste
ANOVA (obteniendo p= 0.198 > 0.05 de significacioly) que implica que las muestras e y
postmotivacion son iguales en la dimension regulaeiterna.

4) Dimension desmotivacion

La Tabla 44 muestra los valores descriptivos dedssmuestras del grupo Colaborativo.

Tabla 44.Valores descriptivos de desmotivacion (grupo calatieo)
MEDIA DESVIACION TiPICA

Pre 5.761 1.477

Post 5.647 1.392
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Segun la prueba deéhapiro Wilk no existe normalidad en ambas muestras (obtemipnrel
0.000 de significacion). Por tanto, realizamos faepa deWilcoxon para muestras relacionadas
(obteniendo p = 0.487 > 0.05 de significacion), ppaedo la hipotesis nula (HO = las medias
poblacionales son iguales), es decir, las muesteapre y post motivacion son iguales en la
dimension desmotivacion.

6.3.6 Conclusiones de la Segunda Evaluacion de Matcion

Con respecto a los resultadospte motivacion, no existe diferencias entre los daggs,
excepto en la dimension de la desmotivacion dentalera que el grupo Colaborativo fue menos

desmotivado que el grupo de Control.

En cuanto a los resultados dest motivacion, la motivacién global se mejoré en eipp

Colaborativo. Por otra parte, con respecto al sisaiimensional dpostmotivacion, encontramos:

» Dimension de motivacion intrinseca: la motivaciémsejord en el grupo Colaborativo.

» Dimension de regulacion identificada: esta dimemsi® mejoro en el grupo Colaborativo.

* Dimension de regulacion externa: no hubo diferenaatre los dos grupos en esta
dimension.

» Dimension de Desmotivacion: el grupo Colaborative menos desmotivado.

Con el fin de medir el aumento de nivel de motigacen ambos grupos, se realizdé un
andlisis de motivaciopre versuspostmotivacion en cada grupo a través del contrasteNeVA
para muestras normales otest de Wilcoxonen caso de la no normalidad de muestras, en estas
pruebas, se asumié que no habia diferencias erre ¥ postmotivacion para el grupo de Control,
sin embargo, la motivacion intrinseca ha mejoraekpdés de usar la herramienta GreedExCol para

el grupo Colaborativo.
6.4  Correlacion entre Usabilidad y Motivacion de GeedExCol

Las evaluaciones de usabilidad y motivacion sezaain en marzo de 2012 en la asignatura
troncal “Disefio y Andlisis de Algoritmos” del curde Grado de Ingenieria del Software. Después

se ha optado por realizar un analisis de corratagitdre ambas (Debdi, et al., 2013c). El protogolo
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las tareas se encuentran en el apartados 5.1gpavalliacion de usabilidad y el apartado 6.2 fzara |

evaluaciéon de motivacion.

6.4.1 Resultados de la Correlacion entre Motivacioy Usabilidad

Presentamos los resultados del analisis de coigelantre la motivacion y la usabilidad de

GreedExCol. Recordemos que participaron 27 alunmoosunes en ambas evaluaciones. Hemos

dividido las preguntas del cuestionario de usadlidn tres secciones:

1. Aspectos visuales:

Los iconos iconog

Visualizacion del gréaficoRanel
Pestafia de problemB.(problema
Pestafia de algoritm® ( Algoritmg
Estructura del mentEétructurg
Tabla de datos de entrada Entradg
Tabla historicaT. Abreviada

Tabla de resultado3 (Resultadgs

Tabla de resume ( Resumén

2. Aspectos funcionales:

Facil de usarRacilidad)

Exportar imagenes y tabla&xportacion

Seleccion de funciones de selecciBeléccionEstrategias

Utilidad para analizar el efecto de las funcioneseleccionAnalizar)
Utilidad para identificar la estrategia éptimdgntificar)

Facilidad y buena funcionalidad para analizar #sa&egias vorace€élidad)
Aceptacion de GreedExCol en genefidb(istaGreedEXCbl

3. Otros aspectos:

Facilidad y funcionalidad para introducir y generadatos de

(Introduccion/GeneracionDatds

entrada
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* Facilidad y buena funcionalidad para realizar ejames del algoritmo y animaciones
(Ejecucién/Animacion

» Calidad de los servicios de discusion en griyer(ll Discusioh
6.4.1.1 Correlacion entre la Media de Motivacidly Usabilidad

Con el objetivo de realizar la prueba BEearson primero se comprob6 la normalidad de
todas las muestras analizadas (la media de madaiivacilas variables de usabilidad). Para ello,
hemos utilizado la prueba de normalidad Kl#mogorov-Smirnovque confirmé la existencia de
normalidad (obtencion de sig > 0.05 de significagién todas las variables de usabilidad y la

muestra de la motivacion global (calculada a pd#ditas preguntas invertidas).

La Tabla 45 muestra la correlacion ldearsonentre lamedia de motivacioy las variables

de usabilidad de GreedExCol con caracter visual.

Tabla 45.Correlacion de aspectos visuales

CORRELACION MEDIA SIG (PRUEBA DE SIGNIFICACION)
MOTIVACION
Estructura 0.241 0.224
Iconos 0.288 0.145
Panel Visualizacion 0.310 0.115
P. Problema 0.189 0.343
P. Algoritmo 0.350 0.073
T. Entrada 0.504 0.007*
T. Resultados 0.643 0.00*
T. Resumen 0.580 0.00z
T. Abreviada 0.420 0.029**
* Correlacion significante al nivel 0.01
** Correlacion significante al nivel 0.05

Las celdas resaltadas en negrita de la Tabla 45traneuna correlacion positiva entre la
tabla de entrada, tabla de resultados, tabla deunesny tabla de abreviaday la media de

motivacion

La Tabla 46 muestra la correlacion earsonentre lamedia de motivaciow las variables

de usabilidad de GreedExCol con caracter funcional.
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Tabla 46.Correlaciéon de aspectos funcionales

CORRELACION MEDIA SIG (PRUEBA DE
MOTIVACION SIGNIFICACION)

Seleccion EstrategiasSelecciénEstrategigs 0.358 0.066

Identificar la estrategia éptima (Identificar) 0.232 0.244

Analizar las estrategias voracesGalidad) 0.576 0.002*

Facilidad 0.438 0.022**

Exportacion 0.523 0.005*

Util para analizar el efecto de las estrategiasdhalizar) 0.637 0.00*

Aceptacion de GreedExCol en general 0.467 0.014**

* Correlacion significante al nivel 0.01

** Correlacion significante al nivel 0.05

Tal y como esta mostrado en la Tabla 46, existe ammeelacion positiva entre laedia
motivaciony la facilidad de uso, exportacion de imagenes yambla utilidad para analizar el

efecto de las estrategias, el andlisis de las ésgias voracey la aceptacion de GreedExCol

La Tabla 47 muestra la correlacion entre la motdraglobal y el resto de variables de
usabilidad de GreedExCol.

Tabla 47.Correlacion de otros aspectos

CORRELACION MEDIA SIG (PRUEBA DE
MOTIVACION SIGNIFICACION)

Introduccion/Generacion datos 0.224 0.262

Ejecucién/Animacion 0.298 0.131

Menu Discusion 0.062 0.757

Segun la prueba de correlacion Hearsonmostrada en la Tabla 47, no existe ninguna
correlacion significativa entre el resto de vamabbe usabilidad de GreedExCol y la media de

motivacion.

En resumen, vemos que el resultado es indetermipaidpie hay variables que si tienen una
cierta relacion y otras no. Esto da que pensarmusgle haber varias tendencias dentro de las

dimensiones de la motivacion, con lo cual vamoaa@hun analisis por dimensiones.
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6.4.1.2 Correlacion entre las Cuatro Dimensionege Motivacion y Usabilidad

Recordamos que para los estudios por dimensiondsarsemantenido las puntuaciones
originales. Segun la prueba d&olmogorov-Smirnoy existe normalidad en las muestras de

motivacion en sus cuatro dimensiones (obtencidsigle 0.05 de significacion).

La Tabla 48 muestra la correlacion entre las cuditrensiones de motivacion y las variables

de usabilidad con aspecto visual.

Tabla 48.Correlacion de aspectos visuales

CORRELACION INTRINSECA REGULACION REGULACION DESMOTIVACION
IDENTIFICADA EXTERNA

Estructura 0.147 0.24897892 -0.261 (sig=0.188) -0.189 (sig=0.344)
(sig=0.466) (sig=0.210)

Iconos 0.152 (sig | 0.433** (sig=0.024 | -0.323 (sig=0.100) -0.166 (sig=0.407)
=0.452) )

Panel 0.086 (sig= | 0.278 (sig=0.159) -0.238 (sig=0.230) -0.350 (sig+3)

Visualizacion 0,670)

P. Problema -0.0003 (sig = | -0.036 (sig=0.858) -0.035 (sig=0.862) -0.341 (sig8?)
0.998)

P. Algoritmo 0.137 (sig= | 0.152 (sig=0,448) -0.039 (sig=0,844) -0.378 (sigs@)
0.494)

T. Entrada 0.177 (sig= | 0.093 (sig=0.642) -0.138 (sig=0.491)| -0.62# (sig=0.001)
0.376)

T. Resultados 0.369 (sig= | 0.295 (sig=0.135) -0.271 (sig=0.171)| -0.59% (sig=0.001)
0.058)

T. Resumen 0.269 (sig= | 0.332 (sig=0.091) -0.214 (sig=0.282)| -0.547* (sig=0.003)
0.173)

T. Abreviada 0.161 0.296 (sig=0.133) -0.233 (sig=0.241)| -0.40&* (sig=0.034)
(sig=0.421)

* Correlacion significante al nivel 0.01

** Correlacionsignificante al nivel 0.C

En la Tabla 48, vemos varias correlaciones engelgtro dimensiones y los variables de
usabilidad de GreedExCol con caracter visual:

» Correlacion positiva entre la dimensi@gulacion identificada losiconos
» Correlacidon negativa entre la dimensidesmotivaciory la tabla de entrada, tabla de

resultados, tabla de resumgnabla abreviada.
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La Tabla 49 muestra la correlacionmEarsonentre las cuatro dimensiones de motivacion y

las variables de usabilidad de GreedExCol con tar&uncional.

Tabla 49.Correlacién de aspectos funcionales

CORRELACION INTRINSECA REGULACION REGULACION DESMOTIVACI
IDENTIFICADA EXTERNA ON

Facilidad 0.290 (sig =0.142) [ 0.138 (sig=0.491) -0.251 -0.476**
(sig=0.207) (sig=0.012)

Exportacion 0.375 (sig =0.054) | 0.314 (sig=0.110) -0.3660012 -0.356 (sig=0.068)
(sig=0.060)

Seleccion 0.213 (sig =0.284) | 0.107 (sig=0.595) -0.371 -0.335 (sig=0.087)

Estrategias (sig=0.056)

Util para analizar | 0.45¢ (sig =0.016 | 0.34474093 -0.2222 -0.579*

el efecto de las | (correlacion (sig=0.078) (sig=0.265) (sig=0.002)

estrategias significante al

(Analizar) nivel 0.05))

Identificar la 0.2442 (sig | -0.0941 -0.4379* -0.326 (sig=0.097)

estrategia optima | =0.219) (sig=0.641) (sig=0.022)

(Identificar)

Analizar las | 0.413** (sig | 0.396** -0.0691 -0.4937
estrategias voraces | =0.032) (sig=0.041) (sig=0.732) (sig=0.009)
(Calidad)

Aceptacion de | 0.3138 (sig | 0.3165 (sig=0.108) 0.095 (sig=0.634) -0.38%* (
GreedExCol en | =0.111) sig=0.048)
general

* Correlacion significante al nivel 0.01
** Correlacion significante al nivel 0.05

Segun los resultados de la correlacionpgarsonpodemos afirmar la existencia de las

siguientes correlaciones:

» Correlacion positiva entre la dimensigmotivacion intrinsecd la utilidad para analizar
el efecto de las estrategigsel analisis de las estrategias voraces

» Correlacion positiva entre la dimensigagulacion identificaday el analisis de las
estrategias voraces

» Correlacion negativa entre la dimensifggulacion externay la identificacion de la

estrategia 6ptima
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» Correlacién negativa entre la dimensiesmotivaciory facilidad de usputilidad para
analizar el efecto de las estrategi@analisis de las estrategias voracgk aceptacion
de GreedExCol en general

La Tabla 50 muestra la correlacion entre las cuditreensiones de motivacion y el resto de
variables de usabilidad de GreedExCol.

Tabla 50.Correlacion de otros aspectos

CORRELACION INTRINSECA REGULACION REGULACION | DESMOTIVACIO
IDENTIFICAD EXTERNA N
A
Introduccion/Generacion de | 0.188 (sig= | 0.223 -0.317 -0.190 (sig=0.343)
datos 0.349) (sig=0.263) (sig=0.107)
Ejecucién/Animacion 0.124 0.245 -0.263 -0.280 (sig=0.157)
(sig=0.536) (sig=0.218) (sig=0.186)
Menu Discusién 0.221 -0.316 0.072 -0.180( sig=0.370)
(sig=0,267) (sig=0.109) (sig=0.720)

Segun la Tabla 50, no hay ninguna correlacion dagreuatro dimensiones de motivacion y
el resto de variables de usabilidad.

6.4.2 Conclusiones de la Correlacion entre Usabibdl y Motivacion

Segun los resultados de la correlacion realizadeestms elementos de GreedExCol y la
motivacion de los alumnos, podemos ver que hayabkes de la interfaz de usuario que si estan
correlacionadas con la variabledia Motivaciony otras no, tanto variables que miden aspectos
visuales de la interfaZétructura, Iconos, Panel de visualizaci@ic.) como las que miden aspectos
funcionales Exportar imagenes y tablas, Funciones de selectifihpara analizar el efecto de las
estrategiasgetc.). Por tanto podemos afirmar que hay partda d@erfaz que si estan relacionadas

con la motivacion.

En primer lugar, las variables de aspectos visudddsa interfaZzl. Entrada, T. Resultados, T.
Resumery T. Abreviadaestan correlacionadas con la variabledia Motivacion Estas variables
hacen referencia a los widgetable que muestran informacién de los datos de entradesy
resultados de las ejecuciones del algoritmo vo@a gada una de las estrategias. Por tanto la

usabilidad de los widget¥able de la Ul esta relacionada con la motivacion demalo. Esta
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afirmacion se sustenta mas aun cuando observameosstps mismas variables estan correlacionadas
inversamente con la dimension Desmotivacion. Esr,dgoe los alumnos que percibieron estos
widgetsTablecon menor usabilidad estuvieron mas desmotivados |p realizacion de la tarea. Por
tanto, los widgetsTable estan relacionados con la motivacion del alumndtipamente para la
realizacion de las tareas en el proceso de apegadie algoritmos voraces. El motivo de esto puede
ser que este tipo de controles ofrece la infornmacié forma muy clara y precisa. Ademas, estos
controles de GreedExCol proporcionan abundanterirdoion sobre las funciones de seleccion, sus
efectos, solucién que proporcionan, resumen devaiecuciones, etc. Todos estos elementos son
percibidos por el alumno como aspectos muy postiwwalorados que le ayudan a determinar la
funcion de seleccién Optima del algoritmo vorazolRblemente esto genera en el alumno una
sensacion de seguridad y control sobre la tarealopqgue puede ser que se motive mas que otro

alumno que no tiene esta percepcion.

En segundo lugar, los variables de aspectos fual@smle la interfaz, por ejemplo, la variable
Facilidad de la Ul tiene una correlacion directa con laatagMedia Motivacion Ademas, tiene una
correlacion inversa con la dimensién d®kBsmotivaciénPor tanto podemos sefialar que la facilidad
de uso y utilizacion de la Ul estan relacionadas leomotivacion que tiene el alumno en el proceso
de aprendizaje de los algoritmos voraces. Estadntlia en la motivaciéon es méas fuerte aun cuando
el alumno percibe que la herramienta es una ayadgagnalizar el efecto que tienen las funciones de
seleccion para el problema voraz en concreto cauelesta trabajando. Esto lo observamos por la
correlacion directa que tiene la variable de ugmlUtil para analizar el efecto de las estrategias
con las variables de motivacidviedia Motivaciony Motivacion Intrinsecay por la correlacion
inversa que tiene con @esmotivacidnEsto significa que los alumnos que perciben laan@enta
como una ayuda para resolver el problema vorazgues planted en concreto se motivan tanto que
usan la herramienta Gnicamente por el placer déaugzste es el grado de motivacion méas valorado

que puede experimentar el usuario.

En tercer lugar, la barra de herramientas est&ioglada con la motivacion. Hay una
correlacion directa entre la variadleonosy la variable de la dimensidRegulacién identificada
Esto significa que los alumnos perciben la barraeteamientas como un elemento importante de la
interfaz si bien no les gusta demasiado. En prioai encontramos una explicacion sobre esta

cuestion.
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En cuarto lugar, el resto de las partes de lafa#eno tiene ninguna relacion con la
motivacion del alumno durante el proceso de aprajeli de algoritmos voraces. Esto es
sorprendente, especialmentevedgetque muestra graficamente la animacion de compa@tamdel
algoritmo para las diferentes estrategias, ya qupriacipio al ser grafico, pareceria que podria se
motivante para el alumno, y sin embargo no lo et Buede ser debido a que la informacion que
visualiza graficamente estédgetsobre las estrategias voraces es visualizadarerafde texto por
los widgets Tabley estos ultimosvidgetssi que presentan una relacion con la motivacidaldenno
tal y como hemos expuesto mas arriba. Ademéas shNzaciones del problema voraz utilizado
fueron simples y sencillas, presentando éstas yaloo afiadido al alumno respecto a la informacion

presentada en los widgétable
6.5  Correlacion entre Motivacion y Eficiencia de GeedExCol

Las evaluaciones de motivacion y eficiencia eduaasie realizaron en Abril de 2013 en la
asignatura troncal “Disefio y Analisis de Algorithdgl curso de Grado de Ingenieria del Software
en dos grupos diferentes (Debdi, et al., 2013a)prtocolo y las tareas se encuentran en el
apartados 6.3 para la evaluacion de motivacion gpalttado 5.2 para la evaluaciéon de eficiencia

educativa.

La Tabla 51 muestra el nimero de alumnos partitgsacomunes en cada grupo. Este analisis se

realizé con el programa paquete estadistico SPSS 20

Tabla 51 Alumnos participantes comunes en la correlacion

GRUPOS ALUMNOS COMUNES
Grupo de Control 30
Grupo Colaborativo 31
Total 61

6.5.1 Resultados de la Correlacion entre Motivacion Eficiencia Educativa

Presentamos los resultados de la correlacion ehpnetesty posttestde conocimiento y los
resultados depre y post motivacion en sus cuatro dimensiones para los ogruge control,

colaborativo y los dos grupos juntos respectivament
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En primer lugar, con respecto al grupo de cons®gjun la prueba d€olmogorov-Smirnav
los pretesty posttestde conocimientopre y postmotivacion en sus cuatro dimensiones siguen una
distribucién normal, por lo que se realiza la cac®n dePearson Segun éste, existe una Unica
correlacion negativa entre la desmotivacionpet motivacion y elpretestde conocimiento para el

grupo de control que carece de significado.

En segundo lugar, con respecto al grupo colabarateay prueba déolmogorov-Smirnov
para logestde conocimiento, loestde motivacién en sus cuatro dimensiones afirnmotanalidad
de estas muestras, por lo que se realiza la coidelaepearsonque confirma la no existencia de
ninguna correlacion significativa entre las notad pretesty posttestde conocimiento y de

motivacion para el grupo colaborativo.

Por dltimo, con respecto los dos grupos juntosirsdg prueba d&olmogorov-SmirnoMos
testde conocimiento y de motivacion en sus cuatro dgimmes siguen una distribucién normal,
entonces se realiza la correlacion garson Segun éste, se puede afirmar la no existencia de
ninguna correlacion significativa entre ltsst de conocimiento y de motivacion en sus cuatros

dimensiones para los dos grupos juntos.

6.5.2 Resultados de la Correlacion entre Aumento deMotivacion y Aumento de

Conocimiento

Presentamos los resultados de la correlacion éatediciencia educativa o el aumento de
conocimiento medida como la resta de las califmaes obtenidas por los alumnos antes y después
del tratamientofosttest- preteyty el aumento de la motivacion en sus cuatro dgioeres calculado

a partir de la resta de la motivacion obtenidasaptéespués del tratamienfméttest- pretekt

Con respecto al grupo de control, segun la prueti&otinogorov-Smirngvlas muestras del
aumento de la dimension intrinseca, regulaciontifigada, desmotivacion, la media de motivacion y
el aumento de conocimiento siguen una distribuoidmal, lo siguiente es averiguar la correlaciéon
de pearsonque confirma que no existe ninguna correlaciémeels eficiencia y las muestras de
motivacion analizadas. Y segun la correlaciorspearmarentre el aumento de la regulacion externa

gue no sigue una distribucion normal y la eficianeiucativa, tampoco existe una correlacion entre
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ambas muestras. En resumen, no hay ninguna caodrelantre el aumento de conocimiento y de

motivacion para el grupo de control.

Con respecto al grupo colaborativo, segun la prukdigolmogorov-Smirnovilas muestras
del aumento de las dimensiones de motivacion Beda, regulacion externa, desmotivacion y
aumento de conocimientos siguen una distribucimmab asi que se realiza la correlacion de
pearson que demuestra que no existe ninguna correlacignifisativa entre el aumento de
conocimiento y las muestras de motivacion analzgolra el grupo colaborativo. Y segun la
correlacion despearmanentre el aumento de conocimiento y el resto destram del aumento de
motivacion que no siguen una distribucion normal.emiste ninguna correlacion entre el aumento
de conocimiento y la dimension regulacion iderdifia, ni con la media de la motivacion. En
resumen, no hay ninguna correlaciéon entre el awndatconocimiento y de motivacion de los

alumnos para el grupo colaborativo.

6.5.2 Conclusiones de la Correlacion entre Eficierecy Motivacion

Hemos presentado de forma detallada un analist®delacion entre eficiencia y motivacion en sus
cuatro dimensiones para dos grupos que recibidferedtes paradigmas de aprendizaje, habiéndose
obtenido ninguna correlacion significativa entreaamento de motivacion y de concomiendo en
ambos grupos. Tampoco hubo ninguna correlaciorifigigtiva entre los test de conocimiento y de
motivacion en sus cuatro dimensiones por separagio ambos grupos.
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Capitulo 7: Andlisis de Estilos de Aprendizaje en Wmnos de

Informatica

En este capitulo presentamos el analisis de estles
aprendizaje en alumnos de informatica incluyendodnalisis
de correlacion entre los estilos de aprendizajéaumento de

conocimiento y el aumento de motivacion.
7.1  Andlisis de Estilos de Aprendizaje

El cuestionario de estilos de aprendizaje de Fsid&ilverman (Felder & Silverman, 1988)
es un modelo que tiene como objetivo captar |laseliicias de estilo de aprendizaje mas importantes
entre los alumnos de ingenieria y asi proporciomar buena base para los profesores para disefar
un metodo de ensefianza que aborde las necesidadeprendizaje de todos alumnos. Este

cuestionario proporciona:

» Las preferencias de aprendizaje de los individuds clases.

» Las fortalezas y debilidades en un ambiente académi

La evaluacion de estilos de aprendizaje se realizébril de 2013 en la asignatura troncal
“Disefio y Analisis de Algoritmos” del curso de Goade Ingenieria del Software (Debdi, et al.,
2014a). El objetivo del experimento era medir Iadil@es de aprendizaje en los alumnos de
ingenieria. Este modelo consiste en 4 dimensiara&® una con dos extremos. La Tabla 52 muestra

los ocho estilos de aprendizaje.

Tabla 52 Estilos de aprendizaje
Activo. Tienden a probar nuevas cosas, Reflexivo. Prefieren trabajar solos.

prefieren trabajar en grupo.

Visual. Imagenes, diagramas, diagramas de Verbal. Requiere explicaciones escritas

flujo. y verbales.

Sensorial Cosas concretas, hechos ) Intuitivo. Aprende conceptos.

procedimiento.

Global. Pensamiento holistico, salto$ Secuencia Pensamiento lineal,

grandes. pequefios pasos.
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Para conseguir ésta medicidbn han participado dogogrde Ingenieria de software de la
Universidad Rey Juan Carlos: grupo Colaborativo gs@ la herramienta GreedExCol y otro de
Control bajo un esquema tradicional. El protocokado est4 descrito en el apartado 5.2. El
cuestionario de estilos de aprendizaje se encuenteh Anexo 6. La Tabla 53 muestra el nUmero de

alumnos participantes en cada grupo para cada dstiiprendizaje.

Tabla 53. Alumnos participantes en la evaluacion de estitbaprendizaje
Estilos de aprendizaje Grupo de Control Grupo Colabrativo

Total 44 49

7.1.1 Resultados del Analisis de Estilos de Apreradije para Todos los Grupos

La Tabla 54 muestra el nimero de alumnos por gadale los ocho estilos de aprendizaje
para todos los alumnos. En total fueron 110 alumnos

Tabla 54.Distribucién de los alumnos segun los estilos derafizaje

Estilos de aprendizaje Alumnos
Activo 85
Reflexivo 25
Sensorial 88
Intuitivo 22
Visual 95
Verbal 15
Secuencial 78
Global 32

Como puede verse en la llustracién 20, existe ungntaje alto de alumnos cuyo estilo de
aprendizaje es (activo, sensorial, visual y sedaBrfeente al (reflexivo, intuitivo, verbal y glal).

100
90 =
80 1 —
70 1
60 1
50 1
40 1
30 1

10

Activo ReflexivoSensorial Intuitivo Visual Verbal Secuencial Global
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llustracién 20. Estilos de aprendizaje de los dos grupos
7.1.1.1 Estilo Activo/Reflexivo

Los procesos mentales que convierten la informap@mibida en conocimiento constan de
dos categorias: la experimentacién activa y la rvbs@n reflexiva. La experimentacion activa
implica hacer algo con la informacion en el mundtegor, como hablar de ello, mientras que la
observacion reflexiva implica examinar y manipuainformacién introspectivamente ((Felder &
Silverman, 1988), p. 678).

Los alumnos cuyo estilo de aprendizaje es activaprenden mucho de las conferencias o
clases tradicionales, sin embargo aprenden mejoerementando y trabajando en grupo. Por otro
lado, los alumnos cuyo estilo es reflexivo requiesguaciones que dan oportunidad para pensar

acerca de la informacion que se presenta ((Feld&h&rman, 1988), p.679).

La llustracion 21 muestra el porcentaje del towlatbmnos cuyo estilo de aprendizaje es

activo frente al reflexivo, como puede verse, hag mlumnos activos que reflexivos.

B Activo

B Reflexivo

llustracion 21. Porcentaje de alumnos Activos/Reflexivos
7.1.1.2 Estilo Sensorial/Intuitivo

La percepcién y la intuicion son dos formas erglaes la gente tiende a percibir el mundo. La

percepcién implica la observacion y recogida deglattravés de los sentidos, la intuicion impléeca |



206

percepcion indirecta a través del inconscienteedpeculacion, la imaginacion y corazonadas.
Aunque los alumnos usan tanto estas facultadesayaria prefiere el uso de una u otra ((Felder &
Silverman, 1988), p. 676).

Los alumnos cuyo estilo es sensorial son buenos p&amorizar hechos y tienden a ser
cuidadosos y lentos en la realizacion de su tralajentras que los intuitivos prefieren principios,
teorias e innovacion, pero la repeticién no ledagusos detalles pueden aburrirlos, son buenos en
captar nuevos conceptos y tienden a completaatasg rapidamente ((Felder & Silverman, 1988),
p. 676).

Segun la llustraciéon 22, el 20% es el porcentajetd@l de alumnos cuyo estilo de

aprendizaje es intuitivo frente al 80% que es sggalso

B Sensorial

B |ntuitivo

llustracién 22. Porcentaje de alumnos Sensoriales/Intuitivos
7.1.1.3 Estilo Visual/Verbal

Los alumnos visuales recuerdan mejor lo que veagénes, diagramas, diagramas de flujo,
lineas de tiempo, peliculas, demostraciones. Seulede olvidar la informacién que se les comunica
verbalmente. Sin embargo, los alumnos cuyo eséilapiendizaje es verbal, recuerdan mucho de lo
gue oyen y aun mas de lo que se ve y se oye (cuamaiormacion es presentada tanto visual como

verbalmente). Ellos recuerdan y aprenden bien sieHarlas, prefieren una explicacion verbal a la



207

demostracion visual y aprenden con eficacia exptiodas cosas a los demas ((Felder & Silverman,
1988), p. 677).

Segun la llustracidon 23, el porcentaje del totalatlennos cuyo estilo de aprendizaje es

visual es el 86% frente al 14% cuyo estilo de agizzje es verbal.

B Visual

H Verbal

86%

llustracién 23. Porcentaje de alumnos Visuales/Verbales
7.1.1.4 Estilo Secuencial/Global

Los alumnos cuyo estilo de aprendizaje es secueseiagienten comodos con el material
presentado en el dominio de una progresién ordeli@gleamente, siguiendo los procesos de
razonamiento lineal en la resolucién de problerRasden ser fuertes en el pensamiento y el analisis
convergente y aprenden mejor cuando los profegmesentan material en una progresion constante
de dificultad ((Felder & Silverman, 1988), p. 678)n embargo, los alumnos de estilo global tienden
a aprender de forma fragmentada: se pueden sendiidps por dias 0 semanas sin poder resolver
problemas simples o mostrar la comprension masegltat) hasta que de pronto "hacen las cosas”,
pueden tener dificultades para trabajar con mategua solo tiene una comprension parcial o
superficial. Ellos tienden a hacer saltos intusiyatienen dificultades para explicar como llegda a
solucion ((Felder & Silverman, 1988), p. 679).
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La llustraciébn 24 muestra el porcentaje total demalos cuyo estilo de aprendizaje es
secuencial frente al global. Podemos ver claramgoi la mayoria de los alumnos son mas

secuenciales que globales.

B Secuencial

B Global

llustracién 24. Porcentaje de alumnos Secuenciales/Globales
7.1.2 Resultados del Analisis de Estilos de Apreradije para el Grupo de Control

La Tabla 55 muestra el porcentaje de cada unoglesiilos de aprendizaje para el grupo de

alumnos que recibié un esquema tradicional. En patdiciparon 44 alumnos.

Tabla 55. Estilos de aprendizaje para el grupo de control

Estilos de aprendizaje | Alumnos Porcentaje
Sensorial 36 82%
Intuitivo 8 18%
Visual 38 86%
Verbal 6 14%
Secuencial 32 73%
Global 12 27%
Activo 33 75%
Reflexivo 11 25%
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Segun la Tabla 55 y la llustracién 25, podemos leimgue los alumnos que recibieron un esquema

tradicional son mas sensoriales, visuales, secalescy activos.

40

B R NN W oW
o v o 1 © u o
1 1 1 1 1 1 1

llustracion 25. Estilos de aprendizaje para el grupo de Control
7.1.3 Resultados del Analisis de Estilos de Aprermdije para el Grupo Colaborativo

La Tabla 56 muestra el porcentaje de estilos denalmaje de los alumnos del grupo
colaborativo (que utilizaron la herramienta colaten GreedExCol). En total participaron 49

alumnos.

Tabla 56.Estilos de aprendizaje para el grupo colaborativo
Estilos de aprendizaje Alumnos Porcentaje
Sensorial 39 80%
Intuitivo 10 20%
Visual 43 88%
Verbal 6 12%
Secuencial 33 67%
Global 16 33%
Activo 37 76%
Reflexivo 12 24%
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Segun la Tabla 56 y la llustracion 26, podemos laim@ue los alumnos del grupo

Experimental/Colaborativo son mas sensorialesalest secuenciales y activos.
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llustracién 26. Estilos de aprendizaje para el grupo colaborativo
7.1.4 Andlisis de Estilos segun Preferencia

Cada estilo de aprendizaje presenta tres prefa®noioderada, equilibrada y fuerte. Una
preferencia moderada por una dimension signifioa gualumno aprenderd mas facilmente en un
medio de ensefianza que favorezca esa dimensiérprefiemencia fuerte por una dimension significa
gue el alumno tendra dificultad para aprender emadio que no proporcione el entorno para dicha
preferencia. Una preferencia equilibrada por umaedsion significa que el alumno podra aprender

con ambas dimensiones.

Tabla 57. Preferencias

Preferencia Control Experimental Total
Moderado 35.22% 41.32% 38.27%
Equilibrado 51.13% 45.40% 48.27%

Fuerte 13.63% 13.26% 13.45%
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La Tabla 57 muestra el resultado de las tenderdgasos alumno, las preferencia mas
frecuentes en orden descendente son: Equilibr@dodecir preferencias neutras; le sigue, tendencia

Moderada; en tercer lugar, esté la tendencia Fuerte

La Tabla 58 muestra la distribucion de las tendende los estilos para cada grupo.

Tabla 58.Distribucion de preferencias en los dos grupos

Control Experimental

Sensorial MODERADO 8% 11.2%
Intuitivo MODERADO 0 2.6%
Visual MODERADO 10.2% 8.7%
Verbal MODERADO 1.1% 0.5%
Secuencial MODERADO 5.7% 6.1%
Global MODERADO 1.1% 2.6%
Activo MODERADO 8% 8.7%
Reflexivo MODERADO 1.1% 1.0%
Sensorial EQUILIBRADO 8% 7.1%
Intuitivo EQUILIBRAO 4.5% 1.6%
Visual EQUILIBRADO 5.7% 5.6%
Verbal EQUILIBRADO 2.3% 2.0%
Secuencial EQUILIBRADO 10.8% 9.2%
Global EQUILIBRADO 5.1% 5.6%
Activo EQUILIBRADO 9.7% 9.2%
Reflexivo EQUILIBRADO 5.1% 5.1%
Sensorial FUERTE 4.5% 1.5%
Intuitivo FUERTE 0 1.0%
Visual FUERTE 5.7% 7.7%
Verbal FUERTE 0 0.5%
Secuencial FUERTE 1.7% 1.5%
Global FUERTE 0.6% 0
Activo FUERTE 1.1% 1.0%
Reflexivo FUERTE 0% 0%
Total 100% 100%

Como puede verse en la Tabla 58, con respectouglogde Control, el estilo secuencial
equilibrado posee el mayor porcentaje (10.8%), trasnque para el grupo experimental es el estilo

sensorial moderado con un porcentaje del1.2%.
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7.1.4 Conclusiones del Analisis de Estilos de Apréizaje

En resumen, los alumnos de ambos grupos juntos pomseparado se inclinan a un estilo de

aprendizaje activo, sensorial, visual y secuen€iah respecto a las preferencias:

 Estilos de preferencia Moderada: los dos gruposssosoriales moderados, visuales moderados,
secuenciales moderados y activos moderados.

« Estilos de preferencia Equilibrada: los alumnosodedos grupos se inclinan mas a ser sensoriales
equilibrados, secuenciales equilibrados, activesiyales equilibrados.

« Estilos de preferencia Fuerte: los alumnos de arghgsos son secuenciales, activos, sensoriales y

visuales fuertes.

Sabemos que los alumnos que aprenden mejor coosctradicionales hacen especial
hincapié en las dimensiones del lado izquierdoad&dbla 52, o sea, los estilos de aprendizaje
reflexivo, intuitivo, verbal y secuencial. Con egmdemos concluir que los grupos (control y

colaborativo) se inclinan mas a un aprendizajeadidional.

7.2 Andlisis de Correlacion entre Eficiencia Educata y Estilos de Aprendizaje

Para averiguar si existe una relacion entre eloedeé aprendizaje de los alumnos y el
aumento de su nivel de conocimiento se ha optadoapalizar la correlacibn entre ambas
evaluaciones (Debdi, et al., 2014b).

Las evaluaciones de estilos de aprendizaje y deeéia se realizaron en abril de 2013 en la
asignatura troncal “Disefio y Analisis de Algoritthdel curso de Grado de Ingenieria del Software

en dos grupos diferentes. El protocolo y las tapeesentadas estan descritos en el aparado 5.2.

Presentamos los resultados de la correlacion efitiencia educativa medida como la resta
de las calificaciones obtenidas por los alumnossaptdespués del tratamienpogttest pretesj y
los estilos de aprendizaje en ambos grupos poradpg juntos. Para analizar la correlacion, se
comprobd primero la normalidad de las muestrasydesda correlacion dpearsonen el caso de
normalidad de las muestras o la correlaciosmEarmanen el caso contrario. La Tabla 59 muestra
el nimero de alumnos participantes comunes en graghe. El andlisis se realizé con el programa

paquete estadistico SPSS 20.



213

Tabla 59.Alumnos comunes en el analisis de estilos y ef@éen

Grupos Alumnos comunes
Grupo de Control 31
Grupo Colaborativo 37
Todos los grupos 68

7.2.1 Correlacion entre Estilos de Aprendizaje y Efiencia Educativa: Grupo Control

Presentamos los resultados del analisis de coigelaatre la eficacia educativa y los estilos
de aprendizaje para los alumnos del grupo de dontro

Segun la prueba d&olmogorov Smirnov]as muestras Visual, Sensorial, Activo y la
eficiencia siguen una distribucion normal (obtenai® sig > 0.05 de significacion). A continuacién
presentamos la correlacion gearsonentre estas muestras de estilos y eficiencia,alalaT 60

muestra los resultados.

Tabla 60.Correlacion de@earsonpara el grupo de control

Activo Sensorial Visual
Eficiencia Correlacion deearson -172 -.220 -.131
Sig. (bilateral) .354 234 483

Interpretando los resultados de la correlaciopatrsonmostrados en la Tabla 60, podemos
afirmar que no existe ninguna correlacion entreriasstras de los estilos Activo, Sensorial y Visual
y la eficiencia educativa. A continuacion, calcutema correlacion depearmarentre el resto de

estilos que no siguen una distribucion normal ¢fieacia educativa mostrada en la Tabla 61.

Tabla 61 Correlacién despearman

Reflexivo Intuitivo Verbal Secuencial Global

Eficiencia Coeficiente de | .354 -.020 122 .160 -.202
correlacion

Sig. (bilateral) .051 916 513 391 276

Segun la prueba dgpearmanmostrada en la Tabla 61, no existe ninguna caitglaentre

los estilos de aprendizaje y la eficiencia parmgrepo de control.
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7.2.2 Correlacion entre Estilos de Aprendizaje y Efiencia Educativa: Grupo Colaborativo

Presentamos los resultados del analisis de coigelaatre la eficacia educativa y los estilos
de aprendizaje para el grupo colaborativo.

Segun la prueba d€olmogorov Smirngvias muestras Activo, Sensorial, Visual, Secuéncia
y eficiencia siguen una distribucion normal (obténcde sig > 0.05 de significacion). A

continuacién, calculamos la correlacionmrsonentre estas muestras en la Tabla 62.

Tabla 62.Correlacion dgearsondel grupo colaborativo

Activo Sensorial Visual Secuencial
Eficiencia Correlacion deearson -.179 .078 .064 -.066
Sig. (bilateral) .290 .644 .706 .696

Segun la Tabla 62, no existe ninguna correlacidredas muestras de estilos y la eficiencia.
La Tabla 63 presenta la correlacion slgearmanpara el resto de muestras que no siguen una
distribucién normal.

Tabla 63. Correlacion despearmardel grupo experimental

Reflexivo Intuitivo Verbal Global
Eficiencia Coeficiente de correlacion 126 -.073 -.392* -.026
Sig. (bilateral) 457 .669 .016 .881

Segun la Tabla 63, existe una correlacibn negagintie la eficiencia y el estilo de

aprendizaje verbal para el grupo colaborativo.

7.2.1.3

Grupos

Correlacion entre Estilos de Aprendizaje yEficiencia Educativa: Todos los

Presentamos los resultados del analisis de coigelaatre la eficacia educativa y los estilos
de aprendizaje para los dos grupos juntos (la sdenbs alumnos de los dos grupos). Segun la
prueba deKolmogorov-Smirnovlias muestras Reflexivo, Sensorial, Intuitivo, \@rlSecuencial y
Global no siguen una distribucion normal (obtenail@nsig <0.05 de significacion). La Tabla 64
presenta la correlacion gearsonpara el resto de estilos de aprendizaje que sigoamistribucion

normal.
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Tabla 64.Correlacion dpearso

para todos los grupos

Visual Activo
Eficiencia Correlacion dgpearson -.006 -.150
Sig. (bilateral) .962 224

Segun la prueba deearsonmostrada en la Tabla 64, no existe ninguna caitglaentre el
estilo visual y activo, y el aumento de conocimienA continuacion realizamos la prueba de

spearmarentre el resto de muestras que no presentan ridaual

Tabla 65.Correlaciéon despearmarpara todos los grupos

Reflexivo Sensorial Intuitivo Verbal Secuencial | Global
Eficiencia Coeficiente de correlacion .198 -.030 -.046 -.176 091. -.140
Sig. (bilateral) 105 .806 .710 51 462 .253

Segun la Tabla 64, no existe ninguna correlacidneea eficiencia y estas muestras de

estilos de aprendizaje.

7.2.2 Conclusiones del Analisis de Correlacién emtrEstilos y Eficiencia

Hemos presentado de forma detallada un andlist®rdelacion entre la eficacia educativa y

los estilos de aprendizaje, realizado en abril 26ABiéndose obtenido los siguientes resultados:

» Grupo de control. No existe ninguna correlaciomeela eficiencia y los estilos de aprendizaje.
» Grupo colaborativo. Existe una correlacion negatinaie la eficiencia y el estilo de aprendizaje
verbal.

» Todos los grupos. No existe ninguna correlacioredateficiencia y los estilos de aprendizaje.

En resumen, se puede concluir que los alumnos prenden menos corresponden a los
alumnos cuyo estilo de aprendizaje verbal y quibieron un esquema colaborativo, esta conclusion
es logica dado que los alumnos verbales son alugumsequieren explicaciones escritas y verbales

en lugar de diagramas o imagenes (estilo visual).
7.3 Andlisis de Correlacion entre Motivacion y Estos de Aprendizaje

Las evaluaciones de estilos de aprendizaje y n@@imade alumnos se realizaron en abril de

2013 en la asignatura troncal “Disefio y AnalisisAdigoritmos” del curso de Grado de Ingenieria
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del Software en dos grupos diferentes. Despuds sptado por analizar la correlacion entre ambos
(Debdi, et al., 2014c) para averiguar si existe telacion entre el estilo de aprendizaje de los
alumnos y su aumento de motivacion para aprengeriahos voraces. El protocolo y las tareas

presentadas estan descritos en el aparado 5.2.

Presentamos los resultados de la correlacion ebtr@umento de motivaciompd@sttest
pretes) calculado a partir de la resta de la motivaciim I&6 media global como de cada dimensién)

obtenida antes y después del tratamiento, y ldede aprendizaje.

Para analizar la correlacion, se comprob6 primarodrmalidad de las muestras, usando la
correlacion dgearsonen el caso de normalidad de las muestras o lalaoidn despearmaren el
caso contrario. La Tabla 66 muestra el nUmero wiambs participantes en cada grupo. El analisis se

realizé con el programa paquete estadistico SPSS 20

Tabla 66.Alumnos comunes en motivacion y estilos

Grupos Alumnos comunes
Grupo de Control 38

Grupo Colaborativo 43

Total 81

7.3.1 Correlacion entre Estilos de Aprendizaje y eAumento de Motivacion: Grupo de

Control

Presentamos los resultados del analisis de coidalaotre el aumento de motivacidon en sus

cuatro dimensiones y los estilos de aprendizaje.

Segun la prueba deolmogorov-Smirngvlas muestras Activo, Sensorial, Visual, media
motivacion, motivacion intrinseca, regulacion idécdda y regulacidn externa siguen una
distribuciéon normal, (obtencion de sig > 0.05 dgnsicacion). A continuacion presentamos la

correlacion dgearsonentre estas muestras, la Tabla 67 muestra lobadgs obtenidos.

Tabla 67.Correlacion de@earsonpara el grupo de control
Activo Sensorial Visual

Motivacion-Diferencia Correlacion deearson | -.155 171 .077
Sig. (bilateral) .353 .304 .646
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Intrinseca-Diferencia Correlacion dgearson | -.257 -.001 110
Sig. (bilateral) 119 .996 512
Identificada-Diferencia Correlacion dgearson | -.096 077 =127
Sig. (bilateral) .565 .644 449
Externa-Diferencia Correlacion dgearson | .059 -.133 -.011
Sig. (bilateral) 724 426 .948

Segun la correlacion deearsonmostrada en la Tabla 67, no existe ninguna caitglaentre
las muestras analizadas. La Tabla 68 y la TablpréSentan la correlacion dgpearmanentre el
resto de estilos que no siguen una distribuciomabrly el aumento de motivaciéon en sus cuatro

dimensiones.

Tabla 68.Correlacion despearmarpara el grupo de control
Reflexivo Intuitivo Verbal Secuencial Global
Motivacion- Coeficiente de | -.157 -.193 .005 .029 -.044
Diferencia correlacién
Sig. (bilateral) .347 .245 .975 .861 .793
Intrinseca- Coeficiente de | .007 .052 -.069 .072 -.248
Diferencia correlacién
Sig. (ilateral) 967 758 680 .668 133
Identificada- Coeficiente de | -.080 -.248 .208 -.010 .052
Diferencia correlacion
Sig. (bilateral) .631 133 .210 .953 .756
Externa- Coeficiente de | -.086 -.165 .037 -.120 .017
Diferencia correlacion
Sig. (bilateral) 608 321 825 A74 918
Desmotivacion- Coeficiente de | .069 .188 .016 -.143 .054
Diferencia correlacion
Sig. (ilateral) 680 257 924 392 749

Segun La Tabla 68 y la Tabla 69, no existe ninguareelacion entre el aumento de motivacion y los

estilos de aprendizaje para el grupo de control.

Tabla 69.Correlacién despearman

Activo Sensorial Visual

Desmotivacion- Coeficiente de | .087 -.253 -.048
Diferencia correlacion

Sig. (bilateral) .601 125 774
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7.3.2 Correlacion entre Estilos de Aprendizaje y Amento de Motivacion: Grupo
Colaborativo

Presentamos los resultados del analisis de coidalaatre el aumento de motivacién en sus
cuatro dimensiones y los estilos de aprendizajéoslealumnos del grupo colaborativo. Segun la
prueba deKolmogorov-Smirnavlas muestras Reflexivo, Intuitivo, Verbal, Seauiah Global,
dimensién desmotivacién y motivacién intrinsecasiguen una distribucion normal (obtencion de
sig <0.05 de significacion). A continuacion, reatos la correlacion degearsonmostrada en la
Tabla 70 entre el resto de estilos de aprendiaasgestguen una distribucion normal y el aumento de

motivacion en sus cuatro dimensiones.

Tabla 70.Correlacion dgearsondel grupo Colaborativo

Activo Sensorial Visual
Motivacién-Diferencia Correlacion de | -.197 159 .106
pearson
Sig. (bilateral) .205 .308 498
Identificada-Diferencia Correlacion de | -.048 .208 .045
pearson
Sig. (bilateral) .758 .180 774
Externa-Diferencia Correlacion de | -.045 -.037 -.109
pearson
Sig. (bilateral) 773 .814 487

No podemos observar ninguna correlacion segunuiebpr dgpearsonmostrada en la Tabla
70. A continuacién realizamos la prueba speearmanmostrada en la Tabla 71 para el resto de

muestras de motivacion que no siguen una distidioucormal y los estilos de aprendizaje.

Tabla 71.Correlacién despearmardel grupo Colaborativo

Reflexivo | Intuitivo | Verbal Secuencial | Global

Motivacion- Coeficiente de correlacion .094 -.168 -.118 .033 094.
Diferencia Sig. (bilateral) .550 .283 450 .832 .548
Intrinseca-Diferencia | Coeficiente de correlacion -.259 -.321* .019 -.082 -.281

Sig. (bilateral) .094 .036 .905 .603 .068
Identificada- Coeficiente de correlacion .042 -.268 .156 -.002 062.
Diferencia Sig. (bilateral) 791 .082 .318 .990 .692
Externa-Diferencia Coeficiente de correlacion .166 .092 -.069 .086 7t.1

Sig. (bilateral) 288 559 662 582 273
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116
459

.150
.336

-.162
.298

163
.295

7t.0
.625

Coeficiente de correlacion
Sig. (bilateral)

Desmotivacion-

Diferencia

Segun la Tabla 71, existe una correlacion negativee el aumento de motivacion intrinseca

y el estilo intuitivo para el grupo colaborativos¥gun la Tabla 72 no existe ninguna correlacion.

Tabla 72.Correlacién despearman

Activo Sensorial | Visual
Intrinseca-Diferencia | Coeficiente de correlacion 115 218 212
Sig. (bilateral) 463 .160 172
Desmotivacion- Coeficiente de correlacion -.030 -.155 -.268
Diferencia Sig. (bilateral) .847 .320 .082

7.3.3 Correlacion entre Estilos de Aprendizaje y Mivacion: Todos los grupos

Presentamos los resultados del andlisis de coidelaatre el aumento de motivacion de los
alumnos y los estilos de aprendizaje para los dogog juntos. Segun la PruebaKigmogorov-
Smirnoy las muestras dimension regulacion externa yoegidual siguen una distribucion normal

(obtencion de sig > 0.05 de significacion).

Tabla 73.Correlacién deearsonde todos los grupos
Externa-Diferencia

-.093
409

Visual Correlacion deearson

Sig. (bilateral)

Segun los resultados mostrados en la Tabla 73xistea@ina correlacion entre el estilo visual
y la dimension regulacion externa. La Tabla 74 rrada correlacion depearmarentre el aumento

de motivacion en sus cuatro dimensiones y lososstieé aprendizaje que no siguen una distribuciéon

normal.
Tabla 74.Correlacion despearmarde todos los grupos

Motivacion Intrinseca Identific Externa- Desmotiva

-Diferencia | - ada- Diferencia | cion-
Diferencia | Diferenc Diferencia

ia
Activo Coeficiente de | -.174 -.071 -.120 -.005 .034
correlacion
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Sig. (bilateral) 121 527 287 .966 762
Reflexivo Coeficiente de | .021 -.046 .031 .059 .081

correlacion

Sig. (bilateral) .853 .683 .781 .598 473
Sensorial Coeficiente de [ .170 .145 151 -.091 -.201

correlacién

Sig. (bilateral) 130 197 179 421 072
Intuitivo Coeficiente de | -.189 -.140 -.267* -.003 .169

correlacion

Sig. (bilateral) .091 .213 .016 .981 132
Visual Coeficiente de | .165 192 -.015 - -.152

correlacién

Sig. (bilateral) 140 .086 .896 - .175
Verbal Coeficiente de | -.074 -.137 116 .043 -.019

correlacién

Sig. (bilateral) 509 222 301 705 864
Secuencial Coeficiente de | .068 .063 .031 -.050 .012

correlacion

Sig. (bilateral) .545 578 .786 .657 917
Global Coeficiente de | -.093 -.253* -.026 -.070 -.005

correlacién

Sig. (bilateral) 411 .023 .816 .537 961

Segun la Tabla 74, existe una correlacion negatnee el estilo de aprendizaje global y el

aumento de motivacion intrinseca y otra correlaciégativa entre el estilo de aprendizaje intuitivo

y la regulacion identificada.

7.3.3 Conclusiones del Andlisis de Correlacion emrestilos y Motivacion

Hemos presentado de forma detallada un andlisi®delacion entre la motivacion de y los

estilos de aprendizaje realizado en abril 2013iémalose obtenido los siguientes resultados.

* Grupo de Control. No existe ninguna correlacion

» Grupo Colaborativo. Existe una correlacion negat@ua&re la motivacion intrinseca y el estilo

intuitivo.
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* Todos los grupos. Existe una correlacion negatiaeeel estilo de aprendizaje global y el
aumento de la motivacion intrinseca y una corrétaciegativa entre el estilo de aprendizaje

intuitivo y el aumento de la regulacion identifiead

En resumen, se puede concluir que los alumnos gueosivan menos corresponden a los
alumnos cuyo estilo es intuitivo y que reciben sguema colaborativo, esta conclusion no carece de
significado dado que los alumnos intuitivos preftemprincipios, teorias al contrario que el estilo
sensorial que aprenden a través de cosas conchets)s y procedimiento. Por otra parte, los
alumnos que se motivan menos sea cual sea el eagquesnreciben corresponden a los alumnos

cuyo estilo es global y intuitivo.
7.4  Conclusiones Generales
En resumen, los resultados del andlisis de estda@prendizaje son:

Los alumnos de ambos grupos juntos como por separdhclinan a un estilo de aprendizaje activo,
sensorial, visual y secuencial. De esto, se puedelwr que los grupos analizados les favorece

recibir un esquema no tradicional.

1. Activo: prefieren aprender ensayando y trabajammtoatros. Se les debe proporcionar area de
discusion y adivinar varias preguntas.

2. Sensorial: les gusta resolver problemas siguiendcegimientos muy bien establecidos. Se le
debe dar un ejemplo primero.

3. Visual: prefieren representaciones visuales paoédtancion de informacion.

4. Secuencial: aprenden en pequefios pasos increnseyntabeen relacionados
l6gicamente. Se les debe presentar el materialpasso.

Los resultados del andlisis de correlacion deasstibn el aumento de motivacion, y el aumento de

conocimiento son los siguientes:

1. Los alumnos que se motivan menos correspondenauosios cuyo estilo es intuitivo y que
reciben un esquema colaborativo, esta conclusiorcarece de significado dado que los

alumnos intuitivos prefieren principios, teoriascantrario que el estilo sensorial que
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aprenden a través de cosas concretas, hechosedpniento. Por otra parte, los alumnos que
se motivan menos sea cual sea el esquema que mné¢cib@ando los dos
grupos) corresponden a los alumnos cuyo estildokmlgy intuitivo.

2. Los alumnos que aprenden menos corresponden dulosa@s cuyo estilo de aprendizaje es
verbal y que recibieron un esquema colaborativtg esnclusion es logica dado que los
alumnos verbales son alumnos que requieren exitax escritas y verbales en lugar de

diagramas o imagenes (estilo visual)

De estos resultados, podemos afirmar que aunqualdosnos de ambos grupos se inclinan a ser
secuenciales, globales, activos y visuales, es,desipuede beneficiar mejor recibir un esquema no
tradicional (en nuestro caso el colaborativo) nonséivan y /o aprenden MENOS por recibir clases
tradicionales. Sin embargo los alumnos cuyo esslantuitivo y verbal (se les beneficia mas recibir
un esquema tradicional) y que recibieron un esquifaborativo si se ven perjudicados, es decir la
motivacion de los alumnos cuyo estilo es intuittedisminuye y el nivel de conocimiento de los

alumnos cuyo estilo es verbal también se disminaiyescibir un esquema colaborativo.
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Capitulo 8: Conclusiones

En este capitulo, se presentan las conclusionestddrabajo de
tesis doctoral, resumiendo los puntos fundamentida misma
y las deducciones finales del trabajo realizadyelhelo a obtener
un nuevo método didactico soportado por ordenad@sgado en
la experimentacion y la colaboracién. Y finalmes&erecogen

los trabajos futuros.
8.1 Resumen de los Resultados

El punto de partido ha sido el método experimentak herramientas interactivas TUMIST y
GreedEx para el aprendizaje de los algoritmos esrague lo soportan. TUMIST nos permitié
familiarizarnos con las caracteristicas de estasmgentas, aunque GreedEx ha sido el centro de

nuestra atenciéon y desarrollo.

La principal aportacion del trabajo ha sido la @padn de un nuevo método educativo que
da apoyo al aprendizaje activo de los algoritmosases, basado en principios pedagdégicos y

refinados mediante su evaluacion sistematica. Dastas algunas caracteristicas:

» En primer lugar, GreedEx se apoya en un métodoriemgetal para el aprendizaje activo de los
algoritmos voraces basado en objetivos pedagogieadto nivel. La experiencia adquirida ha
permitido profundizar en su uso eficaz en asigm@ataie algoritmos, incluso con otras técnicas
de disefio distintas de la inicialmente previstétamica voraz.

* En segundo lugar, el sistema GreedEx ha sido gdim@m un proceso de disefio centrado en el
usuario, mejorando el sistema e incorporando nuinasones a traves de las evaluaciones de
usabilidad basados en cuestionario y registro sierses de los alumnos (logs) para garantizar su
facilidad de uso, su adecuacion a los objetivoscailtos previstos y eliminar cualquier
dificultad ajena a la experiencia de aprendizaje.cHanto al método experimental, su uso
docente nos ha permitido familiarizarnos con disincasos y profundizar en su utilizacion.

Ademés GreedEx ha sido ampliado con nuevos proBlemaptimizacion.
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En tercer lugar, se extendio la herramienta GregatEa soportar el enfoque colaborativo con el
fin de obtener los beneficios del trabajo en equipen consecuencia mejorar la calidad del
aprendizaje de los algoritmos voraces. La extensidlaborativa GreedExCol soporta la
argumentacion colaborativa entre un grupo de alsmpara identificar las funciones de
seleccion oOptimas. Esta extension ayuda al alumegparimentar con diversas funciones de
seleccion por cada problema soportado entre unogdapalumnos. Por un lado, el alumno
deberia apreciar el efecto de las diversas funsiaigeseleccion y ser capaz de realizar una
eleccion razonada entre ellas y por otro lado,nmetd@r en un debate con el resto de los
miembros del grupo para decidir sobre la funciosaleccion optima.

En cuarto lugar, nuestro nuevo método educativeidi@ evaluado con respecto a la eficiencia
educativa y la motivacion de los alumnos, obtervemejorias estadisticamente significativas en
ambos aspectos. Para garantizar que el sistema oo é@npedimento sino, al contrario, un
instrumento potenciador se medid el nivel de canmsito (eficiencia educativa), antes y
después de aplicar este enfoque, haciendo una cacijgaentre los alumnos que recibieron el
esquema tradicional y el nuevo enfoque. Asimismad)igzo una evaluacion de motivacion para
medir el grado de motivacion en las mismas ciramgas. Obteniendo resultados positivos en
ambas evaluaciones, tanto en la motivacion comaeeftia educativa de nuestro método
educativo.

En quinto lugar, nuestro enfoque educativo da lailjplalad de establecer o reforzar los
conceptos relacionados con el método cientificpotesis, planificacion del experimento,
refutacion, contra-ejemplo, evidencia experimegt@rueba matematica. Por otro lado, en las
clases de los algoritmos voraces, el profesor d&tamzar los objetivos de aprendizaje para cada
técnica de disefio, aunque estos objetivos de apegmdno son faciles de lograr con la
organizacion de los materiales en algoritmos vargce se puede encontrar en la mayoria de los
libros de texto. Por eso la visualizacion de algupmblemas de la herramienta ha sido de gran
ayuda para apoyar al aprendizaje de los algoritwanaces mediante su incorporacion en las
transparencias de la asignatura. Ademas, el pmofasede utilizar GreedEx/GreedExCol para
ilustrar o experimentar con muchos temas de algostvoraces.

En sexto lugar, como Ultima fase en este trabagoha realizado un andlisis de estilos de
aprendizaje en alumnos de informética y otro aisais correlacion entre estilos de aprendizaje

bien con eficiencia, bien con motivacion, cuyosultasios fueron muy interesantes. De los
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resultados, podemos indicar los estilos de aprejalide la mayoria de los alumnos de
informatica analizadogactivo, sensorial, visual y secuencial) frente(raflexivo, intuitivo,
verbal y global), llegando a la conclusién de questros alumnos de Informatica les puede
favorecer mas recibirn esquema no tradicional para que apredarmayor efectividad

« Por ultimg el analisis de correlacion nos ha podido contestauestra pregunta planteada al
principio del estudio sobre si los alumnos que rEgga mas o se motivan mas corresponden a
algun estilo de aprendizaje en concreto. Los r@da$t han sido qua motivacion de los alumnos
cuyo estilo es intuitivo se disminuye y el nivel d@enocimiento de los alumnos cuyo estilo es
verbal también se disminuye, al recibir un esqueataborativo.Nuestra conclusion ha sidpe
si aplicamos estrategias de ensefianza de tipol @doa alumnos verbales puede que no tengan
los mejores resultados académicos. Y si aplicarsivategias de ensefianza de tipo sensorial a los

alumnos intuitivos puede que tengan menos motinacio

Cabe mencionar la innovacion de nuestras aporegigiado que no existen hasta el momento
métodos que combinan el enfoque experimental ybooddivo y ser evaluados con respecto a su
usabilidad, eficiencia y motivacion. De esta forroalmina este trabajo de tesis que ha aportado
innovadoras contribuciones para la docencia deitidgus voraces. Ofreciendo un método didactico
anico que integra dos taxonomias pedagdgicas yi&dalpositivamente para terminar dandole la
validez y eficiencia. Finalmente, la difusion dee€tEx/GreedExCol ha sido un proceso continuo a
lo largo de esta tesis doctoral a través de coraamices y articulos publicados en revistas y
congresos. En la pagina Web del departamento en stuiente enlace

http://www.lite.etsii.urjc.es/GreedEx¢e dispone de enlaces a publicaciones de investigae

informes técnicos sobre la aplicacion como la @dw@rramienta.
8.2  Trabajos futuros

Como trabajos futuros, podemos destacar dos |aeeas/estigacion posibles:

1. En la dimension colaborativa: ampliar GreedExCokapanejor soporte colaborativo
afadiendo algunas herramientas de comunicaciograsay sincrona. En la comunicacién
sincrona, cuando los alumnos se estan interactuamdi@mpo real, por ejemplo, afiadir un
chat dado que ha sido una de las peticiones dadpsos alumnos recogidos en las opiniones

de la evaluacion de usabilidad. En la comunicaeiéimcrona, cuando los alumnos estan
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interactuando en tiempos distintos, por ejemplearcdo un foro para la discusion entre
alumnos o alguna herramienta de votacion. De talensaque el proceso de trabajo corriente
para una sesion de practicas usando el sistemakEx€el quedaria de la siguiente forma: en
la primera fase, los alumnos experimentan con faahgenta de forma individual. En la
segunda fase, los alumnos podian experimentaraefgrupal, compartiendo el resultado de
sus experimentos, enviando y recibiendo propuetasis compafieros y comunicandose con
el resto del grupo mediante el chat. En la teré&sea, podia haber una discusion entre todos
los grupos mediante el uso del foro, expresandopgimsones sobre las funciones de seleccion
Optimas, incluso el profesor puede plantear ungyma a los alumnos o cuestionar la
optimalidad o la no optimalidad de una funcién diescion para que los alumnos discuten y
debaten sobre ella. En este sentido, los alumxmesaran y justificaran sus respuestas, y el
resto de alumnos, que no esta en el momento dekejgbodia tener acceso a ello cuando
querran, no necesariamente en tiempo real.

En la dimension de informatica: la limitacion dee€iEx/GreedExCol es su poca generalidad
para cubrir los problemas de optimizacion. Comddjas futuro, se puede plantear la
ampliacién de GreedExCol para adaptarse a otrae<lde algoritmos o crear una aplicacion
para generalizar los problemas de optimizaciooyal se ha desarrollado una primera version
de esta herramienta, nombrada “OptikhB/elazquez-Iturbide, et al., 2013ue es un sistema
mas general para la experimentacion con algorite®soptimizacion que compara los
resultados de diferentes algoritmos del mismo probl de optimizacion. En este sentido,
como primera etapa, esta la mejora general de dertamienta y la creacion de una version
mas estable. Otra mejora es la portacion del s&s@ptimEx a la Web y su ampliacion a
nuevas funcionalidades, de modo que pueda serzadgkli por los alumnos para la

autoevaluacion.
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Anexo 1: Enunciados de las Practicas

En esta seccidn se incluyen los enunciados y latelos del informe de las practicas de la

evaluaciéon de GreedEx y GreedExCol.



228
Ingenieria Informatica
Asignatura Disefio y Analisis de Algoritmos
CUrso Xxxx/xxxx

Sesioén de introduccion a GreedEx

Objetivo

El objetivo de la sesion es que el alumno se farigé con el sistema GreedEx y experimente

con la optimalidad de distintas funciones de sé&aqeara problemas sencillos.
Caracter
La sesion es voluntaria. Puede realizarse indiWideiate o en parejas.
Prerrequisitos

El alumno debe tener nociones bésicas de algoritto@es, incluyendo sus elementos vy el

esquema de codigo asociado.
Realizacion:

GreedEx es un ayudante interactivo para la expetau®n y aprendizaje de los algoritmos
voraces. La sesion consta de varias fases a meareuencialmente, que se describen a

continuacion.

1. Demostracion del profesor — problema de maximizarlenimero de objetos.El profesor
realizara una demostracion del funcionamiento dee@tx en la que mostrard, mediante este
sencillo problema, su aspecto y funciones prinempal

2. Familiarizacion del alumno — problema de maximizarel peso.El alumno seleccionara el

problema de maximizar el peso. Tras su experimgmtase hara una puesta en comun sobre los
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resultados obtenidos y de esta forma comprendeanctnte el objetivo y funcionamiento de
GreedEx.

3. Familiarizacion del alumno — problema de la mochilaAnalogo.
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Ingenieria Informatica
Asignatura Disefio y Analisis de Algoritmos
CUrso Xxxx/xxxx
Practica n° x
Objetivo

El objetivo de la practica es que el alumno anadicaso de varias estrategias voraces para

resolver de forma éptima el problema de la selecd@®actividades.
Caracter

La sesion es voluntaria. Puede realizarse indittideiate o en parejas, salvo el cuestionario

que se realizara individualmente.
Prerrequisitos

El alumno debe tener nociones bésicas de algoritto@es, incluyendo sus elementos vy el

esgquema de cadigo asociado.
Enunciado

Sea un conjuntd den actividades §, ay, ..., an1} que necesitan utilizar un recurso coman,
p.ej. una sala de reuniones. El recurso sélo psedeisado por una actividad en cada momento.
Cada actividad tiene un instante de comienyzoun instante de finalizacidn donde &ci<fi<co. Si
se selecciona la actividad, se desarrolla en el intervalo semiabierto de g@nt,f). Las
actividadess y g son compatibles si sus intervalasfi) y [c;,f;) no se solapan, es decir,cgtf; 0

G >f;.

El problema de seleccion de actividadesnsiste en determinar un subconjunto de

actividades compatibles cuya cardinalidad sea me&xim
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Por ejemplo, sea el siguiente conjunto de activedad

Un subconjuntoS de actividades compatibles eay{as, aig}. Sin embargo, no es un
subconjunto de cardinalidad maxima, como lo saf) ds, a7, awg} Y { @9, a3, a4, aig}. Por ejemplo,

sea el siguiente conjunto de actividades:

i ‘ 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
¢cl|/1 2 0 5 8 5 6 8 3 2 12
f 14 13 6 7 12 9 10 11 8 5 14

Se pide encontrar funciones de seleccion voraces&p para este problema. La sesion de

laboratorio seguiré el siguiente orden:

1. Utilizacion del “asistente interactivo” GreedEx pateterminar una o varias funciones de
seleccion optimas.
2. Cumplimentacion y entrega electronica a Angel \Wiéz (angel.velazquez@urjd.e®e un

breve informe siguiendo el modelo disponible esited webde la asignatura.

3. Cumplimentacion en papel y entrega de un cuesimdaropinion sobre GreedEXx.
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(11

Universidad
Rey Juan Carlos

Ingenieria Informatica
Asignatura Disefio y Analisis de Algoritmos

CUrso Xxxx/xxxx

Memoria de la practica n°x

Alumnos:
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Funciones de seleccidroptimas

Proponga las funciones de seleccion (si existenajggue considere Optimas para resolver el problema

de la seleccion de actividades.
Funcién de seleccidon 1: XXXXX

Funcion de seleccion 2;: XXXXX

Justificacion de la funcion de seleccidn XXXXXrepitase por cada funcion de seleccion propuesta)

Justificacion razonada: Se explica en términos coloquiales porqué la mae seleccion es
optima. Obsérvese que se espera un razonamiemedalsultado (6ptimo) de aplicar la funcion

de seleccion, no una explicacién de como funcicsaeecuta.

Evidencia experimental obtenida con GreedEx (resunmd: Resumen de los datos de entrada
probados con GreedEx y que proporcionan evidempierenental de la optimidad de la funcion de

seleccion:

Tabla de resumen o tabla abreviada:

Evidencia experimental obtenida con GreedEx (ejempk detallados):Se incluye la ejecucion
detallada del algoritmo con diversas funcionesatkrsion y varios datos de entrada, de forma que
sean ilustrativos del comportamiento 6ptimo deplapuestas y del comportamiento no 6ptimo de

las descartadas.

Tabla de datos de entrada:
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Tabla de resultados con todas las funciones decs@teejecutadas:

Ejecucién de cada funcion de selecci@pcional, repitase por cada una)

Incluira dos visualizaciones de los datos de eafrada del estado inicial y otra del estado

final tras aplicar la funcion de seleccion
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Anexo 2: Cuestionario de Usabilidad

Nombre y apellidos (opcional):

Por favor marca, en cada pregunta, un valor desdal@ mostrada en la siguiente tabla. Segun la

clase de pregunta, su significado se referira mi@pio calidad:

Valor | Opinién Calidad

1 Nada de acuerdo Muy mala

2 Poco de acuerdo Mala

3 Sin opinién Regular

4 Algo de acuerdo Buena

5 Totalmente de| Muy buena
acuerdo

Facilidad de uso de GreedEx:

____ Site parece que GreedEXasl| de usar

Las partes que te parecen mas dificiles de uskas(bay) son:

Utilidad de GreedEx:

Si te parece que GreedExha ayudadpen el problema de la seleccion de actividades, a:
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Analizar el efecto de las distintas estrategisaces

Identificar una estrategia optima

Calidad de GreedEx:

Si te parece alte calidad en generade GreedEx para analizar el efecto de distintas

estrategia voraces

Si te parece alta calidad de varios aspectale GreedEX:

Estructura del menu principal

Iconos

Panel de visualizacién

Pestafa de problema

Pestafia de algoritmo

Pestaina de tabla de datos de entrada

Pestaina de tabla de resultados

Pestafia de tabla de resumen global

Introduccion o generacion de datos de entrada

Ejecucidén/animacion del algoritmo

Seleccidn de estrategias

Exportacion

Preguntas generales:
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____Sien conjuntte ha gustad@reedEx

Responde a las siguientes preguntas en formaeo libr

1. Di qué caracteristicas te parece que podrian #es pero GreedEx carece de ellas:

2. Di qué caracteristicas de GreedEx te parecen tam (ides que las suprimirias:

3. Describe los aspectos positivos que encuentras reedEx (sobre todo si no se han

mencionado antes):

4. Describe los aspectos negativos que encuentrasreedBx (sobre todo si no se han

mencionado antes)
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Anexo 3: Cuestionario de Motivacion 2012

Este cuestionario es para evaluar el grado enejo@ motivado la actividad o tarea que has hecho
en clase usando la herramienta GreedEx. La notdép®nde en ningln caso de tus respuestas en
este cuestionario. Este cuestionario se tratardeaftotalmente andnima. El cuestionario consiste en
contestar a la pregunta: ¢ Por qué crees que debliesr la actividad de usar GreedEx para estudiar

los algoritmos voraces?

Te proporcionamos 14 afirmaciones como respuesstagpregunta y ti debes valorar el grado en el
que estas de acuerdo con cada una de ellas cecala gue va del 1 al 7:

1 (no se corresponde en absoluto con lo que pienso)

4 (se corresponde al 50% con lo que pienso)

7 (se corresponde exactamente con lo que pienso)

Por favor, es imprescindible que contestes a tladairmaciones y sé sincero/a en tus valoraciones,

de lo contrario este cuestionario no serviria padea. Gracias por tu colaboracion.

¢Por qué crees que debias realizar la actividagaeGreedEx para estudiar los algoritmos

voraces?

1. Porque creo que esta actividad es interesante

Por mi propio bien

Porque se supone que debo hacerlo

Puede que haya buenas razones para realizar ggidaal; pero yo no veo ninguna ____
Porque disfruto con esta actividad ____

Porque creo que esta actividad es buena parami

Porque es algo que tengo que hacer

® N o O oA W N

Realizo esta actividad, pero no estoy seguro dalsila pena
Porque esta actividad es divertida
10. No lo sé, no veo qué me aporta esta actividad
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11. Porque me siento bien realizando esta actividad
12. Porque creo que esta actividad es importante para m

13. Porque creo que tengo que hacerlo

Hago esta actividad, pero no estoy seguro de quem®eniente continuar con ella
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Anexo 4: Cuestionario de Motivacion 2013

Este cuestionario es para evaluar el grado enejo@ motivado la actividad o tarea que has hecho

en clase o que vas a realizar. El cuestionarioistensn contestar a la pregunta.

Te proporcionamos 14 afirmaciones como respuesstagpregunta y ti debes valorar el grado en el

que estas de acuerdo con cada una de ellas cecela gue va del 1 al 7:

1 (no se corresponde en absoluto con lo que pienso)

4 (se corresponde al 50% con lo que pienso)

7 (se corresponde exactamente con lo que pienso)

Por favor, es imprescindible que contestes a tladairmaciones y sé sincero/a en tus valoraciones,
de lo contrario este cuestionario no serviria pada. Gracias por tu colaboracion.

Preguntapretest Teniendo en cuenta lo que ha explicado el profgse se va a hacer en clase ¢ Por
qué crees que deberas realizar la actividad ggeaMaacer en clase (experimentar con algoritmos

voraces)?

Preguntgosttest ¢, Por qué crees que deberas realizar la actigdadhabéis hecho en las clases de

la practica de voraces en el laboratorio?

=

Porque creo que esta actividad es interesante

Por mi propio bien

Porque se supone que debo hacerlo

Puede que haya buenas razones para realizar ggidaal; pero yo no veo ninguna ____
Porque disfruto con esta actividad ____

Porque creo que esta actividad es buena parami

Porque es algo que tengo que hacer

Realizo esta actividad, pero no estoy seguro dalsila pena

© ® N o 0 &~ w DN

Porque esta actividad es divertida
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10. No lo sé, no veo qué me aporta esta actividad
11. Porque me siento bien realizando esta actividad ____
12. Porque creo que esta actividad es importante para m
13. Porque creo que tengo que hacerlo

14. Hago esta actividad, pero no estoy seguro de quems®eniente continuar con ella
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Anexo 5: Prueba de Conocimiento

Nombre y apellidos:

Titulacién/grupo:

Numero de Expediente:

El test es voluntario y permite aumentar tu nota de practas si has rellenado
completamente todos sus apartados.

IMPORTANTE: No basta con que contestes si 0 no. Deb completar cada respuesta

0, al menos, decir claramente que no la encuentras.

1. Los problemas de optimizacion buscan aumentar logvebd reducir costes mediante la toma de
unas decisiones entre todas las posibles. Por Ejes®puede querer encontrar el camino mas
corto entre dos ciudades. Dado un problema de @atiidn, ¢s6lo hay una solucién 6ptima o

puede haber varias en general?

¢Por que?

2. Y sobre el método o algoritmo que pueda resolveproblema de optimizacion, ¢so6lo hay un

algoritmo posible o puede haber varios en general?



244

¢ Por qué?

3. Di si conoces el nombre de los algoritmos sigugnte

o Algoritmo de Dijkstra:

O si O No

En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:

o Algoritmo de Prim

O Si O No

En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:

o Algoritmo de Kruskal

O Si O No

En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:
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4. Sea el siguiente grafo cuyos nodos se encuentspoeabtos en cinco grupos verticales:

El problema consiste en encontrar un camino deitlashgninima entre el nodo origen
(nodo 1) y el nodo destino (nodo 12). Por la foaeagrafo, dicho camino 6ptimo constara de
cuatro “fases”, siendo cada fase un arco que uneodo de un grupo a otro nodo del grupo
situado inmediatamente a su derecha. En general,upagrafo de este estilo, ¢crees que debe

haber un anico camino optimo o} que podria haber iosar

¢Por que?

Dicho camino 6ptimo, ¢ crees que puede encontrarsea sola iteracion de izquierda a
derecha, tomando un arco de cada fase, o0 que dabeaase todo el grafo de alguna forma mas
exhaustiva?
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5. Tenemos trabajos, donde cada trabajiiene una fecha tope de realizaciom 0 y un beneficio

bi > 0. El beneficidy; del trabaja se gana si y s6lo si se empieza a realizar antesoidiendo

con su fecha topk. Cada trabajo necesita una unidad de tiempo eatearse; ademas, en un

instante de tiempo s6lo se puede ejecutar una. tQreEremos determinar los trabajos a realizar

(y en qué orden) para que el beneficio total seam

Por ejemplo, sean 4 actividades con las fechas yop®s beneficios contenidos en la

siguiente tabla. Tres soluciones posibles seriah}{21,3}, {3,1}; sin embargo, la solucién de

mayor beneficio seria {4,1}.

NUm. trabajo 1 2 3 4
Beneficios 100 10 15
Fechas tope 2 1 2 1

¢Cual o cudles de las siguientes estrategias guesencuentra soluciones oOptimas

(indice es el nUmero de trabajo)?

O Seleccion por orden de menor a mayor indice

O Seleccion por orden de mayor a menor indice

O Seleccion por orden de menor a mayor beneficio
O Seleccion por orden de mayor a menor beneficio
O Seleccion por orden de menor a mayor fecha tope

O Seleccion por orden de mayor a menor fecha tope
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Respalda tu respuesta con algun ejemplo o razontomie

6. Sean dos vectoresy b den numeros naturales cada uno, de los cumksta ordenado. Se desea
obtener una reordenacién de la secuebd¢a que maximice la suma de los elementoa dae

no superen al elemento correspondientb, s decir:

maximizar Zq |a <h
Por ejemplo, dados:
a=1{2, 6,7, 10, 22}
b={15,1,7, 5 2}
una reordenacion optima Oees:
b={5,2,7 15 1}
con un beneficio 2+7+10 = 19. Sin embargo, no ¢sndda reordenacion:
b={1,2,5, 7, 15}
con un beneficio 0.

Un algoritmo sencillo consistiria en coger los edatns dea en orden decreciente. A
cada elemento dese le hace corresponder el mayor de los elemgamguedan de, si éste es

mayor, o el menor de los elementos que queddm ele caso contrario

En el ejemplo anterior, en el primer paso no se ltacresponder al valor 22 decon el

mayor valor dd (15) porque éste es menor, sino con el valor méabr(1). Sin embargo, en el
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segundo paso, se hace corresponder el siguierdge d@i (10) con el mayor valor de (15)

porque éste es mayor.

¢, Crees que el algoritmo es 6ptimo siempre?

O si O No

Respalda tu respuesta con algun ejemplo o razontomie




249

Anexo 6: Cuestionario de Estilos de Aprendizaje

Encierre en un circulo la opcion “a“ o “b* paraiicar su respuesta a cada pregunta. Por favor
seleccione solamente una respuesta para cada faedsirntanto “a” y “b” parecen aplicarse a usted,

seleccione aquella que se aplique mas frecuentement
1. Entiendo mejor algo
a) si lo practico
b) si pienso en ello
2. Me considero
a) realista
b) innovador
3. Cuando pienso acerca de lo que hice ayer, eprroldable que lo haga en base
a) una imagen
b) palabras
4. Tengo tendencia a entender
a) los detalles de un tema pero no ver claramengstsuctura completa
b) la estructura completa pero no ver claramerseéalles
5. Cuando estoy aprendiendo algo nuevo, me ayuda
a) hablar de ello
b) pensar en ello
6. Si yo fuera profesor, yo preferiria dar un curso
a) que trate sobre hechos y situaciones reales\ddd
b) que trate con ideas y teorias
7. Prefiero obtener informacion nueva de

a) imagenes, diagramas, graficos o mapas
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b) instrucciones escritas o informacion verbal
8. Una vez que entiendo
a) todas las partes, entiendo el total
b) el total de algo, entiendo como encajan suggpart
9. En un grupo de estudio que trabaja con un na&tdificil, es mas probable que
a) participe y contribuya con ideas
b) no participe y solo escuche
10. Es mas féacil para mi
a) aprender hechos
b) aprender conceptos
11. En un libro con muchas imagenes y gréficasé&sprobable que
a) revise cuidadosamente las imagenes y las gsafica
b) me concentre en el texto escrito
12. Cuando resuelvo problemas de matematicas
a) generalmente trabajo sobre las soluciones crasm a la vez

b) frecuentemente sé cuales son las soluciones,lypego tengo dificultad para imaginarme

los pasos para llegar a ellas
13. En las clases a las que he asistido
a) he llegado a saber como son muchos de los asteadi
b) raramente he llegado a saber como son muchaodiaastes
14. Cuando leo temas que no son de ficcién, poefier
a) algo que me ensefie nuevos hechos o me digalaweoalgo
b) algo que me dé nuevas ideas en que pensar
15. Me gustan los profesores

a) que utilizan muchos esquemas en el pizarrén
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b) que toman mucho tiempo para explicar
16. Cuando estoy analizando un cuento o una novela
a) pienso en los incidentes y trato de acomodados configurar los temas

b) me doy cuenta de cuéles son los temas cuandtede leer y luego tengo que regresar y

encontrar los incidentes que los demuestran
17. Cuando comienzo a resolver un problema de,tasemas probable que
a) comience a trabajar en su solucién inmediataenent
b) primero trate de entender completamente el prodl
18. Prefiero la idea de
a) certeza
b) teoria
19. Recuerdo mejor
a) lo que veo
b) lo que oigo
20. Es mas importante para mi que un profesor
a) exponga el material en pasos secuenciales claros
b) me dé un panorama general y relacione el mhteneotros temas
21. Prefiero estudiar
a) en un grupo de estudio
b) solo
22. Me considero
a) cuidadoso en los detalles de mi trabajo
b) creativo en la forma en la que hago mi trabajo
23. Cuando alguien me da direcciones de nuevosdsigarefiero

a) un mapa
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24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

b) instrucciones escritas

Aprendo

a) a un paso constante. Si estudio con ahincogmisigue deseo

b) en inicios y pausas. Me llego a confundir y tarente lo entiendo
Prefiero primero

a) hacer algo y ver que sucede
b) pensar como voy a hacer algo
Cuando leo por diversion, me gustan los esestque
a) dicen claramente lo que desean dar a entender
b) dicen las cosas en forma creativa e interesante
Cuando veo un esquema o0 bosquejo en claséysegrobable que recuerde
a) la imagen
b) lo que el profesor dijo acerca de ella
Cuando me enfrento a un cuerpo de informacién
a) me concentro en los detalles y pierdo de vidiat& de la misma
b) trato de entender el todo antes de ir a lodldsta
Recuerdo mas facilmente
a) algo que he hecho
b) algo en lo que he pensado mucho
Cuando tengo que hacer un trabajo, prefiero
a) dominar una forma de hacerlo
b) intentar nuevas formas de hacerlo
Cuando alguien me ensefia datos, prefiero

a) graficos
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b) resimenes con texto

32. Cuando escribo un trabajo, es mas probabléochega (piense o escriba )
a) desde el principio y avance
b) en diferentes partes y luego las ordene

33. Cuando tengo que trabajar en un proyecto deogprimero quiero realizar
a) una “tormenta de ideas “donde cada uno conteilwoy ideas

b) la “tormenta de ideas “en forma personal y luggaarme con el grupo para comparar las
ideas

34. Considero que es mejor elogio llamar a alguien
a) sensible
b) imaginativo
35. Cuando conozco gente en una fiesta, es maalpeotpue recuerde
a) cOmo es su apariencia
b) lo que dicen de si mismos
36. Cuando estoy aprendiendo un tema, prefiero
a) mantenerme concentrado en ese tema, aprendends que pueda de él
b) hacer conexiones entre ese tema y temas retainen
37. Me considero
a) abierto
b) reservado
38. Prefiero cursos que dan mas importancia a
a) material concreto (hechos, datos)
b) material abstracto (conceptos, teorias)
39. Para divertirme, prefiero

a) ver television
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b) leer un libro

40. Algunos profesores inician sus clases haciemdbosquejo de lo que ensefiaran. Esos bosquejos

son
a) algo utiles para mi
b) muy dtiles para mi

41. La idea de hacer una tarea en grupo con uaaalificacion para todos
a) me parece bien
b) no me parece bien

42. Cuando hago grandes célculos
a) tiendo a repetir todos mis pasos y revisar dagamente mi trabajo
b) me cansa hacer su revision y tengo que esfoezpama hacerlo

43. Tiendo a recordar lugares en los que he estado
a) facilmente y con bastante exactitud
b) con dificultad y sin mucho detalle

44. Cuando resuelvo problemas en grupo, es maalgmhue yo
a) piense en los pasos para la solucion de losegmals

b) piense en las posibles consecuencias o aplieide la solucion en un amplio rango de

campos
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