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RESUMEN

Investigaciones recientes han mostrado
que la utilizaciéon de videos de YouTube
como material didactico mejora las califica-
ciones en programas de maestria en linea.
En este articulo se demuestra que el uso de
videos de YouTube para estudiantes de li-
cenciatura en modalidad presencial mejora
en 3.54% la calificacion promedio de los es-
tudiantes tratados. En el estudio se siguié
el procedimiento de experimentos contro-
lados aleatorizados, en el cual se controla,
por distintas caracteristicas observables
acerca de la educacién a nivel preparato-
ria de los estudiantes, su calificacién en
examenes de admision a la universidad, su
acceso a conexion de internet y sus hébi-
tos de estudio. Estos resultados confirman
la importancia de la aplicacién de nuevas
tecnologias en modalidad presencial para
programas de licenciatura.

Abstract

Recent research has shown that using
YouTube videos as teaching material im-
proves student’s grades in online mas-
ter programs. This article shows that
the use of videos for undergraduate stu-
dents in face-to-face programs improves
by 3.54% the average grade of students
treated. A procedure based on Randomi-
zed Controlled Experiments (RCT) was
followed, where the treatment is contro-
lled by different observable characte-
ristics about the high school education
of the students, their scores university
admission tests, their access to internet
connection and their study habits. The-
se results confirm the importance of the
use of new technologies in face-to-face
learning at undergraduate programs.
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INTRODUCCION

a educacién es un tema en constante trans-

formacion, ya que las instituciones buscan
servicios de calidad educativa 6ptimos, con me-
jores aprendizajes para los estudiantes (Llorente,
2008). Algunas instituciones educativas, en la bis-
queda de la calidad educativa, involucran a todos
los actores que intervienen en el proceso educati-
vo, tanto en la revision constante de los programas
educativos como en las formas de transmitir sus
contenidos (BUAP, 2007).

Diversos autores (Coll, 2004; Cabero, 1996,
2008, 2010; Colina, 2008) destacan las tecno-
logias de la informacién y la comunicaciéon (TIC)
como un recurso que contribuye con eficiencia al
mejoramiento de la calidad educativa, incluyendo
infraestructura y formaciéon docente (Lugo, 2010).

Y

El efecto de sEFIMEETEIReeInlekecavo didactico en calificaciones de miaroeconomia

En este sentido, se considera que la incorporacion
de las TIC en las aulas proporciona las oportuni-
dades para crear entornos de formaciéon basados
en un disefio de calidad, centrados en el estu-
diante, atractivos, interactivos, econémicos, efi-
cientes, accesibles, flexibles y significativos (Coll
2004; Cabero y Colina, 2008; Lugo, 2010).
Fandos, Jiménez y Gonzalez (2002) sefialan
que las TIC permiten crear nuevos espacios en li-
nea que ayudan a superar las barreras referidas
a la coincidencia de espacio y tiempo que hasta
ahora era indispensable entre profesores y es-
tudiantes inmersos en el proceso de ensenanza-
aprendizaje. Por su parte, Wagner (2001) y Garza
(2001) observan que los ambientes de aprendi-
zaje tecnologicos, ademas de eficaces, cobmodos
y motivantes, promueven el desarrollo de cono-
cimientos y habilidades de los estudiantes en un

23 |



contexto virtual, que pueden tomar lugar en pla-
taformas de internet donde interacttian alumnos
y profesores, ademas de emular la interacciéon
que se tiene en el aula presencial; en ambos ca-
sos se busca la generacion de aprendizajes, en-
tendido “como un cambio en el significado de sus
experiencias”.

Recientemente, Rodriguez y Fernandez (2017)
demostraron que la implementacion de videos en
YouTube como material de apoyo en un curso de
estadistica para estudiantes latinoamericanos de
una maestria en linea generd un impacto positivo
sobre las calificaciones de los alumnos, resultado
que los autores atribuyen a que los alumnos mejo-
raron la comprension del contenido de la materia.
Los resultados anteriores son muy particula-
res debido a que los programas en linea pueden
atraer estudiantes con un mejor uso de las TIC,
o bien, los estudiantes de posgrado pueden tener
mayor motivacion que otros tipos de estudiantes,
lo que hace cuestionar si la aplicacion de videos
en YouTube para alumnos en otras modalidades
de aprendizaje o niveles de educaciéon obtendria
resultados similares.

El objetivo de este articulo es estudiar el uso
de videos en YouTube como material de apren-
dizaje en estudiantes de nivel licenciatura, en
modalidad presencial, de 1a materia de Microeco-
nomia, en una universidad ubicada en el estado de
Puebla, México. En particular, medimos el efecto
causal de usar materiales didécticos basados en
la plataforma YouTube sobre las calificaciones
obtenidas en la materia mencionada. El estudio
es diferente al de Rodriguez y Fernandez (2017)
porque en este se analizan alumnos de licenciatu-
ra, los cuales podrian contar con menor motiva-
cién que los de maestria, asi como estudiantes de
modalidad presencial, los cuales podrian tener un
menor conocimiento del uso de las TIC compara-
do con quienes realizan estudios en linea.

En este estudio hacemos un control mas es-
tricto sobre la comparabilidad de los estudiantes,
pues todos pertenecen a una misma generaciéon
escolar y enfrentan las mismas condiciones de
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infraestructura en su universidad, a diferencia
de Rodriguez y Fernandez (2017), en cuya inves-
tigacion los estudiantes pueden estar incluso en
distintos paises y, por lo tanto, enfrentar condi-
ciones de infraestructura diferentes dependiendo
de la region desde donde se conecten a sus plata-
formas en linea.

Para encontrar el efecto causal, seguimos la
metodologia de experimentos controlados aleato-
rizados (ECA) (Lazcano, Salazar y Gutiérrez, 2004;
Garcia, 2011; Baker, 2000; Gertle et al., 2011; Na-
varro, 2005; Moral-Arce, 2014). Encontramos que
el uso de videos como materiales didacticos mejo-
r6 las calificaciones de los alumnos tratados en un
36%, a un nivel de confianza de 1%.

El articulo se divide de la siguiente forma: en la
primera seccion, revisamos la literatura sobre la re-
lacion del proceso de ensenanza-aprendizaje y las
TIC, asi como investigaciones empiricas cuantita-
tivas. En la segunda, abordamos la teoria de los
ECA y las razones por las cuales ese efecto causal
se identifica. En la tercera, describimos el ECA es-
timado y el modelo empirico en el que se formula
una ecuacién que relaciona el desempefio escolar
con las caracteristicas observables y su participa-
cion en el ECA. En la cuarta, especificamos las ca-
racteristicas de la poblacion observada tanto para
el grupo de control como para el de tratamiento,
lo cual es importante para determinar si los su-
puestos necesarios para la aplicaciéon de un ECA
se cumplen en la poblacion estudiada. En la quin-
ta seccion, presentamos los resultados del ECA y,
en la sexta, las conclusiones.

CONSIDERACIONES TEORICAS

Determinar el impacto de usar las TIC en el pro-
ceso de ensefianza-aprendizaje no es una tarea
sencilla, debido a la existencia de al menos tres
problemas estadisticos: en primer lugar, el proble-
ma de seleccion en caracteristicas observables y no
observables en estudiantes, que se da en virtud de
que el éxito de las TIC depende de las capacidades
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individuales de cada estudiante (Lopez, 2013), las
cuales pueden estar asociadas a los recursos que el
individuo tuvo disponibles durante su formacion
académica, el estilo parental con el cual se desarro-
116, 1a educacion y condicion de actividad laboral de
sus padres, entre otras (Cuecuecha, 2017).

El segundo problema es la selecciéon en ca-
racteristicas observables y no observables de es-
cuelas, ya que la adopcion de tecnologias entre
escuelas diferentes tampoco ocurre de manera
aleatoria, por ejemplo, puede haber escuelas que
cuenten con mayores recursos para invertir en las
TIC e incorporarlas en sus procesos de ensefian-
za-aprendizaje. El tercer problema es que la hete-
rogeneidad en tecnologias de informacion puede
generar dificultades de medicion: si se desconoce
la naturaleza especifica de la tecnologia de infor-
macion utilizada se podria medir con error el ver-
dadero impacto de las TIC.

Por lo anterior, el ECA tnicamente utiliza vi-
deos de YouTube y se aplica en estudiantes de una

universidad, de una misma facultad, de una mis-
ma licenciatura y de una misma generacion. Para
controlar las caracteristicas no observables de los
estudiantes, seguimos dos estrategias: primero, la
aplicacion de una encuesta entre la comunidad que
integra la facultad a la cual pertenece la licenciatu-
ra estudiada, con el fin de determinar la existencia
de seleccion de estudiantes en funcién de la carrera
preferida dentro de la facultad estudiada; con esa
encuesta estimamos la probabilidad de elegir la li-
cenciatura en cuestion.

La segunda estrategia consistié en una meto-
dologia de diferencias en diferencias para anali-
zar el impacto del tratamiento iinicamente sobre
el cambio observado en calificaciones antes y
después del tratamiento. Participaron 89 alum-
nos, de los cuales 41 pertenecen al grupo al que
se hace referencia. El tratamiento se dividi6 en
tres etapas: en la primera, todos los estudiantes
recibieron materiales tradicionales; en la segun-
da, el grupo tratado recibi6 materiales basados en
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Ante la evidencia de que la
seleccion en no observables es
minima, en el estudio decidimos
utilizar técnicas de emparejamiento
aleatorizado de datos, las cuales
permiten encontrar el impacto

de la intervencion no solo en

el promedio, sino a lo largo

de toda la distribucién

videos de YouTube; en la tercera y tltima, todos
regresaron a utilizar materiales tradicionales. Al
final de cada etapa aplicamos examenes para me-
dir el desempefio de los alumnos. En el estudio,
estos no podian elegir al profesor ni la seccién de
la materia en la que se emple6 la intervencion.

Ante la evidencia de que la seleccién en no
observables es minima, en el estudio decidimos
utilizar técnicas de emparejamiento aleatorizado
de datos (RMS, por sus siglas en inglés), las cuales
permiten encontrar el impacto de la intervencion
no solo en el promedio, sino a lo largo de toda la
distribucion.

A pesar de las metodologias seguidas para
la obtencion del efecto causal, hay elementos no
observables que podrian generar sesgos en la es-
timacion; por ejemplo, si los alumnos modifican
su entusiasmo para estudiar la materia, quizas a
consecuencia de usar YouTube, podriamos asignar
el impacto al uso de la TIC, cuando de hecho solo
varib el entusiasmo de los alumnos para dedicar
horas de estudio. Esta investigacion se gui6 por las
horas que los alumnos reportaron en la encuesta
que dedicaban a estudiar, pero si hubiera variacio-
nes no observadas dentro del momento del experi-
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mento en el nivel de entusiasmo, podriamos notar
sesgos. Esto hace que las posibilidades de extrapo-
lar los resultados del experimento a otros ambien-
tes sean limitadas. Lo recomendable seria aplicar
ECA en otros niveles de educacién y en otras ma-
terias con el proposito de validar los resultados al-
canzados en nuestro estudio.

RELACION CON LA LITERATURA

Existen diversos estudios que buscan evidencia
empirica de los logros académicos obtenidos a par-
tir del uso eficiente de las TIC durante el proceso
ensehanza-aprendizaje. En primer lugar, desta-
camos los estudios que evaldan los efectos de las
TIC entendidas como hardware. Alderete y For-
michella (2016) evaluaron el programa Conectar
Igualdad, aplicado en Argentina en 2012, el cual
consisti6 en dotar de notebooks a los estudian-
tes de 15 afnos con la finalidad de determinar el
rendimiento en los resultados de la prueba PISA
(Programa para la Evaluacion Internacional de
Alumnos) de las materias de Mateméticas, Cien-
cias y Lenguaje. El estudio mide la propension del
estudiante a participar en el programa y encon-
tr6 que el nivel socioeconémico de la escuela y la
disponibilidad de internet en el hogar poseen un
efecto significativo y positivo en la probabilidad
de participar en el programa.

Por otra parte, los estudiantes que son repeti-
dores y cuyos padres estan desempleados tienen
significativamente menos probabilidades de par-
ticipar en el programa. Los autores concluyen que
las caracteristicas no observables igualan el ren-
dimiento arrojado por el programa; por lo tanto,
sefialan la necesidad de proveer un fin académico
a la dotacion de notebooks.

En este sentido, Machin, McNally y Olmos
(2006) midieron los efectos del cambio de la poli-
tica en asignacién de recursos para invertir en las
TIC sobre los resultados educativos de las escue-
las primarias y secundarias en Inglaterra durante
2001. Para ello, primero midieron si el efecto en la



asignacion de los recursos para las TIC por alumno
es diferente para las escuelas primarias que para
las secundarias, y encontraron un efecto positivo
en las primarias; después midieron el efecto de la
asignacion de recursos sobre las calificaciones pro-
medio de las materias de Matematicas, Lenguaje y
Ciencias en nifos de once afos, y advirtieron una
relacion positiva y significativa entre el financia-
miento en las TIC por alumno y el rendimiento en
las materias de Inglés y Ciencias, mientras que en
Matematicas la relaciéon fue positiva, pero no sig-
nificativa.

En segundo lugar, tenemos los estudios que
evaltian las TIC como software. Carrillo, Onofa
y Ponce (2010) analizan el programa Mas Tec-
nologia a partir de 2005, en Guayaquil, Ecuador.
Este consistia en dotar a cada escuela primaria de
cuatro computadoras que contenian un software
diseniado para facilitar el aprendizaje de matemé-
ticas y lenguaje de los alumnos de tercer y quinto
grado. Los autores observaron un impacto positi-
vo en los puntajes de las pruebas de matematicas
y uno negativo en los de lenguaje.

Por su parte, Angrist y Levy (2002) miden el
efecto del programa Tomorrow-98, desarrollado
en Israel desde 1994, sobre las calificaciones ob-
tenidas en las materias de Matemaéticas y Hebreo.
El programa dotaba a las escuelas primarias y se-
cundarias judias de un software que proporcio-
naba una instruccion asistida por computadora
(CAI) alos alumnos de cuarto y octavo grado a fin
de identificar el efecto del programa; considera-
ron las caracteristicas de los colegios y los alum-
nos, asi como la intensidad del uso de la CAI.

Angrist y Levy (2002) hallaron que el progra-
ma mejoro las puntuaciones de los estudiantes de
cuarto grado en matemaéticas, pero encontraron
poca evidencia de que mejoro las puntuaciones de
los alumnos de octavo grado; por lo tanto, conclu-
yeron que la CAI no contribuyé significativamen-
te a mejorar las calificaciones de los alumnos.

Por dltimo, Rodriguez y Fernandez (2017)
analizaron el uso de videos en YouTube como
recurso de contenido didictico en la materia

de Estadistica para alumnos de la Maestria en
Administracion Empresarial, en modalidad a
distancia. El estudio consisti en dotar cada se-
mana a un grupo de estudiantes de videos como
materiales didacticos; a partir del segundo par-
cial, los autores encontraron que el grupo que
utiliz6 videos como material de apoyo elevd en
un punto la calificacion respecto al que us6 ma-
teriales tradicionales.

LA EVALUACION DE IMPACTO Y LOS ECA

Desde la mitad del siglo pasado, los métodos esta-
disticos han resultado de gran utilidad. En el sec-
tor salud, iniciaron su uso para verificar la eficacia
de algtin nuevo tratamiento o medicamento y sus
efectos en pacientes con padecimientos cronicos
(Lazcano et al., 2004). La efectividad de estos mé-
todos cuantitativos llevo a otras ciencias a adoptar
las evaluaciones de impacto. El campo de la eva-
luacion de la politica publica es uno de los que mas
ha aprovechado el herramental estadistico para ve-
rificar los efectos de aplicar politicas publicas en la
poblacion objetivo (Ravillion, 2008).

La evaluaciéon de impacto es un método esta-
distico que mide los efectos en las condiciones de

La efectividad de estos
métodos cuantitativos llevé a
otras ciencias a adoptar las
evaluaciones de impacto. El
campo de la evaluacion de la
politica publica es uno de los
gue mas ha aprovechado el
herramental estadistico
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las personas que pueden atribuirse a un proyecto,
programa o politica particular (Navarro, 2005;
Baker, 2000; Moral-Arce, 2014), centra su aten-
cion en la magnitud de los efectos generados y
su causalidad con la intervencién. Los efectos
pueden ser positivos cuando mejoran las con-
diciones de bienestar, y negativos, cuando los
cambios las deterioran. Estos se pueden deber a
factores observables, como las caracteristicas del
hogar, sexo, estado civil, etcétera, y no observables,
como los valores morales, motivaciones e intereses
personales, entre otros.

Las caracteristicas principales son la verifi-
cacion de hipotesis y la comparacion de grupos:
la primera explica la relacién entre dos o mas
variables independientes (causa) y variables de-
pendientes (efecto), mientras que la segunda uti-
liza un escenario contrafactual para determinar
la causalidad entre la intervencidn y los cambios
experimentados por los beneficiados; se entien-
de como escenario contrafactual la situacion de
los beneficiarios si no hubieran participado en la
intervencion.

Cabe destacar que este argumento no se pue-
de observar directamente; en este sentido, Gertle
et al. (2011) sefalan que es necesario identificar
un grupo de comparacion con las mismas carac-
teristicas del grupo de tratamiento en al menos
tres aspectos: ambos grupos deben ser idénticos

Existen dos tipos de ECA

que permiten establecer
relaciones causa-efecto de una
intervencion: por una parte,
se encuentran los disenos de
reemplazo y, por el otro, los
de disenos cruzados
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en ausencia del programa; los grupos deben re-
accionar de la misma manera ante el programa;
y ningdn grupo puede estar expuesto de modo di-
ferente a otras intervenciones durante el periodo
de la evaluacion.

El escenario contrafactual se puede determi-
nar usando disefios experimentales o cuasiexpe-
rimentales; los primeros son considerados como
los mas sélidos y robustos (Baker, 2000; Navarro,
2005). Lazcano et al. (2004) destacan el control
que el investigador tiene sobre la seleccién de la
poblacién, administracién del tratamiento y for-
ma en la que logra las observaciones. La aleatori-
zacibn garantiza que, en promedio, las diferencias
entre estos grupos se deben solo al hecho de par-
ticipar, o no, en el programa, ya que en el proceso
de seleccién se han eliminado todos los factores
observados y los no observados, y se ha controla-
do la incidencia de otras variables independientes
que estén asociadas a la variable de impacto (va-
riable dependiente) y la participacién en el pro-
grama; de este modo, el grupo de comparaciéon
provee informacion de lo que le habria ocurrido
a los beneficiarios si no hubieran participado en
la intervencion.

Existen dos tipos de ECA que permiten esta-
blecer relaciones causa-efecto de una interven-
cién: por una parte, se encuentran los disefios de
reemplazo y, por el otro, los disefos cruzados. Los
primeros se basan en recolectar una muestra al
cambiar un tratamiento A por otro tratamiento
alternativo B. En este tipo de ECA, los sujetos de
estudio son divididos en dos grupos: uno llama-
do control y otro, tratamiento; ambos reciben el
tratamiento A durante un primer periodo; en un
segundo momento, el grupo control sigue reci-
biendo el tratamiento A, mientras que el de con-
trol es intervenido con el tratamiento alternativo
B; en un tercer momento, ambos grupos reciben
el mismo tratamiento A. Al final, las observacio-
nes de los tratamientos A y B se comparan en cada
momento de la intervencion.

En el caso de los disenos cruzados, el grupo 1 re-
cibe el tratamiento A durante un primer periodo y el



B, en un segundo periodo; por su parte, el grupo 2
recibe los tratamientos en orden inverso al grupo
1; en este tipo de disefio, cada sujeto sirve como
su propio control. El ECA presentado en este ar-
ticulo se configurd para ser un experimento con
disefio de reemplazo.

Modelo empirico

Para medir el efecto causal de una intervencion
(P) sobre un resultado (Y), se parte de considerar
que (P) es una variable binaria que adquiere valor
de 1 si tomo el tratamiento y 0 si no lo tomo; la
no observacién del contrafactual surge del hecho
de que un individuo no puede pertenecer a ambos
grupos.

Tabla 1. Fundamento de la inferencia causal

Yy /
P=0 Observable No observable
P=1 No observable Observable

Fuente: elaboracin propia.

En este articulo, utilizaremos la metodologia de
doble diferencia para estimar el efecto promedio
de los tratados y el RMS. Diferencias en diferencias
(DD): consiste en aplicar una doble diferencia, es
decir, estima el contrafactual del cambio en el re-
sultado para el grupo de tratamiento calculando
el cambio del resultado para el grupo de compa-
racion. Este método nos permite tener en cuenta
cualquier diferencia constante en el tiempo entre
los grupos de tratamiento y de control. La estra-
tegia de DD se puede formalizar en un modelo de
regresion lineal para poder contrastar la hipétesis
sobre los estimadores, o incluir otras variables de
control, mediante el uso de una variable binaria
(D) que identifica la variable de interés en dos mo-
mentos diferentes: uno denominado “antes”, que
observa la variable de interés antes de aplicar el
tratamiento, D = 0, y el otro llamado “después”,
que observa la variable de interés después de apli-
car el tratamiento, D =1.

El método RMS consiste en
formar un grupo de control a
partir de individuos similares
a los del grupo de tratamiento
entre un grupo de individuos
no tratados

1) Y, =B +BD+B, P+6PD+p,

Donde el coeficiente de la interaccion 6PD,
representa el método de diferencia en diferencias;
se calcula a partir del siguiente razonamiento:

2) DD=E(Y,-Y,)-(Y,-Y,)=ATE +
E (KI_ l710) _E (YDI_ YOD)

Lo que significa que el método DD es una do-
ble diferencia: la primera es el valor esperado de
los grupos tratados y control después de la inter-
vencion; la segunda es el valor esperado de los
grupos antes de la intervencion.

El método RMS consiste en formar un grupo
de control a partir de individuos similares a los del
grupo de tratamiento entre un grupo de indivi-
duos no tratados. La validez del emparejamien-
to se basa en dos hipdtesis: la primera, llamada
hipétesis de independencia condicional, exige
que no existan diferencias sistematicas entre
agentes tratados y no tratados una vez que se ha
condicionado con valores observables; de esta
manera, controlando a los individuos por sus ca-
racteristicas observables en cada subgrupo, ten-
dremos que el tratamiento es independiente de
los resultados y que fue administrado de modo
aleatorio. La segunda se denomina hipotesis de
soporte comun y exige que haya cierta probabili-
dad entre los tratados y no tratados de recibir el
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tratamiento. En forma similar a Alderete y For-
michella (2016), senalamos los siguientes méto-
dos de emparejamiento:

» Vecino més cercano (ATTND): se elige un es-
tudiante no tratado j para ser el contractual del
estudiante i, de tal modo que: P, =min, |P—P|
donde el estudiante control j elegldo del grupo
no tratado es el que minimiza la diferencia en-
tre su propensity score (PS) y el del estudiante
tratado.

« Estimador de Kernel (ATTK), segtn el cual los
estudiantes tratados son emparejados con un
promedio ponderado de todos los estudiantes
de control con ponderaciones que son inver-
samente proporcionales a la distancia entre el
propensity score matching (PSM) de los estu-
diantes tratados y los no tratados.
Estratificacion (ATTS) permite realizar un em-
parejamiento entre tratados y no tratados ba-
sado en una variable que contiene el namero
de bloque (estrato) al que pertenece el registro
de la zona de soporte comun. La region de so-
porte comin implica considerar en la estima-
cion del efecto promedio del tratamiento en
los tratados (ATT) a los estudiantes que per-
tenecen al rango delimitado por los propensity
scores minimo y maximo de los estudiantes
del grupo de tratamiento.

Si bien estos son los métodos estadisticos
mas usados, cabe aclarar que la literatura sobre
el tema es atin mas extensa; sin embargo, conta-
mos con los elementos necesarios para describir
el modelo empirico que relaciona el desempeno
escolar con las caracteristicas observables en el
experimento.

Descripcion del contexto en el
que se realiza el experimento

El experimento se llevd a cabo en una universidad
del estado de Puebla, México, con estudiantes de la
Licenciatura en Relaciones Internacionales (LRI)
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de cuarto semestre, durante el periodo escolar
otofio 2017, en modalidad presencial. Para ingre-
sar a la universidad, todos los estudiantes pre-
sentaron un examen de admisién, cuyo puntaje
fue solicitado a los estudiantes y se incluyé como
variable de control. La admisién también consi-
dera si cursaron sus estudios de preparatoria en
escuelas que son parte de unidades académicas
que conforman toda la universidad, pues esos es-
tudiantes cuentan con pase directo (tomando en
cuenta su promedio de preparatoria y el puntaje
obtenido en el examen de admision). Es impor-
tante mencionar que un estudiante promedio de
cuarto semestre toma seis materias en el semestre,
las cuales le han sido asignadas por las autorida-
des académicas de su programa; los estudiantes
no pueden elegir ni materias ni horarios o seccio-
nes; a esto se debe que una materia sea dictada en
el mismo horario por distintos profesores.

Descripcion del modelo empirico

Proponemos un modelo empirico que relaciona el
desempefio escolar de los estudiantes de la LRI
en modalidad presencial con su participaciéon en
el ECA y las caracteristicas observables de la si-
guiente forma:

3) Final=®(B X, ,
+p,X +f. X

ﬁ7 TiempoEstudio2

+ﬁ2 X privada +ﬁ3 X Prepaconpase
+B X

puntajii puntaj2i TiempoEstudio1 +

donde la variable Final.es la calificacion obte-
nida en el curso; toma valores de 0 a 10; p es la
participacion en el tratamiento; toma valores de 1
si particip6 y 0 si no participd; X , , es la edad del
estudiante; X, . . es el tipo de estudios a nivel pre-
paratoria; toma valor de 1 si estudiaron en escuela
privada y o si estudiaron en preparatoria publica;
toma valor de 1 si estudiaron la prepara-

prepaconpase
toria en una unidad académica de la universidad y
0 en cualquier otro caso; X _es el puntaje obte-
. | plfll(a]ll
nido en el examen de admisién, su rango es de 550
a 650 puntos; X es el puntaje obtenido cuyo

puntaj2i



rango es de 650 a 750 puntos; X, .. 4., SON
las horas de estudio por semana para el primer
parcial; X, v a0, IOTas de estudio por semana
para el segundo parcial.

El modelo anterior es valido bajo el supuesto
de que el tratamiento es aleatorio y que las varia-
bles observables introducidas en el modelo permi-
ten controlar todas las caracteristicas observables
de los estudiantes. Como mencionamos, para no
realizar este supuesto, es posible estimar un mode-
lo de doble diferencia, el cual eliminara los factores
fijos en los estudiantes; ese modelo se explicd en
las ecuaciones 1y 2 con la finalidad de identificar
el efecto en las calificaciones observadas después
de utilizar el tratamiento. Este modelo empirico lo

presentamos en la ecuacion (4):

4) dtest=p +BX , . +B.X +

o +B.X +
privada 37" prepaconpase
ﬁ4Xpuntajel+ﬁ5Xpuntajez+ﬂ6Xmaterial+ﬁ7Xmaterialb+
8Xh0rasesmdio+ 9Xh0rasest‘udio+ﬁ 10P+‘u

donde dtest es la diferencia de las calificaciones
obtenidas en el segundo parcial respecto a las obte-
nidas en el primero; dtest1 es la diferencia entre las
calificaciones finales con relacion a las del segundo
parcial; y dtest2 es 1a diferencia de la calificacion fi-
nal en referencia a la obtenida en el primer parcial.

Tabla 2. Descripcion de la poblacion

Finalmente, para analizar el impacto del trata-
miento no solo en el promedio de la distribucion,
sino en toda esta, aplicamos técnicas de RMS, las
cuales explicamos anteriormente.

DESCRIPCION DE LA POBLACION

La poblacién de estudio se refiere a estudiantes de
la LRI en modalidad presencial que cursaron la
materia de Microeconomia durante el otofio 2017.
Esta poblacion se describe en la tabla 2, en la cual
observamos que se compone de 84 estudiantes,
divididos en dos grupos: uno llamado tratado,
que se refiere a 41 estudiantes que en un tema se
les proporcion6 videos como material didactico, y
otro denominado no tratado, conformado por 43
alumnos que no recibieron los videos, a partir de
las variables observables.

A simple vista, existe una diferencia en la ca-
lificaci6n final entre la poblacién tratada y no tra-
tada; el promedio del primer parcial para el grupo
no tratado fue de 6.65, mientras que para el tra-
tado fue de 8.3. El promedio del segundo parcial
para el grupo no tratado fue de 7.1 y para los tra-
tados, 8.9. Cabe mencionar que no estudiamos la
significancia estadistica de estas diferencias hasta

PoBLacioN No TRATADA TRATADA ToraL DIFERENCIA NO TRATADO-TRATADO

Parcial 1 6.65 8.3 7.48 1.69*
Parcial 2 71 8.9 7.98 1.81*
Calificacion final 6.9 8.9 7.88 1.99*
Edad 20.02 20.12 20.07 0.09
Educacién privada 0.39 0.36 0.38 -0.02
Prepa con pase automatico 0.16 0.19 0.17 0.03
Puntaje1 0.13 0.12 0.13 0.002
Puntaje2 0.62 0.6 0.61 0.01
Tiempo estudio1 1.25 1.51 1.38 0.25
Tiempo estudio2 1.69 2 1.84 0.3
n 43 41 84

* Significativo al 1%
Fuente: elaboracion propia.
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Para determinar si existe un
sesgo de seleccion por ser

estudiantes de la LRI, levantamos

una encuesta a estudiantes
de la generacion 2016 de
las licenciaturas en Ciencias

Politicas, Derecho, Criminologia y

Relaciones Internacionales
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la siguiente seccion, debido a que debe ser
controlada por las caracteristicas observa-
bles de los estudiantes.

El 39% de los estudiantes del grupo no
tratado proviene de una educacién prepa-
ratoria privada y el 36% del grupo tratado,
de una educacion preparatoria privada. El
13% del grupo de los no tratados se encuen-
tra en el rango de Puntaje1y el 12% del gru-
po de los tratados, en el rango de Puntajei,
mientras que, para la variable Puntaje2, el
62% de los no tratados se encuentran en ese
rango. Para el grupo no tratado, observa-
mos que dedicaron 1.25 horas de estudio a
la semana para el primer parcial, mientras
que el grupo tratado, 1.51 horas de estudio
a la semana para el primer parcial. Asimis-
mo, el grupo no tratado dedic6 1.69 horas
de estudio a la semana para el segundo par-
cial y el tratado, dos horas en promedio a la
semana al estudio.

Posibles sesgos de seleccion en la muestra
Para la aplicacion de la metodologia ECA,

partimos del supuesto de que la pobla-
cion de estudio es aleatorizada sobre una

poblacién que, desde el punto de vista es-
tadistico, es similar en sus caracteristicas
observables. En este estudio incluimos
en el tratamiento alumnos de una misma
facultad, de una misma licenciatura y de
una misma generacion, lo que arroja un
poblacion homogénea en caracteristicas
observables, pero que puede tener varia-
ciones en edad, antecedentes en educa-
cion preparatoria, sus horas de estudio y,
tal vez, los recursos a los que tiene acceso
por sus condiciones socioeconémicas de
origen.

Estas diferencias en caracteristicas ob-
servables se pretenden obtener a partir de la
encuesta realizada con ellos. También podria
haber otros sesgos de seleccion implicitos en
el hecho de que cada uno de ellos puede te-
ner una propension distinta a participar en
el tratamiento derivado de su interés por la
LRI o por una posible eleccion para tomar
las clases que fueron elegidas para ser tra-
tadas. En esta seccién mostramos que hay
evidencia de que los estudiantes de LRI son
diferentes del promedio de estudiantes de
la facultad estudiada, y encontramos que
no hay sesgo por seleccion para participar
en el tratamiento.

Para determinar si existe un sesgo de
seleccion por ser alumnos de la LRI, le-
vantamos una encuesta a estudiantes de
la generacion 2016 de las licenciaturas en
Ciencias Politicas, Derecho, Criminologia
y Relaciones Internacionales, en la cual
se preguntaron aspectos generales como
sexo, edad, tipo de escuela preparatoria
(puablica o privada), asi como si se trata de
una preparatoria con pase directo a la uni-
versidad, puntaje de admisién y conexion
a internet, la cual se divide en conexi6én
en casa, en el movil y su uso de internet.
Estimamos un modelo Probit, cuya varia-
ble dependiente toma el valor de 1 si es
un estudiante de LRI y el valor de cero en



cualquier otro caso. El modelo se expresa
de la siguiente manera:

5) PI'(Y=1 I‘le) = (p(ﬂ0+ﬁ1Xedad+ﬁ2Xpriuada
+ﬁ3Xprepacanpase+ﬁ4 Xpuntajel+ﬁ5Xpunmj82

+ﬁ6XmateriaIa+ﬂ7Xrnaterialb+'u)

donde Pr(Y=1|X) es la probabilidad
de estudiar la LRI; X . es la preferen-
cia del alumno por materiales didacticos
tradicionales, como libros, revistas, articu-
los cientificos; X .. esla preferencia del
alumno por materiales didacticos basados
en TIC; u es la variable no observable; las
demas variables ya fueron explicadas.

En la tabla 3 observamos que, excep-
to haber estudiado en una prepa con pase
automatico y haber obtenido el Puntaje1,
todas las variables no son significativas es-
tadisticamente. Las dos variables mencio-
nadas reducen la probabilidad de estudiar
la LRI y son significativas al 5%. El mode-
lo, en su conjunto, es estadisticamente sig-

nificativo al 1%; si bien la pseudo R? puede

explicar un 6.4% de la variacion en los da-
tos. En las estimaciones se presentan tanto
el control de la probabilidad de estudiar
LRI como sin dicho control.

En la tabla 4 (siguiente pagina) inclui-
mos la estimaciéon de un modelo de proba-
bilidad para determinar la aleatoriedad del
tratamiento. Esto se hizo incluyendo en la
estimacion a alumnos que no pertenecen a
la LRI, pero que si forman parte de la fa-
cultad a la que esta pertenece. El modelo
(6) presenta la ecuacién estimada cuya va-
riable dependiente es la participacién en el
tratamiento y las variables independientes
son las mismas mostradas antes:

6) PI'(P=1 I Xx) = (p(ﬁo+ﬁ1Xedad+'82Xprivada
+ﬁ3Xprepaconpase+ﬁ4Xpuntajel-'-ﬁsXpunmjeQ
+ﬁ6Xmateria1a+ﬁ7‘vaaterialb+8)

donde Pr(P=1|X) es la probabilidad
de participar en el tratamiento y € son los
elementos no observables en la ecuaci6n
de tratamiento.

Tabla 3. Modelo de preferencia por estudiar la Licenciatura de Relaciones Internacionales

MobELo DE PREFERENCIA POR ESTUDIAR LRI
VARIABLES EstimacioNes ProiT ERRORES ESTANDAR
Edad -.004418 0737727
Privada . 1684801 .229565
Prepaconpase -.6795953* 2454751
Puntaje1 -.8968417* .323078
Puntaje2 -.2222637 2091178
Materialesa 2326445 2152165
Materialesb .2964923 2718475
_cons 2786243 1.47864
R? 6.4%
N 187
Test LR (maxima verisimilitud) chi2 (6) 16.46
Valor p 0.0115

* Significativo al 5%
Fuente: elaboracidn propia.
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Tabla 4. Modelo de aleatoriedad del tratamiento

VARIABLES Estimaciones ProiT ERROR ESTANDAR
Edad .0206427 .0788509
Privada .131084 .2409454
Prepaconpase -.3171593 .276501
Puntaje1 1.095481 9372713
Puntaje2 1371527 234669
Materialesa 1557351 .2371463
Materialesb .1492576 .3002784
_cons -1.330112 1.603311
R? 2.3%
N 189
Test LR (maxima verisimilitud) chi2 (7) 4.61
Valor p | 0.7079

Fuente: elaboracion propia.

En la tabla 5 observamos que ninguna variable
es estadisticamente significativa y que el modelo,
en su conjunto, no es estadisticamente signifi-
cativo. Esto demuestra que las variables elegidas
permiten determinar la existencia de un sesgo de
seleccion por carrera elegida (LRI), pero no un ses-
go de seleccion en el tratamiento.

RESULTADOS DEL ECA

La tabla 5 revela que la variable tratamiento es
significativa al 1% y que se obtiene un efecto de
1.54 unidades de calificacion, lo que equivale a
un aumento del 17% en la calificaciéon obtenida
antes del tratamiento. También muestra que las
horas de estudio son estadisticamente significati-
vas al 1%, y aumentan la calificacién en .60 pun-
tos para el primer parcial y en un punto para el
segundo examen. La variable edad es significativa
al 10%, y reduce en -.14 puntos la calificacion ob-
tenida. Esta estimacion puede estar sesgada de-
bido a que asume que el tratamiento es aleatorio
y que no esta correlacionado con las variables no
observadas de los estudiantes, algo que en esta
ecuacion no puede afirmarse, en virtud de que no
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Tabla 5. Modelo del efecto de las TIC sobre la calificacion final

. 1.5632827**
Tratamiento
[.2187623]
-.140493*
Edad
[.0729101]
. 3076795
Privada
[.2244591]
-.1098169
Prepaconpase
[.3797313]
. -.086287
Puntaje1
[.3718612]
. -.215147
Puntaje2
[.2276607]
. . .602009**
TiempoEstudio1
[.1475319]
. . 1.000012**
TiempoEstudio2
[.1478233]
7.293339**
Cons
[1.527952]
N 82
F 32.83
Prob > F 0.0000
R? 75%
MSE .91494

*Significativo al 1% ** Significativo al 10%
Fuente: elaboracion propia.




hemos aplicado la diferencia entre el antes y des-
pués del tratamiento; lo anterior se tratara en la
siguiente estimacion.

Las estimaciones para el modelo DD se pre-
sentan en la tabla 6, en la cual advertimos que,
en la columna dtest las horas dedicadas al estudio
y preparatoria con pase son estadisticamente sig-
nificativas; sin embargo, conforme realizamos las
pruebas para dtest1 y dtest2, observamos que la
variable de preparatoria con pase directo deja de
ser significativa; en cambio, la variable estudios
privados toma significancia al 5%, lo que sugie-
re que afectan de modo directo el rendimiento
académico de los estudiantes. De igual modo,
notamos que el tratamiento es estadisticamente
significativo solo cuando se compara el primer

Tabla 6. Modelo DD

examen con el examen final y se alcanza un im-
pacto de .30 puntos de calificacion, lo que equi-
vale a un incremento del 3.54% en la calificacion.

Ahora procedemos a realizar un modelo de ro-
bustez mediante el método RMS, con la finalidad de
identificar el efecto de usar videos de YouTube sobre
el rendimiento académico de los estudiantes de LRI.
La tabla 7 (siguiente pagina) indica la diferencia en
el rendimiento académico entre los estudiantes que
recibieron el tratamiento y los que no es estadistica-
mente significativa para dos de las cuatro técnicas
utilizadas. En los dos casos para los que se encuen-
tra un efecto significativo el tratamiento marca 5%.
El efecto causal estimado es mayor al obtenido me-
diante la técnica DD, lo que implica que, al medir el
impacto en el promedio de la muestra, se tenia un

MopeLo DD RoBUST, CON CONTROL POR ESTAR EN LA LRI
VARIABLES DTEST DTESTL DTEST2
-.0920688
Edad L0730705] .0516805 [.0814963] -.0403882 [.0617792]
Privada 2627439 1101264 .3728703*
[.2139701] [.2110114] [.1657878]
Prepaconpase 5702511* -.2639009 .3063502
[.32893] [.2806984] [.2680088]
Puntajeb .0630596 -.2043366 141277
[.2979562] [.2957149) [.2568983]
Puntajec -.13 38628 -.0627404 -.1966032
[.2341151] [.2001688] [.1988149]
Tratamiento -0132961 -3149593 .3016632*
[.2253785] [.2110734] [.1593557]
Xtiempohrsem -1.359175** 6591457+ -.7000297***
[.1529444] [.1232337] [.1252032]
Xtiempohrsem 1.220483*** - TT58477*** 4446357
[.1488297] [.1229608] [.1144328]
cons 1.907058 -.7235157 1.183542
- [1.547121] [1.693993] [1.254534]
R? 67.7% 43.3% 45.2%
N 82 82 82
F 15.53 8.30 485
Prob > F 0.0000 0.0000 0.0001
Root MSE 84078 84405 67205

*Significativo al 10% ** Significativo al 5% *** Significativo al 1%
Fuente: elaboracidn propia.

35 |



| 36

Tabla 7. Estimacion de ATT

Pruesa PSM TrataDOS CONTROLES ATT T DE STUDENT
.387

dtest2 ATTND 41 26 0.38 1.585
[0.246]

dtest2 ATTR 27 36 0.600 1.947*
[0.308] :
0.280

dtest2 ATTK 41 42 1.349
[0.207]

dtest2 ATTS 5 78 0.852 1.734*
[0.491] ’

* Significativo al 5%

Notas: ATT: tratamiento en los tratados; PSM: propensity score matching; ATTND: tratamiento de los tratados seg(in vecino mas cercano, se utiliza
muestreo con reemplazo; ATTR: tratamiento en los tratados segiin radio, se utilizd con un radio del 1%; ATTK: tratamiento de los tratados segiin

Kernel; ATTS: tratamiento en los tratados segin estratificacion.
Fuente: elaboracidn propia.

sesgo a la baja y que, al medir el efecto a lo
largo de la distribucion de calificaciones, es
posible identificar un impacto mayor.

Es importante sehalar que las estima-
ciones del ATT se hicieron considerando
un soporte comun para el tratamiento y los
controles; asimismo, utilizamos muestreo
con reemplazo; ademas, los errores estan-
dar se obtuvieron con bootstrap con mil
repeticiones.

CONSIDERACIONES FINALES

En el estudio realizado, mediante la apli-
cacion de un ECA, examinamos la re-
lacion causal entre el uso de videos de
YouTube sobre las calificaciones de es-
tudiantes de la materia de Microeconomia
de la carrera de LRI, modalidad presen-
cial, durante el periodo de estudios corres-
pondiente a otofo 2017.

Encontramos evidencia estadistica de
que las variables estudios privados y ha-
bitos de estudio adquiridos previos a la
educaciéon superior son estadisticamente

significativas en las calificaciones obteni-
das por los estudiantes; por lo tanto, esas
variables afectan de manera directa el
rendimiento académico de los estudian-
tes durante su formacién universitaria.
Encontramos que la utilizacion de videos
YouTube tiene un impacto atin por encima
de los antecedentes de educaciéon prepara-
toria de los estudiantes, lo cual implica que
el uso de las TIC puede ser una forma de
mejorar la equidad y reducir las brechas
entre estudiantes ocasionadas por el origen
socioecondémico, el cual, se ha demostrado,
puede afectar la adquisicion de educacion y
la movilidad social (Cuecuecha, 2017).

Finalmente, hallamos evidencia esta-
distica de que la utilizacién de videos de
YouTube implica una mejora promedio
del 3.54% en las calificaciones obtenidas
por los alumnos tratados, de ahi que se
demuestra que los videos de YouTube,
acompafiados de una estrategia docente
adecuada, son una herramienta que ayu-
da a mejorar el aprendizaje de conoci-
mientos y habilidades de los estudiantes
de Microeconomia.



Estos resultados confirman la con-
veniencia de utilizar videos de YouTube
como herramienta de aprendizaje, lo cual
habia sido mostrado por Rodriguez y Fer-
nandez (2017), en el contexto de estudian-
tes de maestria en modalidad en linea. Por
lo tanto, nuestro estudio amplia el conoci-
miento al confirmar la efectividad de usar
videos de YouTube en estudiantes de li-
cenciatura en modalidad presencial.

RECOMENDACIONES

Debido a la extensa discusion del tema de
educacion, encontramos la necesidad de em-
prender una investigacion que profundizara
en las discusiones psicopedagogicas en las
que se encuentra inmersa la instituciéon de
educacion superior donde aplicamos los
ECA. Esto con la finalidad de determinar
como puede entenderse la mejora estudia-
da en este ECA en un contexto de cambio
institucional.

De manera mas general, los estudios
sobre aplicaciéon de TIC en el proceso de
ensefnanza-aprendizaje deben también con-
tinuarse, ya que los cambios tecnologicos
representan una oportunidad para mejorar
ese proceso y contribuir a que la educaciéon
sea un medio para reducir las brechas so-
ciales que existen en nuestro pais.

Es importante destacar que para
probar que una mejora en calificaciones
lograda utilizando videos de YouTube in-
duce una mejora en la movilidad social
de las personas, se requieren estudios a
mediano plazo que permitan dar segui-
miento a los individuos tratados en su
desempefio laboral y econémico a lo lar-
go del tiempo. Este tipo de estudios son
necesarios para determinar los beneficios
de implementar las TIC en el proceso de
ensefianza-aprendizaje. a
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