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Resumen:
Luego del éxito de los MOOCS en los ultimos afos, la baja retencién, pone en duda su efectividad. La

presente investigacion analiza los datos de diferentes MOOCs con los objetivos de determinar los
estudiantes y MOOCs con perfiles desertores y encontrar patrones de estudiantes finalizadores, a través
de distorsiones de la realidad (sesgos). Se utilizé la técnica de estratificacion y prediccién, arbol de
decision de tipo CHAID (Chi-square automatic interaction detector). Los resultados indican que las
variables interés por el certificado, sesgos de eleccion y edad son las que mejor predicen los perfiles de
los estudiantes desertores. Para el caso de los perfiles de los cursos que favorecen la desercion; la
duracion del MOOC, los sesgos de eleccion, la cantidad de médulos y el nimero de profesores muestran
el curso con mayor probabilidad de abandono. Los mayores predictores en el interés el certificado final
se encuentra descritos por los estudiantes con estudios de licenciatura y del area de interés de negocios.
Contrario a lo esperado, se encontré6 como mayor predictor de la desercion el numero incremental de
preguntas a lo largo de las diferentes evaluaciones durante el MOOC. La discusion presenta estrategias
pedagdgicas que benefician directamente la supervivencia de los MOOCs.

Palabras claves: CHAID, desercion, Sesgo minucia, MOOC, certificado


mailto:manuel_medina@icloud.com
mailto:gustavor.garciav@konradlorenz.edu.como

Profeso rado
Los sesgos de eleccion al rescate de la retencion en los MOOCs

Abstract:

After the success of the MOOCS of recent years, the low retention, calls into question its effectiveness.
The present investigation analyzes the data of different MOOCs with the objectives of determining
students and MOOCs with deserting profiles and finding patterns of finalizing students, through distortions
of reality (biases). The stratification and prediction technique, CHAID type decision tree (Chi-square
automatic interaction detector) was used. The results indicate that the variables interest in the
certificate, biases of choice and age are what best predict the profiles of the dropout students. In the
case of the profiles of the courses that favor the desertion; the duration of the MOOC, the selection
biases, the number of modules and the number of teachers show the course with the highest probability
of abandonment. Contrary to what was expected, the incremental number of questions during the
different evaluations during the MOOC was found to be the greatest predictor of attrition. The discussion
presents pedagogical strategies that directly benefit the survival of MOOCs.

Key words: CHAID, desertion, Minutia bias, MOOC, certificate,

1. Introduccion

La educacion presencial ha sufrido un proceso de convergencia con la formacion
en linea desde el 2008. La educacion en linea se ha convertido en el modelo de aprendizaje
del futuro permitiendo relacionar asicronamente dos factores importantes del aprendizaje
como son el maestro y el estudiante, flexibilizando los horarios para que el participante
pueda realizar sus obligaciones diarias relacionadas con sus deberes académicos. Mediante
la educacion en linea se optimizan variables como: costos de matricula, disponibilidad de
tiempo, cobertura estudiantil y flexibilidad (Amaya & Alvarez, 2015; Gutl, Rizzardini,
Chang & Morales, 2014; Zambrano, Cano & Presiga, 2017). Asi, las universidades e
instituciones mundiales se encargan de ofrecer y promover cursos en linea MOOCs (por sus
siglas en inglés Massive Online Open Courses) para que las personas puedan acceder sin
ninguna restriccion, creando oportunidades para "democratizar la educacion” (Fernandez-
Ferrer, 2017). Por otro lado, unas de las desventajas de los MOOCs son la coherencia entre
la ensenanza versus las nuevas tecnologias de aprendizaje y una desercion de alrededor
del 90% (Fernandez-Ferrer, 2017; Jordan, 2014).

La desercion es considerada como una disminucion en el niumero de estudiantes
desde el principio hasta el final de un programa de aprendizaje especifico (Angelino,
Williams & Natvig, 2007; Berge & Huang, 2004). Durante el desarrollo del MOOC, los
estudiantes toman la decision de seguir o desertar influenciados por factores propios del
estudiante, caracteristicas del curso e incluso por el interés en el certificado (Glitl, Chang,
et al., 2014). Desde la economia conductual, las decisiones son tomadas en dos fases:
edicién y evaluacion. En la fase de edicion se ordenan los resultados bajo un esquema
heuristico para conocer cuales son vistos de una manera igual y fijar asi un punto de
referencia que indica que los resultados mas altos son las ganancias y los mas bajos las
perdidas. En la fase de evaluacion se valoran la utilidad y se selecciona aquella que
presenta mayor resultado potencial con sus respectivas probabilidades (Kahneman &

24 @



Profeso rado
Los sesgos de eleccion al rescate de la retencion en los MOOCs

Tversky, 1981; Loewenstein et al., 2010; Thaler & Benartzi, 2004). Sin embargo, la mayor
parte de las decisiones son tomadas de forma intuitiva a través de caminos rapidos y
sencillos denominados sesgos (Kahneman, 2003). Estos sesgos suelen ser utilizados cuando
los individuos enfrentan tareas dificiles, desconocidas o bajo presion (Furse, Punj &
Stewart, 2016) y ante la aversion a la perdida de experiencias positivas (Shah & Alter,
2014).

Los sesgos de eleccion han sido utilizados con resultados positivos en diferentes
areas como la salud (Loewenstein et dl., 2010; Kullgren et al., 2013) y financiera (Thaler
& Benartzi (2004). Con base en las investigaciones de Loewenstein et al., (2010) es posible
aprovechar los errores producidos por los sesgos para producir una conducta que les
convenga, favoreciendo los intereses no solo de los oferentes sino también de los usuarios.
Algunos de los sesgos mas estudiados fueron: la minucia, del presente y las opciones por
defecto. El sesgo de minucia consiste infravalorar los resultados con nimeros pequeios,
sea de pérdidas o ganancias, (e.g. un estudiante que invierte poco tiempo en contestar
una prueba con pocas preguntas revaluara basado en el costo beneficio sus resultados si
no lo aprueba, porque no ha perdido mucho, ya que lo invertido fue poco). Igualmente se
incluye dentro de este sesgo la infravaloracion de consecuencias aplazadas; que permite
solo ver los beneficios actuales y no las consecuencias en el futuro; (e.g. un estudiante
que aprueba un examen con pocas preguntas infravalorara el efecto gradual de las
preguntas y las consecuencias en el futuro por no conocer la totalidad de los contenidos
que deberia tener). Por otro lado, el sesgo del presente contiene dos tendencias, (a)
sobrevalorar los costos y los beneficios ahora, con respecto a los que se recibiran en el
futuro, un participante puede considerar que si hay muchas preguntas en la primera
prueba, el curso sera dificil, no asumira los sacrificios inmediatos y se impondra los efectos
de perder y (b) la tendencia a sobredimensionar los costos y beneficios, convirtiéndolos
en motivadores de recompensa por el buen comportamiento y castigo por el malo,
fomentando la conducta. Finalmente, el sesgo de las opciones por defecto se refiere a la
tendencia de decidir la opcion que ofrece menor resistencia, es decir hacer lo que venga
dado automaticamente (e.g. un estudiante decidira quedarse ante la existencia de un
numero constante de preguntas que le representan siempre el mismo costo).

Ante el alto porcentaje de desercion en los MOOCs, la literatura presenta
diferentes modelos para conocer los factores que influyen en la desercion y disponer de
decisiones favorables en grandes conglomerados diferentes al educativo. Conociendo el
impacto de los MOOC y siendo el abandono uno de los principales problemas, el presente
estudio pretende (a) identificar los perfiles de estudiantes con mayor probabilidad de
abandono, (b) jerarquizar las variables internas de los MOOCs como predictores de la
desercion para establecer estrategias que permitan que muchos mas estudiantes puedan
incrementar su participacion durante el desarrollo de los MOOCs, ya que de acuerdo con
el Modelo de desercion para Entornos de Aprendizaje Abiertos (AMOES) propuesto por Giitl,
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Chang et al., (2014), las actividades que se proponen dentro de un MOOC influyen en la
desercion. Y finalmente, (c) Perfilar los estudiantes que compraron el certificado final,
puesto que, segun Greene et al., (2015) y Giitl, Rizzardini, et al., (2014) la probabilidad
de desercion aumenta cuando hay bajo interés en el certificado.

Para lograr los objetivos se utilizo el algoritmo de arboles de decision, el cual es
una técnica estadistica para estratificar y filtrar variables en torno a una variable
dependiente. El resultado es una representacion grafica y analitica de todos los eventos
que puedan suceder basados en una decision en determinado momento, para predecir de
forma probabilistica un estado ante un nimero de posibilidades (Shmueli, Bruce, Yahav,
Patel y Lichtendahl, 2017). Existen diferentes estudios sobre la desercion utilizando esta
herramienta, tanto fuera de linea como en los cursos digitales. En los cursos fuera de
linea, los arboles de decision pudieron determinar el perfil de los estudiantes con mas
bajo y alto rendimientos en ciencias de acuerdo con los resultados de las pruebas Pisa-
Espana (Martin, Casas, Molima & Mufoz, 2018). Los resultados de Topirceanu y Grosseck
(2017) indican que los perfiles desertores se caracterizan por haber pagado el certificado,
tener nivel educacion de postgrado, ser del género masculino y no estar interesados en el
autodesarrollo (Fernandez-Ferrer, 2017). Nagrecha, Dillon y Chawla (2017) utilizaron los
arboles de decision para cada una de las semanas de duracion del curso, con el fin de
conocer como cambian las variables que pronostiquen la desercion de forma longitudinal.
Los hallazgos anteriores sirven a los desarrolladores de MOOCs para construir estrategias
que permitan personalizar los contenidos, disminuir la desercion e ir en la direccion de la
expansion del conocimiento de forma democratica.

2. Método

Esta investigacion presenta un analisis basado en 22.466 estudiantes de 14
diferentes MOOCs durante el 2017 y 2018. Utilizando la técnica predictiva de clasificacion
ad hoc de arboles de decision con el algoritmo CHAID (Chi-square automatic interaction
detect) se encontraron y crearon los segmentos con los perfiles de los estudiantes
desertores y no desertores (Shmueli, Bruce, Yahav, Patel y Lichtendahl, 2017). Este
método en cada paso eligié la variable independiente (predictora) que mostréo la
asociacion mas fuerte con la variable dependiente (Breiman, Friedman, Olshen & Stone,
1984). Los analisis fueron realizados con el programa IBM SPSS Statistics version 25.

Para examinar los resultados y encontrar la forma en como fluye el modelo se
utilizaron las variables independientes: género, edad, disciplina del MOOC, cantidad de
experiencia previa, pais, idioma, nivel educativo, cantidad de datos perdidos al momento
del registro, interés por el certificado y grupo de cantidad de preguntas. Este estudio
incluyo los siguientes datos: Informacion demografica (género, nivel de educacion, edad
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y pais). Participacion en el curso (cantidad de datos perdidos al momento del registro,
duracién del curso, disciplina del MOOC, interés por el certificado final, sesgos de
eleccion, experiencia previa en otros MOOCs y nivel educativo de los docentes). Desercion
(cantidad de individuos que lograron llegar hasta la Ultima semana del curso). En el caso
del perfil (c) se incluyeron: género, nivel educativo, rango de edad, pais, experiencia
previa en MOOCs, disciplina del curso y cantidad de datos perdidos al momento del
registro.

3. Muestra

La poblacion analizada estuvo conformada por los participantes de diferentes
MOOCs (N=38.946), que tomaron los cursos durante el final de 2017 y comienzos del 2018.
Fueron excluidos del estudio: menores de 18 afos y estudiantes que prefirieron realizar el
MOOC a su propio ritmo (por fuera de las fechas estipuladas para las actividades
planeadas), resultando 22.446 participantes. Los datos perdidos de los participantes al
momento de la inscripcion fueron de cero a cinco (M=0.83, SD= 1.22). El 84.1 % de los
participantes no tenian experiencia previa con otros MOOCs y los restantes lo habian
realizado en un plazo menor a un afno. Respecto a la nacionalidad eran mayoritariamente
colombianos (ver Tabla 1). Los MOOCs analizados fueron ofrecidos en una plataforma
mundial que tenian filiacion con una universidad colombiana y pertenecieron a diferentes
disciplinas: Salud (19.3%), Comunicacion (18.4 %), Matematicas (17.2%), Sociales (13.8%),
Ecologia (13.1 %), Filosofia (12.1 %) y Derecho (6.1%).

Tabla 1
Informacién demogrdfica de los registrados en todos los MOOC

Género Femenino (52%), Masculino (%), otros (7%)

Idioma Espanol (48%), Inglés (5%), Francés (1%), sin reportar (46%)

Nivel educativo (afios Elemental (26.1%), Secundaria Juvenil (25.9%), Secundaria (0.1%), Asociado

de estudio) (14.2%),Licenciatura (2.5%), Maestria (18.1%), ninguno (0.3%), otros (3.7 %), sin reportar
(9.1%)

Rangos de edad 18 a 28 (41.2%), 28 a 38 (28.4%), 38 a 48 (13.1%), 49 a 58 (6.5%), 58 a 68 (1.8%), >68 (0.2%),

sin reportar (8.8%).

Fuente: Declaracion propia.
4. Instrumento

La recoleccion de los datos se realizo a través de tres formularios: (a) Formulario
de Inscripcidon con las caracteristicas demograficas de los estudiantes (género, edad,
experiencia previa, idioma, pais y nivel académico); (b) Formulario de Preguntas
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semanales, que presentd las diferentes preguntas sobre los contenidos académicos del
curso a modo de seleccion multiple. La cantidad de preguntas fueron diferentes para cada
MOOC y fueron realizadas por los profesores que desarrollaron el curso; (c) Formulario de
Interés por el Certificado que contenia la pregunta sobre si queria comprar digitalmente
el diploma de aprobacion del curso.

4.1. Procedimiento

Los estudiantes fueron reclutados mediante publicidad digital durante un periodo
de dos meses. El costo del certificado fue 49 USD independiente del area y duracion del
MOOC. Los estudiantes conocieron una fecha de inicio Unica, después de la cual ningln
otro estudiante pudo ser vinculado. El formulario de Preguntas fue presentado en el Gltimo
dia de la semana, con una Unica oportunidad para responder y sin posibilidades de volver
atras para reconsiderar las respuestas. La fecha limite para contestar fue de un dia y sirvio
como seguimiento para conocer la desercion periodica y final. Los cursos fueron
catalogados en diferentes grupos de preguntas (agrupacion por sesgo) de acuerdo con el
numero de preguntas de cada evaluacion (ver Tabla 2). La cantidad total de preguntas por
MOOC fueron diferentes y se encontraron entre el rango de 16 a 66 al final del curso.

5. Resultados

Los analisis se realizaron para encontrar el perfil de: (a) los cursos con mayor
desercion, (b) los estudiantes desertores y (c) los estudiantes que compraron el
certificado. Para los perfiles (a) y (b), se consideré como variable dependiente haber
finalizado el curso (Gutl, Chang et al., 2014) y para el perfil (c) haber comprado el
certificado. La técnica de arboles de decision encontroé el perfil que contiene la mayor
probabilidad de desercion o compra del certificado. Los resultados describen grupos con
diferentes perfiles estableciendo las variables significativas en la distribucion de la
variable desercion y otras variables influenciadoras, formulando los grupos homogéneos
con la mayor probabilidad de desercion.

Tabla 2
Cantidad de preguntas por semana en los MOOC

Cantidad de preguntas por semanas del MOOC

Agrupacion po Duracion
g Ees o P 11 MOOC/semana
g 1 2 3 4 5 6 78 9 o, s
Presente 5 5 5 4 4
Presente 10 7 10 10 4
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Minucia 7 14 4 7 6 9 3 16 8
Minucia 5 6 5 7 4 5 4 5 5 9
Minucia 4 5 5 5 4
Minucia 10 1 10 10 4
Minucia 0 10 5 5 5 5
Minucia 4 4 4 7 10 5
Minucia 0 0 10 0 0 4 0 0 7 5
Minucia 0 1 10 10 10 5
P 44 4 4
Rl I NP “
Opgiones por 10 10 10 10 4
efecto
Opciones por defecto 5 5 5 5 5 5 6

Fuente: Declaracion propia. Sesgo por cantidad de preguntas; presente (de mas a menos), sesgo minucia
(de menos a mas) y sesgo por defecto (sin variaciones).

5.1. Perfiles de estudiantes retenidos y desertores

Se analizd la probabilidad de retencion y desercion en todos los MOOCs y se
obtuvieron 17 nodos terminales luego de haber incluido las variables predictoras: género,
nivel educativo, pais, interés por el certificado, rango de edad, cantidad de datos perdidos
al momento del registro, experiencia previa y sesgo de eleccion. El nUmero minimo de
casos por el nodo padre fueron 1000 y por el nodo hijo 500. El nimero maximo de
iteraciones fue 100 y cambios minimos de la casilla prevista de 0.001. Se estimd una
validacion por division muestral de asignacion aleatoria con una muestra de
entrenamiento del 80%.

La figura 1 muestra el arbol resultante que sehala los nodos que contienen las
variables asociadas con los estudiantes que desertaron al final del MOOC. Los resultados
de clasificacion son coherentes con la estimacion del riesgo y que el modelo clasifica de
forma correcta, aproximadamente al 99.5% de los individuos en general (Riesgo= 0.036,
DS=0.001). De manera especifica para el atributo de la variable independiente se ofrece
una probabilidad mayor del 97.3 % de acierto (Riesgo 0.043, DS=0.03). El nodo cero
muestra que la probabilidad de retencion es del 4.4% (N=799) y la de desertar del curso
es del 95.6% (N=17.510), seguidamente se observa que la variable dependiente se ramifica
en los nodos 1y 2, pertenecientes a la variable con mayor capacidad predictora; el interés
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por el certificado del curso. El nodo 2, es un nodo terminal y contiene al perfil de los
estudiantes que si manifestaron interés por el certificado, con una probabilidad de
terminar el curso del 71.6%. Posteriormente la variable con mayor influencia son los
sesgos, pertenecientes a los nodos 3, 4y 5. El nodo 6, muestra la mayor probabilidad de
retencion (9.9%, N= 59) y pertenece al perfil de los estudiantes con edad menor o igual a
25 anos, que contestaron muchas preguntas al comienzo y pocas al final (sesgo del
presente) y no estaban interesados en el certificado. Se muestra que las mayores
probabilidades de desercion se encuentran en los estudiantes del nodo 11y 15. En el nodo
15 se encuentran los estudiantes que tienen 25 a 32 anos, pertenecientes al grupo de la
minucia y que no tienen interés por el certificado (98.7%, N=2.900). El nodo 11 agrupo a
estudiantes que tienen entre 29 a 32 afos, hacen parte del grupo de opciones por defecto
y no estan interesados en el certificado, quienes tienen una probabilidad de abandono del
98.7% (N= 516). El sesgo con menor probabilidad de abandono se encuentra en el nodo 2
(28.4%), definido como los estudiantes que compraron el certificado.

Figura 1. Perfil de los consumidores del certificado final.

|

Fuente: elaboracién propia

5.2. Perfiles de MOOCs retenedores y desertores

En la figura 2 se presenta el arbol de decision que describe los perfiles de los MOOCs
en los cuales se da la mayor probabilidad retencion y desercion. Las variables predictoras
incluidas fueron nivel educativo de los profesores, cantidad de modulos, duracion del
MOOC, dedicacion al curso en horas, area del MOOC, nivel de dificultad del MOOC, nimero
de profesores, subtitulos en los videos y sesgos de eleccion. La clasificacion de la muestra
de entrenamiento clasifica de forma correcta y concuerda con la muestra de prueba
(95.5% y 95.7%) respectivamente con un Riesgo y DS similar (R-Muestra= 0.045, DS= 0.002,
R-Prueba= 0.043, DS= 0.003).
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Al analizar el arbol de decision se observaron 12 nodos, la variable con mayor
influencia tanto en la retencion como la desercion es la duracion del curso. El nodo 2,
muestra que la mayor probabilidad de abandono se encuentra en los MOOCs que duran
mas de cuatro semanas (96.9%, N=2549). El sesgo con mayor probabilidad de desercion se
encuentra en el nodo cuatro (95.5%, N=655). Por otro lado, el nodo 3 agrupa a los
participantes con mayor probabilidad de retencion y perfila a los MOOCs que tenian
muchas preguntas evaluativas al inicio y pocas al final (sesgo del presente), con una
duracién de menor o igual a cuatro semanas (9.4%, N=43). La mayor probabilidad del
conjunto de variables se encuentra en el nodo 12, con una probabilidad de desercién de
97.8% (N=832) y descrito como el curso que tiene mas de un profesor, con mas de tres
modulos y con una duracion mayor a cuatro semanas. siendo al mismo tiempo la mayor
desercion es nodo 9 (93%, N=200) que corresponde a los cursos con un esfuerzo en horas
de la probabilidad de desercién de todo el conjunto. El segundo nodo con menor
probabilidad de cuatro a cinco, del sesgo por defecto y con una duraciéon menor a cuatro
semanas.

Figura 2. Perfil de MOOCs desertores. Arbol de decision segun culminacion del MOOC.
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Fuente: elaboracién propia

5.3. Perfil de consumidores del certificado

Luego de describir los perfiles de los estudiantes y cursos desertores, esta seccion
presenta cuales variables predicen el interés por el certificado. La clasificacion de la
muestra de entrenamiento clasifica de forma correcta y concuerda con la muestra de
prueba (98.2% y 98.3%) respectivamente con un Riesgo y DS similar (R-Muestra= 0.018, DS=
0.001, R-Prueba= 0.017, DS= 0.002). La figura 3 despliega el arbol de decision segln las
variables independientes: nivel educativo, edad, cantidad de datos sin llenar al momento
del registro, género, area del MOOC, duracion del curso, cantidad de modulos, nivel
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educativo de los profesores, nivel de dificultad del curso, nimero de profesores,
experiencia previa en MOOC y dedicacion al curso en horas. Los resultados evidencian que
la variable predictora en la compra del certificado son las areas del MOOC, siendo las
areas de ecologia, derecho, salud y sociales las que tienen menor probabilidad de compra
(0.7%). El nodo 7 presenta la mayor probabilidad de adquirir el certificado (10.1%, N=165),
perteneciente a los estudiantes con grado licenciatura, master y del area de negocios; por
otro lado, los estudiantes del nodo 5 no comprarian el certificado y son descritos como los
participantes que dejaron de llenar mas de dos datos al momento del registro y que tienen
interés en las areas de ecologia, derecho, salud y sociales.

Figura 3. Perfil de los consumidores del certificado final.
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6. Conclusiones

Los datos muestran la desventaja de los MOOC en cuanto a las cifras de desercion
95.6%, asi como la influencia de la heterogeneidad relacionada no solo con los perfiles de
los estudiantes sino con las caracteristicas de las evaluaciones realizadas a lo largo del
curso. El algoritmo CHAID identifico que el interés por el certificado, los sesgos de eleccion
y la edad, como los tres mejores predictores de la desercion. Los resultados de la variable
interés en el certificado concuerda con las investigaciones de Adamopoulos (2013) que
indican que la motivacion por certificado final disminuye la desercidén. La variable
siguiente mas predictora en la desercion de un estudiante es el sesgo de eleccion a modo
de cantidad de preguntas. La mayor probabilidad de desercidon (98.7%) se encuentra en
los perfiles de estudiantes que pertenecen al sesgo de la minucia y que se encuentran
entre 25 y 32 afnos. Estos resultados coinciden basicamente con los obtenidos en el AMOES

4232 @



Profeso rado
Los sesgos de eleccion al rescate de la retencion en los MOOCs

de Adamédpoulus (2013), donde se determina que la desercion esta influenciada por los
diferentes perfiles de los estudiantes y los examenes. Estos hallazgos también concuerdan
a su vez con lo encontrado por Liu et dl., (2013) donde se estimo6 que dentro de un MOOC
la primera prueba tiene una importancia del 44%, las segunda 33%, la tercera 26% y la
cuarta 0.4%. Resultados muy similares se encuentran reportados Hone y El Said (2016)
donde se registra que la desercion ocurre dentro de la primera semana. Los resultados
obtenidos respecto a la influencia del sesgo de la minucia comprueban la hipotesis de este
estudio y son coherentes con lo utilizado por Loewenstein et dl., (2010) en otras areas
diferentes al aprendizaje en linea. Los estudiantes de los MOOCs son propensos a
infravalorar los resultados de los numeros pequenos, favoreciendo la relacion costo
beneficios de modo prospectivo.

Los resultados del nodo 6 de los perfiles de los estudiantes menores de 25 anos de
edad y pertenecientes al sesgo del presente, concuerda con los resultados de Kullgren et
dal., (2013) donde un grupo de personas obesas restaron importancia al esfuerzo minimo
diario requerido para adelgazar porque se sobrevaloran el optimismo y solo se ve los
beneficios actuales, sin considerar lo dificil que seria seguir perdiendo peso en las semanas
siguientes. Thaler y Benartzi (2004) lograron que empleados ahorraran dinero,
comenzando por pequeias cantidades ahora a diferencia de grandes en el futuro a través
de un sacrificio pequefo inmediato.

Los resultados de este estudio respecto a los perfiles de los MOOCs con mayor
probabilidad de desercion aportan que la variable duracion del curso es la que mayor
influencia tiene en la desercion y permite distinguir que los cursos largos, mas de cuatro
semanas, son los que presentan las mayores probabilidades de desercion (Adaméupulus,
2013; Gomez-Sermero y Aleman de la Garza, 2016). De acuerdo con lo que sefala Jordan
(2015), si bien los MOOCs se caracterizan por ser flexible (Ulrich & Nedelcu, 2014), el
limite de la duracion ideal de un curso se encuentra una vez se sobrepasan las cuatro
semanas. El arbol de decision también sefala al nodo 12 nimero de profesores como el
mayor predictor de la desercion. Este resultado revela la importancia del efecto del
docente sobre la desercion y confirma las relaciones encontradas en diferentes estudios
(Angelino, Lorraine, Williams, Frankie & Natvig, 2007; Cormier & Siemens, 2010; Evans &
Myrick, (2015); Gamage, Fernando & Perera, 2015; Ulrich & Nedelcu, 2014). El sesgo de
eleccion es otra variable que permite distinguir los cursos con mayor probabilidad de
desercion. En este caso la mayor probabilidad de desercién se encuentra en el grupo del
sesgo por defecto, mostrando que la inclinacion de los creadores de los cursos por realizar
actividades sin variaciones y de forma automatica, pueden conducir a desertar. De
acuerdo al AMOES (Gutl, Chang et al., 2014), las actividades que se proponen dentro de
un MOOC hacen parte de los factores de desercion y permanencia y afectan positivamente
de las estrategias de retencion de los estudiantes.
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Las areas de estudio de MOOC emergen como la segunda variable con mayor
capacidad predictiva al momento de comprar el certificado del curso, siendo mayormente
importante las areas de ecologia, derecho, salud y sociales. Esta variable aparece
constantemente relacionada con la desercion, de acuerdo con Adaméupulus (2013), Giitl,
Chang et al., (2014) y Hone y El Said (2016) y presente en diferentes modelos de desercion:
Modelo de persistencia compuesto (Rovai, 2003), Modelo SIEME (Chyung, 2004), Modelo de
abandono en adultos para aprendizaje en linea (Park, 2007) y AMOES (Giitl, Chang et al.,
2014). Resulta clave que los mas interesados en el certificado sean los estudiantes con
grado de licenciatura y maestria, que se encuentren en las areas de negocios.

Ante los esfuerzos pedagogicos que realizan los disenadores de los MOOCs, es
importante determinar estrategias que disminuyan la desercion, ya que una de las
ventajas de los MOOCs es alta demanda, la baja barrera de entrada respecto de
requerimientos previos de edad, género, conocimientos, pais, idioma y horarios. Los
resultados favorecen centrarse de manera estratégica en los sesgos de eleccion, puesto
que presenta un nuevo camino pedagodgico para la elaboracion de cantidad de preguntas,
areas de interés, perfilacion de los estudiantes y estrategias de sostenimiento monetario
de los MOOCs. Los resultados encontrados durante esta investigacion ayudan a rescatar la
supervivencia de los MOOCs y a completar las reflexiones expuestas por Fernandez-Ferrer
(2017) sobre si la efectividad de los cursos abiertos y en linea eran una ficcion o una
realidad en cuanto a democratizar la educacion. Si bien las nuevas alternativas propuestas
para generar MOOCs con enfoques sociales, ya sea de adaptacion universitaria,
incorporacion preuniversitaria o formaciones ante crisis sanitarias, permiten aumentar la
cobertura del conocimiento y gestionar la informacion, la utilizacion de estrategias
provenientes de la psicologia econdmica pueden permitir que cada vez mas sea el niUmero
de estudiantes retenidos dentro de un curso hasta el final.

Como desventaja se muestra la cantidad de datos perdidos al momento del registro
que pueden ayudar a establecer estrategias pedagogicas mas personalizadas. Este estudio
coincide con los aportes de Loewenstein et al., (2010) donde se profundiza sobre la
alternativa de “sacar provecho de los errores de los consumidores para ganar todos y
equilibrar el terreno de juego entre los oferentes y los consumidores” (p. 38). La idea de
utilizar sesgos de eleccion no es equivocada en la medida que los objetivos que se
persiguen actlan en el propio interés de los estudiantes, explotan positivamente los
errores producidos por los caminos cortos de decision, funcionan en una gran cantidad de
personas y no solamente para los desarrolladores.

En conclusién, un nimero exigente de preguntas durante las primeras semanas de
un MOOC aumenta la retencién. Como la retencion se ve afectada por diferentes variables,
futuros programas pueden incluir ademas reforzadores desde la semana inicial donde se
presenta la mayor desercion, variandolos hasta la Ultima semana donde los riesgos de
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desercion son bajos (Ferschke, Yang, Tomar & Rosé, 2015; Greene, Oswald & Pomerantz,
2015; Rosé, Carlson, Ynad, Wen, Resnick, Godman & Sherer, 2014; Yang, Wen, Howley,
Krayt & Rosé, 2015). Por otro lado, una desventaja de este analisis es que no incluye
variables como conocimientos previos Clow (2013), participacion en el foro (Gamage,
Fernando & Perera, 2015), visualizacion de videos (Yousef, Chatti, Schroeder & Wosnitza,
2014) y gamificacion (Gené, Nunez & Blanco, 2014) que también tan demostrado estar
asociadas con la disminucion de la desercion.
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