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Resumen

Las interfaces de usuario inteligentes (IUI) representan un enfoque transformador para mejorar la computacion colectiva y la
computacion humana, mediante la optimizacién en la distribucién de tareas, el fortalecimiento de la colaboracién entre humanos e
inteligencia artificial (IA) y la garantia de la seguridad de los datos. Este estudio presenta un andlisis basado en estudios de caso sobre
una IUI adaptativa disefiada para mejorar la escalabilidad, el compromiso de los usuarios y la precisién en la resolucién de problemas
a gran escala mediante crowdsourcing. A través del examen de tres plataformas clave —Amazon Mechanical Turk (MTurk),
Zooniverse (plataforma de ciencia ciudadana) y un andlisis de andlisis de imdgenes médicas asistido por IA en el 4mbito de la salud
publica—se evaltia el impacto de la asignacién dindmica de tareas, la inteligencia artificial explicable (XAD yla gamificacion sobre la
participacién de los usuarios y el rendimiento en las tareas. Los resultados indican que las IUT adaptativas mejoran la precisién de las
tareas de acuerdo con el nivel de habilidad del usuario, reducen el tiempo de ¢jecucién a medida que los participantes adquieren
experiencia y aumentan la retencién de voluntarios gracias a los mecanismos de gamificacién. Asimismo, la integracion de XAl en el
diagnéstico médico asistido por IA incrementa de manera significativa tanto los niveles de confianza como la precision diagndstica.
Estos hallazgos evidencian la escalabilidad, adaptabilidad y eficacia de las IUI en el campo de la computacién humana, y ofrecen un
marco de referencia para futuros avances en la optimizacién de tareas y la explicabilidad de los sistemas inteligentes.

Palabras clave: interfaces de usuario inteligentes (IUI), cémputo humano, interaccién humanocomputadora IHC,
computacion colaborativa, inteligencia artificial explicable (XAI), asignacion adaptativa de tareas.

Abstract

Intelligent User Interfaces (IUIs) represent a transformative paradigm for advancing crowdsourced and human computation by
optimizing task distribution, strengthening human-AlI collaboration, and ensuring data integrity. This study presents a case study—
driven analysis of an adaptive IUT framework designed to enhance scalability, engagement, and accuracy in large-scale, crowd-based
problem-solving. By examining three representative platforms—Amazon Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse (a citizen science
platform), and Al-assisted medical image analysis in public health—the research investigates the influence of dynamic task
allocation, Explainable AI (XAI), and gamification on user participation and task performance. The findings demonstrate that
adaptive IUIs improve task accuracy relative to user expertise, reduce completion time as experience increases, and strengthen
volunteer retention through gamified elements. Moreover, integrating XAl into Al-assisted medical diagnostics substantially
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elevates both trust and diagnostic precision. Collectively, these outcomes underscore the scalability, adaptability, and efficacy of IUIs
in human computation, offering a comprehensive framework for future advancements in task optimization and explainability.
Keywords: Intelligent User Interfaces (IUIs), Human Computation, Human-Computer Interaction (HCI), Crowd
Computing, Explainable Artificial Intelligence (XAI), Adaptive Task Allocation.
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1. Introduccidn

La computacién colectiva y la computacién humana se han convertido en componentes esenciales para la
ejecucion de tareas complejas y de gran escala que requieren inteligencia humana complementaria a la
inteligencia artificial (IA). Entre estas actividades se incluyen el etiquetado de datos y la moderacién de
contenidos en plataformas como Amazon Mechanical Turk (MTurk). No obstante, estos sistemas enfrentan
desafios relacionados con la eficiencia operativa, la participacién de los usuarios y la asignacion equitativa de
tareas.

Las interfaces de usuario inteligentes (Intelligent User Interfaces, [UI) abordan estas limitaciones mediante
la incorporacién de mecanismos adaptativos, como la retroalimentacién en tiempo real, la asignacién de tareas
basada en la experiencia y la inteligencia artificial explicable (XAI) en plataformas de trabajo colaborativo [1].
Al personalizar la experiencia del usuario y optimizar los flujos de trabajo, las IUI mejoran la escalabilidad,
incrementan el rendimiento de los usuarios y fomentan una colaboracién més efectiva entre humanos e IA.

Una de las principales limitaciones de las plataformas de computacién colectiva actuales radica en su
enfoque estatico y uniforme para la asignacion de tareas, el cual no considera las diferencias individuales en
habilidades y desempefio, lo que con frecuencia compromete la calidad de los resultados. Ademds, la
interaccién entre los usuarios humanos y los componentes de inteligencia artificial continta siendo limitada, lo
que conduce a resultados sub6éptimos en la ejecucion de las tareas.

Las interfaces de usuario inteligentes (IUI) abordan estas deficiencias mediante el modelado de usuarios, el
analisis del desempefio en tiempo real y la retroalimentacién impulsada por IA, elementos que en conjunto
permiten una asignacién adaptativa de tareas y fomentan una colaboracién més efectiva entre los sistemas
humanos y los basados en TA [2].

Este articulo explora el potencial transformador de las IUT para mejorar la escalabilidad, la eficiencia y la
calidad en la computacién humana basada en multitudes, especialmente a medida que estas plataformas se
aplican con mayor frecuencia a tareas complejas, como el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial y
la respuesta ante desastres.

A través de un andlisis basado en estudios de caso, el articulo evalta la viabilidad e impacto de las TUI
adaptativas, sin implementacion practica del sistema, en cuatro dimensiones clave:

1. Distribucién adaptativa de tareas.

2. Inteligencia artificial explicable en la computacién humana.
3. Modelado de usuario.

4. Gamificacién y medidas de seguridad.

Al examinar tanto plataformas de propdsito general como entornos especializados, estos estudios de caso
ofrecen una evaluacion integral de como las IUI pueden fortalecer la colaboracién entre humanos e IA en
sistemas de computacién colectiva.

Los principales objetivos de esta investigacion son los siguientes:

1. Determinar la interaccién entre el modelado de usuario, la gamificacién y la distribucién adaptativa
de tareas en entornos de trabajo colaborativo a gran escala.
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2. Examinar el impacto de la gamificacion, la distribucién adaptativa de tareas y el modelado de usuario
en la participacion de los usuarios y la finalizacién de tareas dentro de programas de ciencia ciudadana.
3. Evaluar cémo la inteligencia artificial explicable (XAI) contribuye a mejorar la participacién y
aumentar la confianza de los usuarios en dominios especializados, como el de la salud publica.

Se presentan tres estudios de caso que demuestran estos objetivos, tanto de forma independiente como de
manera sinérgica, en contextos del mundo real, ofreciendo perspectivas valiosas sobre la escalabilidad, la
eficiencia y la confiabilidad de los sistemas de computacién humana.

Al centrarse en estos casos, el articulo ilustra el potencial tedrico de las IUT para abordar los desafios reales en
la computacién colectiva.

Los resultados obtenidos a partir de los estudios de caso establecen un marco de referencia para el desarrollo
y la evaluacién futuros de sistemas de computacién humana impulsados por IUI, allanando el camino hacia la
proxima generacion de soluciones de computacion colectiva [3].

El resto de este articulo se organiza de la siguiente manera: en la seccién 1.1 revisa la literatura relevante, con
énfasis en la distribucidn adaptativa de tareas, la inteligencia artificial explicable (XAI), el modelado de
usuario, la gamificacién y la seguridad en los sistemas de computacién humana.

En la seccién 2 describe las metodologias empleadas para explorar estos conceptos y su aplicaciéon mediante
estudios de caso.

La seccidn 2.5 presenta tres estudios de caso—Amazon Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse y un
proyecto de salud publica que incorpora XAl en diagnésticos médicos—, los cuales ilustran las aplicaciones
précticas de los métodos propuestos.

La seccién 3 analiza los resultados obtenidos a partir de estos casos, destacando cémo las metodologias
adaptativas contribuyen a mejorar la escalabilidad, la participacién y la confianza en los sistemas colaborativos.

Finalmente, la seccion 4 concluye el articulo resumiendo los hallazgos principales y planteando las
direcciones para futuras investigaciones.

1.1. Trabajos relacionados

Esta seccién revisa el estado actual de la investigacién sobre el uso de IUI orientadas a mejorar la
escalabilidad, la colaboracién y la participacién de los usuarios en plataformas de computacién humana y
computacion colectiva.

La discusion se centra en 4reas clave, como la asignacion dindmica de tareas, que optimiza la distribucién de
actividades en funcién del desempefio del usuario en tiempo real, y la XAl que incrementa la transparencia y la
confianza en la resolucién de problemas asistida por IA.

Asimismo, se analiza el papel de la gamificacién en la motivacién de los usuarios, junto con la relevancia de la
seguridad y la privacidad en estos entornos, y se examinan las formas en que las IUI adaptativas fortalecen la
colaboracién y la escalabilidad de los sistemas.

En conjunto, estos temas ofrecen una vision integral del panorama actual de la investigacién y destacan
oportunidades para el desarrollo de nuevas lineas de estudio en el 4mbito de la computacién colectiva
impulsada por IA.

1.2. Asignacién dindmica de tareas en la computacién humana

Schmidbauer et al. [4] investigaron la asignacion de tareas entre humanos y robots en entornos industriales,
demostrando que la distribucién adaptativa de tareas (ATS, por sus siglas en inglés), la cual permite a los
trabajadores influir en la asignacién de responsabilidades operativas, mejora los niveles de satisfaccion entre los
operadores.
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Aunque este estudio destacé la relevancia de otorgar control a los participantes humanos, también identificé
inconsistencias en los procesos de asignacién de tareas, lo que evidencia la necesidad de una mejor alineacién
entre las preferencias humanas y los mecanismos automatizados de asignacion.

En contraste, Wen et al. [5] propusieron un marco de asignacién de tareas para redes de sensores
inaldmbricos (WSN) en entornos de computacién perimetral, cuyo énfasis en la eficiencia energética y la
confiabilidad mediante la ejecucién paralela de tareas revel6 el potencial del modelo para reducir
significativamente el consumo de energfa y el tiempo de ejecucion.

Sin embargo, se identificaron limitaciones relacionadas con la tolerancia a fallos y las condiciones dindmicas
de la red, lo que sugiere que se requiere investigacion adicional para mejorar la robustez general del sistema.

Faccio et al. [6] ampliaron la investigacién sobre la asignacién de tareas al 4mbito de la robdtica colaborativa,
al introducir un modelo adaptativo que ajusta la velocidad del robot en funcién de la distancia entre el robot y
el operador humano, con el propésito de equilibrar la productividad y la seguridad. Sus hallazgos demostraron
mejoras  significativas en el rendimiento, aunque también revelaron compensaciones inherentes,
particularmente la dificultad de mantener la seguridad sin comprometer la productividad. Estos resultados
subrayan la necesidad de mecanismos de adaptabilidad en tiempo real en entornos de trabajo dindmicos.

Yuan et al. [7] propusiecron un marco de asignacion adaptativa de tareas (ATA-HRL) para equipos
compuestos por multiples humanos y multiples robots (MHMR), empleando aprendizaje por refuerzo
jerarquico para mejorar la adaptabilidad de las tareas. Su enfoque de dos etapas, que comprende la asignaciéon
inicial de tareas (ITA) y la reasignacién condicional de tareas (CTR), resulté eficaz; no obstante, el estudio
destac6 la importancia critica de realizar asignaciones iniciales precisas, especialmente en entornos
caracterizados por alta incertidumbre.

De manera similar, Tamali et al. [8] investigaron la asignacién distribuida de tareas en sistemas multirrobot,
utilizando un algoritmo voraz para optimizar la distribucién de tareas en entornos complejos. Su enfoque,
basado en simulaciones e implementado mediante el sistema operativo de robots (ROS), demostré mejoras
notables en la eficiencia de finalizacién de tareas; sin embargo, se identificaron la escalabilidad y las
limitaciones de comunicacién en escenarios del mundo real como desafios clave para futuras investigaciones.

1.3. Inteligencia artificial explicable en la resolucién de problemas mediante trabajo colaborativo

Los estudios revisados presentan un conjunto diverso de enfoques y perspectivas sobre la evaluaciéon
colaborativa y la XAI, destacando la participacion activa de los usuarios y la mejora en la calidad de las
explicaciones mediante técnicas de trabajo colaborativo y mecanismos de entrada selectiva.

A pesar de sus diferentes objetivos, estos trabajos comparten un énfasis comun en aprovechar la
retroalimentacién humana para mejorar la interpretabilidad y aumentar la precision de los modelos de
inteligencia artificial, consolidando asi la sinergia entre el juicio y los sistemas automatizados de aprendizaje.

Tanto Jain et al. [9] como Kou et al. [10], [11] emplearon el trabajo colaborativo para mejorar las
explicaciones de la inteligencia artificial, aunque sus enfoques difirieron en alcance y aplicacién.

Jain et al. [9] se centraron en evaluar las técnicas de XAI mediante un “juego con propésito” (GWAP), que
permitié a los usuarios clasificar métodos como LIME y Grad-CAM en funcién de su nivel de
interpretabilidad. Esta estrategia basada en el juego identificé6 a Grad-CAM como el método de XAI mas
efectivo para la clasificacién de imégenes.

En contraste, Kou et al. [10] desarrollaron Crowd Graph, un marco de conocimiento multimodal disenado
para detectar y explicar las fauxtografias en publicaciones de redes sociales, mediante la integracién de datos
textuales y visuales.

Ambos estudios aprovecharon el potencial de la participacién colectiva para generar retroalimentacién
significativa y mejorar el rendimiento de los sistemas IA. Sin embargo, una limitacién critica en ambos
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enfoques radica en la fiabilidad de los datos generados mediante crowdsourcing, lo que pone de relieve la
necesidad de mecanismos mas robustos para verificar y mantener la calidad de los datos.

Kou et al. [11] examinaron ademads el trabajo colaborativo mediante el marco HC-COVID, orientado a la
deteccién y explicacién de la desinformacién relacionada con la COVID-19. El disefio jerdrquico de HC-
COVID, que integra contribuciones tanto de trabajadores €XpErtos Como no expertos, constituye una
extension de su investigacion previa.

Este enfoque multinivel mejord de manera significativa la precision en la deteccién de desinformacion y la
calidad de las explicaciones generadas. Sin embargo, al igual que otros modelos basados en crowdsourcing,
enfrenta el desafio persistente del sesgo y la inconsistencia en los datos aportados por participantes no expertos,
lo que resalta la necesidad de marcos més estructurados que garanticen la fiabilidad y la precisiéon de los
resultados.

Sawant et al. [12] y Lai et al. [13] abordaron el sesgo y la subjetividad en las explicaciones de la inteligencia
artificial, especialmente en dominios socialmente sensibles, como la deteccién de discurso de odio y el
comportamiento comunicativo de los usuarios.

Sawant et al. [12] emplearon una clasificaciéon basada en XAI mediante TabNet, con el propésito de
identificar discursos de odio en lenguas con recursos limitados, incluido el hindi, y demostraron c6mo los
contextos sociopoliticos pueden introducir sesgos en las anotaciones humanas.

En comparacidn, Lai et al. [13] desarrollaron un marco de explicacion selectiva que adapta las explicaciones
generadas por la IA a las preferencias del usuario, considerando factores como la relevancia y la anormalidad, lo
que permite interacciones mas sensibles al contexto.

Ambos estudios enfatizan la importancia de alinear las salidas de la IA con la interpretacién humana para
reducir el sesgo y mejorar la precision. Sin embargo, mientras que Sawant et al. [12] demostraron que los
contextos sociopoliticos influyen significativamente en el sesgo de los sistemas de IA, Lai et al. [13] se
centraron en mitigar la carga cognitiva y los sesgos del usuario mediante mecanismos de entrada selectiva,
destacando el delicado equilibrio entre la participacién humanay la autonomia de la IA.

Una comparacién critica entre estos estudios revela que, si bien el trabajo colaborativo (crowdsourcing)
constituye un enfoque eficaz para mejorar las explicaciones de la inteligencia artificial, también introduce
desafios significativos relacionados con la calidad de los datos y el control del sesgo.

Por ejemplo, la dependencia de los datos generados mediante crowdsourcing en Jain et al. [9] y Kou et al.
[10], [11] demuestra que, aunque estos métodos pueden incrementar el rendimiento del sistema, implican de
forma inherente el riesgo de inconsistencias en la calidad del contenido generado por humanos.

De manera similar, Sawant et al. [12] y Lai et al. [13] resaltaron la vulnerabilidad de los modelos de IA que
dependen de anotaciones humanas frente a diversas formas de sesgo, en particular en dominios caracterizados
por sensibilidades sociopoliticas o alta subjetividad.

A pesar de estas limitaciones, todos los estudios coinciden en que los marcos adaptativos y selectivos—ya
sean modelos jerarquicos como HC-COVID, evaluaciones basadas en juegos como Eye into Al o técnicas de
explicacién selectiva— representan una direccién prometedora hacia sistemas de IA mds transparentes,
interpretables y centrados en el usuario.

1.4. Gamificacién para mejorar la participacién del usuario

Los estudios revisados sobre gamificacién en diversos contextos —desde la promocién de la salud hasta la
formacién de empleados y la educacién formal—evidencian un enfoque comun orientado a la participacién
activa del usuario, aplicando diferentes elementos de juego para influir en el comportamiento, incrementar la
motivacién y mejorar los resultados en distintos entornos de aplicacién. A pesar de las similitudes en sus
objetivos, estos trabajos divergen en sus metodologias y destacan desafios especificos relacionados con el
mantenimiento del compromiso a largo plazo.
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Zhang et al. [14] y Hellin et al. [15] examinaron la gamificacién como estrategia para el cambio de
comportamiento en los dmbitos de la salud y la educacién, respectivamente.

Zhang et al. [14] desarrollaron DMCoach+, un sistema gamificado disefiado para promover estilos de vida
saludables mediante una estructura de dos niveles que integra metas personales y competencia social. En
contraste, Hellin et al. crearon un entorno de aprendizaje gamificado que incorpora puntos, tablas de
clasificacién y medallas para incrementar la motivacién de los estudiantes en cursos de programacion.

Ambos estudios demostraron que la gamificacién puede mejorar significativamente la participacion; aunque
también identificaron limitaciones criticas. Zhang et al. [14] observaron que la comunicacién unidireccional
con los médicos limitd el compromiso sostenido de los usuarios, mientras que Hellin et al. [15] sefalaron que
los estudiantes con clasificaciones mas bajas podian desmotivarse por el efecto de las tablas de posiciones.

Estos hallazgos sugieren que equilibrar la competencia y la interaccién personalizada es fundamental para
mantener la participacién a largo plazo, tanto en contextos de salud como educativos.

Lu et al. [16] y Bitridn et al. [17] investigaron el papel de la gamificacidon en contextos comerciales,
centrandose en la participacién del usuario con marcas y aplicaciones méviles.

Lu et al. [16] integraron el marco Mecénicas- Dindmicas-Estética (MDA) en la aplicacién Nike Run Club
(NRC), destacando que el disfrute fue el factor mds significativo para impulsar la participacién del usuario y la
lealtad hacia la marca.

En contraste, Bitridn et al. examinaron cémo los elementos del diseno de juegos satisfacen las necesidades
psicolégicas de los usuarios, encontrando que los componentes orientados al logro y a la interaccién social
aumentaron la participacion al satisfacer las necesidades de competencia, autonomia y relacion.

Ambos estudios demostraron que la gamificacién incrementa la participacién del usuario, aunque también
resaltaron la importancia de equilibrar la diversion y la personalizacién para mantener el interés a largo plazo.

Finalmente, Alfaqiri et al. [18] desarrollaron un marco de gamificacién para plataformas de capacitacién en
linea, con un enfoque en la participacién de los empleados. La integracién de multiples elementos de juego,
como puntos, desafios y tablas de clasificacién, reflejé técnicas utilizadas en contextos educativos y comerciales.

De manera similar a lo encontrado por Bitridn et al. [17], Alfagiri et al. [18] encontraron que estos
elementos incrementaron de manera efectiva la participacion; sin embargo, también senalaron que el efecto de
novedad tiende a disminuir con el tiempo, lo que coincide con las preocupaciones planteadas en otros estudios
respecto a la sostenibilidad a largo plazo de los sistemas gamificados.

1.5. Preocupaciones de seguridad y privacidad en las plataformas de computacién colectiva

Owoh y Singh [19] desarrollaron SenseCrypt, un marco destinado a aplicaciones de deteccidn colectiva
mévil (MCS), que integra un algoritmo K-means con un esquema de firmado y cifrado agregado sin
certificados (CLASC) para gestionar el etiquetado de datos sensibles y garantizar una transmisién segura.

Este enfoque redujo los costos computacionales y la sobrecarga de comunicacién, logrando que el marco
fuera robusto frente a multiples vectores de ataque, incluidos los ataques de repeticién y falsificacién.

No obstante, la adaptabilidad del marco a casos de uso mds amplios continta siendo limitada, lo que indica
la necesidad de investigaciones adicionales orientadas a mejorar su escalabilidad y viabilidad de
implementacion préctica.

En contraste, Li et al. [20] propusieron CrowdSFL, un marco que integra la tecnologia blockchain con el
aprendizaje federado para proteger los datos de manera descentralizada. Este diseno mantiene la privacidad al
conservar los datos de forma local, mientras utiliza contratos inteligentes para habilitar una comunicacién
segura entre nodos.

El aprendizaje federado redujo significativamente los riesgos de privacidad al evitar la centralizacién de
informacién sensible, diferenciando este enfoque del método basado en cifrado y firmado (signcryption)
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empleado en SenseCrypt. Ademds, la integracién de un algoritmo de recifrado basado en ElGamal en
CrowdSFL anadié6 una capa adicional de seguridad.

Aunque los resultados demostraron mejoras en precision, seguridad y eficiencia computacional, la
complejidad del sistema y la sobrecarga de comunicacién asociadas con las arquitecturas blockchain fueron
identificadas como desafios clave.

En comparacién, ambos marcos ofrecen mecanismos de seguridad robustos para la proteccién de datos
sensibles en entornos de trabajo colaborativo (crowdsourcing). Sin embargo, SenseCrypt se enfoca
principalmente en un esquema eficiente de cifrado y firmado (signcryption) eficiente para datos de sensores
moviles, mientras que CrowdSFL prioriza la preservacion de la privacidad de forma descentralizada, mediante
blockchain y aprendizaje federado.

Las sobrecargas de comunicacion observadas en el estudio de Li et al. [20] contrastan con la eficiencia
computacional demostrada por Owoh y Singh [19], lo que evidencia la compensacién inherente entre
descentralizacion y complejidad del sistema.

A pesar de estas diferencias, ambos estudios subrayan la necesidad continua de soluciones adaptables y
escalables que garanticen la seguridad y la privacidad de los datos en sistemas distribuidos basados en
crowdsourcing.

1.6. IUI adaptativa para mejorar la colaboracion y la escalabilidad en el trabajo colaborativo (crowdwork)

Los estudios revisados presentan diversos enfoques para mejorar la colaboracién y la escalabilidad en
sistemas humano-IA, mediante el uso de marcos adaptativos que integran dindmicamente la intervencién
humana, los procesos IA y las contribuciones del crowdsourcing. Aunque cada sistema aplica estos principios
de manera particular, todos comparten el objetivo de mejorar la eficiencia y la calidad colaborativa dentro de
contextos de alta complejidad.

En este marco, Siangliulue et al. [21] desarrollaron IDEAHOUND, un sistema orientado a la ideacion
colaborativa a gran escala, basado en modelado semantico en tiempo real. Al capturar las interacciones de los
usuarios en una pizarra virtual, el sistema genera dindmicamente sugerencias diversas y creativas, fomentando
la diversidad de ideas y la participacion activa de los colaboradores.

No obstante, la dependencia del sistema de los agrupamientos generados por los usuarios, que en ocasiones
carecen de coherencia o claridad semdntica, pone de relieve el desafio de aprovechar plenamente los juicios
semanticos colectivos generados mediante crowdsourcing.

En contraste, Abbas et al. [21] desarrollaron Crowd of Oz (CoZ), un sistema conversacional de IA en
tiempo real que integra crowdsourcing sincrénico para gestionar didlogos sociales complejos, especialmente en
el ambito del apoyo a la salud mental.

A diferencia de IDEAHOUND [22], CoZ pone un énfasis particular en la comunicacién afectiva durante
las interacciones en tiempo real. Aunque el sistema mejora de manera efectiva la calidad de las conversaciones,
enfrenta desafios asociados con la retencién continua de los trabajadores y la garantia de respuestas de alta
calidad, lo que subraya la necesidad de una mayor capacitacion y del desarrollo de competencias comunicativas
y empéticas entre los colaboradores de la multitud.

Por su parte, Ponti y Seredko [23] también analizaron la colaboracién humano-IA, centrandose en el
contexto de la ciencia ciudadana. Su marco de asignacién de tareas delegd actividades simples, como la
recoleccion de datos, a los participantes ciudadanos, mientras que los sistemas de IA y los expertos del dominio
asumieron los procesos més complejos, como el andlisis de informacion.

El estudio destaca que el aumento de las capacidades de la IA puede marginar inadvertidamente a los
voluntarios, lo que genera preocupaciones sobre la sostenibilidad de su compromiso y participacién a largo
plazo. Este desafio también fue identificado por Siangliulue et al. [22] en IDEAHOUND, en relacién con la
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agrupacion de ideas generadas por los usuarios, lo que refuerza la importancia de disefiar mecanismos de
colaboracién equilibrados entre la IA y los participantes humanos.

Basandose en el enfoque de los sistemas centrados en el ciudadano, Stein y Yazdanpanah [24] introdujeron
C-MAS, un sistema multiagente disefiado para otorgar a los ciudadanos un mayor control en los procesos de
toma de decisiones dentro de los dominios de movilidad y energia inteligentes.

Al igual que CoZ [21], C-MAS pone un fuerte énfasis en la privacidad, la equidad y la transparencia, pero
amplia estos principios al permitir la participacion activa de los ciudadanos en la configuracién de decisiones
mediante el uso de agentes inteligentes personales.

No obstante, el desafio de la confianza, especialmente en lo relativo a la protecciéon de la privacidad y a la
toma de decisiones éticamente responsables, permanece como un problema central, reflejando la misma
necesidad de fiabilidad y transparencia observada en el modelo de comunicacién afectiva de CoZ.

Por ltimo, Gupta et al. [25] desarrollaron COHUMAIN, un marco disefiado para fomentar la inteligencia
colectiva en equipos humano-IA mediante una arquitectura sociocognitiva. Al compartir recursos cognitivos a
través de sistemas de memoria y atencién transaccional, COHUMAIN busca mejorar la toma de decisiones
colaborativa y aumentar la escalabilidad, en paralelo con la ideacién colaborativa facilitada por
IDEAHOUND [22].

Sin embargo, Gupta et al. identificaron un desafio persistente en el mantenimiento de la confianza a largo
plazo entre los colaboradores humanos y los sistemas de IA, un problema también observado por Stein y
Yazdanpanah [24] en el contexto de la confianza entre ciudadanos y agentes inteligentes.

Si bien cada uno de estos marcos logra avanzar en la colaboracién adaptable y la escalabilidad en diferentes
dominios de aplicacién, todos comparten desafios comunes relacionados con la confianza, la retencién de
participantes y la calidad de los resultados colaborativos. Estos obstaculos recurrentes subrayan la necesidad
continua de perfeccionamiento en la formaciéon de los participantes, la asignaciéon dindmica de tareas y la
integracion humano-IA, a fin de construir sistemas impulsados por multitudes que sean verdaderamente
escalables, fiables y eficaces.

2. Materiales y métodos

Esta seccién presenta un marco tedrico y evaluativo para analizar la eficacia de las interfaces de usuario
inteligentes (IUI) adaptativas en sistemas de computacién humana escalables. El enfoque se fundamenta en
principios consolidados de interfaces adaptativas de bucle cerrado, en las cuales el comportamiento de la
interfaz se ajusta continuamente al contexto del usuario y a sus preferencias en evolucién.

En este modelo dindmico de retroalimentacidn, las acciones del usuario generan sefales que informan las
politicas adaptativas de la IUI, modulando componentes tales como la distribucién de tareas, la
personalizacidn, la gamificacion y la explicabilidad. Este enfoque es coherente con los marcos empleados en los
Sistemas Producto-Servicio inteligentes impulsados por IA (SPSS) [26].

Al sincronizar el comportamiento del usuario con las respuestas de la interfaz en tiempo real, este marco
proporciona una base tedrica robusta para la distribucién adaptativa de tareas y el modelado del usuario,
elementos esenciales para la optimizacién de la colaboracién humano-IA en entornos de crowdsourcing.

Esta investigacién emplea un disefio de estudio de caso mixto, que integra marcos teéricos —como la Teoria
de la Actividad, el Modelo de Aceptacion Tecnoldgica y los principios de interfaces de usuario adaptativas—
con datos empiricos cuantitativos recopilados de Amazon Mechanical Turk (MTurk), Zooniverse y un
entorno clinico basado en inteligencia artificial explicable (XAI).

En lugar de realizar ensayos controlados aleatorizados, el estudio recopilé métricas cuantitativas piloto y las
analizé utilizando la metodologia de estudio de caso TRIPLE C [27]. Los indicadores de desempefio
incluyeron la precisién de las tareas, el tiempo de finalizacién, las tasas de error, la retencién de voluntarios, la
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precision diagnéstica y la confianza del clinico, cada uno respaldado por pruebas estadisticas apropiadas para

sustentar la validez de los resultados.
La Figura I ilustra las capas fundamentales involucradas en la optimizacién de los entornos de computaciéon

humana. El diagrama comprende tres capas principales:
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1. Capa de entrada, compuesta por participantes humanos, tareas colaborativas y sistemas de IA.
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2. Capa de IUI adaptativa, que incluye médulos como asignacién dindmica de tareas, modelado de
usuario, A explicable, gamificacién y medidas de seguridad.

3. Capa de resultados, que representa los parametros de salida, incluyendo escalabilidad, colaboracién,
compromiso ¢ integridad de los datos.

El flujo de tareas y datos se origina en la capa de entrada, donde los participantes humanos y los sistemas de
IA interactan con las tareas asignadas; progresa a través de la capa de IUI adaptativa, donde se procesan y
optimizan los pardmetros de interaccién, y culmina en un mejor rendimiento del sistema dentro de la capa de
resultados. Este marco demuestra cémo las IUT adaptativas pueden aprovecharse para mejorar la colaboraciéon
y la escalabilidad en entornos de crowdsourcing,

Desde la perspectiva de la teoria de la actividad, un marco interpretativo ampliamente utilizado en la
investigacion de estudios de caso, el operador (sujeto) interactiia con las tareas (objeto) a través de la IUI
(herramienta). La interfaz adaptativa media esta interaccién mediante bucles de retroalimentacién en tiempo
real, lo que mejora el desempeno de las tareas y la eficiencia general del sistema [28].

2.1. Distribucién de tareas adaptativas

Desde la perspectiva de la teoria de la actividad, el operador interactiia con la interfaz para alcanzar objetivos
especificos, siendo la IUT la que media dindmicamente esta relacién mediante retroalimentaciéon en tiempo
real.

La distribucién adaptativa de tareas mejora la eficiencia de la computacién humana en entornos de
crowdsourcing al asignar tareas de acuerdo con las habilidades, el desempeno y la experiencia del usuario. La
Figura 2 ilustra este modelo: las tareas del conjunto se asignan mediante un sistema de IA que aprovecha la
retroalimentacién en tiempo real para optimizar las asignaciones futuras.
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Figura 2.

Distribucién adaptativa de tareas

Engoques comparables han demostrado su efectividad en la colaboracién humano-robot, como el marco de
comparticion adaptativa de tareas de Schmidbauer et al. [29], basado en las capacidades y preferencias del
usuario. De manera similar, en los sistemas de aprendizaje adaptatico, la resignacién dindmica de tareas mejora
el rendimiento en funcién de los resultados previos [30].

Este modelo tedrico se examina a través de estudios de caso en dominios como la respuesta a desastres, el
etiquetado de datos y la planificacién urbana, con el objetivo de evaluar la escalabilidad, la practicidad y el
desempeno en la computacion humana a gran escala.

2.2. Inteligencia artificial explicable en la computacién humana

Las estrategias de inteligencia artificial explicable (XAI) y gamificacién integradas en este marco se sustentan
en el modelo de aceptacién tecnoldgica (TAM), el cual postula que una mayor percepcion de utilidad y
transparencia incrementa de manera directa la confianza del usuario y la adopcién tecnolégica [31].

La XAI contribuye a mejorar la confianza, el compromiso y la eficiencia en tareas colaborativas, al
proporcionar transparencia sobre los procesos de decision de la IA frente a los participantes humanos.
Modelos de XAI ampliamente adoptados, como LIME y Grad-CAM, incrementan la interpretabilidad de los
sistemas: LIME descompone la contribucién de caracteristicas individuales de entrada a una decisién, mientras
que Grad-CAM resalta las regiones de la imagen mds influyentes dentro de redes neuronales convolucionales
(CNN) [32,33]. En conjunto, estas herramientas ayudan a los usuarios a comprender la justificacién detrds de
los resultados de la IA, fomentando la responsabilidad y la participacién informada.
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En el trabajo colaborativo practico, como el etiquetado de datos, el analisis de informacién y las iniciativas
de salud publica, la XAI permite a los participantes validar los resultados generados por la IA e identificar
posibles sesgos. Por ejemplo, los colaboradores en plataformas de etiquetado pueden utilizar las explicaciones
de LIME para evaluar y corregir las predicciones del modelo, mientras que los clinicos que emplean
visualizaciones de Grad-CAM pueden identificar las regiones de las imdgenes médicas que influyeron en los
diagnésticos automatizados, mejorando la precision diagndstica colaborativa y la confianza [34].

Al incorporar la XAl en estudios de caso de diferentes dominios, esta investigacién evaltia su impacto en la
confianza del usuario, el desempeno de las tareas y el compromiso, trascendiendo las ventajas tedricas para
demostrar su aplicabilidad préctica en entornos reales de computaciéon humana, ver la figura 3.
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Figura 3.

Modelo hipotético de inteligencia artificial explicable en la computacién humana
2.3. Modelado de usuario y asignacién dinidmica de tareas

El modelado de usuario construye una representacion computacional de las preferencias, la experiencia y el
comportamiento individual, lo que permite a los sistemas de trabajo colaborativo —por e¢jemplo, MTurk,
Zooniverse— asignar tareas de forma dindmica segin el conjunto de habilidades y desempeno de cada
participante.

Técnicas como el filtrado colaborativo, que empareja a los usuarios con tareas basindose en patrones de
comportamiento compartido, mejoran la eficiencia y la precision en la asignacién. Por ejemplo, los usuarios
que muestran un rendimiento destacado en categorias especificas de etiquetado pueden reasignarse
automdticamente a tareas de caracteristicas similares [35].

El aprendizaje por refuerzo refina este proceso al ajustar las asignaciones en tiempo real de acuerdo con la
retroalimentacién del desempeno, particularmente en entornos gamificados, donde el sistema aprende las
fortalezas y preferencias de los usuarios y optimiza la distribucion de tareas [36].

Estas técnicas de modelado fortalecen la personalizacién y adaptabilidad del sistema, al tiempo que reducen
la redundancia de tareas. La asignacién personalizada incrementa la participacion del usuario al alinear las
tareas con sus capacidades individuales, mientras que la reasignacién dindmica de tareas complejas favorece la
motivacion y la productividad [37].

Asimismo, al evitar asignaciones repetitivas, el modelado de usuario previene el aburrimiento y la
desconexidn, contribuyendo a una colaboracién mas sostenida y eficiente. Este estudio evaltia estos efectos
mediante estudios de caso en plataformas reales como MTurk y Zooniverse, demostrando cémo el filtrado
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colaborativo y el aprendizaje por refuerzo mejoran la escalabilidad y la efectividad en los sistemas de
computacién humana [38].

2.4. Gamificacion y medidas de seguridad

La gamificacion, entendida como el uso de elementos propios del disenio de juegos —por ejemplo, tablas de
clasificacién, puntos e insignias de recompensas— para incrementar la motivacién en contextos no ladicos, ha
demostrado ser altamente efectiva en plataformas de computacién humana. Al fomentar tanto la motivacién
intrinseca como la extrinseca, la gamificacién aumenta la retencién de participantes y mejora el desempeno en
las tareas [39].

Por ejemplo, las plataformas que otorgan insignias de logro y muestran clasificaciones de usuarios suelen
reportar niveles mas altos de participacion y tasas superiores de finalizacion de tareas [40].

Sin embargo, el incremento de la participacién por si solo no resulta suficiente; los sistemas basados en
crowdsourcing deben también abordar los riesgos de seguridad inherentes. Amenazas como las violaciones de
datos, la manipulacién de tareas y el fraude pueden comprometer tanto la integridad de los datos como la
confianza del usuario.

Para mitigar estas vulnerabilidades, son esenciales medidas de seguridad robustas, que incluyan cifrado
avanzado, protocolos de autenticacién, el uso de Certificateless Aggregate Signcryption (CLASC) y marcos de
seguridad basados en blockchain [41].

Cuando se integran de manera efectiva, una gamificacién bien disenada junto con arquitecturas de
seguridad sdlidas permite que las plataformas colaborativas escalen de forma eficiente, preservando la
confianza, la participacion sostenida y la proteccién integral de los datos.

2.5. Estudios de caso

Estudio de caso 1: Amazon Mechanical Turk (MTurk)

Amazon Mechanical Turk (MTurk) es una de las principales plataformas de crowdsourcing de microtareas,
que permite a empresas, investigadores y organizaciones asignar tareas de inteligencia humana (HIT)—
operaciones de pequena escala que requieren juicio humano— a una fuerza laboral global distribuida.

Estas tareas, que abarcan desde el etiquetado de datos y la clasificacién de imdgenes hasta la participacién en
encuestas, hacen de MTurk una plataforma idénea para evaluar la distribucién adaptativa de tareas, el
modelado de usuario y la gamificacion.

Gracias a su amplia base de usuarios y a sus mecanismos flexibles de asignacién de tareas, MTurk ofrece un
entorno experimental prictico para analizar cémo las metodologias adaptativas pueden mejorar la eficiencia,
incrementar la participacién y optimizar la asignacién dinamica de tareas en sistemas de computacién humana.

¢ Distribucién adaptativa de tareas: MTurk asigna tareas de manera dindmica en funcién de la
experiencia del usuario, el nivel de habilidad y el desempeno histérico, asegurando que las tareas mas
simples se asignen a trabajadores nuevos, mientras que las tareas mas complejas se reservan para usuarios
experimentados. Este bucle de retroalimentacién en tiempo real optimiza la eficiencia operativa y
reduce las tasas de error, al ajustar continuamente los criterios de asignacién en funcién del desempeno
individual.

e Modelado de usuario: Al recopilar métricas de desempeno —como la precisién, la velocidad de
ejecucion vy el historial de finalizacién de tareas—, la plataforma personaliza la asignacién segun las
fortalezas individuales de cada colaborador. Este enfoque adaptativo garantiza una mayor
correspondencia entre tarea y trabajador, al tiempo que fomenta una experiencia de usuario mas
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motivante y atractiva, contribuyendo a la retencién y al compromiso sostenido dentro del ecosistema de
crowdsourcing.

¢ Gamificacién: Aunque MTurk carece de mecanismos de gamificacién integrados, la incorporacién de
elementos ludicos —como tablas de clasificacién, insignias de logro y sistemas de recompensas—puede
mejorar significativamente la participacién y la retencién de los trabajadores. Estos componentes
incrementan la motivacién tanto intrinseca como extrinseca, al estimular la competencia sana y
reconocer el rendimiento individual, lo que fomenta una mayor frecuencia de contribucion y fortalece el
compromiso sostenido de los participantes dentro de la plataforma.

Estudio de caso 2: Zooniverse

Zooniverse, la plataforma de ciencia ciudadana mds grande del mundo, permite a los participantes
contribuir a una amplia variedad de proyectos de investigacién mediante la clasificacién de datos, el analisis de
imagenes y la transcripcion de textos histéricos.

Como plataforma de computacién humana basada en crowdsourcing, Zooniverse depende de la
participacién publica activa, lo que la convierte en un entorno idéneo para explorar la distribucién adaptativa
de tareas, el modelado de usuario y la gamificacién, con el fin de optimizar la participacion, la eficiencia de las
tareas y la escalabilidad del sistema.

e Distribucién adaptativa de tareas: Las tareas se asignan en funcion de la productividad y la experiencia
del usuario. Los participantes experimentados se encargan de andlisis mas complejos, lo que mejora la
precision de las tareas y la eficiencia global del proceso, mientras que los nuevos voluntarios comienzan
con clasificaciones mas simples. Este enfoque adaptativo garantiza una curva de aprendizaje gradual y
reduce la tasa de errores, manteniendo la calidad de los datos generados colectivamente.

e Modelado de usuario: Mediante el seguimiento continuo del comportamiento y desempeno de los
participantes, la plataforma asigna tareas acordes con las habilidades y la experiencia de cada usuario. La
asignacion de proyectos similares a aquellos en los que el participante ha demostrado un rendimiento
destacado aumenta la precisién y fomenta un mayor compromiso, fortaleciendo el vinculo entre
competencia, satisfaccion y participacion sostenida dentro de la comunidad cientifica virtual.

o Gamificacién: Elementos como los hitos del proyecto, el seguimiento del progreso y las insignias de
logro estimulan la participacion constante de los usuarios, al tiempo que fomentan un fuerte sentido de
comunidad y reconocimiento colectivo dentro de la plataforma.

Estudio de caso 3: Salud publica

En el sector de salud, los modelos de IA se utilizan cada vez mds para el apoyo diagndstico, el modelado
predictivo y el andlisis automatizado de imédgenes médicas. Aunque estos modelos logran altos niveles de
precision en la deteccion de enfermedades, su falta de transparencia genera preocupaciones sobre la confianza 'y
la interpretabilidad.

La inteligencia artificial explicable (XAI) aborda este desafio al hacer comprensibles los procesos de decision
de la IA, permitiendo a los profesionales de la salud validar las predicciones y colaborar de manera més efectiva
con los sistemas automatizados.

Este estudio de caso examina cdémo LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) y Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) aumentan la confianza y la transparencia en el andlisis de
imagenes médicas asistido por IA.

o LIME: Al perturbar los datos de entrada y analizar las variaciones en las predicciones del modelo, LIME
genera explicaciones interpretables del comportamiento de la IA. En el contexto de las imagenes
médicas, esta técnica aclara por qué el sistema de IA etiqueta una regién especifica de una resonancia
magnética o radiografia como anémala o patoldgica, permitiendo a los médicos comprender y validar el
razonamiento subyacente del modelo.
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o Grad-CAM: Esta técnica produce mapas de calor que ilustran las regiones de las imdgenes médicas que
influyen directamente en las predicciones del modelo de IA. Esta técnica resulta particularmente util en
el diagnéstico de enfermedades oncoldgicas, ya que resalta visualmente las dreas relevantes que guiaron la
toma de decisiones de la IA, aumentando la interpretabilidad y fortaleciendo la confianza clinica en los
sistemas automatizados de apoyo diagnéstico.

3. Resultados y discusion

La evaluacién se desarrolla conforme a los principios de reporte TRIPLE C (Context, Case, Complexity),
un marco reconocido para la evaluacion sistemética de estudios de caso que abarca el contexto, los métodos y la
complejidad [27, 42]. Este enfoque garantiza el rigor cientifico mediante la triangulacién de datos
cuantitativos y cualitativos a través de métricas de desempeno verificables.

Cada estudio de caso establece objetivos de evaluacion definidos y mide los resultados utilizando indicadores
cuantitativos como la precisién de las tareas, el tiempo de finalizacién, la tasa de error, la retencién de
voluntarios, la precisién diagndstica y las puntuaciones de confianza.

Este enfoque estructurado y basado en datos incrementa la objetividad del anélisis y sustenta los hallazgos
empiricos dentro de un protocolo de evaluaciéon claramente definido, asegurando la consistencia y
comparabilidad entre los distintos casos analizados.

La Figura 4 ilustra el desempeno en la finalizacién de tareas dentro de la plataforma de crowdsourcing
Amazon Mechanical Turk (MTurk). El sistema de asignacién adaptativa de tareas implementado en Mturk
mejora significativamente la eficiencia operativa, al asignar tareas complejas a trabajadores experimentados, lo
que se traduce en mayor precision y reduccion de los tiempos de finalizacion.

El modelado de usuario personalizado incrementa la participacion al adaptar la distribucién de tareas segtin
las fortalezas individuales, lo que reduce la redundancia, minimiza los desajustes de habilidades y optimiza la
asignacion dindmica.

Aunque la gamificacién no constituye ain una caracteristica central de MTurk, estudios previos sugieren
que la integracion de incentivos competitivos y basados en recompensas podria aumentar la participacién y la
retencion de trabajadores, especialmente en tareas repetitivas o de baja complejidad, reforzando la motivaciéon
sostenida y la calidad del desempeno colaborativo.
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Desempeiio en la finalizacion de tareas de Meurk
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Este estudio de caso demuestra cémo los enfoques adaptativos mejoran la escalabilidad, la efectividad y la
participacién de los usuarios en plataformas basadas en crowdsourcing. La asignacion dindmica de tareas y el
modelado de usuario personalizado optimizan los resultados al incrementar la utilizacién eficiente de los
recursos humanos y computacionales.

Aunque los elementos de gamificacién atin no estdn plenamente integrados en la estructura de MTurk, su
arquitectura modular lo posiciona como un candidato sélido para futuras implementaciones. Investigaciones
posteriores deberian explorar la incorporacién de mecanismos gamificados y el perfeccionamiento de las
técnicas de perfilado de usuario, con el propésito de maximizar la eficiencia, fomentar la motivacién y
mantener la participacién sostenida en entornos colaborativos a gran escala.

La implementacion de la distribucién adaptativa de tareas reduce las tasas de error al alinear las tareas con la
experiencia y las competencias especificas de los usuarios. El modelado de usuario fortalece la participacion al
adaptar la asignacién de tareas a las fortalezas individuales, lo que aumenta la retencién y la satisfaccién de los
colaboradores.

De igual manera, la gamificacién incrementa de forma significativa la motivacién, dado que los voluntarios
presentan un mayor nivel de compromiso cuando reciben insignias o reconocimientos por hitos alcanzados. La
visualizacién del progreso global del proyecto refuerza el sentido de logro colectivo y promueve la participacién
continua.

La Figura 5 ilustra el desempeno de la plataforma en términos de tasa de error segun el nivel de experiencia
del usuario, asi como el impacto de los elementos de gamificacién en la retencién de voluntarios, destacando la
relacion directa entre personalizacién, motivacion y precisién operativa.

Rzgdu:cién de las tasas de error por nivel de iencia . ) Ef;cto de la gamificacién en la retencidn de voluntarios (Zooniverse)

8
2 3 3

Tasa de error (%)
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(a) Tasa de error segin el nivel de experiencia.  (b) Retencién de voluntarios en funcién de la gamificacién

Figura 5.

Desempeno de la distribucién adaptativa de tareas en Zooniverse

Este estudio de caso demuestra como las técnicas adaptativas mejoran la escalabilidad, la participacién y la
eficiencia en plataformas basadas en crowdsourcing. La asignacién personalizada de tareas y las estrategias de
gamificacién fomentan un modelo atractivo, sostenible y participativo para la investigacién impulsada por
voluntarios.

Zooniverse constituye un referente destacado de cémo la integracion de IUI adaptativas en la ciencia
ciudadana puede incrementar la participacion de los usuarios, mejorar los resultados de las tareas y ampliar la
escalabilidad de los sistemas colaborativos. Los principios aplicados en Zooniverse pueden extenderse a otros
entornos de computacién humana a gran escala, demostrando la viabilidad de los marcos adaptativos en la
gestion de proyectos distribuidos.

La Figura 6 ilustra el impacto de la integracion de la XAl en los diagnésticos médicos asistidos por 1A,
destacando su contribucién a la transparencia y la confianza en los sistemas automatizados. La incorporacién
de XAl mejora sustancialmente la interpretabilidad de los modelos diagnésticos.
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Impacto de la integracion de XAl en los diagnésticos médicos asistidos por IA

En particular, LIME permite a los clinicos validar las decisiones de la IA, al identificar las caracteristicas de la
imagen que influyen en la clasificacién, mejorando la precision diagnéstica. De manera complementaria, los
mapas de calor generados por Grad-CAM ofrecen explicaciones visuales detalladas, facilitando que los
profesionales de la salud interpreten las predicciones del modelo con mayor claridad y ajusten sus diagndsticos
de forma mds informada.

La combinacién de ambos métodos fortalece el desempefio de los sistemas de soporte a la decision clinica
(CDSS) en términos de precisién y confianza, promoviendo una colaboracién mds efectiva entre los sistemas
de IA y los expertos médicos. Los andlisis demuestran que la inclusién de técnicas XAI reduce la brecha entre
las predicciones automatizadas y la interpretacion humana, garantizando la verificabilidad y la confiabilidad de
las decisiones asistidas.

Este estudio resalta el papel critico de la XAl en el 4mbito sanitario, donde la transparencia en la toma de
decisiones es un requisito esencial. La integraciéon de LIME y Grad-CAM en los procesos diagndsticos refuerza
la trazabilidad de los resultados y mejora la aceptacion clinica de los sistemas de TA.

Las investigaciones futuras deberfan orientarse a optimizar la aplicabilidad de la XAI en entornos clinicos,
enfocdndose en la usabilidad, la confianza y la interaccién humano-IA. En consecuencia, los hallazgos de este
estudio sugieren que la XAI debe considerarse un componente esencial en el disefio de herramientas de
diagnéstico asistidas por IA, especialmente en dominios de alta responsabilidad como la salud, donde la
precision y la explicabilidad son imperativos fundamentales.

En conjunto, los estudios de caso analizados demuestran que, aunque los enfoques adaptativos resultan
altamente efectivos en entornos basados en crowdsourcing, su éxito depende de factores contextuales
especificos. La gamificacién y la asignacion adaptativa de tareas incrementan de manera sustancial la
participacién de los usuarios, asi como el desempefio en las tareas dentro de plataformas como MTurk y
Zooniverse, consolidindose como estrategias clave para fomentar la motivacién sostenida y optimizar la
eficiencia colaborativa.

En contraste, la inteligencia artificial explicable (XAI) se revela como un componente esencial para
garantizar que los sistemas de IA sean no solo efectivos, sino también transparentes, interpretables y fiables,
particularmente en dominios especializados como el sector de la salud, donde la confianza y la verificabilidad
de los resultados son criticas.
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Este enfoque hibrido, que integra adaptabilidad, explicabilidad y motivacién ladica, subraya la versatilidad y
la relevancia de estas técnicas emergentes en la optimizacion de los sistemas de computacién humana.

Los hallazgos ofrecen recomendaciones especificas por dominio —para contextos que demandan altos
niveles de escrutinio y confianza— y conclusiones generalizables aplicables a plataformas colaborativas a gran
escala, estableciendo un marco de referencia sélido para la investigacion futura y el disefio de sistemas humano-
IA escalables y éticamente responsables.

3.1. Impacto de los enfoques impulsados por IUI en comparacién con sistemas sin TUT

o Escalabilidad y flexibilidad: Los sistemas impulsados por IUI implementados en MTurk y Zooniverse
son mis escalables y flexibles que los modelos tradicionales de computacién humana. Esta flexibilidad les
permite adaptarse con eficacia a la creciente complejidad y escala de las tareas basadas en crowdsourcing,
optimizando tanto la distribucién de recursos como la eficiencia operativa. En contraste, los sistemas
estaticos sin IUI presentan limitaciones signiﬁcativas para gestionar cargas de trabajo extensas o
dindmicas, debido a su ausencia de adaptabilidad en tiempo real.

o Confianza y colaboracién mejoradas: La integracién de la XAl dentro de los sistemas impulsados por
IUI, particularmente en el 4mbito de la salud publica, demuestra como estas plataformas fortalecen la
colaboracién entre humanos e IA. Este modelo supera los enfoques tradicionales de IA, en los que la
falta de transparencia debilita la confianza del usuario y limita la adopcién de soluciones automatizadas.
La XAI introduce mecanismos de interpretabilidad que permiten validar las decisiones del sistema,
reforzando la credibilidad y la aceptacién clinica de las tecnologias basadas en TA.

Al comparar explicitamente las metodologias adaptativas impulsadas por IUI con los enfoques sin IUI, se
evidencia que las primeras ofrecen mejoras sustanciales en eficiencia, escalabilidad, participacién y confianza.
Los médulos de distribucién adaptativa de tareas, el modelado de usuario y las estrategias de gamificaciéon
implementadas en MTurk y Zooniverse superan las limitaciones de la asignacion estdtica de tareas y de los
sistemas impersonales, mientras que la XAl incorpora transparencia, colaboracién y responsabilidad en los
procesos automatizados.

En sintesis, los sistemas impulsados por IUI proporcionan un marco mas robusto, escalable y confiable para
la optimizacién de los entornos de computacién humana, consolidando una sinergia efectiva entre la
adaptabilidad tecnoldgica, la participacion humana y la transparencia algoritmica.

3.2. Limitaciones

A pesar de sus contribuciones significativas, el marco propuesto de IUI adaptativas presenta diversas
limitaciones que deben considerarse en el desarrollo y la implementacién de sistemas futuros:

1. Dependencia de modelos de usuario precisos y actualizados: La efectividad de la asignacion
dindmica de tareas y de la personalizacién adaptativa depende en gran medida de la exactitud y
actualizacién constante de los modelos de usuario. La investigacién actual resalta el desatio de capturar
atributos complejos y multidimensionales—como la emocidn, el contexto y el comportamiento del
usuario— sin comprometer la consistencia del modelo ni la privacidad de los datos personales.

2. Sobrecarga computacional e integracién de médulos: La implementacién simultdnea de multiples
modulos adaptativos —incluidos asignacién de tareas, gamificacion, explicabilidad y seguridad—puede
imponer una sobrecarga computacional y de mantenimiento significativa. Estudios previos sobre marcos
de IUI adaptativas han identificado el rendimiento del sistema, el consumo de recursos y la
mantenibilidad del software como desafios persistentes que limitan su escalabilidad practica.
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3. Efecto de sobrejustificaciéon en la gamificacion: Una dependencia excesiva de recompensas
extrinsecas puede reducir la motivacién intrinseca de los usuarios, generando el denominado efecto de
sobrejustificacién. Este fenémeno destaca la necesidad de disefar estrategias de gamificacion
equilibradas y sostenibles, que combinen motivacién interna y recompensas externas para mantener la
participacién a largo plazo.

4. Desafios de privacidad, seguridad y ética de los datos: Las IUI adaptativas recopilan y analizan
informaci6n sensible, incluidos patrones de comportamiento y datos del estado del canal (CSI), lo que
plantea riesgos relevantes en materia de privacidad, seguridad y ética digital. Garantizar mecanismos
solidos de proteccion de datos y mantener la transparencia en el procesamiento son condiciones
esenciales para preservar la confianza del usuario y cumplir con los principios éticos de la inteligencia
artificial responsable.

4, Conclusiones

Este estudio comparativo demuestra la relevancia de integrar enfoques adaptativos —como la distribucién
adaptativa de tareas, el modelado de usuario, la gamificacién y la inteligencia artificial explicable (XAI)— para
optimizar los sistemas de computacién humana. Mediante una estrategia hibrida, que combina dos estudios de
caso de propésito general (Amazon Mechanical Turk y Zooniverse) con un estudio especializado en salud
publica apoyado en XAl la investigacion ofrece una vision integral sobre la adaptabilidad, la escalabilidad y la
fiabilidad de las interfaces de usuario inteligentes (IUT) adaptativas.

La asignacion personalizada y la distribucién dindmica de tareas demostraron mejorar de forma significativa
el desempeno y la participacién en plataformas colaborativas a gran escala. La distribucién en tiempo real
basada en la competencia del usuario asegura que las tareas sean asignadas a los participantes mas calificados,
aumentando la productividad y reduciendo la tasa de errores.

Asimismo, la incorporacién de elementos de gamificacién incrementa la motivacién y la participacién
sostenida de los usuarios, un aspecto esencial para mantener la actividad continua en entornos de
crowdsourcing. En el caso de estudio de salud publica, la investigaciéon resalta el papel critico de la
transparencia y la confianza en dominios de alta responsabilidad. La integraciéon de modelos XAI, como LIME
y Grad-CAM, mejora la interpretabilidad de los diagnésticos asistidos por IA, permitiendo a los profesionales
comprender, verificar y ajustar los resultados generados por los sistemas inteligentes. Esta transparencia
colaborativa fortalece la confianza y contribuye a la mejora de los resultados clinicos.

En conclusién, los sistemas de IUT adaptativas se presentan como soluciones escalables, personalizables y
confiables, aplicables tanto a plataformas de crowdsourcing de propésito general como a entornos
especializados. En conjunto, estos enfoques ofrecen una base flexible, transparente y ética para el avance de la
computacién humana, reforzando la eficiencia, la participacién y la responsabilidad en aplicaciones complejas
y de alto impacto social.
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