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RESUMEN

La presente investigacion se enmarcd tedrica y metodoldgicamente en
la evaluacion del desempeno escolar de estudiantes del nivel educativo de
ensefanza media, atendiendo al dominio de conocimientos y habilidades
académicas (comprension de la lectura, solucién de problemas aritméticos y
matematicos, manejo conceptual, aplicacién de reglas y principios), en la
realizacion de actividades diagndstico-prescriptivas del aprendizaje.

El analisis de las respuestas en un examen estandar fue la fuente
para comparar los patrones asociados al nimero de aciertos, permitiendo
identificar pertiles diferenciales del desempefio a la luz de dos parametros:
habilidad de los sujetos y dificultad de los items, y con el apoyo de tres
indicadores: contenido programatlco tipos de habilidad y de conocimiento.

El problema de investigacion que alimentd este trabajo, surgié del
interés por someter a prueba la. hipdtesis de que el reconocimiento de
patrones de desempefio, inherente al diagndstico psicoeducativo, puede
hacerse confiable y eficientemente si se aplican técnicas y procedimientos
propios de dos campos metcdolégucos psicometrlco e lntellgencia Artmcial Yy
si se dispone de informacion suficiente y de buena calsdad

La condicion. expresada indicé la convenuencua de dlseﬁar un estudio
de dos etapas. La primera orientada a medir el desempefio de sujetos con
distintos niveles de habilidad, para- -efectuar andlisis psncométricos de las
respuestas y determinar los perﬂles diferenciales; la 'segunda tendrfa como -
proposito disefiar, desarrollar y probar un sistema que operara como un
experto automatizado al efectuar dtcho reconocuniento

El sistema tomé forma en un protottpo neurocomputacuonal con
capacidad para aprender a identificar los patrones de interes conflablemente
y con velocidad considerable | »

~En este contexto para la pnmera fase se revnsaron pnncuplos teéricos A
y psicométricos relevantes, derivados de la Teoria de la Respuesta de ftems
(abreviada  en ingles IRT), que han sido reportados en -la literatura

especializada, acerca de la construccion de instrumentos para medir. el

desempefio. Con su utilizacién se buscé impactar pos:tlvamente Ia cahdad
del proceso y los productos de la evaluacion planeada

El aporte pSIcometrlco se apllco a explorar en un nivel de grano fmo

los rasgos diferenciales del desempefio académico subyacentes a tres
‘patrones de habllldad alta, media, baja, en términos de la disponibilidad: de -
“conocimientos vy habilidades, en ocho dominios tematicos ‘que - estin:

considerados en. Ia evaluamén para mgresar a bachtllerato (CENEVAL
: 1994) S - o



l.a segunda etapa del estudio, apoyada en tecnologia de la simulacion
neurocomputacional, tomé los resultados de la evaluacion de un grupo de
sujetos (fase psicometrica) para entrenar el prototipo. Con esa base se hizo
la primera prueba de precision del reconocimiento automatizado de
patrones. Despues, se procedido a probar el neurocomputador con un
numero menor de sujetos no incluidos en Ja fase de entrenamiento, pero que
formaban parte del grupo original y cuyas caracteristicas psicométricas eran
conocidas. Por ultimo, se evalud si el sistema era util para identificar
patrones de sujetos de otros grupos, abarcando una poblacion total de 1500,

De esta manera, para realizar el reconocimiento de patrones y la
categorizacion de los estudiantes, se tuvo a manera de “juez” primero un
entorno parcialmente diferente y luego uno distinto del que se empled para
el entrenamiento, logrando un nivel de confiabilidad dptimo.

En la fase de entrenamiento del prototipo, utilizando una computadora
PC 486 DX de 66 Mhz y memoria RAM de 22 megabytes, el procesamiento
requirid alrededor de 36 minutos para efectuar un promedio de 1,000
lecturas de los datos completos, con un total de 249,000 ciclos de ajuste y
efror = cero.

Posteriormente, se procedlo al agrupamiento de los datos de los
- sujetos de los cinco grupos en una sola matriz de prueba (N = 1500), entre
los que se encontraban los 300 utilizados inicialmente. Nuevamente el error
en el reconocimiento de los patrones de desempeno fue cero, reqwnendo
para esta tarea alrededor de un minuto. -

Por- Gltimo, en una muestra de estudiantes de preparatoria se aplico
una variante de la estructura del prototipo para identificar y evaluar patrones
de respuesta, en una prueba de habilidades intelectuales (CISE, 1995) de
tipo piagetiano, que distinguid cuatro categorias: concreto iniclal, concreto
avanzado, formal inicial y formal avanzado. Esta aphcacnon experimental.
tuvo por meta probar la operacién neurocomputacional en un contexto
diferente al que sirvié de base general a esta investigacion. De nuevo, el
entrenamiento de la red requmo de mlnutos el reconocumlento de patrones
se efectuo en segundos -

Los resultados de esta mvestlgaczon aportaron ewdenc:a substancial,
en apoyo a la utilizacién confiable de la simulacion neurocomputacional, en
tareas que requieren del reconocimiento de patrones, como el dtagnostlco, |
psicoeducativo; y prueban la capacidad de alta generalizacion: propia de
dicha innovacidn tecnologtca ya que su uso esta Ilgado dicho snmplemente |
al reconocimiento preciso de patrones y de secuencias de acciones,
indistintamente del objeto de estudio que se seleccione para su utilizacion.



ABSTRACT

This research was based theoretically and methodically on scholastic
achievement evaluation of high school students, measuring knowledge
handle and academic skilis on the realization of diagnostic-prescriptive tasks.
The goal was to identify the differential patterns with two parameters: person
ability and test difficulty, using psychometry supported by the ltem Response
Theory and the neurocomputational simulation risen from Artificial
Intelligence. | | |

The analysis was made upon the answers of a 1,500 individuals random
sample, divided in 5 independent groups of 300 students, to measure
achievement: high, medium and low in 8 knowledge domams and three |
different Ski"S - |

The outcomes showed experimental ewdence supportmg automatic
recognition of differential achievement paterns and it was proved that
~neurocomputational simulation represents a technologlcal mnovatlon thh
~ highly. generahzatlon in educattonal evaluatlon

- Key words: d.'fferentfal scholaet:c ach:evement IRT psychomemc models'
| neurocompurat:anal s:mulanon
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A

El presente trabajo tuvo su origen en las lineas de investigacion
orientadas en los marcos de la psicologia cognoscitiva, de la psicologia
instruccional y de la psicometria cognoscitiva, realizadas desde hace varios
afos en las areas educativa y experimental del posgrado de la Facultad de
Psicologia de la UNAM. Su objetivo central ha sido explorar con profundidad
diversos aspectos del aprendizaje universitario de estudiantes con distintos
niveles de desempefio académico, como base para aportar estrategias,
materiales, programas y modelos teoricos y metodologicos que puedan
contribuir a su enriquecimiento.

De esta manera, se ha indagado la significatividad de la relacion entre
diferentes componentes del aprendizaje complejo, como: habilidades para la
lectura y éxito escolar, estrategias de aprendizaje y ejecucion de tareas de
alta demanda cognoscitiva, componentes metacurriculares y niveles de
desempenio, entre otros. Las variables seleccionadas han recibido sustento
tedrico y empirico de estudios realizados por Johnston (1989), Pozo (1990),
De Vega (1989), Bransford (1979), Gagné (1995) y Anderson (1983),
ademas de trabajos propios realizados en el posgrado de la Facultad de
Psicologia de la UNAM: Castaneda y Lopez (1988a y 1988 b; 1990 y 1991),
Castaneda, Lopez y Romero (1987), Castafieda, L.opez, Gomez, Cabrera y
Orozco (1989), Lopez y Castaiieda (1990, 1992), Lopez, Castafieda y
Gdmez (1989) y Lopez, Castaileda, Pineda y Ordufia (1992).

En estos estudios ha estado presente el interés de comparar los
efectos de variables relacionadas con el desempefio escolar, buscando
identificar qué es lo que hace diferentes a los estudiantes académicamente
exitosos de los que no lo son. Por ejemplo, explorar cual es la diferencia en
el desempeiio entre alumnos que dan respuestas distintas en un inventario
acerca de la orientacion al logro, autoestima e internalidad; qué aspectos
son distintivos de los resultados en los cursos, en alumnos. poco habtles |
para utlllzar estrategias de solucidon de problemas etc. »

El enfams en la realizacion de estos estudios ha estado puesto a

veces. no muy propositivamente, en la identificacidon de caracteristicas o
rasgos asoclados a un estado particular del alumno, que definen variables
que se vinculan con patrones observables y medibles. Se asume que estas
variables subyacen a las descripciones de los sujetos cuando se les rotula
como exitosos o deficientes, implicando la existencia de patrones mds o
menos tipicos. De alguna forma, el modelo de mvesngacwn de novatos-
‘expertos a que se refieren Glaser y Bassok (1989) y a como pasar de un
estado al otro, han estado en el foco de interés de las mvesttgacuones
reallzadas <



Las crecientes capacidades computacionales tambien han impactado
los avances fogrados en dicha investigacion. De esta forma, se cuenta con
prototipos que conjuntan aplicaciones originales. Por ejemplo, se desarrollo
un sistema experto llamado Thor-Ombolo (Castaneda y L.épez,1991), escrito
en lenguaje LISP para apoyar las tareas de diagnéstico y prescripcion de los
riesqos en el aprendizaje acadéemico, conjuntando la recomendacion de
medidas para superar los problemas detectados.

Otros prototipos interesantes por su operacidn y resultados han sido
el diseno y la construccion de varios diagnosticadores generados en el
entorno de programacién de bases de dalos. El prototipo Asesor (Lépez y
Castaneda 1990) y los sistemas SIETE y SEPA (Lopez, Castaneda vy
Gomez, 1989), son muestras de ellos.

Una linea de estudio que en particular aportd elementos importantes
para este trabajo, buscd contestar la pregunta: ;cambia la representacion
del conocimiento despues de la lectura de un texto? Para ofrecer respuestas
plausibles a esta interrogante se realizaron dos estudios, uno a nivel de la
microestructura del texto (Castaneda, 1993) y el otro a nivel del texto como
unidad (Lopez, Castaiieda, Pineda y Ordufia, 1992), que involucraron tareas
experimentales de lectura y elaboracion de mapas semanticos, como formas
para analizar la representacion del texto elaborada por el lector.

~El punto de interés comun en las investigaciones fue explorar como
se representaban el contenido sujetos con distintos niveles de conocimiento,
acerca del topico del texto que fue seleccionado, asumiendo que se trataba
de lectores habiles (estudiantes del nivel profesional y de posgrado) De esta
forma se intenté identificar los perfiles de cuatro categorias: (a) siny (b) con
conocimiento previo, (c) antes y (d) despues de leer el texto |

Una preocupacion inherente al planteamiento pnmarlo de |dent|f|car |
perfiles diferenciales, fue explorar las perspectivas tecnologicas disponibles
para procesar y anallzar rapida y confiablemente grandes volimenes de
informacién que se generaban al hacer estudios e intervenciones en los
centros educativos. Dicha informacién estaba relacionada con la deteccion
de patrones o perfiles de alumnos con diferentes niveles de nesgo
asociados al bajo rendimiento y/o al abandono de Ios estudios.

- La alternativa utlllzada fue la simulacion neurocomputac:onal del
campo lnterdismplmano de la lntellgenma Artificial, en atencién a que su
estructura y funcionamiento, como se expondra ampliamente en el segundo
capitulo, muestran caracteristicas que la hacen idénea para realizar las-
tareas que implican identificar y reconocer patrones y secuencias de
acciones, conjuntando asi los aspectos de - diagnéstico y prescnpc;on
pStcoqumos -



Para el presente trabajo se procurd ampliar y profundizar el horizonte
de la investigacion, buscando alcanzar dos metas importantes:

1) Incorporar al analisis psicometrico del reconocimiento de patrones,
algunos desarrollos que actualmente gozan de prestigio internacional y que
se basan en el modelo identificado de manera general como [RT (ltem
Theory Response), el cuat ha recogido lo substancial de los trabajos de
Rasch (1960/80) y ha tenido avances notables en autores como Embretson
(1983, 1984, 1985, 1991), Andrich (1985, 1988), Lord (1980) y Wrigth vy
colaboradores (1977, 1979, 1982), entre otros.

2) Restar la artificialidad, que es casi inevitable, en las condiciones
de exploracion y desarrollo del entorno psicologico neurocomputacional, por
ejemplo en las tareas experimentales, procurando acercarlas a la situacion
cotidiana en los ambientes escolares de la educacion media superior y
superior. En el presente estudio, el interés se centro en el reconocimiento de
patrones de desempefio académico, sometiendo a prueba dos sistemas de
procesamiento neurocomputacional, para contar con un contexto de analisis
mas poderoso.

El objetivo principal de este estudio es lograr la identificacion de tres
patrones diferenciales del desempefio académico (alto, medio, bajo) en
muestras de sujetos egresados del nivel de secundaria, usando una doble
via: la psicométrica, enmarcada en la teoria /AT y la tecnoldgica, basada en
el procesamiento neurocomputacional.

| La identificacion de patrones tiene como base los resultados de la
aplicacién de un instrumento similar a los que se emplean en nuestro medio,

para evaluar conocimientos y habilidades que se asumen necesatrios para

ingresar al bachillerato, siguiendo la estructura del CENEVAL (1994).

La tesis propiamente dicha consiste en asumir, y someter a prueba |
que el reconocimiento de patrones inherente al diagndstico psicologico, en
una amplia gama de variantes y modalidades, requiere primero de un
analisis psicométrico cuidadoso para establecer los pardmetros de interés y
segundo, que una vez que han sido determinados, esta actividad puede
hacerse con confiabilidad y ‘velocidad considerables, haciendo uso de
procedimientos automatizados inteligentes, que funcionan como expertos.
Por esta razdén, a estos procedimientos computacionales se les adscribe a
un campo de espemallzacnon llamado apropladamente IntellgenCIa Artificial.

- En los primeros dos capltulos se presentaran ‘a manera de marcos
de referencia, las perspectivas que ofrecen la aproximacion psicométrica y
la neurocomputacional “a la identificacion y el reconocimiento de patrones.
En el tercero se describira el problema de investigacion abordado en este
trabajo, para proceder después, en el cuarto capitulo, a sefialar los aspectos
metodoldgicos de este estudio, en relacién a los sujetos, los materiales e



instrumentos, el disefio de la investigacion y los procedimientos. En los
capitulos finales se expondran los resultados, discusién y conclusiones.

Mas que pretender exponer en forma extensa y detallada los
numerosos aspectos técnicos que se observan en los modelos /AT del
dominio de la psicometria y en el campo hibrido de la Inteligencia Attificial
{que ha tenido sus principales aplicaciones en la linea ingenieril), se optara
por formar un marco conceptual que permita apreciar y contextualizar su
utilizacion en nuestra area. En especial se hara una descripcion sistematica
de los procedimientos para favorecer fa comprensién de las estrategias de
desarrollo y prueba psicométrica y neurocomputacional.

Por Ultimo, cabe sefalar que la neurocomputacion es simplemente
un meétodo de analisis poco conocido en nuestro medio, lo que puede ocultar
el valor generalizado de su utilidad. Consiste en un sistema muy poderoso
para reconocer patrones, identificar y reconocer rasgos, caracteristicas,
tendencias, etc. que no esta circunscrito a alguna disciplina en partlcular y
su aplicacion es comdn en materia de ciencias biomedicas, comumcacnones |
e ingenieria, entre otras.

En la presente mvestlgacnon esta tecnologla mnovadora permitié
realizar exnosamente tareas propias del diagnostico pszcologlco



CAPITULO |

La perspectiva psicométrica en tareas de reconocimiento de patrones

J——

a) Introduccion

Thorndike y Lohman (1990) citan el trabajo de Cheng: Psychologycal
tests found in China during Han and Wei dynasties, publicado en 1928,
quien refiere que, mucho antes de la era cristiana, ya se usaban las pruebas
de verdadero falso, completar dibujos y responder preguntas verbales. El
desempeiio era considerado indicacién de inteligencia y educacion.

Virtualmente, cada sociedad ha aobservado que existen diferencias de
alguna clase entre sus miembros y se ha interesado por resaitarlas,
aplicando algun calificativo que distinga una condicién, rango o funcion. Para
estos fines ha ideado pruebas de lealtad, valor, patriotismo, astucia, entre
otras, Esto indica que el objeto de la evaluacion y las tareas seleccionadas
para "‘medir' diversos atributos asociados a los sujetos, dependen de los
contextos culturales y de los valores vigentes.

Thorndike y Lohman (op. cit.) ofrecen en su obra un panorama
ilustrativo de los esfuerzos realizados durante un siglo en la medicién de
habilidades en el campo de la psicologia, particularmente en los Estados
Unidos, aun cuando se reconocen los'trabajos pioneros de Binet (Francia) y
Spearman (Inglaterra). El andlisis de su resefia sugiere que se ha tratado de
~un camino lento, drduo, lleno de retos y con frecuencia cuestionado, pero
prodigo en aspectos interesantes, entre los que se encuentran:

1890 - Cattell lamd pruebas mentales a la investigacion sobre fého’menos
mentales. | |

1894 - Estudios d'e Gilbert sobre sensacion, tiempo de réac_cidn y ejercicios
de memoria. | |
1895 - La APA creauna comisidn especial encargada de las pruebas
mentales.
- Trabajos de Blnet y Henri sobre la psrcologta tnd:wdual
- Se funda L ‘Année Psycho!ogique
1896 - - Ebbinghaus completo sus pruebas |
1899 Las pruebas apllcadas a los ninos de escuelas elementales fueron
llamadas, en lermlnos de |a APA, Pruebas Kfrkpatnck

1901 - Los estudlos de Wlssler no encontraron correlacién: entre t:empo de
reaccion y calificaciones escoiares



1902 - Los documentos de Thorndike critican las pruebas en uso.
1903 - Latesis de doctorado de Damaye delineo los temas estandares
para determinar el retraso mental de algunos individuos.
1904 - Thorndike publico su libro An Introduction to the Theory of Mental
and Social Measurements.
- Spearman introdujo-la teoria de dos factores (g).
1905 - Binet y Simon publicaron su primera escala.
1906. - Norsworthy recomienda elaborar perfiles de habilidades.
1908 - Binet y Simon publican una segunda escala.
1909 - Binet publica Les idees modernes sur les enfants.
1910 - Ayres publica Laggards in Our Schools.
1911 - Binet y Simon publican {a revisién final de sus escalas.
1912 - Stern introduce el término Intelligence Quotient.
- Spearman introduce la ecuacion tetracorica.
1914 - Kong publica las pruebas no verbales para inmigrantes.
1915 - Yerkes introduce la Point Scale.
1916 - Yerkes y Wood introducen el término Coefficient of Ihtelligence.
- Terman publica la Revision de Stanford a la escala de Binet-Simon.
Thompson sefiala la correlacién artificial que produce el factor g.
1918 - Pruebas de lntehgenma Army Alpha / Army Beta.
1919 - Terman propone aplicar anualmente pruebas a grupos de alumnos.
1920 - Thomson introduce su teoria de muestreo
1921 - Stoddard publica The Revolt Agafnst o:v:lfzatron
- Se desarrollan las Pruebas Nacionales de Intehgencra
1922 - Llppmann dlfunde una serie de articulos crltmando el uso de Ias
pruebas | o |
1926 - Thorndike introduce la teoria de cuatro dfmensmnes del intelecto.
| 1'931 - Thurstone introduce et método del anahszs factorial.
1933 - Hotellmg hace la generallzamon del metodo de Pearson de andlisis
de componentes pnnc:pales
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1935 - Alexander en sus estudios encuentra g, algunos factores de grupoy
dos factores de inhabilidad.
1937 - Formas L y Mde la escala de Stanford-Binet (segunda edicion).
1938 - Thurstone presenta un estudio de Habilidades Mentales Primarias.
1939 - Se presenta la escala Wechsler-Bellevue. Se introduce la
desviacion 1Q).
1941 - Prueba de Clasificacion General de la Armada (AGCT).
1943 - Cattel propone los factores Gf y Ge.
1947 - Bateria de Prueba de Aptitudes Generales { GATB ).
- Pruebas de Aplitudes Diferenciales.
1949 - Escala de Inteligencia Wechsler para Nifios ( WISC ).
1953 - Pruebas de Flanagan para la Clasificacidn de Aptitudes.
1954 - La APA recomienda estdndares para el desarrollo y uso de las
~ pruebas. '
1955 -laescala Wechsler-Bellevue es reemplazada por la Escala de
| Inrehgenc:a de Adultos (WAIS).
1959 - Modelo Guilford de /a estructura del intelecto.
1960 - Formas L-Mde la escalade Stanford Binet (tercera edicion).
1967 - Escala Wechsler de mtehgcncna para preescolar y prlmana
(WPPSI). |
1970 - Prueba de Habllidades Coqnosutwas (despues conoc:da como el
- CogAT). - |
1972 - Tercera edicion de la escala de Stanford- Bmet con nuevas normas.
1973 - Primer estudio de Hunt sobre |a correlacxon de! proceqam:ento de
: mformac:on cori {a .'ntehgenc:a
1974 - Pubhcacuén de la revision del WISC (WISC F?)
1977 - - Sternberg presenta su subteor.'a componenczal de la mtel:genc:a
1980 - Estudios de Jensen sobre velocidad mental | |
1981 - Publicacion de la revisién del WAIS (WAIS R).
1982 - Pubhcacuon del Handbook of Human Intelhgence de Sternberg



1983 - Kaufman presenta su bateria de medicion para nifios (K - ABC).
1985 - Horn presenta su revision de la teoria Gf/ Ge.

- Sternberg presenta su teoria triddica de la inteligencia.
1986 - Cuarta edicion de la escala de Stanford-Binet.

Reyes Lagunes (1992) realizé un estudio que muestra la panoramica
de la evaluacion educativa en México, con el proposito de sefialar los roles
asumidos en el trabajo del psicologo: diagndstico, propuesta y evaluacion de
programas, aplicaciones tedricas, en un periodo amplio que va de los afos
sesenta a los noventa, aunque centra su revision en la ultima década.

Para la autora citada, la evaluacion puede ser conceptualizada como
un proceso metodoldgico de investigacion sistemdtica que permite, entre
otras cosas, realizar un diagndstico, para conocer la naturaleza y extension
de un problema. Gracias a este proceso, la toma de decisiones en el campo
educativo puede ser razonada vy justificada, con independencia de las
eventualidades tedricas o de otro tipo, que estén presentes en un momento
dado.

‘Reyes Lagunes (op. cit), encuentra en su revisién cuatro grandes
rubros que agrupan los desarrolios en evaluacion educativa de acuerdo a su
objetivo. EI primero de ellos es el de los diagndsticos, que cubre un amplia
gama de topicos y niveles educativos.

En el presente trabajo, se coincide en que formular diagndsticos es en
general una actividad que, en esencia, reproduce el proceso sistematico de
la investigacion en sus componentes principales, ya que realizarla lmpllca
crear una representacion del problema, generar hipdtesis que guien la
busqueda de indicadores y someter a prueba las suposiciones. Constituye
una actividad basica porque de ella depende, como ya fue cnado la
posibilidad de tomar demsmnes correctas -

Cuando en el marco educativo o mstruccmnal se pretende evaluar
algun factor (cognoscitivo, conductual, afectivo o social) que se estima que
esta asociado al desempefio escolar, se emplea un -proceso metodologlco-
que sigue el esquema trazado en relacién al reconacimiento de patrones en
la solucion de problemas y su expresién mas formalizada puede Iograrse
con el apoyo de técnicas psicometricas apropiadas.

No obstante que exista claridad en la tarea, hay numerosos problemas
que es comun encarar en su realizacién y conviene tenerlos presentes. Tal
vez el mas importante es que las escalas gue se usan, por ejemplo para

" medir conocimientos, y habilidades, son inexactas, por caracer de unidades

regulares; su significado vy calidad dependen del conjunto espemflco de
~reactivos ‘que se haya estandarizado y de los conocimientos y habnlldades
de los sujetos que estén representados enla muestra
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Wright y Stone {1979) preguntan: ;como hacer mediciones objetivas
y construir una ciencia del desarroflo intelectual, cuando se trabaja con
reglas de hule? Estos autores ilustran su punto de vista de la manera
siguiente: si se parte del nlimero de reactivos que un sujeto acierta, puede
obtenerse su posicion, por ejemplo percentilar, en comparacion con los
demas sujetos evaluados con la misma prueba.

Pero ;como deben interpretarse los resultados, mas alla de los limiles
de ese conjunto particular de reactivos y de esos sujetos? Si cambian los
sujetos se tendra una nueva regla para medir; si cambian los reactivos de
nuevo se tendra otra regla para la medicion. El problema real es que cada
coleccion de reactivos mide una habilidad por su cuenta y es evidente que
cada medida depende, para su significado, de su propia familia de
examinandos.

Embretson (1985) sefiala que la medicion psicoldgica y educacional
han sido ampliamente criticadas en numerosos articulos y trabajos que
conciernen a la validez de una prueba. Aunque los editores de las pruebas
hacen referencia a correlaciones debiles con criterios sociales relevantes,
las criticas se relacionan directamente con las habilidades, conocimientos y
procesos involucrados en la solucion de los reactivos de un examen.

La respuesta actual a algunos de estos problemas ha tomado como
base los modelos de Rasch (1960/1980), un matematico danés, que se
enfrentd a la tarea de estandarizar un grupo de pruebas de lectura y al
problema de definir la dificultad de un reactivo, independientemente de la
poblacién meta y de la habilidad especifica de un individuo, sin importar
cudles reactivos habia resuelto.

Rasch no siguid la psicometria cldsica y a cambio tomd la altemnativa
de aplicar el algebra a un modelo probablhsnco El supuesto que observd en
sus trabajos es ahora una posicion clave en los modelos derivadas de la
Teotia de la Respuesta a los Reactivos (/RT): la probabilidad de que una
persona resuelva correctamente un reactivo debe depender de un parametro
de habilidad pertinente sélo a la persona y de un parametro de d:f:cultad
pertinente sélo al reactivo.

‘Rasch (op. cit.) desarrollé el Modelo Logzsnco de Probabilidad para el
Andlisis de Rectivos, razonando que podria lograrse la medicion objetiva al
aplicar una funcion llamada fog/stica al analisis de los datos de las pruebas,
tomando como centro la dificultad de los reactivos. El propésito practico de
Sus procedlmlentos es la tecnologla que sugiere para construir instrumentos
de evaluacion, cuya precision dependera sdlo de la dificuitad del reactivo,
considerada optima cuando se tiene 0.50 en la probabilidad de acertar.

Este planteamiento se ha beneficiado por una cantidad considerable
de investigacion, que aportd sustento teorico y soporte empirico. Andersen
(1977) y Bandortf-Nielsen (1978), en trabajos independientes probaron que |
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lo unico que puede ser estimado con consistencia y suficiencia a partir del
analisis de las respuestas correctas e incorrectas disponibles, es la dificultad
de un reactivo.

Esta tesis tomo la orientacion de partir de la estimacion de la dificuitad
de los items, agregando un segundo parametro: estimar también el grado de
habilidad de los sujetos, como ejes principales para alcanzar las metas de
identificar y reconocer patrones de respuesta subyacentes al desemperio.
En lo fundamental se apoyo en las aportaciones de dos autores destacados:

1. Embretson (1983,1984, 1985, 1991} de la Universidad de Kansas,
quien conjuga en el disefio de pruebas de conocimientos y habilidades
académicas dos componentes esenciales para el éxito en esta tarea: a) una
teoria cognoscitiva robusta, como sustento para la medicion de procesos
complejos y b) la aplicacion de modelos psicométricos apropiados a la
complejidad de la tarea.

2, Wrigth y cols. (1977, 1979, 1982) de la Universidad de Chicago,
quienes ofrecen un marco tedrico-metodoldgice psicométrico que ha logrado
impactar a la medicion psicoldgica actual, a la vez que hacen accesibles los
modelos logisticos para analizar reactivos, aplicando mas de un parametro,
mediante sistemas computarizados que facilitan enormemente esta tarea.

Debe sefalarse, también, la importancia de los trabajos de Andrich
(1985, 1988), que explica con claridad los aspectos fundamentales de los
modelos de mediciéon Rasch; Thorndike (1989) que integré en una obra
didactica la amplitud y complejidad de la psicometria moderna, y de Lord
(1980), que ha mostrado diversas aplicaciones de Ia teoria /AT a la atencmn
de problemas de medicion. -

A continuacién se presentan prmcuplos Yy componemes relevantes de
los modelos que S|guen la Teoria de Respuesta de Reactivos, abreviada
IRT. -

~ b) Principios y compo_ne_n'tes de los modelos IRT. |

Embretson (1985) sefiala que, en la -aproximacién tradicional a la
medicion psmologxca no ha habido suficiente fundamentacion tedrica, ni se
ha tenido apoyo de los modelos psicométricos que podrian hacer explicitas
las cualidades substanciales de los estlmulos de prueba o de !as personas
gue responden las pruebas. |

Campbell y Stanley (1970) hicieron algunas observaciones' en el
mismo sentido, en un material muy conocido en nuestro medio, Se trata de
una revision metodologlca que parhculanza el problema de la validez,
justificando este interés al sefalar que se trata de prevenir los efectos
 amenazantes de doce factores que atentan contra la inferencia valida.
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Loa autores mencionados citan varios traba;ocs de los anos veintes,
como el de McCall (1923), guien sefald que si bien se disponia de muchos
libros y tratados acerca del "buen manejo” de los datos experimentales, se
carecia, en cambio, de aquellos que orientaran sobre cdmo obtener datos
adecuados y correctos, a los cuales aplicar el procedimiento estadistico.

Puede advertirse que, desde ese tiempo, contribuia a la problematica
en la investigacion educacional el asumir que la practica que no era fruto de
la experimentacion era ineficaz, conviviendo con la aversion a experimentar,
por tratarse de una tarea que se sentia tediosa, equivoca, casi irreplicable y
basada por lo comun en conocimiento precientifico; en suma, frustrante,
Acerca de esta situacion, Campbell y Stanley afirman que lo mas doloroso
no es en realidad el proceso experimental en si, ya que la verdadera fuente
de la frustracion es partir de una teoria inadecuada.

Para Embretson (1985) la solucidn al problema de la validez y de otros
problemas relacionados, se encuentra en los avances mas recientes en
psicologia y psicometria, construidos en el marco de la Teoria de la
Respuesta de Reactivos. A estos desarrollos también se les identifica como
modelos de atributos latentes, que ofrecen a la medicion un conjunto de
estrategias agrupadas bajo el rubro metodoldgico de diserio de pruebas. La
~ suposicién basica que subyace a esta aproximacidn, es que las cualidades a
medir (los atributos latentes), referidas a un modelo tedrico que sustente su
inclusion, pueden elicitarse cuando se aplican técnicas para dt enar 'y
construir los estimulos de una prueba.

Se trata de modelos proceso-producto que son disefiados para
evaluar las demandas cognoscitivas que plantean los reactivos de una

prueba, ligando un modelo psicométrico a uno matematico. El propdsito

esencial es operacionalizar los constructos de una teoria, en particular la
-cognoscitiva de procesamlento de informacion, asumiendo que la respuesta
de un reactivo requiere de informacion correcta, provemente de los diversos
componentes del procesamiento. -

Esta caracteristica procede del |mpacto dela psmologia cognosc:twa
sobre la evaluacion, como ha sido documentado en abundantes trabajos de
la literatura psicoldgica. Son modelos empleados internacionalmente en la -

- “construccion de bancos de reactivos y para la igualacion de puntajes en las
pruebas entre las d|ferentes versiones o subconjuntos de reactivos.

En el presente trabajo un objetwo general como ya ha sido planteado

es ofrecer respuestas a la pregunta: ;jcomo construir pruebas apropiadas

para evaluar conocimientos y habilidades en dominios especializados, que

- permitan identificar los patrones de respuesta que subyacen al desempeno

~_academico, sin que los resultadoq dependan de quién mlde a quién se mide
~ y con qué se mlde’? |



De manera resumida, puede decirse que el interés bdsico es disponer
de un método que permita pasar de observaciones en las respuestas que se
dan en una prueba, a mediciones precisas acerca de los conocimientos y
habilidades de un estudiante. Lo que se requiere es un método de medicion
especifico a la evaluacion propuesta e independiente de la variacion de
otras caracteristicas de los sujetos medidos, o de los instrumentos de
medicidon empleados.

De acuerdo a Thorndike (1989), la informacion que se obtenga a partir
de una prueba debe referirse, por lo menos, a dos componentes: las
personas y los reactivos. En lo relativo a las personas, es claro que el
interés principal es obtener evidencia confiable y precisa acerca de la
magnitud de los conocimientos y habilidades para resolver las preguntas u
operaciones, como las que estan contenidas en el examen

Los trabajos de Embretson (1983, 1984,1985,1991) contienen varios
planteamientos acerca de los modelos de la respuesta a los reactivos (IRT),
que senalan problemas importantes en la medicion de los conocimientos y
habilidades involucrados en la evaluacion del desempefio escolar.

1. Un conjunto de mediciones a partir de una prueba puede ser (til
tanto para medir diferencias individuales como para representar constructos
tedricos. Sin embargo, el disefio de una prueba requiere que la teoria
sustantiva y los métodos psicométricos se apliquen conjuntamente al
elaborar los reactivos. Dicho de otra forma, para comprender las respuestas
que se dan a los reactivos, se necesita una teoria de las variables que estan
involucradas. Por lo tanto, la teoria psicoldgica (y su expenmentamon) es un
aspecto fundamental del disefio. . -

2. Los métodos psicométricos que permnten encadenar propnedades
sustantivas de los reactivos a las diferencias individuales, son igualmente
criticos para el disefio de pruebas. Las variables que pueden influir en las
respuestas, no contribuirdn necesariamente a las diferencias individuales.
~ Por lo tanto, se requiere un modelo psicométrico para clarificar como la

manipulacién de un aspecto especifico de la tarea contenida en el reactlvo
afectara los atributos que son medidos a través del desempeno v

3. Se requieren métodos psicomeétricos capaces de medir los efectos
de variables independientes multiples, porque es comin que las teorias
psicoldgicas postulen que mas de una variable influye en el desempefio de
~una tarea. Para ser util al disefio de una prueba, el |mpacto de cada variable
- debe ser medido por reactivos especificos. » . |

4. E) disefc de pruebas estd muy relacnonado con la validez de 3
constructo, la cual depende tanto de st representacnon como del espacm
nomotetlco |
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La representacion del constructo concierne a los aspectos teodricos
que explican las respuestas, al realizar una tarea en un reactivo. Para ello
puede descomponerse un item en las tareas que lo integran. Al seleccionar
reactivos acordes al impacto relativo de varios constructos, pueden
disefiarse pruebas para representar aspectos especificos de las diferencias
individuales.

Un constructo puede tener, o no tener, implicaciones importantes para
medir diferencias individuales. Los sujetos pueden no variar en el constructo
o éste puede estar altamente correlacionado con otros constructos en la
poblacién meta. Por lo tanto, también es muy importante estimar el espacio
nomotético del constructo, determinando la frecuencia, patrén y magnitud de
las correlaciones de los puntajes de las pruebas con las otras variables.

5. En general, fa validez de constructo dependera de la influencia
relativa de las variables cognoscitivas que subyacen a las diferencias
individuales en la solucidn de reactivos. Las pruebas con diferentes pesos
en las variables cognoscitivas tendran diferentes espacios nomotéticos.

6. Los desarrolladores de pruebas suelen ignorar las suposiciones:
tedricas relevantes a los reactivos y a sus métodos de -investigacion. En
cambio, tienden a ser expertos en areas de contenido especifico. Las
especificaciones para escribir reactivos son guias generales (estructura,
- formato y reglas acerca de contenidos espec:fuccs) por ejemplo, temarios,
actualizaciones, etc. Otras veces la guia se reduce a la colocacién de la
opcuon correcta en el reactivo y a indicar lo que no se deben usar como
opciones aceptables.. -

| 7. La especnflcac:on de. Ias variables de dlficultad v cahdad de los
reactivos tiene poca o ninguna base tedrica. Sin. embargo, la experiencia de
los elaboradores de reactivos, en conjuncién con los andlisis psicométricos
de las respuestas, suelen generar pruebas con un buen nivel de validez

- predictiva. Este es el eslabén de las pruebas con la teona psmologaca y ha
'sido una solucidn para la validez de constructo. |

8. Los problemas que se encuentran en la evaluacnon mstltucuonai por
| ejemplo para la admisién de aspirantes, han llevado a tomar decisiones que -
obedecen a presmnes publicas o administrativas. Por ejemplo, proponer
“examenes “Unicos”, a pesar de que se carezca de un modelo de evaluacion
tedrico unificado, de manera que. los instrumentos son hibridos constrwdoa

con reactivos que difieren en aspectos |mpoﬂantes

Un componente también critico, suele ser la ausencia de equivalencia

- de los reactivos en diferentes versiones del examen. La equivalencia de los

“reactivos puede basarse en el procedtmlento lamado calibracién de items.

‘Las caracteristicas de los estimulos en los reactivos, los constructos que
‘operacionalizan y sus valores psicométricos son la base para Ja igualacién.



9. El contenido de la pruebas puede afectar al menos en dos sentidos,
los aspeclos de las diferencias individuales que son medidas:

Primero: un conjunto pequedo de items, aunque sea una seleccion
optima para proporcionar informacion eficiente acerca del nivel de habiidad
de la persona, puede no ser representativa de las diversas facetas de la
tarea ejecutada, cuando se le compara con el banco total.

Segundo: la mezcla de reactivos en un subconjunto puede cambiar
las demandas de ia tarea. El contexto de un subconjunto especiiico puede
ser muy poco representativo de los reactivos del banco como un todo.

10. La habilidad escolar, segun es medida en las pruebas, puede ser
conceptualizada como una variable interviniente, que resume las relaciones
entre variables cognoscitivas que subyacen al procesamiento y {as medidas
externas. Los pesocs de las diversas variables cognitivas en el puntaje de la
prueba determinan la naturaleza de la habilidad. Por ello, la habilidad esta
eslabonada al disefo de pruebas.

11. Las caracteristicas de los estimulos en los items equivalen a
variables que controlan los componentes que estan involucrados en el
desempefio. Estas se combinan con una o mas estrategias aplicadas por los
sujetos para resolver el reactivo. L.a habilidad para responder depende en
parte de la ejecucion en varias estrategias. Por lo tanto, los parametros de
los reactivos pueden usarse para disefiar pruebas que midan aspectos
especificos de las diferencias individuales.

12. Los modelos pmcometncos multlcomponenciales que miden;
atributos latentes, proporcionan estimados de las demandas cognoscitivas
en cada reactivo y especifican las relaciones de estas demandas con las
habilidades cognoscitivas, que se reflejan en la solucion de los reactivos.
Este contexto tiene la ventaja incidental de proporcionar parametros para la
persona y para el reactivo, en cada vanable cognoscstwa postulada en el

modelo.

13. Los componentes prmc:lpales de los Modelos Multrcomponenc:aies
de Atributos Latentes (MLTM) han mostrado ser utiles para probar hipotesis
acerca de los procesos cognoscitivos invoucrados en -la realizacion de las
tareas que plantean los reactivos de prueba. Por ejemplo, el modelamiento
de componentes cognoscitivos en reactivos de pruebas de inteligencia,
como reportan Sternberg y McNamara (1985) y Pellegrino, Mumaw y Shute
(1985), puede ser realizado en el contexto de un modelo psicométrico. Este
contexto tiene la ventaja incidental de proporcionar parametros para la
persona y para el reactivo en cada vanable cognoscmva postuiada en el
modelo. . |

Embretson (1985) hace una revision ampha de trabajos que ofrecen
evidencia de la aplicacion de los principios psicométricos mencionados,
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abordando una diversidad tematica que muestra el alcance de los supuestos
tedricos. Entre ellos se encuentran los que enfocan la comprension de las
pruebas de aptitud al explicar las variables cognoscitivas que determinan la
ejecucion. Los métodos para identificar el impacto de las variables tedricas
en una tarea (por ejemplo, de composicion) se consideran cruciales para
ligar “aptitud” y “teoria cognoscitiva”, Para ilustrar como se descompone una
tarea en tipos especificos de reactivos, se hace referencia a los trabajos de
Sternberg y McNamara, Pellegrino et. al., y Butterfield et. al., publicados en
1985.

Los tipos de reactivos seleccionados para estos trabajos incluyen
vocabulario, construcciones espaciales y completamiento de series. En ellos
estan representados tres modalidades principales de habilidad; verbal,
espacial y razonamiento inductivo. Ademas ofrecen sumarios de la literatura
cognoscitiva que muestra hallazgos relevantes. También ilustran el trabajo
de los autores al disefio de variables para el tipo de reactivoe que puede ser
implementado en la construccion de pruebas. Dado que se muestra cémo
descomponer una tarea particular para ilustrar los principios basicos, su
comprension ayudara a que se generalice a otros tipos de reativos y a otros
métodos de descomposicion de tareas. | |

Sternberg y McNamara (op. cit.) descomponen la representacion y el
procesamiento cognoscitivo de reactivos de vocabulario, asumiendo que es
un indice de la inteligehcia verbal, que ha recibido poca atencién. Estos
autores introducen innovaciones, al operacionalizar dentro de sus modelos
matematicos diversas teotias de la representacion cognitiva del significado
de las palabras. Muestran ¢cémo varian los reactivos en |a representacion de
los atributos caracteristicos y en la definicion de atributos, 10 que a su vez
influye en la dificultad de los diversos eventos de procesammnto que estan
“involucrados en la solucion de reactivos. También examinan estrategias
para el procesamlento de vocabulario, que son definidas por las secuencias
'y tipos de comparaciones de la palabra meta con las alternativas.

Embretson menciona que el trabajo de Sternberg y McNamara tiene
~ dos implicaciones mayores para el disefio de pruebas. Primero, las variables
de la teoria de estos autores acerca del analisis de reactivos de vocabulario
pueden ser usados para controlar la dificultad de la representaclon y
procesamiento de cada reactivo. Segundo, la validez de constructo de
“reactivos de vocabulario se explica claramente al comprender las variables
“de representacion y procesamiento involucradas en la respuesta a los items.
‘Esta informacion puede ser utilizada para evaluar el tipo de item como un
todo, con respecto a las metas propuestas para la prueba.

‘Entre los puntos de interés del trabajo de Pellegrino, Mumaw y Shute
(1985) destacan sus meétodos para descomponer tareas. Estos resultados
mcluyen un andlisis paralelo de los tiempos de respuesta y de los errores de

19



respuesta, Si se combinan ambos aspectos, el analisis se hara un tanto
complejo, por lo que se recomienda analizar los componentes por separado.

El modelamiento del error parece ser mas reievante para las metas de
la evaluacion, dado que los indices psicometricos mas empleados (como el
puntaje total), esta relacionado inversamente con el nimero de errores. Los
resultados contestan la pregunta de cudles procesos contribuyen a los
errores en {a ejecucion y, por tanto, cuales procesos son importantes en las
diferencias individuales en habilidad. Si embargo, los datos del tiempo de
respuesta son necesarios para fundamentar una variable tedrica como un
evento de tiempo real en el procesamiento.

Butterfield, Nielsen, Tangen y Richardson (1985) desarrollaron un
modelo que predice la dificultad en las tareas de completamiento de series.
Esto es importante porque se mide el razonamiento inductivo en tareas
relativamente libres de contenido, que requieren razonamiento basico. Y son
utiles para predecir con precisidn el exito, permitiendo antncnpar la dificultad
del reactivo antes de los datos empiricos.

Snow y Swanson (1985) examinaron el diseiio de pruebas desde un
nivel diferente al de los precedentes, ya que se interesaron mas por las
variables molares. Esto es, revisan las manipulaciones que influyen en la
ejecucidn sobre un bloque de reactivos relacionados y no se interesan por
las diferencias entre reactivos individuales. Postulan que lo que se refleja en
un puntaje sobre un conjunto de reactivos depende substancialmente de las
condiciones que influyen el conjunto total, tales como formato, mstruccmnes
practica o estrategia de entrenamiento

Estos autores sugieren que la _combinacic‘)n de la interaccién,aptitud-
tratamiento (ATI) y de métodos. que analizan el procesamiento cognoscitivo
de informacion, es una condicion necesaria para comprender mejor las
bases cognoscitivas de los puntajes. Analizan ejemplos de estudios en los
cuales las condiciones globales, tales como el permltlr la toma de notas
durante el exarnen, o el proporcionar reactivos mas concretos, influyen los
procesos cognoscitivos que se reflejan en la puntuacién. Esta manipulacién
- puede introducirse de manera sistematica, de manera que las diferencias de

ejecucion entre dos condiciones pueda ser puntuada para representar Ios
procesos gue se manipulan. | :

En otro trabajo, Embretson (1991), refina conceptos relacacnados con

los componentes cognoscitivos representados en un constructo y hace

referencia al disefio y la aplicacion de modelos psicométricos mas complejos

'y poderosos para contender con el reto que las diferencias individuales
plantean a la evaluacién educacional. |

Embretson asume que la habilidad responsable de una ejecucién
llamada “habilidad latente efectiva de un individuo”, es la suma de varias sub
habilidades; una de ellas se tenia antes de observar un cambio. Cada una

20



de las habilidades que resultan del aprendizaje representan un incremento
efectivo entre dos mediciones sucesivas.

Este modelo muestra caracteristicas metodologicas sustantivas para
la investigacion psicoldgica. Un rasgo es la claridad: cuando el modelo se
ajusta apropiadamente a los datos, se asegura la comparabilidad del ractivo
y la prueba. Esto permite construir instrumentos comparables que contengan
disefos de mediciones variadas para usarse en otras ocasiones.

Esto es importante, porque lo deseable en muchas clases de estudios
es que se pueda disponer de mediciones diferentes, pero comparables, del
mismo atributo. También es utit para hacer mediciones repetidas, con base
en formas alternativas de examen. Similarmente, cuando los individuos son
medidos repetidamente a lo largo de sus vidas (estudios longitudinales), es
necesario disponer de diferentes conjuntos de pruebas. La propuesta de
Embretson ayuda a que el mismo atributo pueda ser medido con precision y
comparar los cambios.

Medir habilidades a partir de los progresos en el aprendizaje ha tenido
un atractivo especial, desde el comienzo de la medicion modermna de las
habilidades. En las principales conferencias sobre inteligencia, muchos
participantes han enfatizado que la capacidad para el aprendizaje es su
mejor indicador. Sin embargo, como se ha sefialado desde hace ya muchos
anos, la mayorl’a de las pruebas en uso no miden la capacidad para
aprender, sino lo que ha sido aprendido.

El interés en la medicién del aprendizaje connnua en la investigacion
contemporanea y, en las teorias sobre la inteligencia, se puntualiza que la
vision de las pruebas estdticas de la habilidad para el aprendizaje se basa
en la suposicidn (fallida) de que los procesos requeridos para el desempefo
en una prueba estan también directamente envueltos en el aprendizaje.

Al margen de este interés permanente, los intentos que se han hecho,
para medir las diferencias individuales en ta habilidad 'para'apre’nder han
sido ampliamente inefectivos. La revision de la literatura sugiere que tanto
~ los problemas substantivos, como los psicométricos, conducen a fallar en Ia_
medicién de las habilidades para aprender. -

La aproximacién actual a la medicién de habllldades para aprender-
difiere sustancialmente en varios aspectos de los estudios realizados en los
afios 30 (por ejemplo: Woodrow, 1938), que asumian que las diferencias
individuales en los cambios debidos a la practica, eran espec;f:cos a la tarea
“de aprendizaje y que por ello no eran predictores vdlidos en contextos |
educativos. En nuestros dias, las habilidades escolares se miden con tareas
| complejas muy cercanas a la prediccion del éxito. Las condiciones para
- medir se disefian con el propdsito de evaluar los cambios en el desempefio,
‘que se desprenden mas de procesos’ cognoscutlvos especmcos que del
desconocado impacto de Ia préctica,
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Por ejemplo, Sternberg (1977) ha desarrollado modelos tedricos para
comprender las fuentes de la complejidad cognoscitiva en los reactivos v,
ain mas, ha propuesto métodos que permiten manipular la dificultad de las
fuentes subyacentes. Las habilidades para aprender estan referidas a las
fuentes de la complejidad cognoscitiva, que son influidas por las claves para
resolver los reactivos y por el entrenamiento previo a la condicion de
medicion.

Embretson (1991) concluye que las principales dificultades en la
medicion clasica se refieren a: (1) que tanto el nivel medio del cambio como
su significado (medido por las correlaciones) dependen de la distribucion de
los puntajes iniciales y (2) que esta distribucion es especifica a la poblacion.
La persistencia de estos problemas ha originado su reconceptualizacion en
la Teoria de Respuesta de Reactivos, ensayando nuevas soluciones.

De la revision antes presentada pueden destacarse varios puntos de
interés para los objetivos de estre trabajo, entre los que se encuentran:

1. Los modelos multicomponenciales de atributos latentes permiten
medir las demandas cognoscitivas de los reactivos, al ligar un modelo
psicométrico a uno matematico que operacionalice los constructos de una
teoria, en particular de procesamiento de informacion. El énfasis de la
evaluacion esta puesto en ia respuesta a cada reactivo y esto con €l fin de
precisar diferencias individuales, como objetivo primario.

2. Los modelos /RT asumen que para resolver-un reactivo se requiere
~de informacion correcta proveniente de los diversos componentes del
procesamiento. Esto es mas obvio cuando se aplican en patticular a la
elaboracion y el analisis de reactivos complejos, por ejemplo para medir
habilidades intelectuales, como son: analogias verbales, silogismos,
completamiento de series, emisidn de juicios y razonamlento matematico.

3. Para estxmar las demandas cognltlvas en un conjunto de reactivos
~ debe haber una teoria explicita de los procesos subyacentes, que ofrezca un
buen ajuste a los datos. Las variables cognoscitivas tienen niveles distintos y
pueden afectar diferencialmente la puntuacion total de una prueba. Muchas
fuentes de diferencias individuales al procesar informacién, no se exploran
con la profundrdad debida. Por ejemplo, Stenberg (1977) contempla varias
de ellas en su teoria componencial. Sin embargo el enfoque principal en la
mayoria de los trabajos que evalllan conocimientos y habllidades esta

puesto sélo en la puntuacion total en la prueba.

4. A{gunos reactivos pueden ser resueltos aphcando més de una
estrategia, que ‘pueden no haber sido consideradas en la representacion del
constructo. Una estrategia involucra una combinacidn de componentes que
pueden ser ejecutados para resolver el reactivo. El total de reactivos puede
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ser resuelto con distintas estrategias, dependiendo de las decisiones que
tomen los sujetos para ejecutarlas, o que sesga la evaluacion.

5. Las combinaciones de los pesos de los estimulos y las estrategias
determinan la naturaleza de la habilidad medida por la puntuacion en la
pruebay, por lo tanto, también se debe determinar su espacio nomotético.

c) Aspectos Procedimentales de los modelos IRT (*)

Wright y colaboradores (1979, 1982) han trabajado en elaborar
manuales para hacer medicién Rasch y en la construccion de programas
computarizados para apoyar su desarrollo. En secciones introductorias a
estos materiales hacen algunos sefalamientos importantes acerca de los
problemas involucrados en la medicion psicologica y educativa, en particular
elaboran el punto relacionado con la generacion de medidas no arbitrarias.

Para estos autores, la medicién comienza con la idea de una variable
o una linea, a lo largo de la cual puedan ubicarse los abjetos, con el
propésito de hacer marcas en esta linea en unidades iguales, de manera
que permita comparar la distancia entre dos puntos.

Los objetos en la medicién educativa se refieren a personas y los
numeros que se derivan de ellas son mediciones. Por lo tanto, la medicion
de una persona es un estimado de su posicion en la linea que representa la
variable.

Los instrumentos para la observacion son pruebas, cuestionarios y
reactivos y los nlimeros que se derivan de ellos son calibraciones, para
significar su papel instrumental en el proceso de medicion. La calibracion de
un reactivo es un estimado de su posicién en la Imea dela variable a In Iargo
de la cual las personas son medidas.

- Se mide a las personas y se calibra a los reactivos sobre Ia variable
‘que definen conjuntamente. Por lo tanto, la construccion de una vanable
requiere de una relacmn mstemat:ca y reproducnble entre personas y

reactivos. : :

En este modelo basico, el planteamlento central es que la respuesta a
un reactivo esta dada por un nivel de probabilidad de acertar o de fallar, que
solo depende de la habilidad de la persona'y d_e la dificultad del reactivo.

(") El desarrollo de esta. seccién se beneficié considerablemente de las
- orlentaciones surgidas. en discusiones metodoldgicas y de comunicaciones
personales para delinir estrategras de evaluacion, mantenidas en diversas
‘ocasiones coh e} Dr. José Manuel Alvarez Manilla, precursor del andlisis de Rasch
en Mexnco
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El énfasis de! analisis es determinar como responde cada persona los
reactivos y a partir de este analisis transformar los datos crudos a unidades
logic, que permiten pasar a una escala normalizada, a partir de la cual
pueden establecerse los patrones de respuesta para cada persona y cada
reactivo. A la medida en que hay ajuste o desajuste del nivel de habilidad a
la dificultad del reactivo y de éste a la habilidad de las personas se le
concede un valor clave y muy sxgnlflcativo que de hecho soporta toda la
estrategia metodologica.

Puede considerarse que en general se busca descubrir valores de
ajuste como indicadores del funcionamiento de cada reactivo, lo que lleva a
tomar decisiones sobre si deben conservarse o eliminarse de un instrumento
dado y tomar las respuestas de los sujetos como indicadores para tomar
decisiones con efectos educacionales.

Algunos desajustes provienen de que un sujeto acierta al responder
un reactivo, cuando su patron haria esperar que fallara; y de que falle en un
reactivo cuando su patron daria probabilidades altas de que acertara.,

El inicio de estos procedimientos es tomar como datos crudos las
respuestas a los reactivos para generar matrices de datos que implican un
reordenamiento y hacer transformaciones para determinar matematicamente
el mejor valor de ajuste.

Estos planteamientos acerca del disefio de pruebas, la construccion
de escalas y sobre la medicidén educacional, encierran propuestas centradas
en dos aspectos: a) la construccion de variables para medir atributos
latentes y b) como medir las variables para hacer comparaciones objetivas,
obtener predictores y deducir suposiciones bien establecudas para apoyar la
investigacion psicoldgica.

A continuacién se sefialaran algunos principios y tecnlcas utues para
realizar la medicién, que proponen Wright y Stone (1979).

1. Cuando se dice que un sujeto esta en el percentil 90, por ejemplo
en habilidad matematica, necesitamos saber en cual grupo y de qué prueba
se habla, para que tenga sentido. Cuando se afirma que ese sujeto tiene
una estatura de 1.89 Mts, se preguntan Wright y Stone (1979) jtenemos
que pensar en como se obtuvo la medida? El instrumento de medicion
puede variar en color, peso, composicion y tamafio, pero su escala es
independiente de todos estos aspectos. Se asume que esta medicion es
objetiva, tan es asi que la persona medira lo mismo cuando se le mida con
~otra regla y esto sera independiente de quien haga la medicién. En cambio,

dependlendo del grupo con el que se compare tendra un pprcentll de
habilidad diferente. ,

| A la medida que posee esta propledad se le llama objenva y para que
la - adqunera son necesarias dos condlcrones ‘a) la calibracion de
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instrumentos de medicion debe ser independient: de los objetos empleados
para la calibracion, y b) la medicion de objetos debe ser independiente de
los instrumentos usados para la medicion.

Se enfatiza particularmente que la construccion de modelos de
medicion con esa clase de objetividad debe aceptar que la calibracion de la
dificultad reactivo-prueba no puede depender de las personas especificas
medidas para hacer la calibracion y que la mediciéon de una habilidad no
puede depender de los reactivos especificos empleados para la calibracion.

2. Cuando se compara un reactivo con otro para calibrar una prueba,
no deberia importar cudles respuestas se usaran para la comparacion. El
método para calibrar examenes debe dar los mismos resultados, con
independencia de las personas a quienes se desea evaluar. Esta forma
asegura que se puedan construir instrumentos uniformes e independientes
de los sujetos.

3. Cuando se mide la habilidad de una persona mediante un conjunto
de reactivos, no debe preocupar cudl seleccion de items debe responder.
La meta es corparar personas y llegar a establecer medidas equivalentes
estadisticamente, siendo indistinto los reactivos empleados y el momento en
que fueron medidas con examenes completamente diferentes.

4. Tradicionalmente, la calibracion de una prueba se hace observando
cuantas personas aciertan al responder un reaclivo. Esta vision de dificultad
corresponde a la proporcidn de respuestas correctas. La calidad de un item
se juzga, entonces, por la correlacion entre las respuestas y la puntuacién
total en la prueba. La habilidad de una persona se indica por su ubicacion
en un percentil, en la misma muestra. Sin embargo, un problema frecuente
proviene de las suposiciones concernientes a la adecuacion de la ‘muestra
de personas, que se toma para estandarizar una prueba. |

Es posible intentar una nueva aproximacion, en la que no se requiera
hacer suposiciones acerca de la distribucion de la habilidad de las personas
y que se base en un modelo de lo que ocurrira al responder un reactivo.

5. El modelo de lo que ocurrira al responder un reactivo, sefialan
Wrigth y Stone (1977), dice simplemente que el resultado dependera por
completo de /a diferencia entre la habilidad de la persona y la dificultad del
reactivo. Mientras mas habil sea la persona, mejorardn sus oportunidades
de responder el reactivo correctamente. Mientras mds facil sea el reactivo,
mas personas responderdn acertadamente. - .

Este modelo permite tomar en cuenta cualquier habllldad que interese .
‘de las personas en la calibracién de la muestra y estimar la dificultad de la
prueba desde las partlculandades de estas habilidades.

Para obtener una medida es necesatrio que se tenga una variable en
la cual se pueda ubicar dicha medtclon Una varlable comienza con la |de
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general de lo que se desea medir y toma substancia cuando se empiezan a
disefar y elaborar preguntas de examen dirigidas a elicitar senales o
indicadores de la variable en las respuestas. Si la variable (conocimientos,
habilidades, aptitudes) se visualizara como una linea, entonces la medida
podria ser representada como un punto en esa linea, segtin se muestra en
la siguiente figura

l.a medida

!
La variable }

Figura 1. 1. Representacion de una variable y una medicidn

Cuando una persona es sometida a una prueba, el propésito es
estimar su localizacion en la linea, implicada por la prueba. Para que esto
sea posible, se debe contar con una prueba que defina la linea. También
debe tenerse un procedimiento para convertir las respuestas de una persona
en la prueba, a una localizacidn en la linea que representa la variable de
interés, Por lo tanto, las preguntas de examen pueden usarse para definir
las lineas y las respuestas a esas preguntas para ubicar en dichas hneas a
las personas.

‘Para construir una prueba que defina una variable (conoc:mlentos y/o
habilidades), las preguntas o reactivos que formen la prueba deben permitir
el establecer una Imea de inspeccion, como se muestra en la. e,lgulente
figura:

OBSERVACIONES
S T S S A A A
L3 variahle e oo omefradepmoegonp e P UHNLOS (0
) E : . o . inspeccidén -

FigUra 1.2. Puntos de f'nspeccidn de una variable.

Esta linea debe marcar una dweccron (=) que permﬂa determmar los
valores que corresponden a las observaciones. Por ejemplo, para examinar
con facilidad la magnitud del dominio del conocimiento- o habilidad que se.
mide. El significado de esta Imea esta dada por las preguntas de examen
que la defmen . . »
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Medida de una persona

BAJA ‘ ) l o . ALTA
HABILIDAD i S e e L S e e ¥ HABILIDAD
1 23 4 5 s 7 8B 9 108
Fregunta Pragunta
mas facil mas dificil

Figura 1.3. Direccion de las observaciones que definen una variable.

Las marcas en la linea representan a cada uno de los reactivos y, en
este ejemplo el ordenamiento obedece a grados de dificultad crecientes en
los ftems. Las marcas son la calibracion de las preguntas a lo largo de la
variable y estas preguntas calioradas constituyen la definicion operacional
de lo que la variable mide. Los reactivos aportan la definicién operacional de
la variable porque son ipdicadores precisos y objetivos de tos conocimientos
o habilidades que se destam medir.

Las preguntas mas dificiles permitiran identificar a las personas mas
hdbiles y definiran el extremo mas alto, a la derecha de la linea, Asimismo,
las preguntas mas fdciles identificaran Ios niveles de habilidad mas bajos, en
la porcidn izquierda.

La experiencia del evaluador en la genenac;on de preguntas de
examen y en la construccion de instrumentos de medicion es algo esencial.
También lo es el aprender a callbrar los reactivos para tener unstrumentos
apropiados.

A estos pldnteamlentos habria que agregar que toda medicién de
conocimientos y habilidades tiene ligado un error de medicion 'y que el
tamafio de éste deberd estimarse con precision. Ambos valores, el de Ia
medida y el de error, estaran presentes en los resultados. |

~Asimismo, partiendo de la necesidad de dlsponer de mformamon
acerca de las personas que responden la prueba y de las preguntas que
_integran los instrumentos, puede asumirse que en la aplncacnon se
conjuntardn ajustes y desajustes en ambos sentidos: personas por arriba o
por debajo de la dificultad media de un examen y reactwos por enuma O por
~ debajo del nivel medio de habilidad de las personas.

Wright y Masters (1982) senalan que hay varios: métodos que fueron-
desarrollados para ser usados en cinco diferentes formatos de respuesta, y
que en conjunto son el corazén del modelo psicométrico contenido en los
modelos IRT, formando una familia que han hecho posible la calibracion de
reactivos: 1. Dichotomus Model, 2. Poisson Counts Model, 3. Binomial Tna/s
Model 4. Rarmg Scale Model y 5 Partial Cred:t Model.
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Todos ellos tienen formas algebraicas semejantes y pueden ser
pensados como extensiones del modelo basico de Rasch, quien partid de su
aplicacion al analisis de datos dicotdmicos. En este modelo basico, el
planteamiento central es que la respuesta a un reaclivo esta dada por un
nivel de probabilidad de acertar o de fallar, que solo depende de la habilidad
de la persona y de la dificultad del reactivo.

d) Componentes de una estrategia metodoldgica para la evaluacion
integral del desempefio académico !

Lopez y Castaneda (1992) disefaron un Modelo Multicomponencial y
Multidimensional para la Evaluacion Integral del Aprendizaje Universitario y
buscaron consolidarlo incorporando hallazgos derivados de la investigacion
propia y de la que fue generada de la revision bibliografica de corrientes
vanguardistas en psicologia y psicometria cognoscitivas, fundamentando
tedrica y empiricamente su estructura y funcionamiento.

Este modelo ha sido adoptado por la UNAM para aplicarlo a la
seleccidon de aspirantes a ingresar al bachillerato, al nivel técnico de
enfermeria y a las cuatro areas disciplinarias de la licenciatura,

Se trata de un modelo integral, que aportd elementos esenciales de |a
realizacion de este trabajo, en particular para:

a) enmarcar el estudio en las lineas tedricas que exploran la cognicion
“humana, fuente de los constructos de hablhdad y conocimiento manejados
en este trabajo;

b) generar una taxonomia con capacadad p:obada para- calibrar la
dificultad y complejidad de las preguntas de examen y medir con precision
los indicadores de los constructos incorporados, en su mteraccnon pamcular |
con los domm:os de contenido especifico (asignaturas);

c) orientar la construccion de bancos de reactlvos por docentes
expertos en las materias evaluadas, aplicando estrategias para diferenciar el
desempefio académico, muestreando Ias demandas de Ias tareas implictas

~ en los reactivos, y

d) categorizar los react:vos atendlendo a su asociacién con los niveles
de habilidad de los sujetos, permitiendo la identificacion de patrones de
respuesta dsferenmales y el reconocimiento de los perf:les de desempefio.

(*) Este texto es una version sintetizada del Modelo Psicolégico de Asesona ‘
Instruccional para el Desarrollo Cognoscitivo, elaborado por Lopez y Castafieda
(1993), para el Proyecto de la UNAM: Procedimiento de Evaluacién para el
Ingreso al Bachillerato, .
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En el desarrollo de esta propuesta fueron muy enriquecedores los
trabajos de Anderson (1983) y Anderson y Bower (1373), Gagne (1985) y
Gagne (1987). A continuacion se ofrece una descripcion somera de las
caracteristicas relevantes de este modelo que esta actualmente en la fase
de refinamiento.

Dimensiones del Modelo de Evaluacion del Desempeno Academico.

1. Cognoscitiva: identifica la influencia de las estructuras de los
diversos dominios de conocimiento, precisa las demandas cognoscitivas de
las tareas a realizar en la evaluacion y define los tipos, amplitud vy
complejidad de los conocimientos y habilidades a evaluar.

2. Edumeétrica: precisa los tines pedagdgicos de la evaluacion, es
decir: qué y para qué se evalla.

3. Psicométrica: aporta el marco de referencia metodoldgico para
englobar los aspectos técnicos de validez, confiabilidad y equiparabilidad en
los reactivos y en los instrumentosde evaluacion.

En el presente modelo, la evaluacion del desempefo en tareas
académicas es vista como un proceso continuo, adaptativo, sistematico e
integrador, cuya artificialidad se reduce al incoporar elementos que
satisfacen criterios de validez y confiabilidad.

Siguiendo a Thorndike (1989), el modelo conjunta tres componentes
1. Los atributos de las personas que contestan las pruebas
2. Las pruebas que intentan medir esos atributos

3. Los reactivos o preguntas de examen particulares que componen
las pruebas

Por una parte se trata de determinar la forma en que Ios atnbutos se
“relacionan entre si, midiendo la capacidad o el dominio que se tiene en
cuanto a los conocimientos y las habilidades de interés. Por la otra, se trata
de dar cuenta de las relaciones que existen entre las propledades de los
reactivos componentes y la prueba, asi como de las relaciones entre la
calificacion de la prueba y la propiedad del atributo subyacente .

Por su naturaleza, el modelo descrito puede ser situado en la tlpologla
de procedimientos que se disefian especificamente para evaluar el
desempefio, con base en la medicién de conocimientos y habilidades que se
“exhiben al responder un examen, como md:ce de lo que ha sido aprendldo

La estructura del modelo contempla Ios siguientes aspectos: 1)
sensibilidad a las caracleristicas de la poblacion meta, 2) precision al

identificar y evaluar los conocimientos y habilidades académicas que se han

asumido como baqlcos {por ejemplo CENL‘VAL 1994) para ingresar a
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bachillerato y 3) objetividad al fijar los niveles de dificultad apropiados para
evaluar el desempeiio,

Desde ofro angulo, el modelo pretende ser sensible también a la
estructura y particularidades de cada deminio de contenido especifico y a la
complejidad de las actividades académico cognoscitivas, que estan
implicitas o explicitas en los programas de estudio.

La dificultad de los reactivos es vista como una funcion interactiva de
los siguientes factores: 1) los dominios de conocimiento definidos por las
materias o asignaturas cursadas, que se muestrean para ser evaluados en
el examen, 2) el nivel de conocimientos previos del estudiante, 3) la
compiejidad cognoscitiva de los reactivos, expresada en las habilidades
requeridas para realizar las tareas senaladas en la prueba y 4) los contextos
de recuperacion de lo aprendido,

En sintesis, el modelo atiende a diferentes variables relevantes, con el
objetivo de alcanzar una evaluacion integrativa, de alta confiabilidad, que
favorezca el analisis cuanti y cualitativo de los resultados. Por todas estas
propiedades y caracteristicas se juzgé como iddneo para establecer perfiles
de desempefio.

A continuacion se identificardan los componentes del modelo y més
adelante se describira lo que entatizan en ia evaluacion.

I. Contenidos basicos. Este rubro incluye tres aspectos:
1. Dominios del conocimiento. Se analizan cuatro niveles:
A. Asignaturas (biologia, espaniol, fisica, etc.). |
B. Unidades (por ejemplo: evolucidn, corrientes literarias),
C. Temas (por ejemplo: teorias de conjuntos, citoquimica, cinernatica) y

D. Subtemas (por ejemplo: conceptos de magnitud escalar y magnitud
vectarial, estructura quimica de las enzimas, modermismo).

2, Tipos de conocimiento. Se distinguen tres variantes.
A. Declarativo | - |
‘B. Procedimental
C. Condit;ional' |

3. Niveles de conocimiento:
A, Factual | |
B. Conceptual | |
C. Procedural
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Hl. Habilidades escolares.

1. Generales:
A. Identificar
B. Inferir
C. Resolver

2. Especificas. Relacionadas con:

A, Aptitudes verbales.
B. Razonamiento abstracto.
C. Razonamiento matematico.

Ill, Taxonomia Cognoscitiva
El modelo incorpora taxondmicamente las sugu:entes dlmenssones
procesos cognoscitivos
habilidades cognoscitivas generales y especmcas
contenidos
niveles de conocimiento.

AN~

1. Procesos Cognoscmvos

Aportan el marco general para contextuahzar el constructo que
interesa evaluar, centrado en diversos atributos latentes que se expresan en
procesos que al formar parte de las funciones mtelectuales mas- generales |
constituyen la base de la vida academlca

Gracias a estas func:ones es posnble procesar la mformacnon que
proviene tanto del exterior como de nuestro medio interno y permiten que se
‘realicen operaciones de aprendnzaxe complejas, como  adquisicion,
transformacion, recuperacion y aplicacion del conocimiento. Estos procesos
-generales se invocan cuando s emplean expresmnes tales como pensar,

recordar comprender, etc

| La vahdez de constructo xdentmca en el modelo el espac:o cognmvo
contemplado en la evaluacién, como base para definir. las pruebas y
~determinar los niveles de compleudad de la ejecucidn, en términos de
_habmdades académicas, ya sea generales o especificas y de tipos y niveles
de conocimiento, que toman formas concretas - en operaciones intelectuales
que son propias de ac_tmdades comunes en contextos escolares. |
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2. Habilidades académicas.

Las habilidades académicas o, como las llama de Sanchez (1992) las
operaciones intelectuales, derivan de procesos o flinciones mas generales y
enfatizan el manejo y la aplicacion de informacidén en actividades
instruccionales, como son: identificar, reconocer, ejecutar, comparar, indicar,
ordenar, relacionar, clasificar, resolver, desarrolfar, elaborar, organizar,
estructurar, explicar, etc. Es decir, se refieren a respuestas u operaciones
que los reactivos demandan de quien contesta un examen y se expresan
como instrucciones o indicaciones.

Para los propdsitos del modelo se seleccionaron tres habilidades
prototipicas amplias, inclusivas y generalizables: identificar, inferir y resolver.

Identificar es una forma elemental de recuperar la informacion
adquirida, para poder reconocer algo previamente aprendido: hechos,
conceptos, datos, fechas, definiciones, patrones, procedimientos, que se
ajusta mucho al tipo de conocimiento declarativo (Anderson, 1983) y que en
gran parte se apoya en procesos de la memoria.

Inferir es una categoria cognoscitiva amplia que se refiere al manejo
de la informacion para establecer relaciones, por ejemplo entre hechos
conceptos, principios y procedimientos. Por su  naturaleza, involucra
procesos deductivos, inductivos y analégicos. Entre las - actividades
académicas que incluye estan el agrupar, definir, ordenar, secuenciar,
separar, organizar, encontrar equivalencias, ya sea semanticas, funcionales
o formales. Requiere conocimiento amplio del contenido de aprendizaje, por
ejemplo de sus caracteristicas y atributos, asi como del ‘analisis de los
aspectos que se van a agrupar, diferenciar o integrar. Con esta habahdad es
posible establecer causas, consecuencias, efectos y conclusiones derivadas
de los planteamientos, aungque explicitamente no estén expresados. Por:
ejemplo, cuando se afirma: “Si A es igual a B y B es mayor que C, se
concluye que... ', mediante la Inferencia se llena el hueco de conocimiento.

Cuando se parte de una regla o principio aplicable a un hecho
particular (deduccién), o cuando este se toma para enunciar el principio a
_que corresponde (induccion), la habilidad basica es inferencial y se aplica al
enunciar predtcmones y encontrar relaciones, por ejemplo temporales
causales, jerarquicas, entre otras. Cuando las relaciones se establecen por
similitud en. los aspectos esenciales que se comparan, las respuestas s~
obtienen por analogfa. La expresmn “es como..."; muestra el formato mas
tipico de las analogias.

Resolver implica hacer uso del conocimiento adquirido y elaborarlo 0
procesatlo medlante el razonamlento por- ejemplo para anahzar un -
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problema, aplicar un procedimiento y derivar un resultado. O bien, para
seleccionar de entre varias posibilidades una estrategia o plan que permita
legar a resultados correctos, por ejemplo, reanalizar el planteamiento de
una situacion problema, decidir si es apropiado el empleo de una ecuacion,
examinar qué datos faltan o por que fallé el procedimiento, etc. En gran
parte esta habilidad demanda que se organice o reorganice informacion,
analizar relaciones entre hechos y conceptos y electuar correctamente
operaciones apropiadas. Este rubro conjunta los tipos de conocimiento
seleccionados en este estudio, por su alta generalidad: factual, conceptual,
procedural y sin duda habria que agregar ademas al condicional
(Anderson,1983), que son la base de la aplicacion del conocimiento y el
proceder algoritmicamente.

Debe senalarse que todas estas formas de habilidad son sensibles
tanto al contenido espectfico (fisica, historia, etc.) como a los tipos de
conocimiento que se incluyen en las tareas de evaluacion y que de estas
interacciones proviene el nivel de complejidad que puede tener un reactivo
dado, ademas de los efectos que se derivan de otras variables, ‘como los
niveles de conocimiento previo. .

En complemento a lo expresado en el parrafo anterior, cabe también
hacer referencia a habilidades academicas especificas, que surgen de la
interaccion que se establece con la estructura y complejidad de distintos
dominios de contenido, expresados como matenas, asignaturas, areas
disciplinarias, campos temadticos, permitiendo asi enfocar la evaluacién a
contextos instruccionales pamculares Por esa razon son relevantes, ya que
contribuyen de manera mds nitida a establecer el perfil académico del
“desempefio, partiendo del analisis de aciertos y errores. Sobre esta base es
posible, incluso, prescribir acciones remed:ales con valor formativo.

Como e;emplos de habxhdades escolares especificas pueden cnarse

) las que se refieren a aptltudes verbales (comprensnon de lectura de varios
temas y estructuras de texto; uso del lenguaje en expres‘ones formales
atendiendo al manejo lexical, sintdctico y semantico, etc.);

b) las que se relacionan con aptitudes para el razonamlento abstracta
(ubicacion espacial y temporal de acontecimientos y lugares relevantes;
vincular factores y agentes con sus causas, consecuencias, efectos,
implicaciones; tratar con hechos y fendmenos, distinguiendo en ellos sus
propledades magmtudes y transformamones) y ’ . “ |

¢) las asociadas a aptitudes para el razonamzento ‘numeérico (efectuar
operaciones de calculo aritmético y matematico que varian en dificultad y
complejidad; seleccionar un método cuantitativo que sea aproplado para
solumonar un problema) |

33



3. Contenido que se evalua

Mientras que las habilidades académicas identifican algunas formas
concretas que pueden tomar los procesos cognoscitivos, ef contenido es la
informacion sobre la cual operan. En el modelo desarrollado, el contenido se
refiere a los diversos dominios especificos {espanol, fisica, matematicas),
denominados asignaturas y a sus componentes de menor inclusividad, como
las unidades, temas y subtemas.

4. Tipos y niveles de conocimiento.

En conjunto constituyen indicadores utiles para poder identificar de
manera precisa ia informacion que esta representada en los contenidos que
se evaluan en los reactivos, partiendo de la conceptualizacion que seiala
Anderson (1983) de tres tipos generales.

A. Declarativo: engioba af conocimiento acerca del mundo, ya sea como
- conceptos, definiciones, descripciones, enunciados, declaraciones, acerca
de qué son, como son, para qué sirven, como funcionan los objetos que nos
rodean, y que se expresan mediante formulaciones verbales habladas o
escritas.

B. Procedimental: es el mundo del saher hacer, el manejo de operaciones
para que las cosas funcionen. Mientras que el conocimiento declarativo
permite conceptualizar, por ejemplo, qué es un acido y como se forma, el
- conocimiento procedural o procedimental consiste en realizar todas las
-operaciones necesarias para formar un acido. Otro ejemplo seria entender
qué es elevar un ndmero al cuadrado (conocimiento declarativo) y ser capaz
de realizar las operaciones para hacerlo (procedlmental) Conjugar un
verbo, resolver un problema, despejar una ecuacion, son todos ejemplos de
conocimiento procedimental. -

C. Condicional: es el conocimiento de las condiciones necesarias para que
las cosas funcionen o sean ciertas. Por e]emplo qué cambios ocurriran si se
maodifica un paso de un procedimiento, que determina un resultado, a qué se
debe que un resultado no sea correcto. En cierto modo, expresa la
comprension de por qué son asi las cosas que nos rodean y de las
condiciones que subyacen a sus transformamones

Con este marco de referencia en mente, en el modelo se juzgd
conveniente incluir al conocimiento condicional en el marco mas amplio del
| procedural y de subdividir el de tipo declarativo en factualy conceptuaf para
“identificar categorias de andlisis que ayudaran a distinguir varios niveles en
el manejo del contenido, apropiadas al material instruccional. La taxonomia
incorpord tres agrupaciones altamente inclusivas: hechos, conceptos y
procedimientos. Esto se tradujo en una organizacidn con tres niveles de
complejldad y dlfncultad del contenido. - -

34



Dados estos componentes, fue posible construir reaclivos que
combinan de varias tormas la complejidad del contenido y los procesos y
habilidades que inducen o imponen, a partir de las tareas y las instrucciones
generativas, Asi puede medirse el manejo de hechos, o de conceptos,
principios y procedimientos, en contextos de prueba que demanden su
identificacidn, inferir sus efectos o su aplicacion. O por el contrario, se puede
construir una evaluacion que considere tan solo identificar un hecho en
tareas de igualacion a la muestra. Una y ofra evaluacion difieren
sustancialmente.

Al incorporar al modelo de evaluacion la taxonomia descrita, se cred
un marco de trabajo util para determinar el nivel de habilidad involucrado en
la respuesta de un reactivo, calibrando tedrica y empiricamente los niveles
dificultad bajo, medio o alto, para identificar patrones diferenciales en la
respuesta al examen.

Estos elementos daeron fundamento a la suposicion central mantenida
en el modelo: las habilidades académicas no deben ser evaluadas en
abstracto, sino mas bien como grados o niveles de la eficacia con que se
realizan operaciones especificas (recordar, categorizar), expresadas en
acciones concretas (ordenar, resolver, clasehcar) al trabajar con contenidos
especificos (espafiol, quimica), para medir si de realizan en forma apmp:ada
o incorrecta, como evidencia de su dominio.
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CAPITULO H

La perspectwa neurocomputacional en tareas de reconocimtento
P . . de patrones

a) Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) es un es un desarrollo interdisciplinario,
surgido de las ciencias cognitivas (matematicas, 6gica, filosofia, linglistica,
psicologia), que en general sigue dos corrientes de pensamiento: a)
reprodizcase inteligencia como se pueda, con los conocimientos actuales
que tenemos sobre las maquinas y b) reproduzcase inteligencia artificial,
tan cerca de lo que uno piensa que es la cognicidon humana (Negrete, 1990).

La neurocomputacion es una derivacion tecnoldgica de la ciencia
cognitiva, que comparte caracteristicas del dominio psicoldgicoy de la A y
toma su nombre en analogia con la forma en que los sistemas bioldgicos
transmiten la informacién, por ejemplo, en las estructuras del sistema
nervioso central, que se valen de redes para la propagacion de impuisos.

quura 1.1, El campo de la Inteligencia Amffc:al responde al rero de generar
' inteligencia,aunque sea artificial.
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Feldman (1982) usd el término conexionismo para referirse a una
clase da modelos que realizan sus computos a través de las conexiones
entre unidades simples. Este paradigma también se conoce con el nombre
de neurocomputacion y de redes neurales. De estos modelos son en
particular relevantes los de procesamiento distribuido en paralelo
(McClelland, Rumelhart y el PDP Research Group, 1987); su interés
principal es el aprendizaje y se asume que este representa la actividad
natural del sistema.

En el campo de la neurocomputacion los mecanismos basicos que
ocurren en el cerebro y que se relacionan con pensar, recordar, aprender y
solucionar problemas son concebidos como procesos de transmision de
informacidn.

La transmision de informacion en los sistemas bioldgicos, como se
observa en las siguientes ilustraciones, es un proceso que opera mediante
el intercambio de senales entre elementos o unidades, que forman redes
muy densas. Se llama neuronas a estas unidades fundamentales. En los
sistemas artificiales, los equivalentes funcionales de estas unidades se
denominan neurodasy se asume que forman redes neurodales.

Figuras Il. 2y I.3. Neuronas y redes neurcnales.

Una neurona acttia como un microprocesador relativamente simple.
Es decir, como un mecanismo disefiado para recibir y combinar las sefales
de muchas otras neuronas. Las sefiales pueden variar en intensidad; esto
es, pueden ser muy intensas o muy débiles. Si las sefiales combinadas que
entran al cuerpo neuronal alcanzan un cierto valor, llamado umbral,
entonces se produce una activacion o disparo que genera una sena! de
salida (Espmoza 1990; Carrillo, 1990).
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L.a senal que dispara una neurona es recibida por fas dendritas de otra
peurona y si ocurre una sinpasis, ésta podra retransmitir la senal a través
de su axdn a ofra u otras neuronas con las que este interconectada, dando
lugar asi a un proceso de propagacion en una red. El resultado de esta
actividad puede ser una respuesta sensitiva o motora.

En la simulacion neurocomputacional, la analogia no se hace
realmente con la estructura bioldgica, sino con el comportamiento de las
neuronas, que reciben de otras la informacion, propagandola a su vez a
través de redes complejas y extensas. Exceplo por este hecho, de suyo muy
significativo, no hay mayor relacion entre ambos sistemas. Sus aplicaciones
obedecen a los intereses de quien estudia y no por un campo especifico. En
todo caso, el funcionamiento del cerebro se pareceria mas a redes de
computadoras muy potentes, trabajando todas ellas en paralelo.

Figura 11.4 el cerebro es como una Figura 1.5 suna computadora es como
computadora? - el cerebro?

Figura Il. 8. 4 Pueden ser simuladas
las »fUncionés cerebrales?

En las estructuras artificiales estas funciones son simuladas mediante
sistemas computacionales que operan de manera similar a como lo hace
una red de comunicaciones. Su funcién primordial es organizar, propagar y
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regular el flujo de informacion entre los componentes de la red, como en el
sistema nervioso en relacion a las neuronas y otras estructuras emisoras y
receploras de informacion. En ambos casos se trata de procesos regulados
en que intervienen componentes de distinta naturaleza e importancia para el
objetive a lograr.

En sintesis, una red neurodal es un sistema computacional integrado
por elementos sencillos y muy interconectados que procesan informacion
gracias a su estado dinamico de respuesta a estimulos exteros. Las
unidades fundamentales, como se ilustra a continuacion, son analogas a las
neuronas y, como en los sistemas bioldgicos, sus interconexiones forman
redes (Carrillo, 1990).

Figura Il. 7. Una neuroda tiene una estructura muy similar a la de una neurona.

~ Enlafigura se indica que hay varias rutas (V1, V2, Vn) de acceso de
la informacion (actuando como dendritas) y que cada sefal que recibe de las
otras neurodas con las que esta interconectada tiene un peso o intensidad
- (W1, W2, Wn). Esto se traduce en niveles de actividad interna en el cuerpo
neurodal, en este caso en respuesta al peso W1 de la sefial V1.

Cada unidad de procesamiento tiene capacidad para generar
informacidn propia y para difundir la que recibe de otros componentes, como
un computador en miniatura. Pero para que entre en operacion se requiere
alcanzar el valor de un umbral. A estos valores se les llama pesos. La -
_propagacion se realiza gracias a una funcién de transferencia basada en: los
pesos de las neurodas, el valor de los datos de entrada y el de los datos de
- salida que se pretenden igualar como meta o modetlo.

Cuando estas sefiales se reciben en el interior de la neuroda se
activa un proceso que combina y suma Ios pesos para generar una
respuesta, como se |lustra a continuacion.
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Figura 1.8, Procesamiento en el interior de una neuroda.

Ahora bien, una red neurodal requiere que un cierto numero de
elementos de procesamiento estén interconectados, lo que por lo comtin
integra grupos de neurodas llamadas capas. Una red tipica consta de una
secuencia de capas: entrada, intermedia y salida, como puede obsewarse a
continuacion.
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Figura it. 9. Eslmctura de una red neurodal en capas de procesamienro -

Dependaendo de cémo estén disefiadas las redes (arqustectura) sus

~ neurodas pueden estar conectadas total o parcialmente entre si, o mcluso

los anlaces entre capas suceswaa pueden obedecer al azar,
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La siguiente representacion muestra la estructura de una red simple
con tres capas de procesamiento.

ARGQUITEC TURA BASICA DE UNA RED MELMODAL ARGUITESTURA BABICA DE UNA RED NEURGDAL
SALIDA SALIDA
Y + -&
UNIDADES DE UNIDADES OF
ENLACE PROCESAWENTO euace| | VB A B ent e

{NEURODAS)

ALMENTACION RAPIDA

ALBAENTACION RAPIDA

/ \ {MEURODAS)

RA 1R :
Xy X3 X3 ¥ ) Xxa X3 L7
SENALES DE ENTRADA SEHALES DE ENTRADA

ENTRADA l ENTRADA

HOWEI 130 NOIOVOVSOHQDISY

-

HOHMT 130 NOIDYOVADE40L3E

Figuras 11.10 y .11, Arquitectura de una red neurodal. l.as neurodas se integran en capas
de procesamiento y cada unidad actua como un microprocesador.

En estas figuras se hace una analogia funcional con un conjunto de
unidades, que en lo esencial se comportan como las computadoras. Se
muestran tres capas de procesamiento. La primera de ellas es de entrada y
recibe el flujo de las sefales externas a la red, provenientes de otros
sistemas. Algunas redes pueden recibir los valores de las sefales que
genera su capa de salida, dando lugar a un ciclo de realimentacién. La
segunda capa es de enlace e interconexion entre la entrada y la salida y es
la responsable de proceder a la importantisima tarea de organizar y regular
la informacidn. La tercera capa es de salida y muestra los valores que
genera la red.

- La comparacnon continua de los valores de sahda con los de entrada
(patrén de entrenamiento) da lugar a ajustes en la capa intermedia, hasta
que se reduce el error (tamafo de la diferencia entre entrada y salida), con
base en un margen de toleranma espemfucado (por lo general entre 0.05 y
0. 10) B

También puede puede observarse que las. neurodas de entrada y de
salida no estén conectadas directamente entre si. Y que, en este e]emplo |
las neurodas de una misma capa tampoco lo estan. Sin embargo, gracias al -
sistema de inter conexiones, los valores de entrada y enlace son
compartidos a la o las neurodas de salida, El pracesamiento es global y
cada lectura involucra a todos los componentes de la red o |

~la informacidn sigue dos flujos en su propagacion: la que es
necesaria para el entrenamiento de-la red va hacia adelante: entrada-
enlace-salida. En cambio, la de error va hacia atrds: salida-enlace-entrada.
Lo que determina el valor de error son los pesos de los vectores de entrada
y salida y su diferencia es lo que genera los ajustes. Como sefalan
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Rosenberg y Blellock (1988) el proceso de la propagacion, ya sea hacia
adelante o hacia atras puede ser descrita en cuatro pasos basicos.

A. Propagacion hacia adelante (entrenamiento):

1. Distribuir los valores de aclivacion de las unidades a sus respectivas
salidas.
2. Multiplicar las activaciones por los valores de los pesos.

3. Sumar estos valores de los pesos con los de la siguiente capa de
unidades.

4. Aplicar |a funcion logistica a este valor.
B. Propagacion hacia atras (correccion det error):

1. Distribuir los valores de error de las unidades a sus respectivos pesos de
entrada.

2. Multiplicar el error por los valores de los pesos.
3. Sumar esos valores de los pesos con los de la capa o unidades previas.
4. Evaluar la primera derivada de la funcidn logistica.

Cada unidad de procesamiento tiene capacidad para generar
informacidn propia y para difundir la que recibe de otros componentes, como
un computador en miniatura. Pero para que entre en operacidn se requiere
alcanzar el valor de un umbral. A estos valores se les llama pesos. La
~ propagacion se realiza gracias a una funcién de transferencia basada en: los
pesos de las neurodas, el valor de los datos de entrada y el de Ios datos de
salida que se pretenden igualar como meta o modelo. .

La suma de los pesos combinados de las sefales de entrada a la
~neuroda puede ser modificada o ajustada por una funcmn matematica
llamada funcidn transferente. Esta puede operar como un umbral, que sdlo
deje pasar informacién si la suma de los pesos alcanza un cierto valor. O
bien, puede operar también de manera que permita el ﬂulo de la informacion
en forma continua. En una u otra vanante lo que genera es una sefal de
salida.

ENTRADA

. FUNCION DE FUNGION
SUMACION - - DE UMBRAL

Figura I1.12. Funciones de sumacidn y de salida de una neuroda.
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Dado que cada conexion tiene un cierto peso, las senales de entrada
a una neuroda son modificadas por estos valores antes de ser combinados y
sumados. Por lo tanto, hay una funcién de sumacion, que toma en cuenta
dichos pesos de entrada.

En esencia, una red neurocomputacional procesa informacion
mediante modelos matematicos que en su concepcion elemental parecen un
tanto simples: operar con valores entre 0 y 1 para decidir si se propaga o no
la informacién de un componente a otro, con la capacidad de hacer ajustes
en su funcionamiento, como se ilustra en la siguiente figura de una red con

lres capas.
0 -f ( ‘ ,
prety (nd "k CAPAIDE;E
L ] T A
e
- /‘ /“1*\. ’
g ENLACE

Xpy Xpi Xpn
Figura 11.13, Ajuste de los valores de salida mediante la sumacion de los pesos

Una diferencia importante entre las redes neurodales y las bioldgicas
es que las primeras son disefiadas para que cumplan funciones que van
mas alla de la transmision de informacién, ya que pueden ser entrenadas
para que aprendan ciertos tipos de relacmn y que recuerden los valores o
parametros aprendidos, de manera que al recuperar Ia lnformamon Io hagan
‘con niveles de error cero o muy bajos |

| Esta descripcion de una red neurodal computac:onai surgida del
campo de la Inteligencia Artificial alrededor de los afios 40, con capacidades

para aprender y- recordar, se asemeja a la que en el campo psicoldgico se
podria hacer de una persona que aprende mecanicamente o por repetlmon
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Figura Il.14. Un procesador neurocompurac:ona! no requiere comprender lo que aprende

En neurocomputacion, el aprendizaje es concebido asociativamente
como una adaptacion o modificacion de pesos de conexiones, en respuesta
a los estimulos presentados como entradas. El proceso por el cual una red
es inducida a aprender es visto como entrenamiento. Los estimulos (datos)
que se presentan constituyen respuestas deseadas o esperadas a dichas
entradas de informacidn.

‘.wmnar%wm s st
e T S

Figura I1.15. Los es’ttmu!o_s de entrada son los patrones que se deben‘réprod&cir.

- Indistintamente de qué clase de aprendizaje se trate, un rasgo comun
a cualquier red es que hay reglas que especifican cdmo se adaptaran fos
pesos en respuesta a un ejemplo o modelo. Esto puede requerir que se
presenten a la red muchos ejemplos varios cientos o miles de veces. Los
parametros que gobiernan una regla de aprendizaje pueden cambiar en el
tiempo conforme la red progresa en el entrenamiento. El control a largo
plazo que ejercen estos parametros se conoce como programa de.
‘aprendizaje. L.a mayoria de los sistemas conexionistas usan alguna variedad
de la regla Delta o de la regla Delta modlflcada gractas a la cual ajustan
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sus pesos hasta que logran aprender, por ejemplo, que las unidades
comprometidas reproduzcan un patron, como se ilustra a continiuacion.

(PATRON)

(SENALES DE ENTRADA)
XN
X2

Xi g COMPARAR

ES

(PESOS)

SALIDA

Figura 11.16. Los ajustes en los pesos se hacen para igualar un patron.

Por su parte, el recuerdo se refiere a como procesa la red un estimulo
que es presentado, para crear una respuesta. El recuerdo por lo comun es
parte integral de un proceso de aprendizaje, tal como ocurre cuando una
respuesta deseada de la red se compara con la salida que muestra y se
generan sefales de error, acordes a las diferencias que se observan.

Cierto es que las personas no son videograbadoras que reproducen
con toda exactitud lo que han capturado. Las personas tienden a olvidar,
distorsionar, omitir, agregar, etc. lo que recuperan de la informacion
adquirida. Este hecho indica que el humano transforma o elabora la
informacion. Una red no opera asi: no olvida. Cuanto el nivel de error se
reduce, el de recuerdo se eleva. Sobre esta base puede mfenrse que el |
aprendizaje deseado estd ocurriendo. -

Al hablar de entrenam:ento ya sea de una persona de un alstema 0
una red, simplemente expresamos que se trata de una fase en que se
expone al aprendiz a la informacidn para que la revise, la relacione con base -
en algun criterio de organizacion, por ejemplo formando. categorias, la
almacene mediante representaciones apropladas y que. la pueda recuperar
cuando se requiera.

- Pero, ¢cudl seria un aprend:zaje deseab!e? Aqw hay por lo ‘menos
‘dos opciones, una de tipo - autoasociativo y otra de naturaleza
heteroasociativa. Si lo que se desea como producto es que la red atienda a
las caracteristicas de una mformacnon dada, entonces la entrada y la salida
de la informacidn tienen que ser iguales, es decir, procedera por igualacion,
reconocumlento 0 ldenhflcacmn '
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Figura 11.17. El reconocimiento es una act:‘vidad necesaria en la vida colidiana.

En esta modalidad autoasocuatava lo que interesa es recordar e identificar
algo en el momento en que se requiere, como ocurre con en el aprendizaje
de simbolos, los cuales serfan ineficientes si no pudiéramos reconocerlos.

En cambio, si lo que interesa es que el aprendiz lea las caracteristicas
y a partir de ellas ofrezca como producte algo diferente, por ejemplo un
curso de accién, entonces se estara hablando de heteroasociatividad. Esto
se refiere a la capacidad de poder hacer una dSOCIﬂClOﬂ arbltrana entre una-
entrada y una salida,

| Dicho con una analogla como lo expresan Jones Yy Hoskms (1987), un

lobo, una abuelita y un lefiador se parecen en algunos rasgos pero no son fo
mismo. Caperucita tiene que aprender como es cada uno de ellos, para
poder reconocerlos |

Para apoyar el aprendizaje de los rasgos caracter:stlcos de cada
personaje puede valerse de la autoasociatividad. Pero para aprender a dar
~una respuesta apropiada debe considerar los aspectos diferenciales de cada
situacion. En este caso el apoyo lo proporciona la heteroasomatlwdad

| A continuacidn se ilustra la estructura e interconexiones de una red
que podria funcionar como detector de rasgos para el reconocnmlento de -
patrones y la generacuon de secuencias de acciones.
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SI...ENTONCES

Figura I1,18. Un neuracamputador es un reconocedor de rasgos.

Segun se advierte en este arreglo, un protolipo podra aprender a
identificar a Ios personajes atendiendo dsferenmalmente alos rasgos que los
definen.

_ Tabla 1n.1. Ejemplo de una matriz de aprend;za;e par auroasoc:anvidad |

RASGOS LOBO ABUELITA LENADOH

es fuerte o , 1 0 : 1

es amable 0 | N 1

es feroz | 1 0 0

trabaja mucho o 0 1

tiene ojos grandes 1 1 0
{tiene orejas grandes 1 0 1

tiene el rostro arrugado 0 1 0

o De acuerdo con esta matnz todas Ias columnas en que aparece un 7
son rasgos que definen a un persona]e y dado que en algunos aspectos se
parecen setd necesario atender a los rasgos diferenciales, para poder
identificarlos. Con matrices similares un neurocomputador puede establecer-
los rasgos de mteres y determmar los patrones {en cuales casos hayun 1y
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en cuales hay un Q) que se asocian a un modelo, un perfil de desempefio,
una tendencia, etc.

Una vez que un personaje es identificado, el aprendizaje
heteroasociativo permmra que Caperucita muestre una respuesta apropiada,
como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 1.2 Ejemplo de una matriz de aprendizaje por heteroasociatividad,

PERSONAJES
LOBO |ABUELITA |LENADOR RESPUESTA ADECUADA
0 1 0 ofrecer comida
0 1 1 aproximarse
0 1 1 saludar
0 1 0 besar en fa mejilla
1 0 0 pedir ayuda
1 0 0 huir
0 0 1 agradecer su ayuda

Como se muestra en la matriz, el aprendizaje heteroasociativo
(indicado en las celdillas con 7),. permite generar respuestas apropsadas
dependiendo de las caracteristicas percibidas por autoasociatividad en
cada personaje. La conducta (acercarse, huir, ofrecer comida, saludar)
variara en cada caso. Volviendo al funcionamiento de un neurocomputador,
cuando se presentan matrices como la presentada, el prototlpo no reahza
“acciones pero si indica las que son adecuadas. .

 QOtro aspecto importante es que para disefiar un entrenam|ento se
‘puede partir de un modelo, buscando reproducir sus caracteristicas
definitorias. A esto se le llama aprendizaje supervisado y para lograr este
propdsito es comin que se realicen humerosos ensayos y que graduaimente
se vayan eliminando errores, hasta que como producto final se .iguale al
modelo. O bien, cuando no se dispone de un modelo, puede disefiarse una
‘estrategia de aprendizaje no supervisado y dejar que el procesamlento vaya
definiendo los patrones inherentes a los datos, ayudando asi a descubrir
“tendencias, petfiles, etc. La diferencia es clave, ya que esto definira la
- operacién bédsica de una red. El caso de la autoasoc:at:vidad es tipicamente
supervisado.

| De acuerdo con Rosenberg vy Blellock (op. cit), Ias reglas de
aprendlzaje mas frecuentemente usadas en neurocomputacion son:
aprendizaje competlttvo, que fue desarrollada por Kohonen (1989 ), Delta
~(Wildrow y Hoff, 1960) basada en el proced|m|ento LMS (least-mean-
squared) y la Delta Generalizada, que se aplica al procedimiento de
retropropagacmn (Rumelhart Hmton y Williams, 1986).
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Cuando durante el entrenamiento se produce un error, la red no
procede al ajuste de un componente particular que este fallando. Lo hace en
forma global regresando la informacion a todos los elementos, gracias a un
mecanismo basico de retropropagacion del error. Y cuando los ensayos para
lograr el resultado deseado muestran avances se aplica una regla de
aprendizaje, por ejemplo la Delta, para fortalecer los aciertos. De esta
manera, junto con otros mecanismaos, se va regulando la propagacion de la
informacion.

¢,De donde provienen los valores que determinan los pesos de las
sefales que reciben las neurodas? Esto lo define el usuario mediante
matrices de datos que pueden estar formuladas en formatos binarios o de
otros tipos. Los modelos matematicos que subyacen a la operacion realizan
calculos y ajustes necesarios para que se cumplan los procesos de
entrenamiento, aprendizaje y recuerdo exitosamente,

Figura I1.19. E/ usuario define o que un neurocomputador debe aprender.

Debe sefalarse que un sistema automatizado o maquinistico no
sustituye al experto humano, al menos en la actualidad, pero permite
reproducir su expertez y hacerla extensiva a otros medios, por ejemplo en
los que no hay uno disponible. Al mismo tiempo, permite aumentar sus
capacidades considerablemente. Cabe decir que en el presente estudio fue
posible reconacer tres patrones mediante la lectura de 1500 renglones con 8
columnas de datos, que contenian los resultados de 1500 SUJetos en ocho |
evaluaciones, en unos cuantos minutos. -

Cuando este trabajo de analisis lo efecttia una persona, la busqueda‘
tiende a ser lenta, con alto riesgo de cometer errores y tiempo de
procesamiento indefinido. Por esa razon, puede afirmarse con fundamento
que el reconocer patrones no requiere de la participacion de una persona
para ser exitoso. Alin mas, en entornos propios de la Inteligencia Artificial,
se ha ido ganando terreno en la identificacion de patrones, gracias a su
capacidad para descubrir y mostrar relaciones emergentes que no habian
sido consideradas por el mvestlgador (Whlte 1989), en entomog de
aprend:zaje no supervisado. | | .

Sin' embargo, un sistema de neurocomputacién si requnere ser
alimentado por un experto humano, incorporando los datos pertinentes
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mewiante marrices que se construyen para comunicarse con el prototipo. En
el presente caso el punto de inicio fue realizar analisis psicométricos
cuidadosos de las respuestas de los sujetos evaluados, como base para el
procesamiento automatizado.

Figura 11.20. Un neurocomputador no se autoah‘ménta, debe hacerlo el usuario,

La informacion que se prepara para el procesamiento no es una tarea
que a la fecha, al menos en nuestro medio, realice una maquina y, por su
importancia, tiene mucho peso en los resultados.

Desde otra perspectiva, Simon (1979) y Haugeland (1993), sefalan
que el que un sistema sea artificial o simulado no lo invalida por ese simple
hecho. Por ejemplo 'si no se confara con sistemas automatizados que
permitieran seguir y simular en computadora las posibles trayectorias de un
huracan, el nivel de riesgo aumentaria muy considerablemente. En otro
sentido, la tecnologia que ha hecho posnble generar msullna smtenca no
“demerita su alto valor médico. -

Cabe sefalar que la operacién de un neurocomputador no se basa en
un programa con rutinas definidas por el usuario, como ocurre en otros
sistemas de diagnéstico automatizado. Lo que ocurre es que la informacién
generarla en el entrenamiento esta difundida en toda la red, por lo que cada
componente tiene una parte de ella, en vez de estar guardada en algin
-almacén central o penfenco

- Por esto se dice que la operacion es en paralelo y es global. Si una
parte de la red se pierde no ocurre algo irremediable, como cuando al recitar
un poema olvidamos un verso. Las demas unidades conservan su

‘capacidad de . activacién y el funcionamiento continia. De hecho, ‘esta
caracteristica. se asemeja mucho a la que tiene lugar en el procesamiento
humano y la recuperacion no literal, pues podemos operar con mformacmn

. mcompleta dlfusa y a veces errénea.
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Figura !1.21. Ef conocimiento esta difundido en toda la red.

En conclusion, el conocimiento es mas una funcion de la arquitectura
o estructura de la red, que del contenido de una direccion particular y
consiste en un estado general o condicién de equilibrio.

El comportamiento de las redes neurodates en las funciones de
aprendizaje y de recuerdo de un patron puede aclararse con un ejemplo de
sus mecanismaos basicos.

Si se asignara el valor 7 a un foco encendido y 0 a uno apagado, se
podria decir que, en un momento dado, en tina casa el jardin, la cochera, la
sala y el comedor tendrian un indicador de 7 al estar encendidos los focos y
el resto, por estar apagados, tendrian valor 0. Esta forma de codificar la
informacion es Util para presentar en forma breve y precisa un conjunto de
datos, por ejemplo, para tomar decisiones. -

Si todos los lugares de la casa tuvieran en este momento valor 1 sin
que fuera necesario, se podria describir este hecho como un perfil o patrén
de uso inadecuado de la energia eléctrica. Para los fines de este ejemplo
una matriz con los datos del uso de la electricidad diria: :

JARD_IN COCHERA SALA COMEDOR RECAMARA: PATHON INDE_SEABLE -
1 11 1 |
Este patron, basado en la |denttf|ca0|on del estado de una serie de
indicadores bien deflmdos proporcmna una especie de diagnéstico a partir
del cual se pueden generar acciones que sean consecuentes con lo
observado. Por ejemplo apagarlas luces | mnecesarlas -

JARDIN COCHERA SALA COMEDOR RECAMARA = PATRON QDESEABLE |
o 0 1 1 0 | S |

B punto que se desea destacar es que al reunir una serie de
indicadores que permlten describir una situacion o un estado de cosas, se

estd definiendo un patrén que puede ser mas o menos caracteristico de -

dicha snuacmn o estado como  se llustra a contlnuamon con un caoo



hipotético de los resultados finales de tres alumnos tipicos del primer afio de
secundaria:

Alumno 1

MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FIiSICA DEPORTE
CALIFICACION. 3.5 10 g5 9.5 10 10
Alumno 2

MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FiSICA DEPORTE
CALIFICACION. 8 7 7 7 7 7
Alumno 3

MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE
CALIFICACION: 5 4 3 5 4 6

Estos datos del desempefio de tres alurmnos parecen sugerir tres
diferentes perfiles, atendiendo a los valores que se muestran en cada una
de las materias. Si codificamos las respuestas en una escala de 0 a 1,
atendiendo al nivel mas alto (1) y al mas bajo (0), considerando ademas un
valor medio (.5), la matriz podria quedar de la siguiente forma:

Alumno 1 4
MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE

CALIFICACION. 1 1 1 1 B 1
Alumno 2 | o
MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE
CALIFICACION: 5 | 5 5 5 5 5
Alumno 3 | | ‘

MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE

CALIFICACION: 0 - 0 0 0 0 o0

~Sia estos resultados se les anadlera un rotulo que dlstmgmera cada |
~.perfil del desempeiio escolar en términos de su nivel en las, cahflcac:ones se
podrfa desarrollar una matriz como la que se muestra a contmuamon

Alumno 1 - g
MATERIAS: - H!STOHIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE
CALIFICACION: 1 D T I R
 NIVEL: ALTO - L S
~ Alumno 2
'MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE
CALIFICACION: 5 5 5§ 5 5 5
NIVEL: MEDIO | | | |
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Alumno 3
MATERIAS: HISTORIA ESPANOL BIOLOGIA GEOGRAFIA FISICA DEPORTE

CALIFICACION. ( 0 0 0 0 0
NIVEL: BAJO

Sin duda, una pregunta pertinente seria: ;para qué se esté haciendo
todo lo anterior? La respuesta es: con este procedimiento simple se esta
construyendo una forma precisa y sistematica de comunicacion con un
neurocomputador. ;Para qué? Para entrenarlo a que aprenda a reconocer
estos patrones. ;Para qué, si ya se conocen los resultados? Para que
cuando se presenten los datos de otros estudiantes (por ejemplo
calificaciones), el prototipo indique automaticamente a cudl categoria
corresponde cada uno de ellos.

Si la primera etapa (entrenamiento) se logra con un margen de error
no mayor a (.10, la tarea de reconocimiento se producira, muy
probablemente, con valor de error igual a cero. Este nivel es el apropiado
porque, si por ejemplo se fijara a =.001, lo cual es posible, se estaria
restando al prototipo su capacidad para generalizar, ya que se tratarla de un
aprendizaje de casos Unicos.

Desde luego, los resultados dependeran de por lo menos dos cosas:
a) del éxito que se tenga en construir un neurocomputador adecuado vy
confiable y b) de la calidad de la. mformacnon con que se ahmento al
neurocomputador.

Esta sencilla descnpmon refleja de manera sm'nphncada el
procedimiento que se siguid en la presente |nvest|gac:|0n para generar las
matrices fuente para el entrenamiento y la prueba; muestra el enorme
potencial de aplicaciones de este desarrollo tecnoldgico en una extensa
gama de problemas relacionados con la categorizacién, el reconocimiento
de patrones y la secuencia de acctones que pueden ser abordados en el
campo psicoldgico.

Por ultimo, puede senalarse que el nombre de neurocompuracmn_
amgnado a este metodo de analisis puede ocultar el valor generalizado de
su utilidad, ya que, como ha sido planteado, consiste en un sistema
poderoso para reconocer patrones automatizadamente, identificar y
reconocer rasgos, tendencias , etc. que no esta circunscrito a alguna
disciplina en partlcular por lo que su aplicacion se ha vuelto comin en
materia de ciencias blomedlcas comunicaciones e lngenlerla ‘entre otras.

En la siguiente seccnon se expondran algunos antecedentes y
aplicaciones del desarrollo neurocomputacional, que ilustran aspectos
interesantes para la psicologia. - - |
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b) Algunos antecedentes en el campo de la Neurocomputacion
relevantes para la Psicologia

El campo de la neurocomputacion no es nuevo: tuvo sus inicios en los
anos 40°’s. En esta década, el neurohidlogo McCulloch y el estadistico Pitts
en 1943 publicaron el trabajo titulado “A Logical Calculus of Ideas Inmminent
in Nervous Activity" que fue un antecedente importante para el desarrollo de
tres campos importantes: las primeras computadoras digitales (John von
Neumann); Inteligencia Attificial (Marvin Minsky) en términos de inteligencia
macroscopica, y los trabajos de Frank Rosenblatt (perceptron) saobre
computacion y optica (reconocimiento de patrones).

En diferentes momentos, este campo se ha denominado de distintas
formas: sistemas neuroartificiales, conexionistas, adaptativos, procesador
distribuido en paralelo, circuitos de decisidn colectiva y, como se les conoce
actualmente, neurocomputadores.

Tal vez el antecedente mas significativo para este campo ocurrio hace
40 ahos. En 1956 Minsky, McCarthy, Rochester y Shannon, organizaron la
Primera Conferencia Internacional de Inteligencia Artificial. En este evento
se discutié acerca del uso potencial de las computadoras en la simulacion
de cada uno de los aspectos del aprendizaje o cualquier rasgo de
inteligencia. A partir de la década de los afios ochenta, sefala Caudill (1989)
la neurocomputacién tuvo un resurgimiento importante, al valorar las
ventajas de esta tecnhologia frente a sus competidores: cercanos los
sistemas expertos gobernados por reglas y algoritmos poco flexibles.

Este resurgimiento fue precedido por una investigacion extensa en los
grandes centros internacionales de -desarrollo y aplicacion cientifica y
tecnoldgica, a la vez que los resultados impactaban el interés de disciplinas
muy diversas. Como resefian Lawrence y Luedeking (1991), se le empezé a
relacionar con estudios de problemas financieros, prediccion del clima, toma
de decisiones empresariales, modelamiento conductual, identificacién y
- reconocimiento de patrones, dlagnostlco clinico, investigacion biomédica,
robdtica, légica, lenguaje. Las autoras antes citadas sefalan que las
aphcacmnes neurocomputacronales mads significativas no han estado ligadas
a un campo disciplinario particular, porque se les utiliza lo mismo en el
Centro Médico de la Universidad de Nueva York, que en la NASA, TRW,
servicios de defensa, Ford, General Electric y, por supuesto, en numerosas
universidades que son amphamente reconocidas. |

También en el campo de la psmologla se han desarrollado diversos
modelos Utiles, es decir, que no son sdlo experimentales. Por ejemplo, los
que se relacionan con los procesos de aprendizaje (Hinton, 1987, Glucky
Bower, 1988; Kohonen, 1989), interpretacion del lenguaje natural (Waltz'y
'Pollack 1988), mtellgencra (Grossberg, 1978), lectura en voz alta (Sejnowski
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y Rosenberg, 1987), diagndstico, deteccion y reconocimiento de patrones
(Rumelhant y McClelland, 1982; Pao, 1989), representacion Jel conocimiento
(Caudill, 1989), modelos de memoria (Feldman, 1981; Anderson, 1983,
McClelland y Rumelhart, 19865).

En México, hasta donde el autor conoce, en el campo educalivo solo
se cuenta con los trabajos de Ldépez, Castaneda, Pineda y Orduna (1992) y
de Castafieda (1993), mientras que en neurociencias se han hecho
numerosas aplicaciones. Por ejfemplo: Villanueva (1990), Espinoza (1990),
Carrillo (1990), Rojas y Garda (1990), ademas de un numero importante de
articulos publicados por Negrete y colaboradores (1980, 1988, 1990, 1992).

Las redes neurodales pueden ser clasificadas arbitrariamente por su
topologia, modelo y algoritmo de aprendizaje, mediante dos subdivisiones
principales: los modelos de redes que basan su operacidn en la
realimentacion y las que lo hacen mediante la alimentacion hacia adelante.

La figura que se presenta en la siguiente pagina muestra modalidades
de redes neurocomputacionales y sus derivaciones, que de acuerdo con
Lawrence (1990), son las mas representativas en este campo. La division
mas general se da entre las redes que basan su procesamiento en la retro-
~ alimentacion y las que lo hacen mediante la alimentacion hacia adelante,
tomando como referencia el flujo de la informacion durante el entrenamiento.
De cada division se desprenden grupos o familias de arquitecturas de redes.

Para ilustrar algunas aplicaciones del disefio e instrumentaion de las
redes neurodales, se describirdn en forma sumaria algunos trabajos
cercanos al ambito pstcolognco en que se ha segundo el modelo de la
neurocomputacién, -

En 1959 Widrow, de Stanford, desarrollo un elemonto adaptativo hneal‘
llamado Adaline (adaptive linear neuron) basado en elementos simples
como las neuronas. La Adaline y una variante de dos capas, la Madaline
(Multiple Adaline) fueron usados para una variedad de aplicaciones,
incluyendo reconocimiento del habla, reconocimiento de caracteres y control
adaptativo. Mas tarde, la adalina fue modificada para producnr una sahda ;
continua, mas que discreta. ,

Anderson (1977, 1983), de la Unwersndad de Brown enfoco su traba;o |
pionero al desarrollo de un modelo, llamado asociador lineal, enfocado al
almacenamiento .en memoria, recuperacién y reconocimiento. Este
asociador es un modelo distribuido en paralelo fundamentado en el principio
de Hebb (1949), de que la conexion entre dos elementos, como las:
neuronas se fortalece cada vez que éstas son actwadag '

85



' Figura 11.22, Clasificacion de las redes heu'rocomputacionalés.

'RED NEURODAL
ARTIFICIAL

RETROALIMENTACION
CONSTRUIDA ; EI_'JTRENADA
BAM HOPFIELD | - ART

ALIMENTACION
HACTIA ADELANTE

LINEAL . NO LINEAL
ASOCTACION NO SUPERVISADAR
LINEAL SUPERVISADA
¥OHONEN NEOCOGNITRON PROPAGACION NEOCOGNITRON
(1980) HACIA ATRAS (1983)
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El trabajo de Kohonen (1977, 1989), de la Universidad Técnica de
Helsinki, Finlandia, inicio un avance fundamental en la investigacion acerca
del aprendizaje adaptativo y la memoria asociativa. A él se debe el analisis y
la descripcion de una cantidad amplia de reglas de adaptacidn locales. Se
trata de reglas cuyos pesos son modificados en una manera que depende
solo del valor de los pesos previos y los valores pos y pre sinapticos. Las
memorias definidas por estas reglas de adaptacion incluyen matrices de
memorias de autocorrelacion que tienen como casos especiales el
asociador lineal y el modelo de Anderson.

Otra contribucion de Kohonen (19889) es el aprendizaje cormpetitivo, en
el cual las neurodas compiten entre si para responder a un estimulo de
entrada y el ganador se adapta para responder mas fuertemente a esos
estimulos (como en el condicionamiento clasico, en gue un perro aprende a
responder al sonido de una campana que antes era inefectivo). Dicho
aprendizaje es no supervisado en el sentido en que la organizacion interna
de la red es gobernada por los estimulos de entrada.

Grossberg (1978, 1988,1989), también ha desarrollado un trabajo muy
importante, usando datos neuroldgicos para construir modelos, en particular
de los mecanismos de percepcion y memoria: l.a mayoria de sus reglas
formales y postulados fueron derivados de estudios fisiologicos.

En el sistema de Grossberg las unidades basicas pueden tomar solo
un valor de activacion real entre un minimo y un maximo. La funcion de
salida es una funcion sigmoidea, que es una funcion umbral tipica en
neurocomputacion del valor de activacion de la unidad bdsica. Una clase de
redes que ha sido estudiada extensamente cae bajo el titulo de Teoria de la
Resonancia Adaptativa y de ellos se han destacado propiedades que
reflejan sus acuerdos con el modelamiento fisioldgico. |

El- modelo de activacion interactiva de percepcion de letras de
McClelland y Rumelhart (1981), ilustra como una red de conexiones es una
forma natural para expresar computaciones en que las representaciones de
bajo y alto nivel deben ser computadas simultdnemente para que puedan
influirse mutuamente. Las neurodas del modelo interactian y se organizan
para el procesamiento en tres mveles de: rasgos, letras y palabras.

- Hopfield, de Caltech (1982) presentd un trabajo en la Academia
Nacional de Ciencias de los EEUU bajo el titulo Modelo Hopfield o red
“asociativa entre modalidades, acerca del sistema olfatorio, que se basdenla
clase general de redes considerada por Grossberg Este modelo representa
la operacton de la neuroda como una operacion de umbral e ilustra la
memoria como informacién almacenada en las interconexiones entre dos
unidades neuronales. También ilustré y modeld la habilidad del cerebro para
evocar respuestas de muchos lugares en respuesta aun estlmulo con base
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en un sistema neurodal que asocia simultaneamente informacion de muchos
sitios de almacenamiento para una entrada dada.

Gluck y Bower (1988) de la Universidad de Stantford, construyeron
redes adaptativas simples para explorar algunos aspectos del aprendizaje
humano. Disenaron tres experimentos relacionados con la clasificacion de
pacientes de acuerdo a sintomas que tenian diferentes niveles de
correlacion con dos enfermedades.

El arreglo neurocomputacional siguié una regla de aprendizaje basada
en el método LMS (least-mean-squares) asociado a! modelo Rescorla-
Wagner, que se ha utilizado en estudios de condicionamiento pavloviano. La
red predijo los resultados de esos experimentos, en comparacion con
algunos modelos de aprendizaje competitivo,

Para proceder a la eleccion de los patrones, emplearon el modelo
LMS para valorar las proporciones de eleccion observadas para cada uno de
los 15 patrones de sintomas, obtuvieron los pesos sumados y convirtieron
esa activacion en la asignacion de un paciente a una categoria de
anfermedad rara.

El mejor valor de ajuste cercano a 0, estimado por el método de los
minimos cuadrados con los datos de las proporciones observadas, fue muy
satisfactorio ya que la correlacion entre las proporciones de eleccion
observadas y predichas por la red fue de .94, con una discrepancia media
absoluta de 0? lo que sugirid un ajuste razonable del modelo de datos. Sin
embargo, la x* de 46.2 (14) p < .001 indico Ia existencia de desviaciones
significativas, atribuidas a efectos de las muestras relatlvamente pequenas
con que se trabajo, que contenian errores estandar grandes.

Waitz y Pollack (1986} desarrollaron un sistema de procesamiento de
lenguaje natural con fuentes de conocimiento modular interactivo. El sistema
ofrece el descubrimiento de una variedad de fenomenos - Imgu:stlcos y
permite la prueba de un sin nimero de hipdtesis.

La mterpretacnon del lenguaje se basé en la activacién de Ia red que
fue generada dinamicamente a partir del input, el contexto reciente y el
conocimiento de largo término. En este estudio, el comportamiento inicial de
la red era ambiguo e inestable, o bien, incidia en una sola interpretacion. Al
avanzar en el entrenamiento, el modelo fue exitoso en el procesamlento en
paralelo para la representacion del contexto vy la primacia de conceptos,
con el apoyo de ejemplos ilustrativos de la influencia contextual sobre la
interpretacion del significado y el procesamlento semantico de oraciones,
entre otros aspectos. ‘

Waltz y Pollack (op. cit) trabajaron en varios nlveles acceso lexical,
manejo sintdctico, autonomia en los juicios, integracion de informacion y
manejo contextual. Su modelo neurocomputacional se aplico a la activacion
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distribuida y la inhibicion lateral. de manera que solo una parte de la red
permanece activa en un momento dado, lo que tavorece que algunos
procesos puedan ser simulados realistamente. En vez de que los sisteinas
de accion sean holisticos o simultaneos, se hacen flexibles y secuenciales,

Rosenberg y Blellock (1988) de la Universidad de Princenton y el
Laboratorio de Inteligencia Artificial del MIT, respectivamente, trabajaron en
la implementacion de una red de aprendizaje, desarrollando un sistema
poderoso, llamado Connection Machine, que tiene una gran capacidad de
trabajo en procesamiento paralelo real, gracias a sus capacidades fisicas
disefadas para aplicaciones especificas.

Su aplicacion se baso en el sistema NetTalk, construido en 1987 por
Sejnowski y Rosenberg, Se trata de una red que aprende del mapeo de un
texto en inglés la pronunciacién de dicho texto. Las unidades que componen
a la red fueron arregladas en tres capas totalmente conectadas. La primera
de las capas (input) recibe informacion del texto. La pronunciacion es
computada por la red y es encodificada como el patrén de actividad de las
unidades en la tercera capa (output) de la red.

En este trabajo Rosenberg y Blellock (op. cit.) asumieron que las
redes conexionistas son modelos de la cognicién que permiten transformar
muchas de nuestras nociones de representacion del conocimiento y el
aprendizaje. Discuten la aplicacién de un algoritmo conexionista de
aprendizaje (retropropagacion del error), como base para la operacién de
una computadora en paralelo. |

El algoritmo de aprendizaje de la retropropagacuon del error fue hecho
en la Connection Machine, computadora hiperctbica consistente en mds de
65,536 (2'®) procesadores de un bit. Las redes contienen mas de 65, 000
cadenas que pueden ser simuladas a velocidades cercanas al doble de lo
que hace una Cray-2 {(considerada como super computadora) Usando
procesadores virtuales pueden operar redes con mas de 16 millones de
cadenas sin un sacrificio significativo en la velocidad. Se observé que el
lmpedlmento mayor. para aumentar la velocidad fue el establecimiento de_
comuhnicaciones entre dos procesadores y no en cada procesador de si
mismo.

| La conducta total. del sistema es modmcada por el ajuste de los
valores a las conexiones que determman como se afectaran entre si las
unidades de procesamiento. Esto ocurre a través de la aplicacion repetida
.de una regla‘de aprendizaje, que permiten a los sistemas aprender por la
- experiencia o de los ejemplos. En esta red, las unidades estan dispuestas
dentro de capas, de tal manera que dos unidades en la misma capa no
pueden estar directamente conectadas. Sin ‘embargo puede. haber un
numero arbitrario de capas en la red. La informacion fluye hacia adentro



desde la primera capa (input) hasta la o las capas intermedias, a la ultima
capa (output).

Rosenberg y Blellock (op. cit.) concluyen que las redes conexionistas
masivas en paralelo han marcado un redescubrimiento en el campo de la
Inteligencia Artificial y la Ciencia Cognitiva y pueden constituir un paradigma
mayor para esos campos. El aprendizaje resultante de la decodificacion
puede ser analizado para descubrir nuevos hechos acerca del dominio
modelado. Las ventajas de las computadoras en paralelo se haran mas
claras conforme se avance en el desarrolio de este tipo de computacion,

Es importante sefalar las consideraciones de McCielland, quien en
1988 se dio a la tarea de recabar evidencia psicoldgica de la utilizacion de
los modelos conexionistas en nuestra area. En su revision ilustra por
ejemplo, como el modelamiento puede revelar implicaciones empiricas utiles
para revisar algunos principios generales y tambien para formalizar ciertos
principios propuestos en el procesamiento de informacion. Asume que este
marco tiende al descubrimiento de nuevas clases de aplicaciones para los
hallazgos bdsicos. De igual manera, la investigacion conduce a dar cuenta
de fendmenos contradictorios, dispares o no unificados en el campo y hace
clara la relevancia de ciertos tlipos dé evidencia para formular
cuestionamientos basicos de la naturaleza misma del sistema de
procesamiento.

McClelland senala que en Ios. estudios sobre cognicion humana en los
afios 60's era muy comun pensar en los sistemas de procesamiento
humano de informacion, como disefios que se parecian mucho a las
computadoras de von Neumann, ya que trabajaban en secuencias de
operamones discretas. .

'En esta década la memaria era vista como un conjunto de almacenes
separados los procesos complejos eran entendidos como diagramas de
flujo que solo especificaban secuencias de pasos controlados por un
ejecutivo rigido. Las teorias del procesamiento del Ienguaje y de su
adquisicion, de la soluc:on de problemas, de la comprension del texto y de la
~ representacion del conocimiento y del desarrollo de la inteligencia, entre

otros, estaban fuertemente nnpregnadas por ja mvest;gacnon psicoldgica
inspirada en los disefios von Neumann, como en los casos de Anderson y
Bower (1973) y Anderson (1983)

‘Hacia el inicio de los 80°s un creciente grupo de :nvest:gadores
_acelero la exploracién de otros marcos de referencia, buscando que fueran
:aproplados para la exploramon de diversos procesos cognosgitivos. Asi, se

~ empezé a considerar que fa metdfora mente-cerebro, Util para una

descripcion de la macroestructura de la cognicion, no era suficiente para el
estudlo de la micro estructura de dlChOS procesos (McClelland 1988).
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La alternativa que comenzo a explorarse fueron los modelos
conexionistas, de acuerdo a la nomenclatura dada por Feldman (1981), muy
relacionada con la psicologia experimental cognoscitiva. McClelland (1988)
menciona trabajos de Dell; Elman y McClelland; Gluck y Bower; Estes, entre
otros, como evidencias de avances significativos en la nueva perspectiva.
Los tépicos abordados en estos trabajos fueron: representacion activa del
conocimiento, procesamiento de informacion, conocimiento, aprendizaje,
medio ambiente y pensamiento.

En referencia especial a la microestructura de la cognicidn,
McClelland (1988) cita los trabajos de Rumelhart, Smolensky y Hinton, que
se orientaron a la simulacion de procesos complejos como la solucién de
problemas representacion temporal e imagineria, que tuvieron efectos en la
concepcion de los aspectos micro y macro cognoscitivos, incluso de sus
aspectos estructurales.

Debe senalarse que no obstante los avances importantes en este
campo, algunos autores indican la existencia de aspectos que no han sido
cabalmente consolidados. Uno de ellos se refiere a la relacion entre
conexionismo y modelos neurocomputacionales, que no ha sido muy clara
en la perspectiva psicoldgica.

Por elemplo la psicologia cognoscitiva no ha mostrado mayor mteres
por los mecanismos de actividad nerviosa, pero si por los que estan
vinculados con la investigacion experimental y la caracterizacion de
aspectos del procesamiento humano de informacion, en que incide la
neurocomputacién En tanto que los modelos conductuales parecen
inclinarse mas por las descripciones funcionales que por el trabajo de
expenmentacnon neurofisiologica. - Sin  embargo, comparte con la
aproximacion neurocomputacional un interés marcado por los procesos de
modelamiento (aprender del ejemplo) y moldeamiento (igualar un patrén).

Hay también criticas de importancia hacia los modelos conexionistas
y, por inclusidn, de los neurocomputacionales. Por ejemplo, Massaro (1988)
plantea que el conexionismo carece de un marco tedrico amplio y que
consiste mas bien en implementaciones de un sistema de procesamiento
que podria ser caracterizado de una manera mas abstracta. En este punto
resulta dificil determinar cual debe ser el punto 6ptimo de descripcién de un
fendmeno cognoscitivo 0 conductual. Es cierto que muchos procesos en
estudio no muestran aln una claridad suficiente, que pcrmlta derivar
exphcacaones en distintos niveles descriptivos.

Massaro (op. cit.) sefala que hay diferencias no sélo en las
concepciones que se tienen del conexionismo, sino que también es un tanto
difuso el concepto en si mismo. Este autor toma como referencia particular
el ‘anélisis del desempefio lingtiistico presentado en descripciones del
procesamlento de informacién, qonc-,radas en el contexto COI’IPXIOI’NatEl Esta
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situacion de controversia recuerda la ocurrida entre Chomsky y Skinner,
dado que sus marcos de referencia eran ostensiblemente distintos.

Estas observaciones reproducen la confrontacién que muchas veces
se ha dado en nuestra disciplina: la de quienes sostienen que hay mucha
teoria y pocos datos y la de quienes afirman que hay muchos datos y poca
teoria.

En lo que se refiere al presente trabajo, el autor coinicide con la
afirmacion de Lawrence y Luedeking (1991) y Caudill, (1995), quienes
realizan trabajo de investigacion y han hecho aplicaciones en el campo de la
neurocomputacion: se esta apenas en la ipfancia de un dominio de
conocimiento amplio, rico y diverso que forma parte de un esfuerzo
interdisciplinario (Inteligencia Artificial), para dar respuesta a necesidades
mads practicas que tedricas, sin demeritar el trabajo importante que se ha
hecho desde otras aproximaciones, coma la logica y la filosofia.

Es evidente que aun las aplicaciones neurocomputacionales mas
complejas, son tan sélo una aproximacion microscépica que no reflejan ni de
la manera mas palida la estructura y funcionamiento del cerebro, del sistema
“nervioso o de un conjunto organizado de mecanismos celulares, que incluso
en su forma mas simple hacen posible pasar de la sensacién a la respuesta
motora. Pero debe también quedar claro que no ese es el propdsito de los
trabajos realizados en este entorno.

Cabe también precisar que simulacion no es sinonimo de emulacion,
ya que esta Ultima pretende reproducir con detalle y fidelidad algunos
mecnismos y funciones. Por ejemplo, creando un modelo de fibra nerviosa,
un ojo robdtico y algunos aparatos que basan su operacién en la concepcion
cibernética para realizar actividades muy especializadas. En tanto que la
simulacion se interesa por la funcién, no por la estructura o la forma para
realizar actividades disefadas para cumplir ciertos objetivos. El que esta
cualidad los haga mas o menos inteligentes tampoco es una cuestaon
crucial. :

Para concluir _esta seccion, cabe citar fragmentos de dos 'trabajos

mencionados en ocasién de la inauguracion de la Catedra Extraordinaria
Enrique O. Aragon en la Facultad de Psicologfa de la UNAM (8 de enerode
1989), cuyo tema central fue: Inteligencia Artificial en Ps:coloq:a Ambos

articulos aparecieron en el volumen XX, numero 12, agosto de 19686, de la
Revista de la UmvchIdad de México ( paginas 11- 13 y 30: -32).

En el primero de estos trabajos el blomatematlco Negrete (1966)
“habla de Cibernética y sistemas dinamicos en biologta en el sequndo, el
psicélogo Diaz-Guerrero trata acerca de Cnbernetlca psicologia y ciencias
del comportamtento
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Negrete: “Son en si extraordinariamente intereésantes los conocimientos que
se han obtenido del analisis cibernético de los sistemas dinamicos en
biologia y muy fructifero, a no dudarlo, el estimulo que han producido para
promover investigacion fisioldgica, pero, ;no sera tambien cierto que estos
mecanismos disefidos a través de cientos de miles de anos de experiencia
de la naturaleza puedan ser usados para mejorar el conocimiento y la
tecnologia de la raza humana?

¢;No sera posible que estos mecanismos se apliquen a la construccion de
mejores predictores de sefales estocasticas, al disefio de mejores
computadoras o de nuevas dlgebras? Parte de estos conocimientos
bioldgicos han sido ya utilizados, otros estdn propuestos para su utilizacion,
pero olros, quiza los mds trascendentes, esperan del trabajo coordinado de
investigadores que sin el prejuicio generado por su formacion basica laboren
en la tierra de nadie de la ciencia: la cibernética.” (paginas 11-13).

Diaz-Guerrero: “Para Wiener, esta capacidad de retro-alimentacion de
mdquinas y seres Vvivientes constituye una de las grandes armas en la
batalla de los seres vivientes en contra del eterno enemrgo la entropia, la
desorganizacion de la energia.

Pero esta batalla bien pudiera terminar en una condicion de jaque con la
naturaleza, de no existir la posibilidad, que dentro de la psicologia llamamos
de aprendizaje, y que dentro del modelo de las maquinas seria la uitilizacion
de la retroalimentacion, pero en tal forma que previos aspectos de
retroalimentacion vayan dejando huellas en una memoria de la maquina, y
que estas huellas puedan ser utilizadas en el futuro para resolver problemas
semejantes a los que anteriormenete han sido resueltos, o bien para
determinar reglas de conducta ante diversas situaciones ambientales. La
posibilidad de aprendizaje en homnbres y mdquinas viene a ser uno de los
elementos mads importantes en la batalla que libra el hombre ante la
tendencia natural del universo al desorden, a la desorgamzacron y ala
confusion, es decir, a la entropia.

Asi pues, cuando la mformac:on que procede de Ia act:wdad de las
mdquinas o de los organismos es capaz de cambiar el método general o el
patrén de la actividad, hemos llegado a aquel proceso que podemos Ilamdr
aprendrza/e . |

Es precisamente en la psicologia del aprendizaje, en la neuroﬂs;ologta del
aprendlzaje en donde la cibernética se une a estas cienclas, y donde, por
primera vez, se puede observar que los autématas y las computadoras
pueden quizds servir como modelos que traten de semejar o de simular los
procesos que se desarrollan en el sistema nervioso, o bien las leyes que los
. ng)en y la natura[eza misma de los fenomenos psicoldgicos”. (paginas 30-
32 ~
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Estas dos exposiciones, realizadas hace 30 anos, muestran visiones
muy claras de acontecimientos que han tenido lugar en tiempos recientes.
Llaman la atencion dos hechos que sin duda han influido de manera
contundente en los avances logrados: la necesidad de unir esfuerzos
interdisciplinariamente y la importancia de la investigacion centrada en el
aprendizaje. Estos dos aspectos son el corazon de la Inteligencia Artificial
en general y del procesamiento paralelo neurocomputacional en lo
particular,

En la siguiente seccion se describird como fue abordado en este
trabajo el disefio del prototipo neurocomputacional para el reconocimiento
de patrones de desempefo académico.

c) Arquitectura y operacidn del prototipo de Neurocomputador.

Como fue expuesto al inicio del presente capitulo un disefiador de
redes no especifica el algoritmo que ejecutara cada unidad de
procesamiento o neuroda, como lo haria el programador de una maquina
tradicional. Lo que se requiere planear detallada y especificamente es como
sera su arquitectura, lo cual implica esencialmente el definir: -

¢ los valores de entrada |

¢ el nimero de capas que se asuman indispensables

+ los valores de salida que mostraran los avances en la operacion de la red
¢ el valor meta o patron a alcanzar en la salidadelared

+ las interconexiones entre las capas de procesamiento

¢+ la funcién de transferencia

¢+ las reglas de entrenamiento de la red

+ el nivel de convergencia

¢ el modelo de neurocomputacaon

Sin embargo tal vez los puntos mas criticos sean: 1) decidir
‘para qué se requiere un neurocomputador es decir, a qué obedecera su
disefio y construccion y 2) de que informacién se dispondra para alimentar la
| operac:on y probar la red, dando por sentado que el paso uno tndrcara al
 usuario a qué la aplicara.

Estos dos puntos estdn muy relamonados Por pnnmpto de cuentas Y
como suele suceder con todo, un procedlmlento puede ser ideal para unas
cosas, para otras serd mas o menos Ulil'y para otras sera muy maprop:ado .
- Si no se tiene claridad para qué se desea y para qué sirve un

. neurocomputador la tarea sera erratica. Igual puede ocurrir con los datos:
~ pueden parecer muy interesantes, pero ser poco apropiados para que un
neurocomputador los procese
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En el presente caso, la respuesta a la primera pregunta ya ha sido
expresada en paginas anteriores: aplicar esta tecnologia al reconocimiento
de patrones diferenciales del desempefio académico. Para lograr esta meta
se tomé la decisién de recorrer todas las fases que permiten explorar sus
caracteristricas: disefar la aplicacién, generar un prototipo, probar su
operacién y aplicarlo al diagndstico psicoeducativo.

El tipo de informacion seleccionado para construir matrices con los
datos de entrada (entrenamiento) y definir el modelo del reconocimiento
meta (salida), fue muy similar a la que generan los estudiantes al resolver
examenes, tratando en todo lo posible que fueran datos crudos, para evitar
artificialidad en el procesamiento.

Las categorias inherentes a los patrones de respuesta son los que
comunmente se emplean para identificar los niveles de desempeio: alto,
medio y bajo. El contenido de los examenes y el formato de los reactivos
también es similar al que se utiliza para evaluar conocimientos y habilidades
académicas.

Figura 11.23. Arquitectura de la red del prototipo neurocomputacional,

PROTOTIPC DE NEURGCOHMPUTADOR BACKPROPAGATION-DELTA

La red generada en el entorno de Neura/Networks para representar en
este trabajo las capas neurodales y sus conexiones, se ilustra en la figura
11.23. Puede observarse que: a) hay ocho entradas que se corresponden con
las asignaturas evaluadas en las subpruebas; b} en la porcion intermedia
“hay 10 unidades con funciones de enlace e integracion y c) la salida esta
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formada por tres neurodas, una para cada categoria de estudiante. Hay
ademas un valor constante (bias) igual a 1, necesario para normalizar los
pesos de la red.

Especificaciones de la arquitectura del prototipo.

Valores de entrada: las sumas de aciertos en cada una de las ocho
materias evaluadas

Numero de capas: tres (entrada-enlace-salida). La primera tuvo ocho
neurodas, la segunda diez y la tercera tres.

Valores de salida: pesos de la matriz que indicaran el nivel de error entre la
respuesta esperada y la observada.

Valor meta o patron a aicanzar en la salida de la red: tres categorias de
desempefio. En un rango de 0 a 1, el valor cercano a 0 se interpreta como
patrén de sujetos con desempefo bajo; el valor cercano a 0.5 se interpreta
como patron de sujetos con desempeno medio y el valor cercano a 1 se
interpreta como patron de sujetos con desempeifio alto.

Interconexiones entre las capas de procesamiento: sélo inter-capas.
Funcidn de transferencia: sigmoidea

Reglas de entrenamiento: allmentacmn rapida hacia adelante y retropropa-
gacion del error.

Nivel de convergencla el limite de error aceptable en el entrenamiento y la
prueba, que por o comun son valores entre 0.10 y .001.

Modelo de neurocomputacién: heteroasociativo con aprendizaje
supervisado. | o S

Proced:miento seguido para la operacion del prototipo.

Para la operacion de la red se suquuo el procedlmlento que se
describe a continuacion. o

1. Definir cémo debera operar el procesamlento Esto mciuye
determinar en ddnde se ubican los archivos con los datos de entrada, en
cuales archivos se guardaran los datos del procesamiento, si se trata de una
fase de entrenamiento o de prueba, si se aplicard una red entrenada para el
reconocimiento para alguna apl:cacmn cudl sera el nivel de tolerancia al
error, etc

| 2. Alimentar la red con informacidn que servird para el
entrenamiento y prueba. Esto puede hacerse por dos medios. El mas
comun es presentar una matriz con las especificaciones, en un formato que
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pueda ser leido y procesado por el prototipo. Otra forma es introducir desde
el teclado de la computadora los datos que 1o alimentaran.

3. Monitorear el proceso. Una vez que se inicia la operacion del
sistema y dependiendo del programa computacional que se utilice, en la
pantalla se podra monitorear el procesamiento y, por lo general, se iran
registrando en archivos de datos los cambios en los valores, hasta que se
obtiene el resultado deseado, todo lo cual puede ser impreso para su
inspeccion. Se llama netware genéricamente al programa computacional
que define la estructura de una red y las reglas para resolver un problema
especifico.

El monitoreo de la operacién y andlisis de los resultados permitiran
tomar decisiones acerca de si se esta obteniendo lo planeado o si se
requieren ajustes en algun sentido, siendo esto litimo casi la regla.

4. Verificar si la red concluyo la fase de entrenamiento. En
términos generales, se asume que el neurocomputador habra aprendido
cuando pueda generar los patrones de activacion correspondientes a los
valores de las entradas dentro del margen de error que se haya
determinado. La manera como lo haga dependera del paradigma de
aprendizaje seguido.

5. Probar la calidad del neurocomputador. El siguiente paso sera
probar la red, utilizando datos para los cuales se sabe la respuesta, de
manera que se prodra comprobar la precision de la operacién. Esto puede
hacerse también introduciendo los datos desde el teclado de la computadora
o mediante listados o matrices de prueba. En esta fase los patrones a
reconocer son iguales a los del entrenamiento, excepto que no se trata de-
los mismos objetos o sujetos. Por ejemplo, si se van a utilizar los datos de
1000 sujetos, pueden seleccionarse al azar 200 casos’ Yy reservarlos para la
fase de prueba. - :

- 6. Aplicar el neurocomputador para Ias reallzar apl:camones
prevnstas Si los resultados son satisfactorios' (valores de error cercanos a
cero), entonces se considera que la red esta entrenada y puede procederse
a la utilizacion planeada, con datos que no han sudo expuestos antes al
neurocomputador.

7. Actualizar o depurar los datos de entrada ala red Este paso
permitira que el neurocomputador: mantenga un funcionamiento optimo, ya
sea desechando datos que pierdan vigencia o bien agregando datos nuevos
para tener una. actuahzacuon permanente. De aqun se pasaria nuevamente
al punto 2..

“Esta somera descripciéon de un procedlmlento general reﬂeya con
precision los pasos seguidos en el presente estudio. En la préctica implica
tomar dec:szones frecuentes y con dlferentes niveles de romplepdad No
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obstante, la experiencia va haciendo cada vez mas agil el procedimiento. Si,
como es propio del novato, se procede por ensayo y error, la tarea puede
sentirse como ardua y, eventualmente, con una cierta dosis de frustracion.
Esto puede ocurrir, entre otras cosas, porque al principio no es facil saber
qué esta haciendo la red durante su operacién; o bien, para encontrar
claridad en los datos y valores que se muestran en pantalla y listados, por
ejemplo, para determinar qué nivel de entrenamiento tiene la red.

Una situacion importante es el nivel de prevision que se haya hecho,
por ejemplo para disponer de varios niveles de analsis de los datos de
interés, asumiendo que un problema puede ser abordado con
aproximaciones alternativas que permitan explotar oOptimamente  las
capacidades del neurocomputador.

En este trabajo, al construir las matrices con los datos se tuvo en
cuenta la posibilidad de poder efectuar varios nives de andlisis, desde el
individual hasta el de la poblacién completa. Y por razones practicas se
decidié tomar como base para el reconocimiento de patrones la informacion
de cada sujeto en dos sentidos: sumar el total de aciertos en cada
subprueba y obtener el total de aciertos. Esto obedecié a la intencién de no
atomizar demasiado la informacidn, por ejeniplo, haciendo el analisis por
reactivo (como se hizo en la parte psicométrica), ya que de una u otra forma
los totales tendrian el mismo peso en el patron del alumno, indistintamente
de si hubiera o no congruencia en la combinacion de aciertos para alcanzar
dichos totales.

Las propiedades que permitieron aprender al neurocomputador y
muestran las principales caracteristicas de las redes neurales (Lawrence
1991) fueron: -

1. La funcién de activacién: se trata de una funcién que especifica
lo que deben hacer las neurodas con las sefales que reciben, después de
que los pesos han tenido su efecto. Una vez que estan dentro de la neuroda,
las sefales pesadas son sumadas y combinadas con las del estado previo
de la neuroda y comparadas contra un valor umbral. Si el umbral es
alcanzado, se genera una sefal de salida (igual al valor de activacion de la
neuroda). La funcidn puede ser deterministica (variables con valores bien
-delimitados), como en el caso del neurocomputador construido, o

estocastica (valores probabilisticos o tomados al azar) que no se aplica al
" modelo seleccionado. -

El valor de actlvac:on es la suma de los valores de entrada ya
‘pesados, en un momento dado: a; (t). Este puede ser continuo (aceptar
valores fraccionales) o discreto. Lo mas comun son rangos entre 0 y 1 0
entre -1 y +1 para indicar un estado activado o no activado. Como fue
expuesto en la primera seccion, debe tenerse en cuenta que las conexiones
de la red tienen pesos, que indican qué tanta fuerza debe tener una sefial
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para ser pasada a la red, por lo que sus efectos pueden ser excitatorios o
inhibitorios.

2. Adaptabilidad: es la capacidad de la red para modificar su
operacion en respuesta a las condiciones cambiantes. Cuatro procesos
contribuyen: (a) el aprendizaje, (b) auto- orgamzacton (c) generalizacion y
(d) entrenamiento.

3. Retropropagacion: es un método de aprendizaje supervisado que
se utilizé para la operacion det neurocomputador, en el cual una sefial de
error es enviada atras a través de la red, alterando los pesos que lo originan,
para prevenir que vuelva a ocurrir el mismo error. Las redes que lo emplean
son de alimentacion rapida y usan la propagacion hacia atras como una
regla de aprendizaje que corresponde a una variante de la regla Delta, por lo
que también se denomina “Regla Delta Generalizada”, La cantidad que esta
siendo minimizada es la media del cuadrado del error, que se enuncia como
sigue:

N
Z (d ~0j )2
i=1 N

Donde d| es eI resultado deseado de la neuroda 7/, o; es la salida

actual y N es el niimero de neurodas. o .

La regla Delta de aprendizaje establece que si.hay una diferencia
entre el patron de la salida actual y la del patrén deseado en el
~ entrenamiento, entonces los pesos serdn cambiados para reducir la
“diferencia. La cantidad de cambio en los pesos es considerada con base en
el error en la salida, los valores de entrada y la tasa: de aprendlzaje l.a
formalizacion de la Regla Delta se presenta a continuacion:

Deita w 0= ne - a) o, donde n es la tasa de aprendizaje, t. es el
patrén de ensefianza, a; es el valor de activacién para la neuroda receptora
o, es la salida de la neuroda que esta enwando la sefial. También se conoce
como LMS (Least Mean Squared Rule). -

| 4. Nivel de convergencia: valor que indica a la red que debe
permanecer estable, una vez que hizo todos los ajustes para alcanzar una
meta. Una red que ya aprendié es una red estable, Este valor es importante
porque marca un limite de tolerancia al error y si este fuera cero en el
entrenamiento, la red en vez de aprender memorizaria hechos Unicos,

afectando su capacidad de generahzamon | - -

5. Memoria distribuida: 5|gn|f|c:a que un dato dado no esta
-almacenado en alguna direccion especifica, sino que la informacién esta
esparcida a través del sistema en paraleo altamente interconectado.
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6. Alimentacion rdpida: se refiere a que las neurodas toman las
sefales de entrada solo de la capa anterior y envian sus salidas so6lo a la
siguiente capa. Por esta razén, las neurodas en las capas del prototipo no
estdn conectadas una con otra. Esto permite que [a red pueda computar un
resuitado con rapidez.

7. Generalizaciéon: capacidad de la red para producir una salida
deseada cuando se le presentan valores de entrada similares a los que
sirvieron de base para entrenaria,

8. Aprendizaje: proceso por el cual la red modifica sus pesos en
respuesta a informacién externa.

9. Tasa de aprendizaje: un factor para escalar todas las correcciones
mientras ocurre el aprendizaje, aumentando la velocidad de convergencia.

10. Regla de aprendizaje: ecuacion que indica a la red como
modificar los valores de los pesos de las conexiones. Como ya fue sefialado,
en el presente caso se aplicd la Regla Delta Generalizada ya que el
neurocomputador tiene tres capas vy la regla Delta simple se aplica cuando
solo se tienen dos capas.

Las reglas de aprendizaje son variaciones de la Regla de Hebb, que
asume que los cambios en los pesos son proporcionales al producto de las
actividades sindpticas tanto de las neurodas que envian las sefiales como
de las que reciben. Se expresa asi: A w ; = 1a; 0; , donde n es la tasa de
aprendizaje, a, es el valor de activacion para la neuroda receptora y 0; esla
salida de fa neuroda que envia la sefial. |

11. Asociacién lineal: las neurodas responden a cambios en las
entradas al cambiar la tasa de activacién de sus salidas. La red mapea
entradas similares con las qahdas similares, favorec:endo la capac:dad para
generalizar.

12. Mapeo: transfdrmacién de los valores de entrada a una
representacuon interna en'la red, de manera que las relaciones topolégicas
de las entradas sean similares a las que integran la' representacion.-

13. Memorlzaclon' capacidad de la red para producir la sallda
deseada cuando un dato de entrada fue visto durante el entrenamiento. '

14. Reconocimiento de patrones: capaCIdad para identificar un-
conjunto de datos previamente aprendide, adin cuando el patron tenga
“alguna dlstorsnon o tenga ruido (los datos sean mprecnsos)

15. Autoajuste: capamdad de la red para adaptarse a los cambios en
las entradas al modlflcar sus procesos internos.

16. Auto-organizacion: capacidad de las neurodas para ser
entrenadas. Esto se logra usualmente por la modificacién de los pesos
-sindpticos individuales en respuesta a los cambios en las entradas. Todos
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los pesos de la neuroda son modificados de acuerdo a las reglas de
aprendizaje.

17. Funcion de transferencia: define como seran los valores de
activacién para las seitales de salida de la neuroda. En el presente estudio
la funcion es sigmoidea, ya que tiene un limite de saturacion alto (1), uno
bajo (0) y rangos proporcionales (0.05) entre ambos. Esta funcion es 0
cuando e} valor de la activacion es marcadamente negativo y de 1 cuando
es marcadamente positivo, con un alisamiento de transicion entre ambos. Su
nombre se debe a que su representacion grafica tiene forma de S.

18. Funcidn de sumacidn: equivale a la funcion de activacion, por la
cual las sefiales son sumadas y comparadas contra el valor umbral interno.

19. Funcion de umbral: es una funcidon de transferencia especifica
con una salida de todo o nada. Si el valor de entrada es mayor que algun
valor fijo {el umbral) la neuroda tendra una salida con valor de 1. De otra
forma, el valor sera de 0. Por lo tanto, el valor de entrada debe alcanzar un
cierto nivel para poder contribuir a un nuevo estado de la red. |

20. Aprendizaje supervisado: informacion a la red acerca de si la
salida que produce es o0 no cotrecta (modelo de entrenamlento) La salida
observada es comparada con la deseada y los pesos se ajustan para redumr
la diferencia.

Como pudo observarse en los 20 puntos expuestos, el disefio y
operacion de un entorno neurocomputacional se basa en principios bien
- establecidos y de hecho cada arreglo es especifico a la tarea que se espera
que cumpla. Esta tarea puede facilitarse cuando se sigue la estructura de
modelos generales que aportan componentes tan lmportantes como las
reglas de aprendizaje, las estrategias de propagacmn de Ia mformamor* y
~ las funciones de transferencia.

~ Si bien no puede calificarse a esta empresa como facil o sencnlla
tampoco es en extremo dificil o compleja. Un balance de tipo costo- benef;mo
muestra que el provecho de su utilizacion es una razén muy convincente
para incorporar a la neurocomputacion como parte de las herramientas
dtiles para apoyar a la investigacion y a la practica psicolégicas.



CAPITULO 1l

Problema de Investigacidn y Diseno del Estudio

En las instituciones educativas la evaluacion de los estudiantes ha
tendido a limitarse a acreditar el conocimiento, soslayando dos funciones
importantes que pueden desprenderse de su utilizacién: profundizar el
conocimiento de variables con alto valor predictivo del desempefio
académico y realimentar el proceso de ensefanza-aprendizaje. Esta
tendencia muestra ausencia de sensibilidad hacia la necesidad de conocer
con oportunidad y exactitud qué es lo que aprenden en realidad los
estudiantes en las aulas y acerca de las habilidades que requieren ser
fortalecidas para incrementar las capacidades academicas para adquirir,
elaborar, estructurar, recuperar y aplicar conocimiento util, por ejemplo para
resolver problemas.

- La problematica grave a que da lugar esta evaluacion insuficiente
puede observarse en todos los ambitos educativos de nuestro pais y
expresa, en términos simples, que se ignoran aspectos vitales que deberian
ser la fuente para promover cambios curriculares, seleccionar los contenidos
de estudio, prescribir practicas remediales, favorecer el desarrollo de
habilidades de pensamiento. Aun mas, al conjuntarse esta falta de
informacidn con otros factores, por ejemplo los que se asocian a numerosos
aspectos de las diferencias tndlwduales la situacion. se torna densa y rnas_
- compleja.

Tal estado de cosas hace dificil 1dent|f|car claramente a que se deben
los niveles bajos en el desempefio y los altos en desercion escolar, asi como
el poder determinar los patrones diferenciales de los. conocimientos y
habilidades de los alumnos en las diferentes asignaturas‘ que cursan. Lo
tnico que se observa con nitidez es el resultado pobre en la realizacién de
tareas instruccionales, a veces tan bésicas como la comprensidn de lectura,

Puede asumirse que no se trata del efecto de factores aislados, sino-
mas bien de la interaccion entre ellos. Por ejemplo, sefiala Bransford (1979)
procesos psicolégicos como atencién y memoria, interacttan con variables
- inherentes a los materiales, las tareas y los procedimientos de evaluacién en
los diferentes contextos instruccionales, a los cuales es sensible la
estructura cognoscitiva de los sujetos. Al modificarse o manlpularse'
cualquiera de estos componentes, se observan diferencias en el
desempefo. A veces una relectura raplda que ayude a reactivar el
conacimiento prewo es suficiente para marcar la d:ferenma en otras, lo
nico que requiere el alumno es mas liempo para dar su respuesta



Se ftrata, en general, de interacciones entre tres estructuras de
naturaleza distinta: a) la conceptual que es propia de los diversos dominios
de contenido (fisica, quimica, matematicas, entre otras disciplinas), b) la
cognoscitiva, que es propia del estudiante; y c) la del entorno instruccional,
que controla, articula y determina formas cambiantes de relacion entre las
estructuras del contenido y las cognoscitivas, formando un todo. Es decir,
se conjugan para constituir una  base, vale decir un patron, que
interrelaciona elementos de ambas organizaciones, ya sea apoyando o
interfiriendo la integracion de la informacion y con ello, el aprendizaje, la
comprension y el recuerdo de lo aprendido.

A la luz de los diversos problemas planteados cabe enfatizar la
importancia de realizar evaluaciones cuanti y cualitativas, que permitan
identificar y contrastar los patrones de aprendizaje en distintos contextos
instruccionales. Se asume que hay rasgos distintivos que tienden a
agruparse y que subyacen a la construccion de conocimientos relevantes a
la tarea académica, como los del tipo declarativo, mtegrado principalmente
por hechos, conceptos y principios; y los instrumentales, como el procedural
y el condicional (Anderson, 1985). Asimismo, que ayuden a esclarecer
cémo adquirimos, interrelacionamos, modificamos, estructuramos vy
aplicamos el conocimiento (Gagné, 1991).

Todo esto bajo la consideracion de que también existe una diversidad
de contenidos, propositos y situaciones presentes en los diferentes
contextos de medicién del aprendizaje (tipos de pruebas) y de tareas
(demandas de ejecucion requeridas por los items), que dificuttan valorar
cudles estrategias metodologicas son idéneas para lograr. ldentlflcar con
precision los patrones mas tipicos del desempeno acadeémico..

En este contexto, para las unwersudades y en general para los centros
de ensefanza, constituye una prioridad y sin duda también un reto el poder
contar con procedimientos, instrumentos y estrategias de evaluacién de alta
- calidad. Por por ejemplo, para sustentar un proceso justo, valido y confiable

que coadyuve a |dent|f|car y selecctonar.a_qwenes deben aceptar‘en sus
aulas. - -

Elinterés central en Ia presente mvestlgacmn esta enmarcado enuna
parte especifica de la problemat:ca planteada: la evaluacion para el ingreso
a la educacion media superior, en particular al nivel de bachillerato.

Esta evaluacién puede conmderarse espemalmente relevante porque
es el puente obligado para ingresar a la educacién superior y porque arroja
informacion valiosa del inicio de un proceso formativo que tiene como primer
paso superar un examen de admision. Sin duda, es también un punto
estratégico para explorar nUMerosos elementos de las trayectorias de
respuesta al examen, que mostraran estudiantes con desempefios
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diferentes. El conocimiento de estos aspectos tiene implicaciones
importantes para el proceso educativo.

La aproximacion psicoldgica apropiada para su tratamiento es el
estudio experimental con fines de diagndstico, ya que se pretende maostrar
los aspectos relevantes que contribuyen a conformar un situacion especifica,
en este caso los perfiles diferenciales que se asocian al desempeno alto,
medio y bajo en la evaluacion.

La tesis que se sostiene en esta investigacion es que a los
desempefios distintos les subyacen patrones de respuesta especificos. Para
identificarlos es necesario analizar las respuestas de sujetos de distintos
niveles de ejecucion, en pruebas que exploren muestras representativas de
contenidos, habilidades y tipos de conocimiento pertinentes a las
caracteristicas de los sujetos y a los propositos de la evaluacion. Los
patrones que sean identificados podran enunciarse como petrfiles de
habilidad, una vez que los aspectos diferenciales esten definidos.

Un aspecto igualmente relevante y complementario de este
planteamiento, es que el reconocimiento de los perfiles de interés puede
hacerse en forma automatizada mediante modelos computacionales
disefados para operar con rapidez y precision en el andlisis de patrones de
respuesta.

La identificacién de los patrones puede basarse en Ios dos parametros
de mayor impacto en la calificacion: la habilidad de los sujetos y la dificultad
de los items de la prueba. Para lograrlo deben emplearse instrumentos
- balanceados y reactivos calibrados que en conjunto aseguren la precisién de
la medicién y que por su estructura contnbuyan a esclarecer aspectos
diferenciales en cada sujeto.

Para instrumentar esta propuesta, en la presente investigacion se
aplicard una estrategia metodoldgica mixta, basada en dos contextos
- tedricos distintos en naturaleza pero complementarios funcionalmente el
- anaIlSIs psncometnco y el procesamiento neurocomputacnonal

El primer paso estard centrado en utilizar matenales elaborados
exprofeso para examinar los conocimientos vy las habilidades de interés,
- aplicando pruebas construidas por personal académico competente, con el
apoyo de técnicas que se desprenden de un modelo de evaluacian que
‘conjuga componentes: ‘

a) de valor tedrico, pamcularmente acerca de los procesos
cognoscitivos representados como habilidades académicas y tipos de
- conocimiento que interactian con los contenidos especificos de las
asignaturas que se evaliian y que se asume que determinan las diferencias
enlas respuestas a los reactivos. 8 |
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b) de valor psicomeétrico, como base para establecer los perfiles
pertinentes a partir del analisis de las respuestas.

El segundo paso del estudio experimental es presentar la informacion
a un sistema computacional construido para reconocer patrones, en la
modalidad de un neurocomputador, para probar si la tarea se realiza
confiable y rapidamente.

El objetivo principal queda definido, entonces, por el interés de
identificar patrones diferenciales del desempefio académico de muestras de
estudiantes, para proceder después a su reconocimiento automatizado.
Para el presente caso se trata de egresados del nivel de secundaria, con
base en el andlisis de las respuestas en una evaluacién similar a las que se
aplican para el ingreso al bachillerato.

La via psicométrica estd enmarcada en la Teoria de respuesta de
reactivos abreviada /RT siguiendo en especial los modelos de Embretson y
colaboradores (1981,1983,1985,1991); y los de Wright y colaboradores
(1979, 1982,1991,1994). La segunda linea metodoldgica surgio del campo
interdisciplinario que es fuente del procesamiento neurocomputacional: la
Inteligencia Artificial, Se aplicaran dos modelos instrumentales: Brainmaker
{1991) y Neuralworks (1989). |

A continuacién se expresan los aspectos que fundamentan la eleccson
del problema de investigacion: ‘

1) Siendo la psicometria un conjunto de henamientas utlles y poderosas al
servicio de la psicologia, debe profundizarse en la comprension y manejo de
los modelos que muestran mayor suficiencia para el tratamiento de
problemas de medicién y construccion de escalas en el contexto educatwo,
como los /RT, - - -

2) Siendo el diagnostlco pSICOIOQICO una tarea demandante de capacndades,
y habilidades especializadas y por ende, susceptible de error e imprecision,

debe prestarse una atencion especial a la exploracion de alternativas para
mejorar su calidad, entre las que figura ta stmulac:on neurocomputacmnal

3) Siendo el aprend:zaje un topico central en ‘el campo psccologlco los
desarrollos tecnoldgicos que basan su operacion en este proceso, como los
sistemas . neurocomputacionales, ametritan que - se. les preste mayor
atencion, para conocer y valorar las aportacnones gue en otros campos se
estdn generando y, sobre esa base, enriquecer a nuestra dnscxplma

-4) Siendo fa psmolog{a cognoscutiva una de las corrientes mas. fortalemdas_
por los avances tedricos, metodolog:cas y tecnoldgicos de mayor impacto en
~los -Gltimos 30 afios, es muy. conveniente . acercarse mdas- profunda y

proposntwamente alos desarrollos que han ocurrido tanto en el contexto

“internacional de las ciencias cognoscitwas en general como en el de fa
lntehgenua Amfmial en partlcular. " |
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5) Siendo la inteligencia un tema que la psicologia desde siempre ha
considerado importante por sus amplias implicaciones, por ejemplo para el
contexto educativo, no es claro por qué un tdpico innovador tan importante
como lo es la inteligencia artificial, ha sido ignorado en forma sistematica en
nuestro medio.

En relacion a estos cinco puntos, cahe hacer algunas consideraciones
que apoyan su contextualizacion y resaltan su importancia e implicaciones
en el marco del presente trabajo de investigacion.

Realizar correctamente un diagndstico psicoldgico, indistintamente de
la modalidad de que se trate, no es una tarea simple, facil o trivial. Asi lo
prueban, entre otros muchos casos comunes en nuestro medio, el
determinar, por ejemplo, si un nifo debe o no recibir educacion especial; si
un estilo de ensenanza tiene o no efectos positivos y duraderos en el
aprendizaje; si los rasgos inestables o los habituales en el comportamiento
de un persena lo inclinaran a un deterioro grave de su salud fisica o mental,
si la forma como se educa a los menores tendra efectos negativos en su
vida adulta; si los valores y creencias que se muestrean en un cuestionario
tipifican a una cultura y el distinguir si un comportamiento al efectuar un
diagnostico es caracteristico de un experto o de un novato.

Se asume que estas tareas son propias de especialistas que tienen a
su favor una experiencia muy amplia en los problemas de su competencia
(no se es experto en todo), gracias a una formacion tedrico-conceptual
amplia que los dota de un marco de referencia orientador y a las habilidades
que entrenan para el reconocimiento de indicadores Utiles, todo lo cual
permite llegar a conclusiones certeras y tomar decisiones apropiadas.

as diferencias entre un dlagnostlcador expeno y uno novato pueden
plantearse de diferentes maneras. Seguramente la mas notable estriba en la
calidad del proceso y del producto que uno y otro pueden lograr partiendo de
un conjunto de hechos, por ejemplo para determinar un curso de accién o
- los eventos que tendrian lugar si no se modificaran fas condlcmnes actuales.
La forma estereotlpada o maneras alternativas que se sigan para
‘representar el problema, para aphcar estrateglas de busqueda e
identificacion de indicios y para seguir métodos de- comprobacuon de
hipétesis, seran factores que también afectaran la calidad de un d:agnoshco

- En esencia, un dlagnosnco consiste en el reconocimiento de un
patrén, al que le subyace una estructura que puede ser inferida o reconocida
aplicando estrategias o reglas de razonamiento, por ejemplo: “si..
entonces’, es decir una condicion antecedente y una consecuente, que da
lugar a una conclusién o una accion. Esta forma de analisis se apoya en la
representacién del conocimiento de tipo- condicional y, en términos de la
teoria ACT (Anderson,1983), es parte del aprendizaje procedural. |
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En esta perspectiva, la base del razonamiento gue subyace al
diagndstico consiste en establecer con precision la primera condicion: “s/ ...",
para pasar validamente a la prescriptiva: “entonces...”. La formulacién
presupone realizar secuencias estratégicas de operaciones o0 acciones
basadas en algoritmos o procedimientos de busqueda orientadas al
reconocimiento de patrones. Estos procedimientos no han podido ser
plasmados en una teoria unificada, tal vez por la compiejidad que les es
inherente.

Negrete, Castafeda y Ldpez (1992) senalan que identificar o
reconocer patrones corresponde a actividades que esta muy relacionadas
con la solucién de problemas y, por elio, con la experiencia y la pericia
humanas. Para explorar algunos de sus componentes mas ostensibles,
generaron una propuesta orientada a la formalizacion de la conducta del
perito, tratando de encontrar los componentes mas relevantes que se
asacian a la calidad diferencial entre los expertos y los novatos en este
proceso.

En la propuesta se asume que el enunciado de un problema es el
punto de partida indispensable para identificar los indicadores necesarios
para formular un diagnéstico. El proceso consiste en una doble tarea: la de
reconocimiento de patrones y la de validacién de soluciones, en el contexto
del dominio particular de que se trate. Este marco permite establecer
diferencias significativas entre novatos y expertos en términos de: a) cémo
se representan el problema, b) la estrategia que aplican al procedimiento de
bisqueda, por ejemplo si formulan hipétesis iniciales que someteran a
prueba o si comienzan el proceso reuniendo datos para configurar un
patron;, c¢) la riqueza y complejidad de la estructura de la base de
conocimientos dispanible, y d) del sistema de validacién de las soluciones.

- En ese sentido, Castafieda y Lépez (1992) al analizar la perspectiva
que ofrecen los modelos cognoscitivos en tormo a la. solucién experta de
problemas, sefalan que una fuente comin de error en la busqueda de
soluciones es la representacién defectuosa del problema a resolver y la
aplicacién inadecuada de procedimientos que los expertos  utilizan.
Consideran que esta problematica es pertinente no sdlo a un interés tedrico
de la psicologia, sino también a la necesidad de mejorar la tecnologia
derivada  de la construccion de s:stemas expertos, en el campo de la
Inteligencia Artificial. -

En esta revision, expresan que un pento humano constituye una
instanciacion total o parcial de una secuencia de conductas expertas; y que
un sistema experto representa una mstanc:lac:on maqum:strca de tal
secuencia de conductas

En estos términos, un experto no se distingue porque se trate de un
- humano 0 de una maquina, sino por los factores de cahdad asocnadoq a
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cada paso de la secuencia y al resultado de todo el proceso. Los pasos o
componentes que cabe asumir como criticos, con relacion a un patron de
conductas expertas serian: a) reconocimiento de patrones, b) estrategias
para buscar soluciones, c) representacion del conocimiento y d) aprendizaje.

El reconocimiento de patrones deriva de la capacidad para manejar
tos recursos de memoria, de la cual dependen, entre otras, las habilidades
para manejar configuraciones. Al jugar ajedrez, por ejemplo, si se detecta
una configuracion, se activa la representacion de varios movimientos
posibles en las piezas. Este aspecto, interpretado tedricamente como
generacion de diadas de producciones del tipo configuracion-accion orientan
a las estrategias de busqueda. Estas estrategias pueden iniciarse con un
proceso de tipo serial deductivo y modificarse adaptativamente para permitir
que la recuperacion e igualacion de patrones en la memoria apoye generar
procesos de inferencia para construir hipdtesis que constituyen
representaciones mas abstractas y predictivas del método de solucidn,

Una caracteristica fuertemente asociada a la conducta experta es el
gran cimulo de conocimiento y experiencia que permite establecer con
facilidad discriminaciones y generalizaciones rapidas y eficientes. Este rasgo
explica la capacidad para reconocer con précision patrones complejos vy
para prescribir con rapidez las acciones apropiadas. La extension,
complejidad y profundidad del conocimiento son en buena parte la base de
la calidad de la representacion. Por ejemplo, los expertos parecen tener una
coleccion de modelos aplicables a la solucion de problemas en campos
especializados de dominio, en que ejercen su pericia. En ellos es notorio
que la organizacion del conocimiento muestre estructuras jerarqmzadas que
presentan mucho mas niveles que las de los novatos, como ‘sefalan
Feltovich, Johnson, Moller y Swanson (1984). -

El. dltimo componente mencionado en cuanto a los cuatro
componentes criticos en el patron de conductas expertas explorado por
Negrete, Castafieda y Lépez (op. cit.) se refiere al aprendizaje o, mejor
dicho, a la capacidad para aprender de la experiencia. En efecto, el e)(perto
tiende a generar nuevas asociaciones y representamones al percioir

‘patrones recurrentes en los problemas que examina, ligandandcles
soluciones o métodos de solucion mas rapidos y. precisos, de mayor
abstraccion, generalidad e inclusividad. El producto resultante es la
reestructuracion en varios sentidos, - por ejemplo, de las ruglas de
razonamlento refinando los pasos para llegar a un resuitado.

Lo expuesto en parrafos anteriores lleva a una conclusiéon que
~ conviene destacar: la formulac:on de un diagnostlco lejos de ser un arte que
obedece a la mayor o menor inspiracion - o intuicidn incidental de una
persona, es un proceso estructurado vy regulado que se inicia con la
blisqueda de un patrén a partir del enunciado de un problema, que- sigue
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reglas, por ejemplo de produccion, que permiten decidir cual operac}o” [ r fi
aplicar, cuando hacerlo y para evaluar si se esta alcanzando o no la meta de
encontrar una solucion.

En suma, se trata de un proceso muy dinamico y complejo que en el
caso de los sistemas expertos maquinisticos basados en disefos
computacionales, sefala Negrete (1980, 1988, 1990, 1992), requiere de un
conjunto amplio de reglas bien definidas para la prueba de hipdtesis y el
cumplimiento exitoso de funciones diagnosticas y prescriptivas. A la
tecnolegia empleada para disefar estos sistemnas se le lama ingenieria del
conocimiento. La operacion de sus componentes esta dada por una base de
conocimientos y el motor inferencial que aplica reglas, como las de
produccidn para llegar a conclusiones validas. Estos sistemas se construyen
para reproducir la pericia humana, tanto para fines aplicados como para
apoyar la investigacion en diversos campos o dominios, como medicina,
ingenieria, psicologia, biologia, etc.

En el caso de los expertos humanos esta alta estructuracion es menos
observable pero no menos real, ya que se trata de conductas encubiertas
dificiles de registrar en el momento de su ocurrencia. Por ejemplo, cdmo se
construye la representacién del problema y cémo se enuncia su formulacién
son producto de observaciones reiteradas y reflexiones que descansan en
mecanismos de analisis, de sintesis, de mferencna etc. que forman parte de
procesos intelectuales complejos.

La formulacién de un problema, dice Kerlinger (1975), no es una
“actividad sencilla que al primer intento sea clara y completa. Si se desea
resolver un problema es preciso saber de qué problema se trata; una parte
de la solucion reside en saber qué es lo que se intenta hacer. Esto se
asemeja a la formulacion de un diagndstico porque suele“plantearse como
una pregunta que interroga acerca de la relacion entre dos o mas variables.
La calidad de una formulacién depende de que se le enuncie sin
ambigliedades. Otro criterio es que el problema y su formulacién permitan
su verificacién empirica, es decir, que la relacnon entre las vanables pueda
medirse de algun modo.

Es comun que la relac;on entre vanables de la forma: "si... entonces’,

al efectuar un diagndstico se exprese mediante hipdtesis que sean
susceptibles de someterse a prueba. Sin embargo, éstas suponen que haya
una teoria que sustente su formulacion. Dicho de otra forma, las hipdtesis
son los instrumentos de trabajo de la teoria y lo que las hace relevantes son
las relaciones que enuncian. La base que las alimenta son observaciones
que se guian por y que guian a las construcciones conceptuales acerca de
las variables o fendmenos que forman parte de alguna clase o grupo
pamcular que puede ser subdividido en subconjuntos mas suscintos y
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exactos para hacer mas evidentes las relaciones o formas de asociacion
entre las variables.

El establecimiento de un diagnostico o la identificacion de un patron
puede verse en forma apropiada mas como el reconocimiento de formas de
relacion entre clases de fendmenos, que como la percepcién de rasgos
aislados. Este punto permite efectuar comparaciones y, con ello, definir
vinculos de inclusividad. Aun mas, hace posible medir.

Kerlinger (op.cit), sehala que las relaciones en las ciencias se dan
entre conjuntos o clases de objetos. Lo que define formalmente una relacion
es que se trate de conjuntos de pares ordenados, constituidos por dos
objetos o por un conjunto de dos elementos que aparecen en un orden fijo.
Si atendemos al Gitimo sefalamiento, podremos inferir que dos o mas
objetos pueden estar relacionados entre si, pero que el orden en que se
relacionan puede variar y, con ello, configurar patrones diferentes.

Para ilustrar este punto puede tomarse un ejemplo del autor citado: un
conjunto de niflos puede ser evaluado para establecer su puntuacién en
aprovechamiento y su cociente intelectual. Esto define una relacion entre
inteligencia y logro escolar. En el momento en que se expresan estas dos
medidas, asociadas al nifio especifico a que corresponden, se esta
planteando una relacion valida. Si dicha relacién se ilustrara en forma
grafica, para representar los dos conjuntos de puntuaciones, cada nifio
estaria definido expresamente por las dos puntuaciones. Lo que haria
vdlida a la relacién es que los miembros de cada par aparecieran en el
orden determinado por la medicidn y no al azar. Si el orden se alterara
~ cambiaria el significado de la informacion. - -

Otro componente importante sefialado por Kerlinger (op. cnt) en la
formulacion de un problema para su investigacion, tiene que ver con la
necesidad de contar no sdélo con relaciones validas para poder inferir los
factores a que obedece su vinculacion, sino con la de establecer reglas de
- correspondencia entre los miembros de los diferentes dommlos para el
planteamiento de funciones bien definidas. Se asume que todas las
funciones son relaciones, pero no en el sentido mve_rso. Por ejemplo, los
padres pueden tener varios hijos, pero los hijos tienen sélo un padre. Su
enunciado formal sigue expresiones del tipo" "si tenemos p, entonces
“tendremos q", Io cual puede escnburse como q = f(p) y leerse "q es funcuon
de pu »
 Esta observac:on nos recuerda que uno de los objetrvos que mejor
expresa las metas de la psicologia y que se refleja en el establecimiento de
. diagnoshcos es el que se refiere al interés por descubrir relaciones
~funcionales entre los fendmenos que constituyen su objeto de estudio.
Dichas funciones pueden expresarse en formas matemdticas Utiles para
hacer deducciones y predecir variables dependientes a partir de las
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independientes. Cuando se detectan regularidades en las asociaciones, es
decir, que muestran un patron mas o menos consistente, nos preguntamos
hasta donde su ocurrencia esta cbedeciendo a alguna ley y en que medida
se debe al azar. Lo que suele resuitar de la busqueda de respuestas
plausibles a esas preguntas es un nivel de probabilidad. La interpretacion de
la probabilidad tiende a basarse en la frecuencia de ocurrencia de un
evento, con un margen de incertidumbre, como ocurre en los diagndsticos.

El problema central de desarrollar y probar procedimientos
probabilisticos que se apliquen validamente al establecimiento de relaciones
funcionales entre variables, sin que los resultados dependan de quien mide,
de con qué mide y de a quién mide, como condiciones necesarias para
transformar las observaciones en mediciones, es bastante viejo y en los
esfuerzos por resolvetlo podemos encontrar un camino arduo, frustrante vy,
con frecuencia, cuestionado.

En efecto, encontrar métodos de medicidn especificos a la evaluacion
propuesta e independientes de la variacion de otras caracteristicas de los
sujetos medidos, o de los instrumentos de medicion empleados, es un reto
que ha recibido muchas soluciones y en la historia de la medicion
psicoldgica podemos encontrar sus rastros en el cambiante contexto de los
tiempos

Por otra parte, disefiar una aplicacion tecnoldgica, con capacidad para
realizar en forma automatizada tareas de diagnostico con calidad de
experto, es decir, con error = 0, tampoco es una tarea simple, facil o trivial.
El éxito en esta empresa tambien plantea retos y- demanda una conjunmon
~ de competencias especializadas.

Un sistema automatizado o maquinistico, no sustituye al expeno
humano, pero si permite reproducir su expertez y hacerla extensiva a otros
medios, por ejemplo, en los que no hay uno dlsponlble ‘Al mismo tiempo,
permite aumentar algunas capacidades en forma conSIderabIe. por
" ejemplo, para procesar grandes volumenes de informacién. En el el presente
estudio, fue posible reconocer tres patrones de respuesta mediante la
lectura de 1500 renglones con 8 columnas de datos con los resultados del
desempefio de 1500 suletos en ocho evaluacnones en unos cuantos
- minutos. :

Cuando este trabajo de analisis o efectl]a una persona, Ia busqueda
tiende a ser lenta, con alto riesgo de cometer errores y tiempo de
“procesamiento indefinido. Por esa razdn, en este trabajo se afirma con

- fundamento, que el reconocer patrones no requiere de la participacion de
una persona para ser exitoso. Aln mds, en entornos propios de ‘la
Inteligencia Artificial, se ha ido ganando terreno en la identificacion de
patrones, gracnas a su capacidad para descubrir 'y mostrar relaciones
emergentes no con_suderadas por el investigador (ver, por ejemplo: Lawrence
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y lLuedeking,1991; White, 1989; Gluck y Bower, 1988; Waltz y Pollack,
1986).

Sin embargo, el sistema computarizado si requiere ser alimentado por
un experto humano. La informacién que se prepara para el procesamiento
no es una tarea que a la fecha, al menos en nuestro medio, realice una
maquina y, por su importancia, tiene mucho peso en los resultados. Esto
justifica el partir, como en el presente caso, de analisis psicometricos
cuidadosos como base para el procesamiento automatizado.

Como sefalan Simon (1978) y Haugeland (1993), el que un sistema
sea artificial o “simulado”, no lo invalida por ese hecho. Si no se contara con
sistemas que permiten seguir y simular en computadora las posibles
trayectorias de un huracan, el nivel de riesgo aumentaria muy
considerablemente. En otro sentido, la tecnologia que ha hecho posible
generar insulina sintética no demerita su alto valor médico.

Simon plantea una tesis que impulsd muy importantemente la
investigacion en diversas disciplinas, como administracién, teoria de la
organizacion, economia y psicologia: hay ciertos fendmenos que son
artificiales en un sentido muy especifico, como lo es tnicamente porque hay
un sistema que, por sus objetivos o sus fines, se amolda al medio en que
vive. Si los fendmenos naturales tienen en si un factor de necesidad, a
causa de su subordinacion a la ley natural, los atlificiales poseen un factor
de contingencia, resultado de la maleabilidad que les confiere el medio.

El planteamiento de esta tesis ha tratado de ser sensmle a
necesidades de distinta naturaleza: sociales, te6ricas, metodoldgicas, que
coinciden en senalar la importancia de explorar soluciones tecnolégicas que
sean ventajosas y significativas para la realizacion de tareas complejas,
como el diagnastico psncoeducatlvo en apoyo a la mveshgacuon y a la
aplicacion profesional.

E! estudio se enfoca a un nivel exploratono un tanto grueso, al tomar
como eje el estableCImlento de categorias de estudiante. partlendo del
desempefio en un examen y tomando como indicador e! total de aciertos.
Sin embargo, otros avances. muestran que es posible reconocer en forma
“automatizada, con relativa facilidad, otros indicadores que encierran un valor
‘predictivo considerable, no contemplados en el ob;etlvo central del presente
trabajo, como podrian ser: |

@ ;c0mo responden los hombres y como las mujeres?

¢ ;como son los patrones de respuesta de quienes estudiaron en escuelas
~ publicas y cémo son los de quienes estuvieron en escuelas prsvadas’?

o ;cudles son los patrones d:ferencuales de respuesta de estudiantes que
se ubican en un mismo percentll? o

82



¢ ;cuales son los patrones diferenciales de estudiantes que tienen el mismo
promedio de calificaciones en sus cursos anteriores?

* ;como responden los sujetos de diferentes grupos de edad?

En el siguiente capitulo se decribe la estrategia metodoldgica seguida
en la realizacién de este estudio.
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Capitulo IV

Método

1. Sujetos.

1500 estudiantes egresados del nivel de ensehanza secundaria, que
fueron distribuidos en cinco grupos independientes, con 300 sujetos cada
uno.

Para este estudio no se considerd relevante en los sujetos: edad,
sexo, escuela en que cursaron los estudios y promedio escolar. La Unica
variable de interés fue el nimero total de aciertos en {a evaluacion que se
les aplicé en la presente investigacion, la cual sirvio para seleccionar a los
sujetos,

2. Materiales e Instrumentos

A. Descripcion de los materiales e _instrumentos usados en la fase
psicométrica.

Con base en el modelo de evaluacién descrito en el apartado d del
capitulo 1, se construyd un instrumento objetivo para evaluar conocimientos
y habilidades académicas, identificado como examen muestra, formado por
120 reactivos con cinco opciones, una correspondié a la respuesta correcta
y cuatro a distractores, siguiendo la estructuray contenldo descritos por la
SEP (1994) y el CENEVAL (1994).

A continuacién se sefialan los programas de andlisis psmometnco que
fueron empleados para la identificacién de patrones de desempefio :

1. [TEMAN (1993), 2. RASCAL (1992) y 3. BIGSTEPS (1994). -
Para andlisis estadisticos diversos se emplearon los programas
EXCEL 5_.0 ( 1994). SPSS (1992) y _SYSTAT (1992).

B. Descripcion de los matenales e mstrumentos usados en la fase
neurocomputac.'onal : ,

L.os materiales bdsicos para alimentar al neurocomputador fueron
1500 hojas de respuesta obtenidas en la fase pswometnca disefadas para’
lectora optica. Para la construccion y operacion del neurocomputador se
emplearon los mguuentes programas NeuraIWorks Professional (1989) y
’BralnMaker (1991) -
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3. Procedimiento

Para lograr las metas planteadas en este estudio, se partido de un
analisis psicométrico de dos facetas: alumnos y reactivos, aplicado a las
respuestas de 1500 estudiantes egresados de secundaria, asignados al azar
& cinco grupos independientes de 300 sujetos: 100 de desempeiio alto, 100
medio y 100 bajo. De cada subgrupo de 100 se separan al azar 80 sujetos
para la etapa de entrenamiento del neurocomputador y 20 para la prueba
expresa en cada aplicacién, como se indica en las siguientes figuras.

Figura IV.1. Eslructura metodoldgica de la fase psicométrica

Niveles de
Habilidad EVALUACION

Gpos. [ n | alto jmedio| bajo| 1 2 3 4 5
1 300 | 100 | 100 | 100 | 300

2 [ 300|100 100 [100 1300
3 [300][ 100 100 [ 100 300

4 | 300100 100 | 100 | 300

5 | 300100 | 100 | 100 300
N |1500] 500 | 500 | 500 | 300 300 300 300 300

Figura IV.2. Estructura n‘ietadolégfca de Ia fase neurocomputacional.

HABILDAD | GRUPOS
Gpos. | n_| alta | media] baja | Total] ailo. medio bajo]Totall 1] 2 | 8 | 4 [ 5 |
T 300 80 | 80 |80 |290| 20| 20 |20 | 60| | X | X | X | X
2 |300| 80 | 80 | 8O |240] 20 | 20 | 20 | 60 | X XX | X
3 |300| 80 | 80 | 80 (240 | 20 | 20 [20 (60 [ X | X | | X | X
4 (300 | 80 | 80 | 60 |240] 20 | 20 | 20 |60 | X | X | X | X
5 |00 | B0 | 80 |80 [240| 20| 20 |20 |60 [ X | X | X | X
N [1500( 400 | 400 | 400 |1200] 100 | 100 [100|300]| 4 | 4 | 4 | & | 4
 |[ENTRENAMIENTO| PRUEBA APLICACION.

- A. Descripcion del groCedimiento-en la fase psicométrica .

- A partir de la estructura de un examen muestra compuesto por 120
- reaclivos se derivaron cinco versiones parcialmente equivalentes, en. la
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medida en que compartian 77 preguntas comunes. El resto (43) fueron
diferentes para cada caso.

En conjunto, los reactivos evaluaron los mismos contenidos en las
ocho asignaturas seleccionadas, observando niveles de dificultad similares,
pero fueron distintos en el nimero de reactivos relacionados con la medicion
de conocimientos y habilidades.

Las versiones difirieron entre si, también, en la colocacion de los
reactivos dentro de cada subprueba, controlando de esta manera la
conducta de copia. Los grupos se identificaron con 1, 2, 3, 4 y 5, en relacién
a la version de examen que contestaron.

Si bien la distribucion de reactivos por tipos de habilidad y
conocimiento no fue igual en cada version, por contenido si lo fue. Este
ultimo constituye el criterio clave que fue seleccionado para la comparacion,
por ser el indicador que se observa comunmente en contextos escolares
para evaluar el desempeiio académico.

Sin embargo, como fue explicado al describir el modelo de evaluacidn
(capitulo H), para alcanzar un nivel 6ptimo de explicacion, no es suficiente
con analizar los contenidos que son relevantes en un dominio de
conocimiento, sino que también y tal vez mas importante, se requiere
explorar las habilidades académicas necesarias para su manejo apropiado.

Un aspecto metodoldgico interesante a destacar es la disponibilidad
actual de diversos modelos estadisticos y psicométricos que han sido
disefiados para explorar numerosos componentes de los instrumentos de
medicion, tanto al nivel de la prueba como de los items que las forman;
mientras que son raros los que apoyan el andlisis a fondo de variables que
se asocuan mas a los sujetos que a los instrumentos con que son medidos.

Este énfasis en cierto modo aleja el propésito de la evaluacion, ya que
antepone el medio al fin.Tal dificultad es especualmente importante e
interesante en el presente estudio, ya que al estar orientado a la
identificacion de patrones de desempefio, debe profundizar en la aphcacnon
-de indicadores apropiados a las caracteristicas de los sujetos, ademds de
mostrar las cualidades de las pruebas que sustentan las evidencias.

Por esas razones, el analisis principal se hard con base en dos
paradigmas metodolégicos generales ad hoc, como se muestra en las dos
figuras siguientes, disefadas para apoyar la exploracuon e |dent|ficac:|on de
los patrones de interés.

| El pnmer paradlgma enfoca las respuestas a reacnvos de diferentes
grados de dificultad, distinguiendo asi los niveles de habilidad de los sujetos;
el segundo ofrecera una contraparte, al enfocar los niveles de desemperio
dlferenma! en reactlvos con distintos grados de dificultad. -
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Figura IV.3. Paradigma sufelo-reactivo

SUJETOS GRADOS DE
ITEMS|1]2][3]4]5(6]7]8[9 |Aciertos|DIFICULTAD
1t 1,0:010.0 010004 1
2 |1 1i0{0.00[0.0 0] 2 DIFICIL
3 |1 1 1]o.0.0fo00f 3
4 |1 1 1{150:010,0:0] 4
5 [1 1 1]1 1.0{00°0] s MEDIO
6 |1 1111 1lo0:0] s
7 |1 1 1[1 1 1]1:0.0] 7
81111111'103 FACIL
o |1 1t 1f1 1 1f1 1 1] o
Suma |9[8{7|6{5[4{3]2]1]|TOTAL
ALTO | MEDIO| BAJO | 1= Acierto
NIVELES DE HABILIDAD | 0 = Error
Figura IV.4. Paradigma reactivo-sujeto
REACTIVOS
SUETOS [o[a8 |76 ][5 4[3]2]1|Aciertos] HABILIDAD
1 ey W R B K 1 - -
2 1 1] 2 BAJA_
3 q1 1 1) 3
4 o 1|1 1 1] 4 :
5 1|1 11 5 MEDIA
6 1 1 111 1 1] &8
7 1 1 111 1 1] 7 o
8 01 111t 1)1 11| 8 ALTA
9 |1 o1 1t o1 o111 1] 9
Acietos |1 2 3|4 5 6|7 8 9|TOTAL
"DIFICIL | MEDIC | FACIL | 1= Acierto
GRADOS DE DIFICULTAD | 0= Error

87




El ordenamiento de sujetos y reactivos es posterior a la aplicacion ya
que se establece empiricamente, mientras que en la evaluacion el orden de
los reactivos puede estar dado por una estrategia diferente. En este caso se
intercalaron reactivos de distintos grados de dificultad, en vez de asumir una
progresion lineal de mayor a menor dificultad.

Los paradigmas presentados plantean una exigencia metodoldgica
basica de validez y confiabilidad de un instrumento, derivada en particular de
los modelos IRT. debe existir una correspondencia directa entre el nivel de
habilidad de los sujetos y el grado de dificultad de los reactivos.

Dicho requisito demanda que haya congruencia en las respuestas: los
reactivos fdciles deben tener un numero de aciertos significativamente
mayor que los reactivos de dificultad media o alta; el nivel de habilidad de
los sujetos debera ser expuesto por la dificultad de los reactivos. Por
ejemplo, los sujetos con desempeiio bajo deberan responder correcta y
mayoritariamente sélo reactivos de dificultad baja. Si la evidencia no lo
confirma, se trataria de un instrumento defectuoso que requiere ajuste y
calibracion de uno o mas reactivos.

Los sujetos con desempeiio afto mostraran la mayor congruencia, ya
que podran responder correctamente la mayoria de los reactivos y el nivel
de aciertos en los items de dificultad alta sera significativamente mayor que
el de los sujetos con habilidades baja 0 media. Por otra parte, los sujetos
con habilidad media tendran un numero de aciertos significativamente mayor
que los sujetos de habilidad baja v menor que los de habilidad alta.
Finalmente, los sujetos de habilidad baja mostraran patrones difusos y con
alta dispersion, pero se igualaran en el Ilmlte de aciertos que logren.

Para delimitar les categorias de habilidad - en el desempeno de
acuerdo al nimero totc! de aciertos de los. sujetos en el examen, se
establece el rango de 1 = 40 para el nivel bajo, 41 a 80 para el medioy 81 a
120 para el alto. De manera similar, los reactivos se ordenan por grado de
dificultad, de manera que los 40 con el nimero de aciertos mas alto
demarcan e pjvel facil, los siguientes 40 el medio y los ultlmos con menor
namero de aciertos, el dificil. - e

Los contenidos seleccionados para “construir el mstrumento de
evaluacién dieron lugar a ocho subpruebas, con nimero de reactivos
diferente en dos casos: biologia (12), espariol (24), fisica (12), geografia
(12), historia (12), literatura (12), matemdticas (24) v quimica (12) Esta
distribucion se mantuvo Igual en todas las versiones. |

Las preguntas de examen se presentaron en cuadermllos con
instrucciones y ejemplos para responder; se proporcions a los sujetos holas B
para registrar las respuestas. A partir de ellas se elaboraron matrices y
cuadros de concentracion para los andlisis psicométrico y estadistico de los
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datos, mediante ordenamientos por niveles de habilidad de los sujetos y por
grados de dificultad de los reactivos.

Para el analisis psicométrico se usaron los programas computarizados
que fueron mencionados en el apartado anterior. Antes de describir cémo se
usaron dichos materiales, cabe plantear algunos puntos que ayudaran a
contextualizar su utilidad para los propdsitos de esta investigacion.

Los programas para el procesamiento psicométrico, basados en el
modelo de Rasch y plasmado en los desarrollos IRT, se basan en el analisis
del item para expresar las propiedades de la prueba. El método de asignar
la puntuacion pesa en forma automatica las respuestas a cada reactivo,
para estimar la habilidad del sujeto.

Estos sistemas automatizados ofrecen soporte cuantitative para
computar la probabilidad de gue un sujeto responda correctamente, con
base en las caracteristicas de! item y como una funcién de la habilidad del
sujeto. Se les llama modelos logisticos porque transforman los puntajes
crudos a unidades escaladas en unidades logic, con valores entre 0 a 1.

Tales caracteristicas de los instrumentos y los procedimientos para la
medicidn, convergieron con el proposito de este estudio: identificar el patrén
de respuesta diferencial en el desempefio, al observar. las congruencias y
los desajustes en los aciertos y errores del sujeto, desde diferentes puntos
de inclusién del andlisis. Este puede centrarse en el resultado total, en los
parciales de las subpruebas, en los de los reactivos particulares, en
ordenamientos por niveles de habilidad o dificultad, etc., que se sustentan
en farmas de relacion entre lo esperado y lo observado.

Dado que los programas disponibles muestran capacrdades diferentes
en el andlisis psicométrico de los reactivos, se aplico un programa que sigue
el andlisis de tipo tradicionat (ITEMAN, 1993) y dos que se basa en modelos
Rasch (RASCAL, 1992 y BIGSTEPS, 1994). Mas que buscar contrastar
entre ellos sus ventajas y desventajas se valoré su complementarledad A
continuacién se describe cémo fueron apllcados en todas las versiones de
examen. -

1. [TEMAN (1993) Se UtllIZO para obtener mformacnon que es usual
en un analisis de tipo tradicional: a) nimero de reactivo en la secuencia
original de la prueba; b) proporcién/porcentaje de aciertos en el reactivo; c)
indice de discriminacion del reactivo; d) correlacion reactivo-total biserial o
punto biserial, entre las respuestas correctas en el reactivo y el puntaje total
- en la escala a que el item fue asngnado e) la proporcidn de respuestas en
cada opcidn del reactivo; f) la proporcidn de sujetos en los grupos bajo y alto
que respondieron correctamente, y g) el coelficiente de correlacion punto
biserial entre el total de respuestas en cada opcion y en la opcidn correcta.
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Se aplicd también para obtener un sumario estadistico de: media
aritmética de aciertos, varianza y desviacion estandar, skinesis de la
distribucién, kurtosis, puntajes minimo y maximo, mediana, valor de
confiabilidad Alpha de la homogeneidad de la escala y error estandar de la
medicion.

2. RASCAL (1992) se empled para hacer analisis tipo Rasch de dos
parametros (discriminacion y dificultad) obteniendo: a) puntajes escalados y
dificultades escaladas de los reactivos, con estimaciones centradas, por
separado, en habilidad y dificultad, basadas en transformaciones lineales, en
un margen de + 3 a -3 ; b) errores estandar asintéticos asociados a los
parametros estimados del reactivo; c) conversién de puntajes crudos a
indicadores de habilidad expresadcs en la maxima probabilidad de acertar
un reactivo, mostrando los errores estandar de la medicion, la frecuencia de
respuestas, percentiles y los puntajes escalados; d) un mapa de la relacién
reactivos-personas, representando graficamente la distribucion de los
estimados de la dificultad del reactivo apareados con la distribucion de la
verdadera habilidad de los sujetos, y €) mapa de la funcion de respuestas a
la prueba, conocido como curva de informacion de la prueba. :

3. BIGSTEPS (1994). Se aplicé para obtener indicadores de los
desajustes de las personas y los reactivos al modelo, determinar las
distribuciones de respuesta mas probables y generar varios sumarios
estadisticos. Permite analizar patrones de respuesta que muestran
incongruencias. Por ejemplo, cuando un sujeto con nivel de habilidad bajo
obtiene respuestas correctas que no son consistentes con su patron. O bien,
si no ocurre una respuesta correcta que cabria esperar, al mostrarse un
nivel de habilidad alta. Los ordenamientos de los datos por el programa
enriquecen las observaciones del comportamiento  de los. sujetos en las
pruebas. Esta informacidn es necesaria ‘para la calibracién de los
instrumentos de evaluacion y el analisis de los patrones de respuesta.

Otros procesamientos propiamente: estadisticos, como correlacion
multiple, analisis de varianza y de regresion, se apoyaron en los programas
- EXCEL 5 0 (1994), SYSTAT (1992) y SPSS (1992).

B. Qescnbcién‘del ‘procedimfento en la fase neurocomputacional

El primer paso en ‘esta etapa fue generar matrices binarias con los
datos de los sujetos de cada grupo y el segundo consistié6 en hacer
simulaciones del procesamiento, disefiando varias estructuras de redes con
diferentes nimeros de neurodas en la capa intermedia, estimando en cada
caso el ajuste al modelo deseado.

Un propdsito implicito en este estudio era mantener en lo pOSlble el
paralelismo con la etapa psicométrica, por lo que fue importante tratar de
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utiizar las mismas matrices fuente de los analisis psicométrico y estadistico
(puntajes crudos de los sujetos en cada una de las materias evaluadas). Al
observar que el entorno NeuralWorks (1989) era util para generar redes
neurocomputacionales, pero en su procesamiento no mostraba un buen
ajuste a la estructura de los datos, se optd por utilizar el programa BM
(BrainMaker, 1991), que ofrecia una plataforma computacional mas
apropiada tanto en la definicién de los datos de entrada, como en las
caracteristicas de operaciéon. Sobre esta base se efectuo la construccidn y
prueba del prototipo de neurocomputador.

El prototipo del neurocomputador siguio el algoritmo retropropagacion
del error. La tasa de aprendizaje se fijo en 1.0, con tolerancia de 0.10 y
0.05. En cuanto a su arquitectura, el prototipo tuvo 8 neurodas de entrada
{una para cada asignatura evaluada), 10 intermedias (enlace entre entrada y
salida, con funciones de integracién) y tres de salida (una para cada
categoria de habilidad: alta,media, baja). Para la operacién del prototipo se
usaron matrices apropiadas a las etapas previstas: a) entrenamiento, b)
pruebay c) aplicacion.

Debe tenerse presente que expresiones como: recuerdo, aprendizaje
y entrenamiento, en el contexto neurocomputacional no se refieren a
operaciones que realizan los sujetos, sinc a las que efectia el prototipo
disefiado para el reconocimiento de patrones. Los Unicos datos relacionados
con los sujetos se refieren a las puntuaciones que alcanzaron en el
examen.

La etapa de entrenamiento consistié en que el neurocomputador
leyera y procesara la matriz con los resultados de cada una de las ocho
materias evaludas. L.os datos correspondieron a 240 sujetos seleccionados
al azar (80 de desempefio aito, 80 medio y 80 bajo), de los 300 iniciales.
Para cada su;eto se indicé en la matriz su categoria de desempefio, en
atencidn al numero total de aciertos en el examen. -El entrenamiento
concluyé cuando el neurocomputador mostré un nivel cero de error en la
identificacion de los patrones. Esta operaclon se hizo por separado para
cada grupo. o

La etapa de prueba difirid de la de entrenamiento en que la matrlz que
leyé el neurocomputador contenia sélo los resultados de 60 sujetos
seleccionados al azar, 20 de cada nivel de desempefio, del grupo de 300
que respondid la misma version de examen, sin indicar su categoria. Los
datos de los 60 sujetos seleccionados para esta etapa fueron distintos a los
que se usaron para el entrenamiento. La prueba consistié en que el
prototipo indicara para cada sujeto su categoria de desempefio, de acuerdo
a los patrones que aprendlo en la fase de entrenamlento
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La ultima etapa, de aplicacidn, fue igual a la de prueba, excepto que la
tarea de reconocimiento se realizo con los resultados de sujetos distintos a
los que se emplearon para entrenamiento y prueba, sin indicar su categoria
de desempefo. El propdsito de esta etapa fue obtener evidencia de la
medida en que el neuro computador podia identificar correctamente los
patrones de respuesta, cuando se trataba de sujelos que compartian
algunas caracteristicas con los que se tomaron como base para el
entrenamiento. En otras palabras, se tratd de una prueba para explorar la
capacidad de generalizacion y confiablidad del prototipo.

Por ejemplo, se utilizaron los resultados de 240 sujetos del grupo 1
(version 1 del examen), para entrenar al neurocomputador (lectura de los
datos), es decir, para que aprendiera los patrones de respuesta asociados al
nivel de desempefio. Cuando se constato que el error en el reconocimiento
era cercano a 0, se presentaron los datos de 60 sujetos del mismo grupo 1,
sin indicar la categoria de desempefio. Finalmente, se evalud en pruebas
por separado si se estaban identificando con la precision requerida los
patrones de los grupos 2, 3,4y 5,

Para concluir este capitulo, cabe enfatizar que el arreglo metodoldgico
de corte experimental adoptado para realizar la investigacion, pone en el
primer plano la importancia de proceder sistemdticamente y en lo posible
con un control optimo de las condlcmnes en que se obtrene evidencia, en la
realizacion de estudios diagndsticos.



CAPITULO V

Resultados

Introduccion

La presentacion de los resultados se organizara considerando que en
el estudio se aplicaron dos enfoques metodologicos: psicometrico (apartado
A) y neurocomputacional (apartado B), por lo que los datos seran expuestos
en dos apartados tematicos, haciendo subdivisiones que faciliten su revision.
Para contextualizar la descripcion de los resultados primero se mostrara la
estructura de los grupos de sujetos y de los instrumentos utilizados,
poniendo interés especial en las pruebas de su equivalencia.

Los resultados daran cuenta de los siguientes indicadores del
desempefio: 1. sujetos (poblacion total y subdivision en cinco grupos); 2.
prueba aplicada (datos totales de cada version); 3. aciertos en las
subpruebas (resultados en cada asignatura) y 4. aciertos en {os tipos de
- conocimiento y de habilidad académica.

Cuando sea pertinente se establecera la relacion entre nivel de
habilidad (alto, medio, bajo) de los sujetos y grado de dificultad de los
reactivos (facil, medio, dificil) para contrastar los patrones de respuesta y
definir los perfiles diferenciales aplicando esos dos parametros.

La segunda porcion de este capitulo, abordara la aproximacion
neurocomputacional y expondra los datos que se obtuvieron en las fases de
entrenamiento y prueba para cada grupo, establecera contrastes entre éstos
y mostrara el perfll general de la poblamon evaluada, tomando como punto
de comparacson Ios resultados de la porcion psmometrlca

A.1 Resultados del anélisis esta'distico

A.1.1. Estructura de los grupos y de los instrumentos de
med:crdn S

La figura V.1 mdnca fa distribucion homogenea de los sujetos,
considerando los tres niveles de habilidad que fueron planeados para el
“estudio. Cada uno de los cinco grupos quedd integrado por 300 su;etos por
lo que la muestra total mvestlgada fue de 1500 sujetos.

La hgura V.2 describe Ia estructura homogénea de las cinco versiones
- de examen, atendiendo al nimero de reactivos de los tres grados de
dificultad que fueron incluidos., Cada version estd compuesta por 120
reaclivos distribuidos en tres subgrupos, con 40 items en cada caso.
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Figura V.1. Estructura de los cinco grupos.

Niveles de Desempeio

Grupos| n | alto medio bajo Vi v2 V3 V4 \
1 300 | 100 100 100 300
2 300 { 100 100 100 300
3 300 1 100 100 100 300
4 300 | 100 100 100 300
5 300 | 100 100 100 300
Sujetos) 1500} 500 500 500 300 300 300 300 300

V1,V 2, V3, V4 y V5 indican la version de examen que contestd cada grupo.

Figura V.2. Estructura de las versiones de examen.

Dificultad V1 V2 V3. v4 V5 n
BAJA 40 40 40 40 40 200
MEDIA 40 40 40 40 40 200
ALTA 40 40 40 40 - 40 200
ltems 120 120 © 120 120 120 600

V1, V2, V3, V4 y V5 indican la version de examen

La siguiente f;gura indica el contenido homogeneo de las cinco
versiones de examen y el orden en que se apl!caron las subpruebas
(asignaturas). o

Figura V.3. Contenido de las subpruebas.

Subpruebas | Asignaturas | Num. items | Numeracién
| ~ Espaiol 24 1 a 24
1l -Literatura 12 25 a 36
i -~ Historia 12 . 37 a 48
IV : ‘Geografia 12 49 a 60
V | Matematicas 24 - 61 a 84
Vi |~ Fisica .12 85 a 96
VIl - Qufmica. . 12 97 a 108
Vi . Biologla 12 109 a 120
-~ Total i oo 120 - N

Puede observarse que espaﬁol y matematicas tuvieron 24 reactivos, lo-
que constituye el doble del nimero asignado a las demds asignaturas. La
estructura del contenido estuvo dado por el modelo general planteado por el
CENEVAL (1994), que es de apllcacaon comun en los examenes de ingreso
- al bachillerato en el nais.
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Las figuras V.4 y V.5 muestran la estructura de las versiones de
examen, atendiendo a los tipos de conocimiento y habilidades evaluados.

Figura V.4. Estructura de la prueba por tipo de conocimiento.
Numero de reaclivos en cada version.

Categorias Vi V2 V3 V4 V5

Conceptual| 77 79 73 83 79

Factual 22 22 27 21 28
Procedural 21 19 20 16 13
Totales 120 120 120 120 120

Figura V.5. Estructura de la prueba por tipo de habilidad.
Numero de reactivos en cada version.

Categorlas V1 V2 V3 V4 V5

Identlficar 58 60 56 60 65

Inferir 29 28 30 29 29
Resolver 33 32 34 31 26

Tolales 120 120 120 120 120

Las figuras muestran distribucion desigual de reactivos en las
versiones. Se advierte que el conocimiento de tipo conceptual y la habilidad
para identificar son notoriamente mas extensos, pero mantlenen la
proporcionalidad en el numero de items de cada version.

A.1.2. Resultados totales de los grupos de comparacicn.
A continuacioén se présenta una tabla con los indicadores estadisticos

de los cinco grupos, sefalando la puntuacion y  la proporcion
correspondlente al total de ac:erlos en el total de react:vos "

Tabla V.6. Indicadores estadfsucos pnnc:paies de los cinco grupos

MUESTRATOTAL | PUNTUACIONES . |PROPORCION DE Acnsm'os,
~ n=300 -} Gpo. | Gpo. | Gpo. | Gpo. | Gpo. | Gpo.| Gpo.| Gpo.| Gpo. | Gpo.
N = 1500 1 2 | 3 4 | 5 | r 1 2| 3| 4 5 |
Media | 60.25.]:59.72}'60.01 [ 60.29 |:60.46/10.502{0.497]0.500]0.502{0.503 |
Errortipico | 147 [ 145 | 141 1 147 ] 1.52 [ 0.01]0.01]0.01]0.01 001
Mediana 54.50 | 54.00 | 56.00 | 53.50 | 55.50 | 0.45 [ 0.45 | 0.47 [ 0.45 | 0.46

[Desviac. Estand. | 25.50 | 25.13 | 24.44 | 25.52 | 26.36 | 0.21 | 0.21 | 0.20 { 0.21 | 0.22

Varianza Mtra. 650.15 | 631.51 | 597.45| 651.49 | 694.82| 0.05 | 0.04 | 0.04 | 0.05 | 0.05

Curtosis -1.17 | -1.26 | -1.34 | +1.29 | -1.35 |-1,171-1.26 | -1.34 | -1.29|-1.35
Rango .94 97 (. 80 | 102 97 10781081 [0.75 1085 0.81
Minimo ‘ 22 18 20 | 18 17 1018 10.15[0.17 | 0.15 ] 0.14

Maximo 116 | 115 110 | 120 | 114 1 0.97 1 0.96 | 0.92 [ 1.00 | 0.95

Suma = 18075 | 17917 | 18002 | 18088 | 18138




Una primera observacion en esta tabla general de resultados es que,
aun cuando las medias aritméticas de cada grupo son desiguales, no parece
haber diferencias importantes entre ellas. El contraste entre la media mas
alta y la mas baja es igual a 0.74 en las puntuaciones y de 0.006 en las
proporciones. El unico grupo que obtuvo 120 aciertos fue el 4. El menor
niimero de aciertos se observé en el grupo 5, con 17. El grupo 3 tuvo el
menor rango; el mayor lo obtuvo el 4. La diferencia entre grupos en el
minimo de respuestas correctas fue 5§ puntos y 6 en los maximos. En
ninguno de los dos casos se sobrepasa un 5 % de diferencias, considerando
el total de 120 reactivos.

Al tomar como base a las puntuaciones, en los cinco grupos se
advierten curtosis negativas que oscilaron entre - 1.17 y - 1,35, con una
diferencia de .18. El contraste en los valores del error tipico fue 0.11 y en las
desviaciones estdndar 1,.92. Al compararse los datos como proporciones, no
se observan diferencias en los valores del errory en las desviaciones el total
es de 0.02. En cuanto a las medianas, la diferencia entre mayor y menor es
2.5 puntos y 0.02 en cuanto a la proporcién de aciertos.

La siguiente tabla muestra la frecuencia de respuestas correctas vy la
proporcion de aciertos que obtuvo cada grupo, en las ocho subpruebas
aplicadas para evaluar el domlnlo del contenido.

Tabla V.7. Punruacx‘ones de Ios cinco grupos en las ocho subprugébas. |
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ey Numero y Proporcién de’ Aclertos
- Gpo. Gpo. Gpo. | Gpo.. Gpo > Num.:
Subpbas ' 2 3 4 5 |iltems
BIO 1851" 1985 1872 1960 2019 12
Prop. 0.51 0.55 ~0.62 0.54 056 |
ESP 3389 | 3303 | 3209 | 3273 .| 3230 24
. Prop. - 0.47 -0.46 045 0.45 0.45
 FiIs 1871 1835 1735 1999 1747 12
Prop. 0.52 0.51 048 | 056 | 049 |
- GEO - 1825 | 1860 1975 | 1886 1903 12
- | _Prop. | 051 0.52 055 | 082 | 083 |
- HIS - | 1798 1919 1930 1924 1926 12
Prop. 0.50 0.53 -0.54 1 053 - 054 ,
LT ) 1911 | 1866 1895 1958 | 1967 12
- Prop. 0.53 0.52 0.53 ~ 0.54 0.55 '
MAT | 3458 | 3325 | 3393 | 3195 | 3444 24
Prap. _0.48 0.46 0.47 0.44 0.48
Qui 1972 | 1824 1993 18%3 1902 12
- Prop. 0.55 - 0.51. 055 | 0.55 0.563
Total | 18075 17917 | 18002 18088 18138 | N =120
Prop.Med| 0.502 0497 0.500 | 0502 | 0805 | .
N 300 300 300 300 300 [N =1500




De acuerdo con la tabla V.2, la diferencia mayor se observo en fisica,
con un valor de 0.08, al comparar las proporciones de aciertos en cada
subprueba y la mas baja ocurrio en espanol, con valor de 0.02. Al tomar a la
proporcion media de aciertos de cada asignatura como indice de los niveles
de dificultad, pueden contrastarse los resultados de cada version,
procediendo en el orden de menor a mayor dificultad.

Tabla V.8, Orden de las asignaturas en el total de aciertos en cada subprueba

Versién 1 | Versidn 2 | Version3. | Versién4 | Versién 5

1 |QUIMICA [BIOLOGIA |GEO/QUI |FISICA BIOLOGIA
2 |LITERAT. [HISTORIA [HISTORIA [QUIMICA [LITERAT.
3 |FISICA GEO/LIT LITERAT. |BIO/LIT HISTORIA
4 |GEO/BIO  [FIs/QuUl BIOLOGIA [HISTORIA | GEO/QUI
5 |HISTORIA ({ESP/MAT |FISICA GEOGRAF. |FISICA
6 |MATEMAT. - -~ |MATEMAT. |ESPANOL |MATEMAT.
7 |ESPANOL ESPANCL |MATEMAT. {ESPANOL
MEDIA: MEDIA: MEDIA: MEDIA: MEDIA:

0.502 0.497 0.500 0.-502 10.505

Esta tabla indica que las proporcnones medias del total de acsertos son
muy similares en las cinco versiones, pero que los valores asociados a la
dificultad de los contenidos en cada version difieren . al interior de cada
subprueba, excepto en matematlcas y espaiol, que tuvieron Ios niveles de
dificultad mas altos. |

A continuacién se compararé el total de aciertos obtenido‘ por los
sujetos en cada versién de examen, atendiendo al tipo de conocimiento.
Aunque se indicara la puntuacién en cada caso, para el contraste se tomara
como base sélo la proporcién de aciertos, dado que el numero de reactivos
de cada tipo es desugual en todas Ias versnones -

Tabla V.9. Resu:‘tados de los cinco grupos en el lipo de conocxmrento gvaluado.
Total de aciertos: frecuencias y proporciones -

| | TIPOS DE CONOCIMIENTO

: VY.l 77 | V2 | 79 | V3| 73 | v4 | B3 V5| 79

CON [FREC|11676{FREC|{12040|FREC[11105|FREC|12619|FREC]| 11952

PROF| 0.505|PRQP| 0.508{ PROP| 0.507|PROP| 0.506|PROP| 0.504
V1] 22 | V2 22 [ V3| 27 | v4 | 21 | V5] 28
FAC |FREC| 3296 |[FREC| 3259 [FREC| 4249 |FREC| 3272 |[FREC| 4325

PROP| 0.493|PROP} 0.493{PROF| 0.524|PROP| 0.519|PROP| 0.514
Vij2t |va} 19 jv3]| 20| V4] 16 [ V5] 13
PRO |FREC/| 3103 |FREC! 2618 |[FREC| 2648 |FREC| 2197 |FREC| 1861

“|PROP| 0.492|PROP| 0.459|PROP| 0.441{PROP| 0.457{PROP| 0.563
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En esta tabla el nimero en negritas indica la cantidad de reactivos en
cada grupo, CON= conocimiento conceptual, FAC = factual , PRO =
procedural, FREC frecuencia de aciertos, PROP = proporcién de
respuestas correctas, y V1 a V5 indican la version de examen. Los
resultados muestran diferencias en los valores de las versiones en los tres
tipos de conocimiento. Ef contraste mds bajo se advierte en el conceptual y
el mayor en el procedural, generado por la version 5.

o

Tabla V.10. Ordenacion de los tipos de conocimiento: mayor a menor
proporcion de respuestas correcias en cada version.

Version s

“Version:1.|{ Versién. 2 | Version'3: | Version 4.1:
CONCEP. [CONCEP. |FACTUAL |FACTUAL |PROCED.
FACTUAL |FACTUAL |[CONCEP. |CONCEP. |FACTUAL
PROCED. {PROCED. {(PROCED. |PROCED. |CONCEPT.
MEDIA: MEDIA: MEDIA: MEDIA: MEDIA:
0.502 0.497 0.500 0.502 0.505

- Este orden muestra mayor convergencia en la dificultad de los
reactivos que evaluaron el conocimiento procedural, ya que el conceptual y
el factual alternaron posiciones en las primeras cuatro versiones. L.a version
5 contrasta claramente con las otras cuatro, aunque la dnferencea en las
medias del total de aciertos no es alta en general. . : |

| A continuacién se analizaran los resultados observados al contrastar
los niveles de dificultad relativos en la medicion de los tinos de habilidad en
las cinco versiones. En la tabla VER1 a VER 5 indican el nimero de la
version de examen. El nimero en negritas indica la cantidad de reactivos
en cada grupo. IDE = habilidad para identificar, INF= inferir y RES para‘
resolver;, FREC = frecuencia de respuestas correctas y PROP = proporcaon
de acrertos -

- Tabla V.11. Resultados de los cinco grdpos en' el 'fipo de habflidad evaluada. |
: TOTAL DE ACIERTOS: Frecuencias y Proporcmnes "
' TIPO DE HABILIDAD : "

VER 3
FREC

PROP
VER 3

65

10041
0.514
.29

VER B[
FREC
PROP
VER §

60
9508

0.528
29

VER 2
FREC
"PROP
VER 2

VER 1
FREC
- | PROP
{VER 1}

VER 4}
FREC

PROP
VER 4

58
9011
0.517

29

- 60
9492

0.527.
28

56
8602
0512

30

IDE

INF |FREC | 3792 |FREG | 3792 [FREC | 4551 |FREG | 4146 |FREC | 4099 |

PROP
- IVER 1
RES |FREC

PAROP

PROP
VER 5
FREC
PROP

0.476

31
4434
0.476

0.435
33
5002
-0.505

PROP
VER 2|’
FREC
PROP

0.451
32
4633

0.482

PROP
|VER 3.
FREC

PROP

0.505 | PROP
34 |VER 4
4849 [FREC

0.475 | PROP

04711
26
‘3998
0.435°




Para facilitar el analisis, a continuacion se presenta el orden de
dificultad que se observo en los tres tipos de habilidad en cada version, con

base en la proporcion de aciertos gue se obtuvo en cada caso.

Tabla V.12. Ordenacidn de los tres tipos de habilidad: mayor a menor
proporcién de respuestas correctas en cada version,

Versién 1 | Version 2 | Versién3 | Version4 | Versién 5
IDENTIFIC. |IDENTIFIC. |IDENTIFIC. [IDENTIFIC. [IDENTIFIC.
RESOLVER |RESOLVER { RESOLVER |RESOLVER [INFERIR
INFERIR INFERIR INFERIR INFERIR RESOLVER

MEDIA MEDIA MEDIA MEDIA MEDIA
0.502 0.497 0.500 0.502 0.505

Puede advertirse que hubo un mayor numero de coincidencias en el
orden del total de aciertos por habilidad, que al comparar el tipo de
conocimiento. L.a habilidad que representd menor dificultad fue identificar y,
excepto en la version §, 1a mas dificil fue mfer.'r En general, no es alta la
diferencia en las medias.

Las siguientes tablas resumen los valores de las proporciones medias
de aciertos de los cinco grupos, para los tipos de conocimiento y de
habilidad. En todos los casos se observa que hay una diferencia minima
entre los valores mas alto y mas bajo de cada version.

Tabla V. 13 P:oporc;on media de acrertos en cada vers;on
Tipo de conocimiento,

Concepual - VER 1|VER 2|{VER 3 VER 4{VER 5
- Media . - 0,51 051 051 0.5t 0.50
_Factual ~ |VER 1|VER 2|VER 3|VER 4|VER 5
- Media- Q.50 0.52] 0.52] 0.52| 051}
Procedural VER 1|VER 2|VER 3|VER 4|VER 5
Media 049 - 0.46] 044 046 0.48
Tabla V.14, Proporc:on media de ac:erfoa en cada vers:on
Tipo de habilidad
Identificar VEH 1{VER 2{VER 3|VER 4 VER 5
Media- 0.52|. 0.53} 0,51] 053] 0.51
Inferir VER 1|VER 2|VER 3|VER 4{VER 6
Media 0.51; . 0.51] 0.51] 048] 0.47
- Resolver VER 1|VER 2|VER 3|VER 4|VER 5
Media 0.51] 0.48] 0.48] 0.48{ 051




Para facilitar el analisis, a continuacion se presenta el orden de
dificultad que se observo en los tres tipos de habilidad en cada version, con

base en la proporcion de aciertos que se obtuvo en cada caso.

Tabla V.12. Ordenacion de los tres tipos de habilidad: mayor a menor
proporcion de respuestas correctas en cada version.

Versién1 | Version 2 | Version3 | Version 4 | Version5
IDENTIFIC. [IDENTIFIC. [IDENTIFIC. [IDENTIFIC, [IDENTIFIC.
RESOLVER | RESOLVER |RESQLVER |RESOLVER | INFERIR
INFERIR INFERIR INFERIR INFERIR RESOLVER

MEDIA MEDIA -MEDIA MEDIA MEDIA
0.502 0.497 0.500 0.502 0.505

Puede advertirse que hubo un mayor numero de coincidencias en el
orden del total de aciertos por habilidad, que al comparar el tipo de
conocimiento. La habilidad que representd menor dificultad fue identificar vy,
~ excepto en la version 5, la mas dificit fue inferir. En general, no es alta la
- diferencia en las medias.

~ Las siguientes tablas resumen los valores de las proporciones medias
de aciertos de fos cinco grupos, para los tipos de conocimiento y de
habilidad. En todos los casos se observa que hay una diferencia minima
entre los valores mas alto y mas bajo de cada version.

Tabla V.13. Proporcién media de aciertos en cada version.
Tipo de conocimiento.

VER §

Concepual VER 1|VER 2|VER 3}VER 4
Media 051 0511 051 051 0.50
Factual VER 1|VER 2|VER 3|VER 4|VER 5
Media - 0.50| 0.52] 0.52] 052] 0.51;
Procedural '|VER 1| VER 2| VER 3|VER4|VER 5
~ Media 049 -'046 044 046 0.48
Tabla V.i4. Proporc:on medw de ac:ertos en cada vers:on
- Tipo de habilidad
Identificar VER1 VER 2 VER 3 VERd VER 51
Media 1 052 0,63 0.51]. 0.53] 0.51
Inferir VER 1|VER 2|VER 3{VER 4|VER §
. Media 0.51] 0.51] 0.51] 0.48 0.47{
Resolver VER 1|VER 2|VER 3{VER 4|VER 5|
Media - 0.51] 0.48} 0.48] 048] 051




A1.3. Anadlisis para probar la equivalencia de grupos y versiones de
examen.

Una vez que han sido presentados los resultados generales, se
procedera a exponer los andlisis de varianza de un factor, el total de
aciertos, expresado como puntuacion o proporciones. El objetivo de estas
comparaciones es examinar las diferencias entre los grupos y entre las
variables consideradas: contenido, tipo de conocimiento y tipo de habilidad y
determinar su significatividad. El supuesto del que se parte es que todos los
sujetos provienen de una misma poblacion, por lo que deberan exhibir
patrones de respuesta similares, es decir, no se espera que haya diferencias
significativas entre ellos, como efectivamente ocurrid.

Las siguientes tablas indican: fuente de la variabilidad, suma de
cuadrados, grados de libertad, promedio de cuadrados, valor de F y su valor
critico. v

Tabla V.15. AVAR. Todos los grupos (N=1500). Puntuacion total en el examen.

Suma Grados | Promedio Valor Critico
Fuente = | Cuadrados | Libert. | Cuadrados | para F
Entre Gpos ~ 98.75¢ 4 24,69 288 L
Dentro \ 964398.98] 1495 645.08
Totall_.-,_ 964497731 1499

Tabla V.16. AVAR. Todos los grupos (N=1500). Proporcion de aciertos.

Suma Grados | Promedio " Valor Critico
" Fuente - | Cuadrados | Libent. | Cuadrados |G F sl paraF
Entra Gpo ' 0.01 4 0.00 0.04 [i.v:2.098
Denlro Lo 66.97 1485 0.04 '
Total =i+ ] 66.98 © 1499

Como puede observarse es md:shnto basar el anahsis en la
“puntuacion total de aciertos o en su proporcién. Para las s:gunentes tablas se
- optd por la proporcion de acrertos atendaendo ‘a que los nimeros de
reactivos difieren

‘Tabla V 17. AVAR Todos los grupos (N~1 500) Hab:ltdad para ldonlmcar

IDENTIF Suma Grados_ Promedro_ - Valor

~_Fuente - Cuadrado's Libert. {Cuadrados|:o E.:") para F
Entre Gpos | 0.065 4 0016 | 036 | 238
Dentro ... | 67.45 1495 | 0,045 i
Total = =~ | 67.51 - 1499 g
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Tabla V.18. AVAR. Todos los grupos (N=1500). Habilidad para inferir,

INFERIR Suma Grados | Promedio Valor
Fuente |Cuadrados| Libert. |Cuadrados|i» F | para F
Entre Gpos 0.368 4 0.092 1.65 | 2.38
Dentro 83.28 1495 0.056
Total 83.64 1499

Tabla V.19. AVAR. Todos los grupos (N=1500). Habilidad para resolver.

RESOLVER| Suma Grados | Promedio Valor
Fuente |Cuadrados| Libert. | Cuadrados|..F'| Prob. | para F
Entre Gpos 0.355 4 0.089 1.60 | 0.17 2.38
{Dentro 82.93 1495 0.055
Total 83.29 1499

Tabla V.20. AVAR, Todos los grupos (N=1500). Conocimiento factual.

FACTUAL Suma. | Grados | Promedio Valor
Fuente | Cuadrados| Libert. |Cuadrados|iEi] Prob. | para F
Entre Gpos 0.108 4 0.027 048 | 0.75 | -2.38 -
Dentro 83.29 1495 0.056 |
Total - - 83.39 1499

Tabla V.21, AVAF?.’ Todos los grupos (N=1500). Cohoéimiento Conceptuél.' f

CONCEPT.

Total

. Suma | Grados | Promedio - Valor .
- Fuente  ::| Cuadrados| Libert. |Cuadrados | para F
Entre Gpos=:| 0003 | 4 000 [ 001 |- 2.38"
Dentro -] - 67.31 1495 | 0.045
- 67.31 | 1499 | =

Tabla V.22. AVAR. Todos _'Ios_grupos: (N= 15_00). Cohocimiehto ,'orocedura'/.

 PROCEDUR.

Grados

1499

. 101

- 8Suma - Promedio Valor
. Fuente | Cuadrados| Libert. | Cuadrados|+:/E4] para F |
- 0465 - 4. | 0118 .' 238
90.33 1495 | . 0.06 o
90.79




En todos los casos se advierte que F es menor a 2.38, indicando
ausencia de diferencias significativas en las comparaciones efectuadas con
base en los resultados totales, comprobando la equiparabilidad de los cinco
grupos. Se asume que en comparaciones no centradas en los resultados
totales podria existir alguna diferencia especifica, por lo que el analisis se
extendid a otros contrastes.

A.1.4, Sobre la homogeneidad de los grupos: resuftados por nivel de
desempeiio.

A continuacion se presentan varias tablas con descriptores
estadisticos que atienden al nivel de desempeiio (habilidad) de cada uno de
los cinco grupos de sujetos, tomando como referencia el numero de aciertos
y la proporcion de respuestas correctas.

Tabla V.23. Total de aciertos en cada grupo: puntuaciones y proporciones.

A) Nivel Alt8 i PUNTUACIONES ity PROPORCIONES 507
_ |apo_1lGrPo 2]GPo 3|GPO 4|GPO 5| 1 2 | 3 4 5
s et o176 90.67-] 89.81. | 91:71". | 92:47°].0:76:70.76:]:0:75.|;0.76: 0.7
Error tipico 097 | 0.84 | 078 | 0.86 | 0.84 | 0.01 ] 0.01 | 0.01 | 0.01]0.01}
Mediana | 88.50 | 88.50 | 88.00 | 89.00 | 92.00 | 0.74 | 0.74 | 0.73 | 0.74 | 0.77
Desviacién Estand. | 9.72 | 8.44 | 7.76 | 8.64 | 8.36 | 0.08 | 0.07 | 0.06 | 0.07 | 0.07
|Varianzade laMtra.| 94.49 | 71.29 | 60.26 | 74.59 | 69.93 | 0.01 | 0.00 [ 0.00 | 0.01 | 0.00
Curtosis -0.05 | 0.25 ] -0.09 | 0.54 | -0.50 |-0.05| 0.25 {-0.09] 0.54 |-0.50
Rango | 1 36 35 | 30 39 | 33 [0.30]0.29 [0.25]0.33]0.28
Minimo , 80 80 80 81 8t | 0.67]0.67 | 0.67 | 0.68 | 0.68
Maximo 116 | 115 | 110 | 120 | 114 [ 0.97 1 0.96 | 0.82 | 1.00 | 0.95
Suma 9176 | 9067 | 8981 | 9171 | 9247 |76.47|75.56|74.84|76.43]77.06
|8) Nivel Medio: 5] PUNTUACIONES | PROPORCIONES ¥

Gpo. =100 __|GPO 1]GPO 2|GPO alGPo 4laPo 5| 1 1 2 1 3 1 4

Modkg o P 77|.55.26'| 55.11|166:59) 65.75°) 57:01.] 0.46.1.0.46 | 047 ],0.46 |:0.A81

Error tipico - 1.04 | 108 | 1.06 | 1.11 1.13 1 0.01 | 0.01 | 0.01-| 0.01

Mediana - 1.54.50 | 54.00 | 56.00 | 53.50 | 55.50 { 0.45 | 0.45 | 0.47 | 0.45.

Desviacién Estand. | 10.39 | 10.77 | 10.65 | 11.11 | 11.29 | 0.09 | 0.09 | 0.09 | 0.09

Varianzade la Mtra.| 107.93 | 116.10]111.38 1 123.62 [ 127.40] 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01

Curtosls 042 1 -081 | -1.08 | -1.02 | -0.95 1-0.42;-0.81|-1.08]-1.02
|Rango 37 | a7 39 36 39 10.31}0.31]0.33]0.30
Minimo 42 41 40 41 41 10.35]0.3410.33.| 0.34
Maximo 79 | 78 79 77 80 10.66 | 0.65| 0.66 { 0.64
Suma : 5526 | 5511 | 5659 | 5575 | 5701 ]46.05|45.93]47.16]|46.46




IC) Nive Bajo . PUNTUACIONES PROPOHRCIONES
Gpo. =100 |GPO 1[GPO 2lGPO 3lGPO 4]GPO 5| 1 2| 3 4 5

Medla . .. . .(3373] 3339 {33.62 [.33.42 | 31.90 | 0.28 [ 0.28 | 0.28 | 0.28 | 0.27
TError tipico 0.48 0.55 0.45 0.47 0.55 | 0.00 |000]0.00]0.00]} 0.00
Mediana 34,00 | 3500 | 3450 | 34.00 | 32.00 ]| 0.28 | 0.29 ] 0.29 |{ 0.28 | 0.27
Desviacién Estand. | 4.76 5.53 4.53 4.71 550 | 004 |005]0.04]004] 005
Varianzade la Mtra.| 22.68 | 30.66 | 20.50 { 22.21 | 30.25 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 { 0.00
Curtosis 029 | -0.16 | -0.14 0.01 -0.71 |-0291-0.16]1-0.14| 0.01 | -0.71
Rango 19 23 20 22 23 0.16 10.1910.17 1 0.18 | 0.19
Minimo 22 18 20 18 17 | 018 [015(0.17]0.15( 0.14
Maximo 41 41 40 40 40 0.34 1034 1033|033} 0.33
Suma 3373 3339 3362 | 3342 | 3190 |28.11]27.83]28.02{27.85]|26.58

Los datos presentados en la tabla V.23, porciones A, B y C muestran
en general dos aspectos que cabe enfatizar. Por una parte, la diferencia alta
en los totales y en las medias de aciertos de los tres niveles de desempeiio.
El segundo aspecto es la homogeneidad de los cinco grupos en cada nivel
de desempefio, siendo mas claro al observar los resultados como
proporciones. La tabla y grdfica siguientes resumen los resultados.

Tabla V.24. Resumen de resultados en los cinco grupos por niveles de habilidad.

L SO ACIERTOS g e ~ ACIERTOS
__puntuaciones ] proporciones
_ GPO | GPO | GPO | GPO | GPO | GPO | GPO GPO | GPO | GPO
Desempeno| 1 2 | 3 { 4 -5 1 2 3 4 | 5.
ALTO 9176] 9067{ 8981; 9171] 9247] .76 5 | .74 ) 76 | 77
-MEDIO -5526] 5511| 5659] 5575| 57011 .46 A5t 47 46 | .47
BAJO 3373| 3339] 3362| 3342f 3190{ .28 27 {28 | .27 ] 268 |
TOTAL {18075] 17917|18002| 18088| 18138 1.50 . 1.47 | 1.49| 1.49 | 1.5
7. Madia;:»].60:25(:59:72}:60:01}:60.29)/60.46]:.0:50] - 0.50]:: 050 0.50! - 0.50|
n J00 | 300 | 300! 300 | 300 300 | 300 | 300 | 300 | 300 |

Grdfica V.1. Resumen de resullados en los tres niveles de habiiidad de los cinco'grupos,

" RESUMEN DE RESULTADOS
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A continuacion se presentan los resultados del desempeno en cada
subprueba, considerando los tres niveles de habilidad.

Tabla V.25. Resultados de los cinco grugos, por nivel de desempeno en las subpruebas.

1. ESPANOL: habilidad (HAB), suma (SUM)
-» » . -~ » .

HAB [ .AL:l:ME.[.BA |TOT| | AL | ME { BA_

TOT.

-ME

©BA'

b ’iTOT'—'E‘

Sum {1729/ 1042 6183389} {1643]1021] 639

3303

1585

1024

600

3209

Media| 72| 43.4] 25.8] 141] | 68.5] 42.5] 26.6

138

66

42.7

25

134

AL

Alto

- PO) 4 ’ - olg -
HAB [-AL:{:ME‘|'BA |TOT| { AL .| ME | BA:|TOT. ME = Medio
Sum | 1713]1022; 638/ 3273] [1721{1027] 482{ 3230 BA = Bajo|
Media} 13.5( 12.9{ 12.1] 34.2] | 14.6] 14.3] 10| 33.9] | TOT = Total
2. LITERATURA: habilidad (HAB), suma (SUM).

 HAB [2AL:[:ME:[:BA:[TOT] ['AL:] MEi[-BA;

-TOT:

<AL

1 ME5

SR b
s BAY

TOT:

Sum 944| 612] 355|1911 930{ 590{ 346

1866

"919

618

358

1805

Media| 160{ 99.7{ 59.8] 319 169| 98.5| 69.9

3171

151

99.1

58.8

308

AL

Alto

RUPO 4 RUPQ _ =
HAB |:AL:|"ME.|:BA.|TOT| ALY'ME:|:BAYTOT | ME =  Medio
Sum 954] 630 374) 1958 | 948 650) 369 1967 BA = Bajo
Media| 165{ 102! 55.9] 323] | 163 102] 51.7| 316] { TOT = Total

3. HISTORIA: habilidad (HAB), suma (SUM).
] L) . [ [ .

HAB [¢AL:LME:|:BAEITOT] ALl ME:LBA:

TOT |-

faiim mASL.
GAL
Fa i

Y T
2%. é\l
K iy

STBAG

HTOTH

Sum | 939| 548! 311}1798f { 967! 601] 351

1919

1008

604

317

1930

Media| 78.3] 45.7] 25.9] 150| | 80.6{ 50.1] 29.3

160}

84.1

26.4

AL

50.3

Alto

RUPQ 4 PO | =
HAB [FALZ[:MESL BATITOY] [CAL![IMBIl'BAITOT] | ME = Medio
Sum 968] 581] 3751924 997| 607| 322]| 1926 BA = Bajo
Media| 80.7| 48.4{ 31.3] 160} | 83.1] 50.6{ 26.8 TOT = Total

161

" 4. GEOGRAFIA: habilidad (HAB), suma (SUM)).

HAB LALME{BA:- | TOT| ["AL:{ ME:|“BA:|

TOT|

R SRR
L R

at ‘,A l priied )
o b B

161

IOV

Sum 925| 555| 345/1825) | 913| 594| 353

1860

973

387

1975

Media| 77.1| 46.3| 28.8] 152| | 76.1] 49.5| 29.4

155

81.1

32.3

165

AL

Alto

- PO 4 - e : »
HAB ErAL¥SMESBA|TOT] 1AL |MESl.BA{.TOT: ME = Medio
sum | 932| 575| 379|1886] [ 939 591| 373[1903] | BA = Bajo
TOT = Total

Media| 77.7| 47.9{ 31.6] 157} | 78.3| 49.3 314

104

159



5. FISICA: habilidad (HAB), suma (SUM).
GRUPO 1

"GRUPO 2

GRUPO 3

HAB [|:AL-| ME | BA |TOT] | AL | ME | BA {TOT| | AL { ME.| BA | TOT
Sum 954y 573{ 344] 1871 930| 565] 340] 1835 881 5H37 317 1735
Media] 79.5| 47.8} 28.7] 156 77.5] 47.1{ 28.3{ 153} | 73.4| 44.8 26.4 145
RUPO 4 GRUPC AL = Alto
HAB L AL.| ME [.BA [TOT| | AL [ ME | BA[TOT| | ME =  Medio
Sum | 951| 658] 390{1999] | 888 536] 323/ 1747] | BA = Bajo
Media{ 79.3| 54.8] 32.5] 167 74| 44.7] 26.9] 146| | TOT = Total
6. MATEMATICAS: habilidad (HAB), suma (SUM).
AUPC N UPQ PG
HAB | AL | ME'| BA |TOT] |.AL | ME-| BA |TOT| | AL .| ME |« BA-| TOT"
Sum | 1825] 995 638! 3458] |1774] 952| 599|3325] |1741]1039] 613 3393
Mecia] 76| 41.5] 26.6] 144] [ 73.9] 39.7 25 139] | 72.5] 43.3] 255] 141
RUPO 4 e AL = Alto
HAB |<AL.{.ME:| BA'|TOT] [-AL:.[ ME:liBA-|TOT) | ME =  Medio
Sum [1754] 921] 520{3195] |1834] 1054] 556|3444] | BA = Bajo
Media( 73.1] 38.4] 21.7] 133] { 76.4| 43.9] 23.2] 144] [TOT =  Total
7. QUIMICA: habilidad (HAB), suma (SUM).
D) UIPO e
HAB [iAL#{tME [:BAL[TOT:] [ZAL:*ME [:BA:[{TOT| kAL "ME | BA | TOT
Sum | 945! 502! 435|1972| | 885| 570] 369/ 1824] | 946 624] 423] 1993
Media| 78.8] 49.3] 36.3] 73.8] 788{ 52| 353 166
- AL = Alto|
HAB [=ALIIMENYBANTOTH [WALSMEH: ME = Medio|
Sum | 939 928 579 BA = Bajo|
Media| 12.8 9.19| 16.8 TOT = Tota!
8. BIOLOGIA: hablilidad (HAB), suma (SUM).
| P UPO PG Epp
HAB HALSIME:BATITOT] FALIIME! EBATITOT [TARYME |5 BA S TOT:
Sum | 915| 608| 328{ 1851] | 1025] 618] 342[ 1985| | 927] 598] 347{ 1872
Medla| 76.3] 50.7] 27.3] 154] | 85.4{ 51.5] 28.5] 165 | 77.3| 49.8] 28.9] 156
_ RUPOQ 4 RUPC AL = Alto]
HAB {sALN:ME: ] BASTOT] [ ALSHME:['BASLTOT] [ ME = = Medio
Sum | 960] 622] 378| 1960f | 992] 657] 370[2019] | BA = Bajo
Media| 80| 51.8] 31.5| 163] | 82.7] 54.8] 30.8] 168 | TOT =  Total
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Tabla V.26. Conacimiento factual: proporcion de aciertos por nivel de desempeno.
Desempefio [Gpo 1] Gpo 2| Gpo 3 [Gpo 4{Gpo 5
ALTO 76.73] 77.90] 79.04] 77.24) 78.82

MEDIO [46.45{47.71 1 50.00 [|47.48]48.82
BAJO 26.64 | 29.57 1 28.33 131,10 26.82

MEDIA {49.94152.06 [52.45 [51.94 {51.48

Tabla V.27. Conocimiento conceptual: proporcion de aciertos por nivel de desempeno,
Desempeiio |Gpo 1{Gpo 2{Gpo 3|Gpo 4|Gpo §
ALTO 76.17} 76.86] 74.88] 76.59] 76.39

MEDIO 46.91147.46148.36 [47.30 [ 47.97
BAJO 28.56128.09}28.89128.14 | 26.92

MEDIA 50.61]50.80150.7150.67 | 50.42

Tabla V.28, Conocimiento procedural: proporcion de aciertos por nivel de desempeiio.
Desempeno [Gpo 1|Gpo 2{Gpo 3[Gpo 4|Gpo &
ALTO 77.29} 71.53| 69.05] 74.50; 77.31
MEDIO |42.48|40.00{38.95[40.75|41.85
BAJO 28.0026.26 124.40|22.06 | 24.00
"MEDIA | 49.25]|45.93|44.1345.77 { 47.72

Tabla v.29. Hab;ltdad para Identificar: proporcion de aciertos por ntve! de desempeno

Desempeno Gpo 1|Gpo 2{Gpo 3|Gpo 4|Gpo §
ALTO 77.90{ 78.57| 75.05{ 78.55] 76.25
MEDIO 48.05} 49.42| 48.96| 49.18] 48.85
BAJO 29.41| 29.41| 29.41| 29.41{ 29.41
MEDIA | 51.78) 52.46) 51,14} 52.38] 51.50

‘Tabla V.30. Habmdad para inferir: proporc:dn de aciertos por nivel de desempeno

Desempeino | 1 2 | 3 4 | &
ALTO 77.96| 77.96| 75.60| 73.55 75.28|
MEDIO [ 46.32| 46.32] 48.17| 44.00| 44.48
BAJO [ 29.41|29.41] 29.41| 29.41| 29.41
MEDIA | 51.29] 51.23| 51,06 48.98| 49.72|
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Tabla V.31, Habilidad para resolver: proporcion de aciertos por nivel de desempefio

Desempeno 1 2 3 4 5

ALTO 78.64( 75.13] 73.82] 75.00| 81.08
MEDIO 45.03| 43.38} 43.29{ 43.48| 47.54
BAJO 29.41| 28.41] 29.41] 29.41)29.41
MEDIA 51.02] 49.301 48.84] 49.29}52.67

En la siguiente seccién se presentaran los resultados de los andlisis
de varianza hechos para contrastar los resultados de cada nivel de
desempeiio, aun cuando no de encontraron diferencias significativas entre
los sujetos de habilidad alta, media y baja en ninguna de las comparaciones.

A.1.5. Andlisis para probar la equivalencia de grupos y versiones por
niveles de desempeno.

Para comprobar la equivalencia de las cinco muestras de sujetos en
cada rango de desempeiio, se hicieron analisis de varianza de un factor con
base en el total de aciertos. Se indica el valor de Fy su nivel critico.

k para F

Valor

2.39

DESEMPENO ALTO |
Tabla V.32 . Suma | Grados | Promedio
Fuente |Cuadrados| Libert. {Cuadradosl:
Entre Gpos 436.43 4 109.11.
Dentro | 36685.24 | 495 74.11
Total 3712167 | 499 n =500
- DESEMPERO MEDIO | |
Tabla V.33 Suma | Grades | Promedio {
[ Fuente |Cuadrados| Libent. |Cuadrados:
Entre Gpos | 275.47 | 4 | 68.87 |
Dentro 58046.96 | 495 | 117.27
Total | 58322.43 | 499 n = 500
DESEMPENO BAJO |
- Tabla V,34 ~Suma | Grados | Promedio
“Fuente | Cuadrados| Libert. | Cuadrados
_|Entre Gpos | 22311 | 4 55.78
Dentro 1249442 | 495 | 2524
Total 1271753 | 499 n =500
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En estas tablas se observa que el desempeio bajo, que en general
mostré patrones de respuesta muy dispersos, estuvo cerca de alcanzar et
nivel critico para F, al comparar los 500 sujetos de este nivel.

A continuacion se presenta el resultado de los analisis de varianza
sobre el total de aciertos en cada subprueba, comparando el nivel de
desempefo de los cinco grupos. Espafiol y matematicas tuvieron 24
reactivos, en los demas casos hubieron 12. El numero de sujetos en cada
grupo es 500.

Tabla V.35, Resultados en espariol.

. Origen:. iy ;"»‘ Suma., 2 GLy
eloripal s cusdradas |
Entre grupos 647.87
Dentro de grupos | 39674.46
Total 40322.32
HUPQO O
yorongen sy T
Jaiaclonoke lcundrados | i
Entre grupos - 12 28 .
Dentro de grupos 34932.92
134945.20

GRUPO BAJO

| Entregrupos 691, _
Dentro de grupos | 20599.78 | 115 |179.13
Total 2129093 [ 119 |

Tabla V.36, Resultados en literatura o
GRUPQO ALTO

, Entre upos ] ' 67, 67 _
Dentro de grupos _7129_.58 1 85 {129.63}
Total 719725 | 69 | - -
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Tabia V.36 (cont.)
GRUPQ MEDIO

Entre grupos

164.00

Dentro de grupos

8687.33

Total

8851.33

Enl.re grﬁpos

41.77

Dentro de grupos

3890.17

70.73

Total

3931.93

Tabla V.37. Resultados en historia.

GRUPO ALTO

.....

Entre gupds

" 253.67

Dentro de grupos

- 7208.67

Total

 GRUPO MEDIO

. t,“"m “'a’c”"wy:
' -h.e"( ¥ 41_"‘

..‘-ﬁ““ mf‘hz W K
‘Entre grupos

" 7463.33

Dentro de grupos

'6534.08

‘Total . .

B GRUPO BAJO

_Ent_re grupos ’, ‘

'6736.98

243 73

Dentro de grupos

.3208.00

~ Total

3451.73

109




Tabla V.38.

Entré grupoé'

Resultauvs en googratia.

. Suma. |.

' ¥
& . : - B & ¥
EYeuadragos L i b Tt
SR T ER AT ¥

170.27

Dentro de grupos

4959.67

GRUPO MEDIO

5129.93

41,92

GRUPO BAJO

Iy e,

uadrado:

éntre grup;osv V 167.67 4
Dentro de grupos B704.67 55 |158.27
Total 8872.33 59

A
Entre grupos

Tabla V.39. Resultados en fisica.
GRUPO ALTO

104.93 4 26.23f 0.22
Dentro de grupos 6463.25 55 1117.561
Total 6568.18 59

Entre grupos

Dentro de grupos

8913.17

Total

GRUPO MEDIO

79309.73

: Entre grupos 828.23 ' 2 2073 Pt 2 54.,. ;
Dentro de grupos 5003.75 | 55 | 90.98
Total 5832.98 | 59 '
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Entre grupos “o7457 | 4 | 68.64] 1.05] 2.54
Dentro de grupos 3580.17 55 | .65.09
Total 3854.73 53




Tabla V.40. Resultados en matematicas.

GRUPO ALTO

. Suma: .
*-cuadrado,s

59538 1 4 | 73.70] 048] 2.45

Entre grupos
Dentro de grupos 1712242 | 115 1148.89
Total 17414.80 | 119

RUPU 3l

yarigen . il Suma 5 |
B aloncs | Blndrados | -

Entre grupos
Dentro de grupos 16159.71 | 115 [ 140.52
Total 16688.99 | 119
GRUPQ BAJO

[Entre grupos 368.95 | 4 | 92.24] 1.67 2.45
Dentro de grupos 633742 | 115 | 8611

Total - 6706.37 | 119

Tabla V.41, Resultados en quimica.

GRUPQ ALTO

Entre grupos 21610 | 4 | 53.78] 0.24] 2.54
Dentro de grupos | 12307.08 | 85 1223.77f

Total .| 12522.18 | 59 o

[ Ongen sl
. ] :
L L SRR Al s‘r?,.;

LT T Dk AN, ¢ T #‘Z.‘- H A BH:; it AP P e B
Entre grupos - 182.07 4 45.521 - 0.
Dentro de grupos | 18795.68 | 55 |341.74
Total | 18977.65 | 59

Entre'g‘ruposﬂ - _ .
Dentrode grupos | 10112.33 | 55 | 183.86
Total . 10351.00 | 59
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Tabla V.42. Resultados en biologia.
GRUPO ALTO

Entre grupos 690.90 4 1172.73] 1.00
Dentro de grupos 9470.08 55 {172.18
Total 1016098 | 59

Entre grupos
Dentro de grupos 8275.25 | 55 }150.46
Total 8442.18 | 59

Entre grupos | 141.33.
Dentro de grupos 5199.25 | 55 | 9453
Total 534058 | 59

Puede advertirse nuevamente la ausencia de diferencias significativas
en las comparaciones realizadas. Al quedar satisfecho el requisito esencial -
de probar la homogeneidad de las muestras en los aspectos relevantes, se
eligio al azar un grupo para los andlisis posteriores relacionados en forma
directa con el objetivo de este estudio, siendo seleccionado el grupo 1. Esta
medida se tomé para evitar redundancia innecesaria en el trabajo exhaustivo

“de identificar los patrones de desempefio inherentes a las respuestas. Las
'Slgusentes tablas y graficas resumen los resultados del grupo 1.

Tabla V. 43 Desempefio def grupo 1 en las ocho aubpruebas
‘Proporcidn de aciertos,

Habil. | ESP | LIT | HIS|GEO|MAT| FIS| QUI| BIO|TOT| n
ALTA | 0.72 [0.79]0.78]0.77]0.76| 0.80 | 0.79| 0.76 | 0.77 | 96
MEDIA | 0.43 {0.50]0.45[0.46|0.41|0.48 | 0.49[0.50|0.47 | 107 |
BAJA [ 0.26 [0.29]0.26]0.29]0.27|0.14 | 0.36 | 0.27]0.30 | 97
Total | 0.47 [0.53]0.50{0.51(0.48| 0.47 | 0.55 | 0.51] 0.51 | 300
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Cabe senalar que al aplicar puntos de corte para contrastar los niveles
de habilidad de los sujetos en los rangos de aciertos alto (81 a 120), medio
(41 a 80) y bajo (0 a 40), se producen diferencias pequefas en el tamafio de
cada subgrupo.

Grdfica V.2. Desemperio en las subpruebas por niveles de habilidad.

DESEMPENO EN LAS SUBPRUEBAS

Proporcion de Aclertos

——ALTO
—— MEDIO
- &~ BAJO

Tabla V.44. Desempaerio de los sufetos del grupo 1.
habilidades y los tipos de conocimiento

Proporcidn de aclertos
HABILIDADES J[CONOCIMIENTO
JIDE | INF | RES | FAC [CON| PRO | .TOT | n |Habilidad
[0.78[0.71{0.78]0.76]0.77] 0.78 | 0.77 | 96 | ALTA
110.48/0.4410.46/0.47{0.47} 043 | 046 | 107 | MEDIA'
0.2910.25/0.2810.28{0.15| 028 | 0.28 | 87 | BAJA
052 | 047 | 0.51 | 0.51]0.46 | 0.50 | 0.50 |300| Total

=

Grafnca V.3, Desempeno en Ias hab:ltdades y t:pos de conocrm:ento

vaeles de Habllldad de los Subgrupos

iy DB g e e

o , ‘ ‘ |

jool >

Q 0604 i R

% ._0'50 - 1 . ' i
g o4} . ‘ |
| B 030 1 : —— e
[ [} . . ] o 1
. 8 0.20i - : Modia |
A R SIS S M

a 2 @ 2 & 2 E o
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Cabe sehnalar que al aplicar puntos de corte para contrastar los niveles
de habilidad de los sujetos en los rangos de aciertos alto (81 a 120), medio
(41 a 80) y bajo (0 a 40), se producen diferencias pequenas en el tamafio de
cada subgrupo.

Gréfica V.2. Desempefio en las subpruebas por niveles de habilidad.

DESEMPENO EN LAS SUBPRUEBAS

8
=
$
[3]
L4
[ ]
h-)

'E —a4— ALTO

—m— MEDIO

4-- BAJO

Tabla V.44, Desempefio de los sujetos del grupo 1.
habilidades y los tipos de conacimiento

Proporcién de aclertos
HABILIDADES JCONOCIMIENTO | -
IDE | INF | RES | FAC |CON} PRO TGT n |Habilidad
0.78|0.71|0.79[0.76|0.77| 0.78 | 0.77 | 96 | ALTA
0.48[0.44{0.46|0.47[0.47| 0.43 | 0.46 | 107 | MEDIA
0.2910.25/0.28/0.28{0.156| 0.28 | 0.28 | 97 | BAJA
0.52|0.47 | 0.51 | 0.51]0.46| 0.50 | 0.50 |300| Total

Gréfica V.3. Desempefio en las habilidades y tipos de cbnocimiento.‘

RS = - A |
“Niveles de Hablildad de los Subgrupos !
0704 TN L ﬁ}
2 ' .
g 0.60\ : Co ' e
& °j5° l '
i :5 0.40 : ;
LB om0l .o
. & om0 L e BAA
E 0]10m _....ml.:-.,..wu-.. oo v g e e e : N‘e_qm ;
. e £ & 9 &5 8 E O
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Los resultados de la tablas V.24, V.43 y V.44, asi como las graticas
V.1, V.2 y V.3, contienen los elementos basicos para permitir la identificacion
de los patrones de respuesta, propios de cada nivel explorado. Se puede
advertir la presencia de elementos consistentes a través de los indicadores
utilizados como definidores de los tres perfiles de desempefno diferencial:
alto, medio y bajo, tanto en el manejo del contemdo (subpruebas) como en
habilidades y tipos de conocimiento.

A2, Andlisis psicométrico

Un primer dato a considerar es el sumario estadistico (ITEMAN,
1994), de la respuesta a los 120 items que formaron la prueba, por los 300
sujetos del grupo 1. En la tabla del resumen se advierte que la media de
respuestas correctas esta casi diez puntos arriba de 50, lo que habla de un
nivel de dificultad medio, moderadamente bajo; la varianza y la desviacion
estandar indican dlspersmn alta, en un rango de respuestas correctas de 21
a 116 aciertos.

El valor de la skinesis indica que las puntuaciones tendieron a
distribuirse simétricamente alrededor de la media, pero al ser positiva sefiala
una abundancia relativa de puntuajes en el extremo bajo de la distribucion,
La kurtosis muestra un valor negativo, expresando que la distribucién esta
un tanto aplanada, en relacién a la distribucion normal, con valor cero.

Tabhla V.45, Hesumen estadfsttco de Ia escala

NMmero de items 120
Nimero de examinados 300

Media o 59,930
-Varlanza :  660.992
Desviacidn egtandar 25.71¢Q
Skinesis ‘ 0.384
Kurtosis o -1.178
Puntuacion minima 21.000
Puntuacidn méxima ~116.000
Mediana I 54.000
Coeficiente Alfa - 0.965
‘Proporcién media 0.499
Media Item-Tot. 0.435

0.551

Media biserial

114



El valor Alfa de la homogeneidad de la escala indica un coeficiente de
confiabilidad .96 alte y muy cercano a 1.0. La proporcion media de
respuestas correctas de todos los items de la escala es .49. La correlacion
biserial media entre todos los reactivos de la escala (media item-total) es de
0.43 y la correlacion biserial promedio (media biserial) entre todos los
reactivas alcanzé un valor de .55 siendo ambas altas,

El analisis de los items mostré que de los 120 reactivos aplicados, 62
de ellos tuvieron una proporcion de aciertos entre 0.70 y 0.50, lo que
constituyo el 52 % y los 58 reactivos restantes estuvieron entre 0.51 y 0.75.

Los siguientes datos muestran, tambien en forma sumaria, los valores
medios en cada grado de dificultad, la puntuacion media, la proporcion de
aciertos, el indice de discriminacion y la correlacion punto biserial media de
los items con el total de aciertos.

Tabla V.46. Resumen de resultados en los grados de dificuftad

Grado de| Dificultad |Puntuacion} Proparcién | Discrim.| Correl.
Dificultad] Media Media ‘Media Media | Media
FACIL | 56.25 183.93 0.61 053 0.45
MEDIO 45.65 151.60 0.51 - 0.50 0.50
DIFICIL 34.03 116.35 0.39 0.47 | 040
Total 45.31 150.63 -0.50 o

La siguiente tabla indica que mas del 90 % de los reactivos tuvo un
indice de correlacién con el puntaje total, que oscilé entre positivo moderado
'y positivo alto. Dos reactwos tuvieron correlacuon negativa, mdlcando un
desajuste claro.

Tabla V.47. Rangos de los coe‘ﬁcientes de cdrrelac_idn' biserial,

Correlacion | de a Frec. %

Negativa . 2 | 1.66
Positiva 0.17 1 0.30 9 7.5
Positiva [0.31]049| 75 .| 625
Positiva 10501 0.64] 34 [ 28.33
Media | = 052 120 99 99

AI anallzar los 10 reactlvos que mostraron los niveles de dificultad
mayores, se observa que espariol tuvo los indices méas altos (seis de diez);
en segundo lugar estuvo blologta luego historia, quimica y matemadticas.
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Sin embargo, cuando se considera conjuntamente el peso relativo de
los reactivos de cada subprueba, el ordenamiento de dificultad se madifica,
como se observara mas adelante.

De los diez reactivos con dificultad mds alta, el 24, de espanol y el 116
de biologia, tuvieron valores negativos en la discriminacidn, y 1a proporcion
de aciertos mas baja: 0.10 y 0.20, respectivamente. En los ocho items,
restantes, el nivel de dificultad estuvo entre 0.25 y 0.35, mientras que de los
de menor grado de dificultad, seis superaron 0.65 en la proporcion total de
aciertos. En otras palabras, 100 reactivos se distribuyeron sin llegar a
valores extremos.

La distribucién de aciertos en la prueba se presenta en la tabla V.48,
aplicando diez intervalos de 12 puntos, que corresponden en cada caso al
10 % de la prueba. Se observa que 175 sujetos (58 %) se encuentran en la
mitad inferior del puntaje maximo, es decir, 60 puntos; y 125 en: la mitad
superior.

Tabla V.48. Distribucidn de los sujetos de acuerdo a sus puntuaciones.

Intervalo - Frec. .
Aciertos Frec. Acumul, % PCT

- - an - e En em e = an P ]

61 - 72 15 190 63 5 - |###‘##"“

73 - 84 38 228 76 13 |HE4EEREEEERES
85 - 96 45 273 91 15 | REHEERRE AR RS
97 -108 18 291 97 6 |Hthudp |
109 -120 9 300 99 3 +iHH
: ' T e Raian detae et DL

5 10 15 20 25
Porcentaije de. Examinandqs .

El suguuente analisis, basado en RASCAL (1994) permmra observar'
los resultados: cuando se transforman los puntajes brutos a callflcac:ones
- escaladas, con base en unldades logic.

. Con este fm se tomara un doble marco de referenma dlflcultad de los
reactivos y habilidad de los sujetos. Para facilitar el analisis, los reactivos se
subdividieron en tres grupos (tablas V.49, V.50 y V.51) asociados al
desempefio de los sujetos y la dificultad de los reactivos. » B
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Sin embargo, cuando se considera conjuntamente el peso relativo de
los reactivos de cada subprueba, el ordenamiento de dificultad se maodifica,
como se observara mas adelante.

De los diez reactivos con dificultad rds alta, el 24, de espanol y el 116
de biologia, tuvieron valores negativos en la discriminacion, y la proporcion
de aciertos mas baja: 0.10 y 0.20, respectivamente. En los ocho items,
restantes, el nivel de dificultad estuvo entre 0.25 y 0.35, mientras que de los
de menor grado de dificultad, seis superaron 0.65 en la proporcion total de
aciertos. En otras palabras, 100 reactivos se distribuyeron sin llegar a
valores extremos.

L.a distribucién de aciertos en la prueba se prasenta en la tabla V. 48,
aplicando diez intervalos de 12 puntos, que corresponden ¢n cada caso al
10 % de la prueba. Se observa que 175 sujetos (58 %) se encuentran en la
mitad inferior del puntaje maximo, es decir, 60 puntos; y 125 en la mitad
superior.

Tabla V.48. Distribucidn de los sujetos de acuerdo a sus puntuaciones.

Intervalo : Frec.
Aciertos Frec. Acumul. % PCT

- - .- -

- - -

61 - 72 15 190 63 5 [#hEEE

73 - 84 38 228 . 176 13 | #AREHEEAREER

85 - 96 45 273 91 15 EZixEEXsIsTETTs

97 ~108 18- 291 97 6 | RiHtHE -

109 -120 9 300 99 3 +HA |
[=om e e e e g

5 10 15 20 25
Porcentaje de Examinandos

El siguiente ané'lisis, basado en RASCAL (1994), pefmitiré'observar'
los resultados cuando se transforman los puntajes brutos a calificaciones
escaladas con base en unldades logic.

Con este fin, se tomara un doble marco de referencia: dmcultad de los
reactivos y habilidad de los sujetos. Para facilitar el analisis, los reactivos se
subdividieron en tres grupos (tablas V.49, V.50 y V.51) asociados al
desempefio de los sujetos y la dificultad de los reactivos.
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Tabla V.49, grafica V.4. Indicadores asociados al desemperio bajo.

DESEMPENOC BAJO
Num.] Pant., Frec,
Acier.l Escal[Habil [Frec JAcum JPerc.
21 1 86 {-1.55] 1+ [ 1 | 1 o I
22 | 86 |-1.49] 3 4 1 DESEMPENO BAJO
23 [ a7 [-144] 3 [ 7 | 2
24 | 87 |-138 o} 7 | 2
25 | 88 [-1.34] 4 ] 11 ] 4
26 | 88 [-1.291 2 | 13| 4
27 | 89 [-1.25] 2 | 15 ] &
28 | 89 [-1.20 4 | 19 ] 6 -
29 { 89 |-1.16] t ] 20 ] 7 w
30 1 90 j-111l 51 25 | 8 9
31 | 80 [-1.07{ 8 | 33 | 11 g
32 |1 91 |-3.03] 6 | 39 | 13
33 | o1 1-.099] 10| 49 | 16
34 ] 91 1-095 6 ] 55 | 18
35 | 92 |-091] 5 ] 60 | 20
36 { 92 |-0.87] 14| 74 | 25 Aclar. Escal
37 | 92 |-0.B3] 5| 79 | 26 INDICADQRES
38 | 93 ]-0.79] 7 | 86 | 29
39 1 93 |-0.76] 8 | 94 | 31
40 | 93 |-0.72] 6 | 100} 33 - —

La fuente para los indicadores psicométricos son el numero de
aciertos en la prueba, la puntuacion escalada en logics, la medida de
habilidad, la frecuencia simple y acumulada de los sujetos que obtuvieron
cada valor de aciertos y e! percentil en que caen los sujetos.

La puntuacion escalada se establece por la respuesta de los sujetos a
todos los reactivos, por lo que no es una suma simple de aciertos, como en
la primera columna de las tablas. A partir de este escalamiento se establece
el nivel de habilidad, permitiendo ublcar el desempeno de cada su;eto con
base en los valores de la tabla.

“Un primer aspecto a notar en la tabla V49 es que Ios valores
asociados a la habilidad baja tienen signo negativo, expresando el nivel de
dificultad alta para los sujetos, en el rango -1.55 a -0.72, El puntaje
~ escalado va de 86 a 93 y los percentiles para el punto de corte van del 1 al
33. Se observa que al aumentar el puntaje crudo hay un ajuste progresivo
en el valor del puntaje escalado y del de habilidad. La gréfica 5.3, que
acompana a la tabla, muestra que la tendencia de crecimiento de menor a
mayor es comun a ambas representaciones.

El segundo conjunto de datos, presentado en la tabla V.50 y gréfica
5.5, los valores de habilidad tienen signo negativo hasta 61 amertos (-0.01,
muy-cercano a 0.00), que es justamente el inicio de la mitad supetrior de la
distribucién. Se trata de un rango de dificultad-habilidad que comparte
caracteristicas de los dos rangos, el que antecede y el que precede, ‘
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Tabla V.50, grafica V.5 . Indicadores asociados al desempeno medio.

DESEMPENO MEDIO e

Num.] Punt. rec. LF__ T )
Acier I EscalfHabil.}Frec JAcum JPerc DESEMPENO MEDIO

41 | 84 |-0.68} 4 | 104] 35

42 | 94 }-0.65 4 § 108 36

43 | 94 {-061] 7 { 115] 38

44 1 95 t-058] 2 | 117 39

45 | 95 |-0.54] 3 | 1201 40

46 | 65 |-0.51] 4 1124 | 41

47 | 86 §-0471 5 | 129 ] 43

48 | 96 |-0.44} 7 | 136] 45

49 ] 96 |-0.41] 3 1133] 46

50 | 97 {-0.371 5 1 144 ] 48

51 | 97 {-0.34} 3 { 147 ] 49

52 | 97 {-0.31] 2 { 149 50 : ,

53 1 98 {-0.27] 0 | 149} 50 Acier. _ Escal

54 | 98 3-0.24] 2 | 1511 50 INDICADORES

55 } 98 |-0.211 4 | 1551 52

56 | 98 |-0.17] 5 | 160 ]| 53 - e

57 | 99 }j-0.14] 4 | 164 | 55

58 | 99 }-0.11}] 3 | 167 ] 56

56 | 99 {-0.07] 5 | 1721 57

60 | 100 {-0.04] 3 | 1751 58

61 | 100 {-0.01] 2 { 177 { 59

62 {100]0.02{ 1 { 178] 59

63 | 101 1 0.06{ O | 178 | 59

64 1101 [0.09] 3 ! 181] 60

65 | 101 {0.12) 2 | 183 | 61

66 | 10110.16] 2 | 1B5| 62

67 { 102 10.19] 2 | 187 | 62

68 | 10210221 O | 1871 62

69 1102}0.26] 0 | 187 | 62

70.1 103 10.29] 0 | 187 | 62

71 11034032} 1 | 1881 63

72 11031036 2 | 190 63

73 | 10410.383] 2 { 192 | 64

74 1104 10.43] 1 | 193 | 64
75 1 1041 0.46] 2 | 195 ]| 65 _
-76 -] 1051050} 1 § 196 ) 65 |

77 J 10510531 O ] 196] 65

78 1 105]057].1. ] 197 ] 66

79 1105]10.60) 3 1200] 67}

80 106 0. 64 4 1204]| 681¢

Esto ocasiona una combmacnon en el paso de dificultad alta a media y
- de habmdad baja a media en los sujetos, que sumados a los 100 del bloque
anterior totalizan 204. El rango de habilidad se extiende de -0.78 a 0.64. El
puntaje escalado tiene un rango de 94 a 106 y los percentiles para el rango
de aciertos 41 a 80 van de 35 al 68. Las formas de las gréﬂcas que
comparan las puntuaciones son muy seme]antes a la del primer bloque

aunque la escalavade O a 120
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Tabla V.51, grafica V.6 . Indicadores asociados al desempeno allo.

DESEMPENO ALTO

DESEMPENO ALTD
Num. | Punt. Tec. |
Acier.} Escal[abT Irroc JAcum [Perc)
81 1 106[{068] 4 { 2081 69
182 110710721 9 {21741 72
B3 | 1071075} 4 § 2211 74
84 | 10710.79] 7 {1228} 76
85 {108108B3] 9 § 2371 79
B6 | 1081087 1t {2381 79
B7 110810911 5 { 243{ 81
88 { 10910.95¢ 7 | 250! B3
83 [ 10931.00] 4 § 254 85
a0 [ 109{1.04) 2 ] 256! 85
91 | 110¢1.08} 1t { 257 { 86
092 { 11011.13; 2 | 2591 86
93 | 1111 1.17) 7 | 2661 89
94 | 11111.22{ 3 |1 2691 90
95 | 11211.27{ 3 1 2721 9N
96 | 112{1.32¢ 1 } 273 ¢ 91
97 1112113712 } 275] 92
98 {1 11311.431 4 | 2791} 93
99 | 11311.48]1 1 | 280 93
100 11411.54] 1 | 281 | 94
1011 115]11.60( 2 | 283 | 94
1021 11611661 2 | 285| 85
1031 1161 1.731 1 | 286 85
1041 11611801 1 | 287 | 96
105{ 117{1.87¢ t | 2881 96
1061 11811.94] O | 288 ¢ 96
107 ] 11812021 0 | 288 96
108 11941211} 3 | 291 ] 97
109 | 1201 2.20] 1 | 292} 97
1101121 [2.30] 1 [ 293] 98
111112212421 1 | 294] 98
112112312541 1 {1 285] 68
1131124 12671 O { 295 98
1141 126 12.831 2 | 297 99
11561 127 13.01] 2 § 299} 89
116 12913.23} 1 ] 300} 99

tienen signo positivo y agrupan 96 sujetos, que sumados a los |

En el desempeno alto (tabla V. 51 y graf:ca V.6), las puntuacnones

anteriores totalizan los 300 de la muestra. El rango de habilldad va de 0. 68 a
3.23, mostrando valores extremos. :

 Este aspecto debe sefialarse ya que el nivel de habilidad mayor a 2.0
indica un desajuste del instrumento, en este caso " a la habilidad de 12
sujetos. Tal indicador funciona de manera analoga al de discriminacién que

‘se aplica en los reactivos, pues ambos muestran si los items o los su;etos no .

ajustan con precisién al disefio de la prueba. En sentido inverso, en el primer
-bloque se ve que 20 sujetos tuweron menos de 30 acuertos con calmcac:on
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escalada menor a 90, mostrando también otra forma de desajuste: la prueba
supera su nivel de habilidad.

El pumaje escalado en el desemperio alto esta en un rango de 106 a
129 y los percentiles para el rango de aciertos 81 (minimo) a 116 (maximo)
va de 69 a 99. En la grafica 5.5 puede observarse que las puntuaciones
crudas mantienen una tendencia lineal creciente y que en los puntajes
escalados hay incrementos graduales y menos pronunciados.

Las siguientes gréficas muestran la distribucidn de la poblacion
completa en los indicadores seleccionados; puntuacion escalada y nivel de
habilidad en {a prueba, tomado como base las unidades /ogic.

Gratica V.7. Distribucion de la dificultad de fos reactivos medida
en unidades logic, asociada a la habilidad de los sujetos (n = 300).
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Grafica V.8. Distribucion de la dificultad escalada de fos reactivos
asociada a la habmdad de los sujelos.
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"Con base en estos resultados s€ concluye que las puntuacuones |
crudas con rango de 24 a 116 aciertos equivalen en puntuaciones escaladas
a un rango de 86 a 129 y que en la habilidad estimada para la muestra fue
de -155 a 323 indicando amplitud y graduamon en la dificultad de la
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prueba, generando poca redundancia. La representacion grafica de las dos
modalidades son congruentes porque las tendencias de las dos
distribuciones son similares y muestran relacion inversa entre el nivel de
habilidad y el de dificultad: cuando la primera aumenta, la segunda
disminuye y viceversa.

El dltimo aspecto a considerar en este apartado es la distribucion de
los 300 sujetos de acuerdo a los puntajes escalados y la distribucion por
habilidad, estimados a pantir de BIGSTEPS (1994), ya que son indicadores
de los patrones de desempefo que hasta este momento hemos delineado a
partir de la dificultad de los reactivos.

La figura V.6 (pagina siguiente), muestra como se agruparon los
sujetos de acuerdo al puntaje total escalado. El sujeto 1 obtuvo el mayor
numero de aciertos y el 300 el menor. De acuerdo con la distribucion de la
muestra, los sujetos 1 a 100 representan habilidad alta, del 101 al 200
media y del 201 al 300 baja.

También se observa que los sujetos estdan agrupados en forma
congruente de acuerdo al nivel de habilidad y que no hay una secuencia
perfecta del 1 al 300, pero si hay progresidn de mayor a menor puntuacion,
que esta dada no por el puntaje crudo de aciertos, sino por la calificacion
escalada con base en la respuesta a toda la prueba. Los sujetos con
puntajes altos muestran mayor dispersion que los de puntajes medios y
bajos, formando estos tltimos una agrupac:lon casi rectangular. .

~ Se encuentra también una zona limitrofe en que intersectan el inicio y-

el final del bloque intermedio con los otros dos, dada la combinacién que se

da en los grupos medios que comparten algunas caracteristicas de los
sujetos, tanto de habilidad baja como alta. Las zonas sombreadas indican
los extremos entre los valores de dificultad en un continuo de -2 a 4, en que
la media de la distribucion estd situada en 0, dado que el rango de
puntuacnones va, en orden decrec:ente de 3. 55 a- 1 59 .

_Identlflcamon de reactlvos asoc:ados al nivel de desempeno

- El lnteres central en este trabajo no es explorar hasta el mas mimmo .
detalle las caracteristicas de la poblacién y de los items empleados en la
investigacion, sino mas bien descubrir desde un enfoque psicométrico los
patrones inherentes a los niveles de desempefio académico, para someter a
prueba la factibilidad de reconocerlos en forma automﬂtszada con
mdependencsa de la muestra estudiada ~
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Figura V.6. Distrnibucion de la muestra de 300 sujetos por nivelas de desempefio.
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Como extensmn del estudto se exp!oro la asocnacncn “entre
,"partlcularldades de los reactivos. (contenldo habilidad que miden y tlpo de
‘conacimiento), con algunos aspectos del desempefo. ‘

El procedsmtento para explorar estas asociaciones estuvo dado por el
anahsrs de regresion por pasos, efectuado en SPSS for Windows (1994),
atendiendo a la cantidad de varianza explicada {un minimo de 90%) de los
reactivos y tomando como indicadores los contenidos de las subpruebas |
habllldad mednda y tipo de conocnmlento
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Los datos principales se refieren a la poblacion total (n=300), aunque
se hara mencion de algunos aspectos que se relacionan al desempeno
diferencial de los sujetos. Para la revision de los resultados se integrd la
informacion principal en tablas que contienen los datos de mayor interés.

Las primeras tablas estén centradas en los contenidos de los
reactivos, en relacioén con el temario en que se basa la estructura de cada
subprueba. Se indica la asignatura a que corresponden los reactivos, el
numero de item, la habilidad que miden y el conocimiento que evalian. En la
parte inferior de la tabla se presentan los totales y su distribucion.

Por ejemplo, en el caso de espafiol los datos muestran que de los 24
reactivos aplicados en la subprueba, 10 explican mas del 90 % de la
varianza; el orden de ellos en la tabla marca su peso, de mayor a menor. Se
advierte que los items 10, 3, 21,4, 5 y 1, es decir, 6 de diez, se relacionan
con habilidades verbales (comprension de lectura y manejo de significado
‘lexical). En lo que se refiere a las habilidades, 7 reactivos se asociaron con
los procesos inferenciales y los 10 involucraron el manejo conceptual.

En el caso de literatura el tipo de conocimiento dominante también es
conceptual, pero la habilidad principal es identificar. Como es de suponerse,
El peso mayor esta en el manejo de las literaturas cldsica, espafiola, etc.

Tabla V.52. Asociaciones de los reactivos con el contenido de las subpruebas: espariol.

HABILIDD CONOCIMIENTO CONTEPIDO

ASIG ITEM T+ T {TREITIrT T ey, 00 T 1 47
ESP| 10 | 1 1 o -Anténimos sménimos
ESP| 3 1 1 Lectura de comprensién Lectura de textos
ESP{ 13 | 1 - 1 Gramatica Enunciados
ESP| 12 1 1 Expresion escrita Acentuacion
ESP| 21 LI Lectura de comprension  [Lectura de textos
ESP{ 19 - 1 Gramatica Enunc. bimembre
ESP| 4 ] 11 Lectura de comprensmn |Lectura de textos
ESP| 15 } 1 (1 |Lexicologfa - |Mortemas
ESP| § 1 11 |Semantica - - Ant6nimos, sinénimos
ESP| 1 . 1 Lectura de comprensién - |Lectura de textos
{Total] 10 [ 1 7} 210} 010 IR |
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Tabla V.83. Asociaciones de los reactivos con el contenida: literatura.

HABILIDAD CONOCIMIENTO CONTENIDO
astG ITem TAMEGED] _1 TEMAG iy ,
LT | 31 1 1 . Gr ga y Latina
LT | 27 1 1 L. Medievales Europeas |Espafiola e Haliana
LIT | 35 1 1 L. Barroca Barroco literario
LIT| 33 | 1 1 Generalidades Formas del lenguaje
LIT | 26 1 1 L. Realista Caract. Grales.
LiT | 28 | 1 1 L. Prehispanicas Nahuatl y Maya
LIT | 256 | 1 1 Generalidades Formas del ienguaje
LIT | 36 | 1 1 L. Espanola del Renacim. {Caract. Grales.
Total| 8 5 1 2 5 3 ( '

Tabla V.54, Asociaciones de los reacﬁvos con el contenido de las subpruebas: historia.

_ CONTENIDO

ASIG ITEM § ' INE; , W At L SUBTEMA.
47 1 El mundo actua! ‘ Sist. Socialista
HIS | 39 1 1 - |México independiente Conflictos
A internacionales
HIS| 43 | 1 1 Porfirismo : Desarrollo = Econ.y
. - o 1 sacial
HIS| 46 | 1 i E! mundo contempardneo [1a. Guerra Mundial
HIS | 38 1 1 - |México Prehispanico - - [Aportes da la Cult.
. | | o Maya
HIS | 37 1 1 ~ [El mundo medieval [Origenes de Europa
HIS | 45 1 1 El mundo moderno “{Absolutismo
{HIS | 48 1 ' ' 1 La Conquista de México- |Expediciones
Total} 8 } 5§ 3 0 3 {5 : : : S

| 'Tabla V.55, Asoc:ac:ones de Ios react:vos con el contemdo geografta

comemoo

. i INEIRES | CONLEAC| PRO! ST ARl s SUBTEMAT A
GEO| 60 1 ' o 1 Sltuamén de MéXICO - |Limites y Fronteras
GEQ| 58 1 ‘ 1 - |Zonas econdmicas Ubicacién en México
GEO!| 55 | 1 1 - {Poblacién- R
GEQ{ 51 | 1 1T Litosfera | Continentes
GEO| 56 | 1. 1 - |Medio Ambiente ’ Recursos Naturales
GEO| 52 | 1 o ‘ 1 {Poblacién - | : |
GEO| 49 | 1 1 E La Tierra ' ' Mov. terrestres
GEQ| 54 | 1 1 ' Medio Ambiente Hombre-Medio Amb.

{Total} 8 | 7 1 0 5 | 3 0 ' '
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Tabla V.56 . Asociaciones de los reactivos con el contenido: matematicas.
DAU J [J ) 1)U
' | NF|RESCONLFAC PRO | % TEMA #i s i SUBTEMAGE:
MAT| 80 1 1 Algebra Monomios, Pohnomlos
MAT! 68 | 1 1 |Geometria Paligonos
MAT| 84 1 1 |Numeros Enteros Representacion
MAT! 62 | 1 1 Numeros Enteros Operaciones
MAT| 76 1 1 {Numeros Racionales Representacion
MAT| 67 | 1 1 Numeros Naturales
MAT| 78 1 t {Algebra Representacién
MAT| 77 1 1 INumeros Racionales Operaciones
MAT| 66 1 1 INumeros Enteros Operaciones
MAT| 65 1] 1 Geometria Paralelismo y Perpen-
dicularidad.
MAT| 63 | 1 11 Algebra Representacion
Totalf 11 |} 4 | 0 § 7 5 0 6 '

Tabla V.57. Asociaciones de los reacﬂ'vos con el contenido: fisica.

Mecénsca

Mov. Uniforme

Tabla V.58. Asociaciones de los reactivos cdn el contenido:

FIS | 92

FIS | 85 1 1. IMecanica Fuerza

FIS| 90 | 1 | B Termodinamica Calor y Temperatura
FIS | 93 1 ' 1 [Termodindmica

FIS | 89 1 1 - |Mecénica Mov. Uniforme
FIS | 88 1 1 |Ondas - Sonido

FIS | 96 171 Termodin&mica Calor y Temperatura
FIS | 95 1 1 [Electricidad _ Corriente eléctrica
Total| 8 1 {11 6} 2 2 14 ‘ .

Célculos qu(mics B

quimica.
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Célculo de la composicion -
Qui | 106 | ,1 1 - |Acidos yBases  |Acidos y Bases
Qui| 101 1 1 Modelos y Caracter.|Particulas subatomicas
e 0l del 4&tomo B
Quf| 98 | 1 1 Modelos y Caracter.|Particulas subatémicas
' o del &tomo e :
Qul | 107 | 1 1 Introduccidn ata Clasiticacién de sustancias
1 " |quimica. '
Qui| 97 | 1 1 - |Enfaces Tipas de enlace
uff 99 | 1 1 Introduccién ala Clasiﬂcacién de sustancias
o - lquimica
Quf | 105 1 1 [Reacciones Clasmcacién de reacciones
. quimicas : B
Total] 8 | 5 2 1] 6 1 1 '



Tabla V.59. Asociaciones de los reactivos con el contenido: biologia.

AL DALU UNCU § J a0

: IDE | INE|RES|/CON LFAC{PRO i s TEMAGst S350 5 o SUBTEMA ™ 50

BIO | 115 | 1 1 Evolucion Eras geoldgicas

BIO| 114 | i 1 Estudio de la biologfa Campo de estudio

BIO| 119 | 1 1 Niveles de org. bioldgica [Teoria celular

BIO| 113 1 1 Los seres vivos y la Seres autétrofos y
energia heterdtrofos

BlO{ 109} 1 1 Taxonomfa de plantas y |Plantas
animales

BIO| 117 | 1 1 Madurez sexual y Sistema enddcrino
desarrolio _

BIO} 112} 1 1 Niveles de org. biolégica

BIO | 120 1 1 Salud Agentes patégenos

Total| 8§ 71110 6 2 0

A continuacién se presenta otro conjunto de tablas, centrado en la habilidad
que miden los reactivos. En este caso se identifican la habilidad, los items con
mayor peso en la varianza, las asignaturas con que se, relacionan y el tipo de
conocimiento involucrado en la asociacién. Se revisa primero identificar, luego
inferir y por ltimo resolver, tomando como base los 300 sujetos de la muestra.

Cabe seialar que la habilidad para identificar estd presente en todos los
niveles de desempefio y en todas las asignaturas, ya que cognoscitivamente
implica, en la mayoria de los casos, las menores demandas. Ciertamente se trata
de una habilidad elemental, pero mucho del contenido que se evalla en las
escuelas se queda a este nivel, en tareas que apenas van mas allé del mero

reconocnmiento

HABILIDAD QUE MIDE EL REACTIVO _
Tabla V.60. Asoclac.'anes dalos reacavas con Ia habilidad que miden: identificar.,

ONO D ;

ABILIDAD AC & BT A ?*GEQ 2 FIS:1 QU1 B10:1:CONI[- FAC || PROS
Identificar | 115 ' B R Y R
identificar 114 1 LI
Identificar 48 . 1 : 1
Identificar - 83 1 1
Identificar 47 1. 1
Identificar 130 1 - 1
Identificar | 43 - 1 1
Identificar | 54 1
identificar. | 51 1
Identificar | 109 . 1 1
Identificar 29 1 : 1

" Identificar 4] 1

~ldentificar | 118 ‘ 1 -
Total 13 |1 2. 3 1.0 0 &. 9 4. .0
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Tabla V.61. Asociaciones de los reactivos con la habilidad

ue miden: inferir.

couocwlsmo ‘

HAB.LIDAD REAC § G

Inferir 9 1

inferir 3 1 1

Inferir 57 1 1

Inferir 35 1

Inferir 7 1 1

Inferir 21 1 1

intenr 38 1

interir 10 1 1

Inferir 58 1 i
Inferir 19 1 ¥

inferir 88 1
Total 11 6 2 0 0 9 2

Resoclver 92

Resolver 85

Resolver 65 1 1

Resolver 12 1 1

Resolver 82 1

Resolver 69 1

Resolver 80 1 1

Resolver a1 i 1

Resolver 89 1

Fesolver 15 1 1

Resolver 70 1

Resoiver 84 1 _
Total 12 | 2 0 7 0 6 0

En los andlisis realizados en el praesente estudio, pudo observarse que
algunos reactivos de identificar tuvieron un nivel de dificultad mayor, que otros
supuestamente mds complejos, por ejemplo los que se apoyaban. en habilidades
para inferir. Esto ratifica la presencia de interacciones con el tipo especnflco de
contenido y con el conommlento que se mvolucra en la evaluacion. -

A continuacién se presentan los resultados de los andlisis centrados el los
tipos de conocimiento. Se consideré a la muestra completa (n=300). En este caso,
cabe sefialar que el conocimiento factual (hechos, datos, fechas, cantidades,
magnitudes), tiene un comportamlanto similar a la habilidad de identificar, en el

| vsentldo de que es comun y basico. En contraste, el conocimiento conceptual se’
asocia con la habilidad de inferir y el conommlanto proceduralse relaciona con la
habilidad para reso!ver
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Tabla V.83, Asociaciones de los reactivos con el tipo de conocimiento. factual.
HABILIDAD

CONOCIMIENTO REAC AN

Factual

: MATEHIA

1
Factual 108 1
Factual 46 1
Factual 29 i 1
Factuat 39 i
Factual a0 1
Factual 36 1 1
Factual 48 1
Factual 59 1 1
Factual 106 1
Factual a7 1

Taotal 11 2 2 0 9 2 0

Conceptual 115

Conceptual 9 1

Conceptual 12 1

Conceptual 60 1 1

Conceptual 3 1

Conceptual 103 1

Conceptual 8 1

Conceptual a1 1 1

Conceptual 57 1 1

Conceptual 50 . 1 1

Conceplual 96 1

Conceptual 47 i

Conceptual 15 1
Total 13 1 2 1 4 5 4.

Procedural

85

Procedural ' 1'
Procedural 84 1 9
Procedural €8 1 1 :
Procedural 78 1 1
Procedural. 87 | 1
Procedural 82 1 1
Procedural 105. ' 1
- Procedural 76 1 1
Procedural 77 1 1
- Procedural 70 - B 1
11 0 7 1 0 10

Total .

0o .
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Como ha sido planteado en esta primera seccion de resultados, el analisis
de tipo psicométrico es muy rico en informacion para formar un esquema
completo de los perfiles de desempefio. En el presente estudio, esto se logré al
atenderse a los resultados tanto del comportamiento de los reactivos que
integraron la prueba, como del de los sujetos evaluados a partir de ella,
permitiendo asi disponer de un conjunto de puntos de referencia
complementarios, que hacen posible enfatizar aspectos que sea de interés
particuiar.

Por ejemplo, permiten describir bajo tres parametros (manejo de
contenido, de habilidades y de tipos de conocimiento) un individuo, un
subgrupo (desempeiio alto, medio, bajo), un grupo completo e, incluso, ala
poblacidn de los cinco grupo tomados para la comparacion.

Para destacar el perfil diferencial de cada sujeto, los resultados
obtenidos en este estudio ofrecen una vision integral de su desempeno con
base en:

a) El total de respuestas correctas y la proporcion de aclertos en toda la
prueba, lo cual permite ubicarlo en un rango de ejecucién (alta, media o
baja).

b) El total de respuestas correctas y la proporcion de aciertos en cada
subprueba, (biologfa, espaiiol, etc.), e incluso en los contenidos del temario

relacionados con cada asignatura, atendiendo a la clasnflcac;on de cada
item. : :

c) El total de respuestas correctas y la proporcnon de aclertos en cada t!po |
de habmdad . :

d) El total de respuestas correctas y la proporcnon de acnertos en cada tIpO
~ de conocimiento. |

_-. e) Su nwel de hablhdad global mdlcada por el analisis RASCAL

f) Su caltflcacton escalada, mdicada por el analls;s RASCAL

o g) El percentll en. que se ubzca en relacuon a Ia muestra de referencna

, “Esta dlspomb:hdad de mformacnon relevante y utll fundamenta ratmcar

la pos;cion adoptada en el presente estudio, desde el planteamiento del
“problema de lnvestlgaczon un perfil completo y realista puede fograrse solo
s: se tiene una vision multlcornponenc.'al de su estructura. |
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Toca ahora revisar las contribuciones que pueden derivarse de la
segunda aproximacion metodoldgica adoptada en este estudio, dada por el
procesamiento neurocomputacional. A manera de presentacion general
puede sefalarse que su manejo no es mas arduo o laborioso que el andlisis
de tipo tradicional. En algunos aspectos es incluso mas simplificado vy
dominarlo como técnica no plantea al investigador demandas de tiempo y
esfuerzo inmanejables. Puede decirse que es, en gran parte, un ejercicio
interesante, formativo y, sobre todo, muy util.
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B. Resultados del andlisis neurocomputacional
introduccion

Puede asumirse que esta seccion es la de mayor importancia tedrica,
metodoldgica y tecnoldgica en el presente estudio, ya que se centra en el
objetivo de probar la factibilidad de disponer de wun reconoccedor
automatizado de patrones de desempefio académico que satisfaga criterios
exigentes de calidad y precision. Se trata de probar un prototipe cuyas
caracteristicas se asume que son altamente generalizables y su aplicacion
puede hacerse extensiva al campo del diagndstico psicologico en sus
distintas modalidades.

En este contexto, cabe recordar las razones que harian ventajoso
disponer de un reconocedor automatizado de patrones de desempefo. Hay
dos aspectos que en especial conviene considerar. El primero se refiere a la
precisién del reconocimiento y la calidad del perfil que se obtenga; el
segundo tiene que ver con el tiempo, o mejor dicho con la velocidad con
que podria efectuarse el analisis. Como podra observarse en los resultados
que se presentan en esta seccion, ambos aspectos muestran indicadores
satisfactorios.

Los datos que se presentan en esta seccion muestran una similitud
extrema al comparar los resultados de los modelos. psicométrico y
neurocomputacional en el reconocimiento de patrones. Los datos de cada
caso tienen diferencias minimas y lo mas destacable es que se reproducen
los perfiles correspondientes a cada grupo cuando se toma como base
cualquiera de los tres prototipos de neurocomputador que fueron
construidos para el presente estudio: uno para el grupo 1, otro parael 3y
un tercero para el 5, con el objeto de poder contrastar su funcnonamlento

Como fue expuesto en el capitulo de método, el primer neurocom-
putador fue entrenado con las respuestas de los sujetos del grupo 1, luego
se aplicd a reconocer los patrones de los grupos 3 y 5; lo mismo se h:zo con
el prototipo 3, tomando los grUpos 1y 5 para prueba y enel grupo 5 acerca“.
de los grupos 1y 3.

" En una conida altema y por separado de cada prototipo, apllcada a
los sujetos del total de la poblaclon abarcada, con n= 1500 al sumar los
cinco grupos, se conservd la precision y homogeneidad de cada
neurocomputador al generar perfiles que permiten identificar a los 500
sujetos de desempeiio alto, a los 500 de desempefio medio y a los 500 de
desempeno bajo y conocer en cada caso el peso proporcional de cada
categoria. Un dato adicional es el de la respuesta en las ocho subpruebas,
lo que contribuye a delinear el perfil integral del desempeno de cada sujeto.

El trabajo posterior al procesamiento, consistente en edicién de ]
archivos, generar listados y hacer analisis, por ejemplo estadisticos, graficar
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y hacer contrastes, se puede realizar con facilidad, ya que se dispone de ia
informacion relevante. En sentido estricto, para derivar conclusiones del
procesamiento neurocomputacional no se requiere del analisis psicométrico,
mientras que, como pudo observarse en este estudio, éste se empobrece
sin fos datos neurocomputacionales.

La base de la exposicién de los resultados estara dada por el
desempeno en las ocho subpruebas aplicadas. Por su naturaleza compleja,
el contenido que es objeto de aprendizaje, es el indicador que se considera
de mayor inclusividad y generalidad para evaluar el desempeno en nuestro
medio, por ejemplo en examenes de seleccion, pues en cierto modo
representa una medida de resumen. Este indicador, ademas de reflejar los
aspectos diferenciales del dominio del contenido, involucra también el
manejo de habilidades académicas y de tipos de conocimiento asociados al
exito academico, asumiendo que estdn presentes en los reactivos de la
prueba.

Un segundo aspecto a considerar es el sefalamiento, expresado
también en el disefio del estudio y la porcion de métondo, por utilizar los
mismos datos de entrada como fuente de los analisis psicométrico y
neurocomputacional, generando en cada caso las matnces que fueran
apropiadas al procesamiento.

Este punto lievd a tomar inicialmente los datos de los 300 sujetos de
cada grupo y subdividitios por su desempefio en los tres niveles ya
mencionados. Sin embargo, para el procesamiento neurocomputacnonal se
hizo necesario hacer una segunda division al interior de cada grupo, dejando
80 sujetos de cada nivel para la etapa de entrenamiento, con n total de 240
y 20 para la fase de prueba, con n = 60. -

Este procedimiento se siguié en todos los grupos, pero como ya se
habfa comprobado estadisticamente que entre ellos habia alta
homogeneidad, para evitar redundancia innecesaria se opto por realizar el
andlisis completo sélo con los grupos 1, 3 y 5, mismos que servirdn como
base para el contraste. Esto implica que aun cuando en la comparacion de
los grupos serd desigual el tamafio en las fases psicométrica y
neurocomputacional, los aspectos sustanciales seran idénticos.

Otro aspecto relevante se refiere a los numeros desnguales en los
reactivos de las asignaturas espafiol .y matemaéticas, que tuvieron 24
preguntas en tanto que las otras seis subpruebas tuvieron 12. Por tal razon,
si se toman para el andlisis los resultados en la suma de aciertos y en las
medias aritméticas, se observara una desproporcion que se desvanece al
tomar para la comparacién un tercer indicador: la proporcion de aciertos.

Para hacer mas objetiva la presentacion, se ilustraran todas las fases
del procesamiento, iniciando con informacién de las matrices de entrada de
datos y del entrenamiento; se mostrara una porcidn del listado de corrida de
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datos y las pantallas de identificacion de patrones de desempeiio alto, medio
y bajo. También se incluirdn ejemplos de matrices de salida y prueba, para
concluir con la matriz final, que identifica a todos los patrones de interés.

Mas adelante se presentaran las tablas de los resultados obtenidos
con los dos métodos de andlisis para cada grupo, poniendo atencion en
particular a la proporcion de aciertos de cada nivel de desempefo. Para
facilitar la comparacion se expondran por separado los datos de los grupos
1, 3y 5. También se mostraran los datos que abarcaron a los 1500 sujetos
de los cinco grupos. |

B.1 Obtencidn de resultados en el procesamiento
neurocomputacional

Figura V.5. llustracion de la arquitectura de la red neurocomputacional.
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Esta figura es igual a la presentada en el segundo capitulo, pero es
pertinente incluirla en esta seccién porque ayuda a visualizar con claridad
todo el proceso. Fue generada en el entorno de NeuralNetworks (1989) para
- construir un prototipo de retropropagador del error aplicando la regla Delta.
Muestra tres capas neurodales (input, en la parte inferior de la red,
‘interconexién en la porcidn intermedia, y output en la porcidn superior),
-indicando que el procesamiento va de abajo a arriba (del dato a su
integracion). | - - _' ~ .

~Lafigura muestra la forma como las capas estdn interconectadas por
las lineas punteadas y puede observarse que: a) hay ocho entradas que se
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corresponden con las asignaturas evaluadas; b) en la porcion intermadia
hay diez elementos de procesarniento con funciones de enlace e integracion
y €) la salida esta formada por tres neurodas, una para cada categoria de
estudiante. Hay ademas un valor constante (bias) igual a 1, necesario para
normalizar los pesos de la red.

1. Porcion de una matriz con datos de entrada

Esta representacion mostrara las respuestas registradas en cada
reactivo y se expresaran con numeros: 1 = A, 2=B, C=3, 4=D y 5=E. Los
datos de un sujeto a los 120 reactivos estan contenidos en dos renglones. El
inicio de todo el proceso esta dado por esta informacion, ya que permite
saber qué se respondio en cada pregunta, para proceder a identificar los
reactivos en que se acerto y, desde luego, en los que se falld. Tambien
permite obtener los subtotales en cada subprueba y el total de aciertos en
toda la prueba. Este proceso se realiza en forma automatizada, a partir de la
lectura dptica de la hoja de respuestas.

Tabhla V.61. Porcién de una matriz con datos de entrada.

544324424143233345314413234422235142314225332124221434222534531214122442
445213523421412525232244245152114512562154615143

5443244241432333353144142354222453423142253321242214342225345&1 14122442
445213523421412525232248245152114512522154535143

531324424143233335314454235422245142314225332124221434042534531214122442
445213523421412325232244245152114512552554555143

544323424143233355314424535122245143314225332123221434222534531213122442
445213523421412525232244245252114512452154515643 '

534124424143233335314411215422255542314221332124221434222534532214122442
145213523421412525232544245152114512552154545143 '

2 Porcmn de una matriz con datos de antrenamlento

Para que el neurocomputador pueda accesar la informacion es
-hecesario crear un entorno de especmcamones que defina los controles vy
parametros necesarios para la operacién, como son los valores minimo y
méxima de los datos (en este caso el menor niimero de aciertos es cero y el
mayor es 24) en las columnas que contienen los datos de las subpruebas.
Estas definiciones crean el formato de pantalla y, si se desea, puede
observarse paso a paso el proceso de entrenamlento ‘comparando los
valores del output que se genera en cada caso vy el valor del patron a
igualar,
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La estrategia seguida para crear la estructura del analisis es simple:
los valores iguales o cercanos a 1 identitican al desempeiio alto; los valores
iguales o cercanos a 0 identifican al desempeno bajo. Pero, ;como definir el
desempefo medio? El valor de .50 seria restrictivo a unos cuantos casos,
mientras que los sujetos que son cercanos a .50 alto y a 0.50 bajo son los
que en realidad estan en el nivel medio. En otras palabras, un sujeto de nivel
medio es .50 bajo y .50 alto. Esta estrategia se ajusto perfectamente a la
estructura de los datos y favorecié el entrenamiento del neurocomputador.

La importancia de esta matriz es que contiene los parametros para
poder distinguir los perfiles de desemperfio, de manera que ain cuando cada
conjunto de respuestas difiera en los sujetos, habra aspectos de
comunalidad que permitan identificar y posteriormente reconocer un patrén.
A su vez, el neurocomputador registrard los valores especificos de cada
lectura, de manera que siempre se podra individualizar el registro asociado a
cada uno de los sujetos.

Figura V.6. Porcidn de una matriz de entrenamiento
input number 1 8 '

hidden 10

output symbol 1 3

ALTO MEDIO BAJO

display input‘ number 7 1 38 10 2
display output symbol 9 44 3 10 3
display pattern number 7 36 3 10 3
display attribute bold 7 36 3 10 3
display'screeﬁ 4 24.

MATERTIAS

ESPANOL | PATRON

LITERATURA | RESULTADO:
' HISTORIA |
GEOGRAFIA
MATEMATICAS
- risrca '
QuiMIca
BIOLOGIA

- minimum

o 0 0 0 0 0 0 0
BAJO



maXimum
24 12 12 i2 a4 1 12 12
ALTO

facts

20 12 8 8 18
ALTO

14 1 5 0 5 3 4 4
BAJO

20 12 11 10 20 9 10 9
ALTO

14 4 8 7 8 6 2 ?
.9 ALTO .5 BAJO MEDIO

(2
oo
o~
=

9 4 B8 8 6 6 5 4
.5 ALTO .5 BAJO MEDIO

ALTO

6 2 1 3 5 7 2 4
BAJO '

6 2 3 4 3 2 5 2
BAJO

19 11 9 7 17 11 12 8
ALTO

15 11 5 8 12 10 11 10
ALTO

3. Porcidn de una matriz con datos de una Iectura de datos

Cuando se hace una corrida de datos es posrble crear arch:vos que.

~ muestren los valores generados en cada lectura, indicando el total de
~hechos leidos (en este caso un hecho equivale a los datos de respuesta de
cada sujeto, cuyo total es 240), el total de hechos identificados (good), los
que no ha reconocido (bad), el total no identificado (badoutputs). el total
acumulativo de hechos no reconocidos (totalbad), el margen de tolerancia
para el reconocnmuento (0. 10) y el nempo de procesamtento en cada corrida. -

Puede observarse que en la primera corida el total de hechas |

reconocidos es 7; en la tercera lectura aumenté a 15, enla 4 a 33, en la 11
- ya habia aprendido el patrén de 60 sujetos y en la 15 superd a los 100
sujetos. Se advierte que el tiempo transcurrido para el procesamtento hasta

la cornda 15 tue de 31 segundos S

~ Tabla V.62. Porcidn de una tabla de Iectura da datos, B
Run 'rot:nlrnc\:s Good | Bad BadOutputs TotalBad Tolerance 21:59:08

1 240 1 239 606 §06 . 100 0:00:01
3 720 15 225 508 1696 © 100 0:00:05
4 960 - - 33 207 456 2152 100 0:00:07
11 2640 60 180 344 oawi2 100 0:00:22
15 1600 103 137 307 §153 100 0:00:31
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Figura V.7. Pantalla maestra para la identificacion de patrones,

, pirxgl 0:00:00
Parame ers 0 ‘ . .
iU arn Hate, ¢ Tolerance: .
Total. 0 Bad: 0 Last: © Good: 0 Last o} Run;: 0

MATERIAS
ESPRROL || [ pATRON:
LITERATURA | RESULTADO! ]
HISTORIA | |
GEOCRAFIA

MATEMATICAS §
FISICA
QUIRICA
BIULUG!H

Al observar la figura que muestra la pantalla del neurocomputador, se
advierte que en primer término aparecen los datos de los autores del
software utilizado. En la segunda linea se muestra el menud de opciones para
la operacidn (system, file, run, parameters, options, display, print), que son
necesarios para cargar archivos, indicar cudl red se desea cargar,
seleccionar la forma en que se desea que aparezcan los datos en ‘pantalla,
para guardar los datos, efc. .

La tercera linea 1dennflca el archivo que se esta leyendo, la tasa de
aprendtzaje aplicada al procesamiento (1.000) y el nivel de tolerancia
(0.100). En la cuarta linea se hace un monitoreo de cada corrida: hechos
leidos, total leido, hechos no reconocidos (bad), el Ultimo dato leido (last),
los datos reconocados (good), et tltimo dato aceptable y el total de comdas

Es de interés especial la lectura que se hace de cada subprueba en
el recuadro con el nombre de las asignaturas. Y del patrdn a igualar en
comparacién con el output que se genera. En las siguientes pantallas se
muestra el reconoc:mtento de patrones con datos reales.

* Identificacidn de un sujeto con desempeno bajo. En este caso pueden
leerse los datos de la pantalla que el neurocomputador asocia al patron de
desempefio, dando la lectura en cada subprueba. En espafiol el resultado es
5 aciertos, en literatura es 4, etc. El patrén de entrenamiento muestra un
valor de 0.000 y la categona ldenttftcada es “ba]o" |
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Se advierte que se trata del hecho 796 (es decir, del sujeto 196}, el
total de hechos leidos hasta ese momento fue de 2836, equivalente a 12
corridas (run).

Figura V.8. Pantalla muestra para la identificacién de patrones.Perfil bajo.

W. 5 olerance: . 3
aot: Total: 2836  Bad: 138 Last! 180 Cood‘ BB La..t 60  Run! 12

WATERIAS
ESPAROL f| [ PATRON 000
LITERATURA | RESULTADO: BAJU
HISTORIA |
GEOGRAF IR
MATEMATICAS
FISICA
QUINICA
BIOLOCIR

A continuacion se presenta una pantalla en que se identifica a un
sujeto con desempeiio medio. Esta pantalla muestra que se trata del sujeto
144 (fact 144). Los valores de las subpruebas son: espafiol 10, literatura 6,
historia 6, etc. El patron a igualar tiene un valor de 0.500 y la categoria
asociada es “medio”.

Figura V.9. Pantalla muestra para la idenﬁ_ﬁcacidn de patrones. Perfil medio.

- 2 o carn Nate N
Bad: 88 Last: 173 Cood! EB Last. 67 Run. 13

ESPAROL . PATRON 60O o
LITERATURA || [RESULTADO: MEDIO
HISTORIA
GEOGRAFIA |

NRTEMATICAS
FISICA
QINICA
BIOLOGIA |
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Identificacion de un sujeto con desempeno alto. Esta uitima pantalla,
corresponde al sujeto 34. Como se observa el recuadro, el patron tiene un
valor de 1.000 y la categoria indicada como resultado es “alto”.

Figura V.10. Pantalla muestra para la identificacion de patrones.Perfil alto.

Y 1gh

Parame?ers Options Dis la ”
1} 3 earn Kate: 1,wW plerance: 108
Bad: 19 Last: 226 Good: 16 Last! 16 Runi 4

ESPAROL PATRON 1,009
LITERATURA | RESULTADO: ALTO
HISTORIA |

GEOGRAF IR

MATEMRTICAS |
FISICA
QuINICA
BIOLOGIA

4. Porcion de una matriz de prueba. Cuando en el entrenamiento el
total de hechos identificados correctamente es igual al de la muestra de los
datos (240), se hacen pruebas para determinar cual es la precision del
reconocimiento. Para este fin se emplea una parte de la muestra original,
que no se haya utilizado en el entrenamiento. |

En este caso de trata de 60 sujetos de los 300 originales,‘ ya que el
entrenamiento implicd solo 240. La lectura es similar a la presentada en las
pantallas anteriores Como los datos son conocidos por el investigador y la
lectura es extremadamente rapida, casi al momento 50 puede constatar si el

reconiocimiento tiene la calidad requerida. :

El suguiente paso es presentar ala red un conjunto de datos que
corresponden a una muestra que no se empleo para el entrenamiento, por
ejemplo los sujetos del grupo 3, asumnendo que el entrenamuento se hizo
con los sujetos del grupo 1. -

Como se advierte en la siguiente tabla para la’ prueba sélo se
presentan valores de entrada, tal y como se obtienen de la fuente original, -
~ con un minimo de edicion. Aqui puede senalarse la ventaja posterior a todo

el trabajo de entrenamiento de la red, ya que para los procesamientos
subsecuentes sélo hay que presentar los datos al prototipo vy, en un mstante,
_obtener los resultados deseados en Ia identmcacion de patrones..
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Tabla V.63. Porcion de una matriz de prueba.

facts run

20 12 8 8 18 5 8 H
17 12 11 9 22 11 11 19
14 1 5 0 5 3 4 4
2 1 & 3 8 4 0 4
5 1 6 4 11 4 6 2
6 1 2 5 4 5 8 7
4 1 1 6 8 5 3 5

5. Porcién de una matriz con datos de salida. Los datos que ofrece
el prototipo en las primeras ocho columnas son claros en cuanto a los
valores procesados. Aparece primero la columna de la primera subprueba
(espanol), luego la segunda(literatura), etc. El orden de los datos permite
identificar a qué sujeto se refiere cada rengldn.

Después de las subpruebas se presentan los valores asociados al
patron identificado. En el primer caso se indica .000 aito, .000 medio y .999
bajo, expresando que se trata de un sujeto con perfil dominantemente bajo.
El segundo rengldn de refiere a un sujeto con perfil dominante medio (446
alto, .953 medio y .559 bajo). El perfil del tercer SUjetO es .988 alto, lo que no
deja dudas de su- ubicacidn.

- Tabla V. 64. Porcidn de una matriz con datos de salida. _ -
3.002 2,002 3.001 3.001 11,00 2.002 2.002 .001 . .000 ALTO .000 MEDIO 999 BAJO
10,00 8.002 4,000 - 4.000 10.00 4.000
18.00° 10.00 9.001 8.002 22.00 11.00

L002 2.002 .446 ALTO .953 MEDIO .559 BAJO
.001 12.00 .988 ALTO .001 MEDIO .01l BAJO . .
5.000 7.000 #.002 5.002 %.002 6.001 2.002 6.00] ;493.ALTQ .9R5 MEDIO {499 BAJO
18.00 7.000 11.00° 4.000 12.00 5,002 7,000 6.001 .529 ALTO".945 MEDIO 481 BAJO
© 16,00 10.00 10.00 11,00 16.00 9.001 10.00 12,00 .983 ALTO .002 MEDIO .05 BAJO

SR W e

7,004 6.001 4,000 5.002 6.002 - 3.001 5.002 - 2.002 061 ALTO. .030 MEDIO .939 BAJO
4,004 9.001 6.001 5.002 .002 3.001 2.002. 3.001 .047 ALTO .022 MEDIO]TQSI BAJO -
5.002 7.000 5.002 3,001 9.002 5.002 4.060 3.001 {482 ALTO .91 MEDIO .517 BAJO,
§.002 §.001 2.002 3.001 12.00 4,000 3.001 3.061 .187 ALTO .344 MEDIO .817 BAJO
5.000 6.001 2.002 5.002° 7.004 3.001 5.002 1.D01 .024 ALTO .004 MEDIO 975 BAJO
3 8,002 5.002 3.001. |

010,00 (6,001 3.001 4.000 7.004 001 578 ALTO 592 MEDIO 424 BAJO

o 6. Matrlz final. El ultumo paso es en realldad de refmamlento de la
' _._presentamon puesto que consiste tan solo en editar los resultados para que
~su consulta se facullte Para ello se rotulan las columnas y los valores
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asociadas a la categoria pueden redonderarse a numeros enteros, para
hacer mas discriminativa la clasificacion, como 1y 0.

Tabla V.65. ldentificacidn de patrones: GRUPO 1

ESP{ LITPHIS { GEO [ MAT | #IS{ QUL | BIO | 5L | PR | ALT MED BAJ ALT | MET D HAJ A
22 10 1i 1] 24 12 10 FL P 1o8 {09000, 9300,000(0.0839] 1 1) a

20 Lo 10 12 24 12 10 1O 4 108 10, 9010291 10.00010.009 1 o il

0 8 i1 11 23 ! Ll 10 1 10% (0. 88 0.939(0, 00L0.02L) L G { i
19 11 1l 11 24 11 11 9 104 108710, 98910 .60110.0161 L Q 0 4
17 12 i1 3 22 il 11 10 1103 [0.8610.98910.00110.010} 1 0 0 S
21 11 9 10 28 11 9 1 1102 10.8590.990¢10.00110.0101 1 0 0 6
20 11 10 1l 20 8 12 10 | 102 10.85 0.‘)87 g.901§0.012) 1 0 Q 4
20 12 8 16 a1 2 12 10 1101 JO. 8410 9871000110, 0131 1 0 0 i
20 12 11 19 20 9 19 9 101 0. 8400.98810.00010.012) 1 0 VD 9
18 8 12 10 20 11 11 101 100 [0.8310.98610.60010.013] 1 ¢ 0 10
20 11 12 10 16 14 i0 10 94-10.8310.98710.001{0.012} 1 0 0 1l
19 8 7 11 22 10 12 9 98 10.8210.,98310.00310.0161 1 0 0 12
16 11 12 8 20 10 11 10 98 (0.82]0.985{0.002 0!014 1 Q g 13
20 11 il 1l 17 10 9 9 -1 98 10,8210.98710.00110.011] 1 0 a 14
15 11 10 10 18 11 12 11 98 |0.B2]0,985]0.002{0.014) 1 0 0 _15
18 8 9 12 21 11 7 3 97 10.8170.989|0.0QL{0. 0107 1 0 &} 18
18 10 11 107 19 10 8 11 97 10.8110.988]0..001 0.011 l.' 0 0y 7
14 10 9 11 1 20 9 i2 111 96 10.80[0.984]0.002]0.015 1 0 0 13

B.2 Resultados del procesamiento neurocomputacional

El analisis se centrara en la comparacion de los resultados totales
- para cada nivel de desempeno en cada una de las subpruebas. El indicador
comtn serd la proporcion de aciertos obtenida en los perfiles derivados de
los dos enfoques el neurocomputacional yel psucometrlco en los grupos 1,
3ysb.

Los resultados que obtenidos en el analisis ps:cometnco aportaran el
madelo de comparacion para juzgar la precisién de los prototipos al igualar
el perfil general correspondiente. Para el contraste se presentaran los datos
de cada grupo en los tres niveles de desempeno y en cada caso se indicara
el nimero de sujetos, ya sea del grupo odela muestra evaluada

En las siguientes tablas aparece en primer término el modelo a :gualar
(Psicom1, Psicom3 y Psicom5) en los nueve indicadores que lo componen:
asignaturas de cada una de las ocho subpruebas y e! total a manera de
promedio.
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Esta informacion responde la pregunta: ;jcomo es el perfil de los
grupos de desempenfo alto, medio y bajo? Se seiala después la base de la
comparacion: NEUROC 1 identifica el prototipo de neurocomputador 1 y
muestra desde esta perspectiva como es el perfil del grupo 1 en los niveles
de desempeiio alto, medio y bajo.

La combinacion 3-1 responde a la pregunta: desde la dptica del
neurocamputador 3, ;como es el grupo 1?7 Lo mismo se aplica a la
combinacion 5-1, ofreciendo la respuesta del prototipo 5 acerca del grupo 1.
La ultima parte de cada segmento de la tabla contrasta los resultados totales
de los dos tipos de andlisis. Se ofrece tambien para el modelo en
comparacion los totales de las combinaciones 3-1 y 5-1. Esta descripcion se
aplica igualmente a las tablas con los datos de los grupos 3y 5.

Tahla V.66. Perfil de los sujetos del grupo 1.
A, Sujetos con desempenio alto.

MODELO ESP LIT HIS GEO MAT FIs QuUI BIO TOT N
PSICOM 1 0.72 0.78 0.79 0.77 077 0.800.790.77 0.77 96

Comparaclon

NEUROC1  0.71 0.78 0.78 0.76 0.75 0.790.77 0.76 0.76 80
3-INEU 0.71 0.78 0.78 076 0.75 079 0.7 0.76 0.76 80
5-1NEU 0.71 0.78 0.78 0.76 0.75 0.790.77 0.76 0.76 80

B Sujetos con desempeiio medio.
PSICOM1 . 0.44 052 046 0.47 042 0.48 0.50 0.51. 0.47 103

Comparacién -
NEUROC1 043 0.50 046 0.46 040 0.47 048 050 0.46 80
3-INEU 0.43 0.50 0.46 0.46 040 0.47 048 050 0.46 80
S-INEU 043 050 0.46 046 040 047 048 050 046 80

C. Sujetos con desempeiio bajo. .
PSICOM1 027 029 026 0.29 027 028 036 027 0.28 97

. Comparacion | | N ) .
NEUROC1 026 0.30 0.26 0.29 027 0.29 0.38 027 0.29 80
3INEU 026 030 0.26 029 027 020 0.38 0.27 029 80
5INEU 026 030 026 029 027 0.29 0.38 0.27 029 80
D. Comparacién de los totales del grupo | |
PSICOM1 047 053 0.50 051 049 052 0.55 052 0.51 300

compuraclén _ _
NEUROC1  0.46 053 0.50 0.50 0.47 0.52 0.54 0.51 051 240
3-1NEU 0.46 053 0.50 0.50 047 052 0.54 0.51 0.50 240

- B5-TNEU - 0.46 0.53 0.50 0.50‘ 047 052 054 0.51 050 240
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Tabla V.67. Perfil de los sujetos del grupo 3.

A. Sujetos con desempeno alto.
MODELO ESP LIT HIS GEO MAT Fi§
PSICOM 3 0.66 077 0.84 0.8f 0.73 0.73

Comparacién

NEUROC 3 065 077 083 082 072 073
1-3NEU 0.65 0.77 0.83 0.82 0.72 0.73
5-3NEU 0.65 077 0.83 0.82 072 073

B. Sujetos con desempeno medio.
PSICOM 3 043 053 0.51 0.52 044 046

Comparacién

NEUROC 3 043 0.52 0.51 0.52 0.44 045
1-ONEU 043 052 051 0.52 0.44 045
5-3NEU 0.43 052 0.51 0.52 0.44 045

C. Sujetos con desempeiio bajd.
PSICOM 3 025 029 0.26 032 0.25 026

Comparacién

NEUROC3 025 030 026 033 027 026
1-3NEU 025 0.30 0.26 033 0.27 026
53NEU 025 030 0.26 0.33 0.27 026

D. Comparacidn de los totales del grupo
PSICOM3 045 053 0.54 0.55 0.47 0.48
Comparaclén ‘ |

NEUROC3 044 053 053 055 048 048
1-3NEU 044 053 053 055 0.48 048

- §-3NEU 0.44 053 0.53 055 0.48 048

Qul
0.79

0.78

0.78
0.78

0.63
0.53

0.53
0.53

0.34

0.36
0.36

0.36

0.55

0.56
0.56
0.56

Tabla V.68, Perfil da:fas sujetos del grupo 5.

A. Sujetos con desempefio alto.
MODELO'  ESP LIT HIS GEO MAT FIS

PSICOMS 072 079 0.83 078 0.76 0.74

" Comparaclén

NEUROCS. 071 0.79 0.83 0.78 0.76 0.73

1-5NEU 071 079 083 0.78 0.76 073

3.5NEU - 071 0.79 083 0.78 0.76 0.73
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0.76
0.76
0.76

0.77

BIO
n.77

0.77
0.77
0.77

0.49
0.49

0.49

0.29 .

0.30
0.30
0.30

0.62

0.52.

0.52
0.62

BiO

0.83

0.82

0.82
0.82

TOoT
0.76

0.76

0.74
0.76

0.49

0.49

0.48

0.49

0.28

0.29
0.28

029 .

0.51

0.51

050
051

TOT -

0.78

0.77

0.76 -

0.77

98

81
81
B1

102

62
82
82

a0

240
240

240

N  GRUPO
100 ALTO

80  ALTO
80  ALTO

80 ALTO



B, Sujetos con desemperio medio. |

PSICOM 5 0.43 0.54 0.51 0.49 044 0.45 048 055 049 100 MEDIO
Comparacién

NEUROC 5 042 053 050 048 044 044 048 054 048 80 MEDIO
1-5NEU 0.42 0.53 0.50 0.48 0.44 0.44 048 054 047 80 MEDIO
3-5NEU 0.42 0.53 050 048 044 0.44 048 054 048 80 MEDIO

C. Sujetos con desemperio bajo

PSICOMS 0.20 0.31 027 031 023 0.27 033 031 028 100 BAJO

jand
-~

Comparaclén

NEUROC 5 0.19 0.31 0.27 0.31 024 0.28 033 032 028 80 BAJO
1~-5NEU .19 031 027 03t 024 0.28 033 032 027 80 BAJO
3-5NEU ¢.19 031 027 031 024 0.28 033 032 0.28 &80 BAJO

D. Comparacion de los totales del grupo |

PSICOM 5 0.45 055 054 053 048 0.49 053 056 051 300 TOTAL
Comparacién

NEUROCS5  0.44 055 053 052 048 0.48 0.52 056 0.51 240 TOTAL
1-5NEU 0.44 055 053 0.52 048 0.48 0.52 056 050 240 TOTAL
3-5NEU 0.44 055 053 0.52 048 0.48 052 056 0.51 240 TOTAL

Como se muestra en todas las comparacnones excepto por el nlimero
de sujetos, los datos son casi idénticos y sin diferencias s:gmflcativas Las
implicaciones de estos resultados son muy importantes, ya que partiendo de
un prototipo basico puede hacerse la alimentacion de datos con poblaciones
similares, aphcando un formato simple para que la lectura pueda realizarse.

 La confiabilidad del reconocimiento de patrones queda establec:da por
la convergencia AL 100 % de las lecturas de los tres neurocomputadores

Otro punto de comparacion mteresante es tomar como referencia alV
perfil de los 1500 sujetos evaluados, manteniendo la dlferenCIa de altos,
medios y bajos planeada en este estudlo para tener n=500 en cada caso.

. El contraste consiste en obsetvar la. lectura hecha por los prototlpos
(1,3,5) acerca de la poblacién total, Los indicadares que se apllcaran seran
iguales a Ios de las tablas ya presentadas en esta seccion. »

Tabla 5.69. Perfil de la poblacidn evaluada por cada profonpo
Comparacidn ESP LIT HIS GEO MAV FIS QUI BIO TOT N
A. Sujetos con desemperio alto _

1-1500 _ ' '0.?0_'0.‘78 0‘81'_0.78'0.7.‘5 0.77 078 0._80 0.77 492

31500 0.70 0.78 0.81 0.78 075 0.77 0.78 080 077 492
5-1500 070 078 081 078 0.75 0.77 078 080 0.77 492
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B. Sujetos con desempeno medio

1-1500 0.43 0.52 049 049 041 048 049 052 048 510
3-1500 0.43 052 049 049 041 048 049 062 048 510
5-1500 0.43 052 049 049 0.4t 048 042 052 048 510

C. Sufetos con desempeno bajo.

1-1500 0.24 030 028 03t 024 028 034 029 0.29 498
3-1500 024 030 028 031 024 028 034 029 0.29 498
5-1500¢ 0.24 030 028 031 024 028 034 029 0.29 498

D. Comparacién de los totales de la poblacién completa.

1-1500 0.46 0.53 053 0.52 047 051 053 054 0.51 1500
3-1500 0.46 0.53 053 052 047 051 053 054 051 1500
5-1500 0.46 053 053 052 047 051 053 054 0.51 1500

Se observa nuevamente que no hay diterencias en los petfiles, lo que
significa que cualquiera de los tres prototipos, entrenado con 240 sujetos,
tiene una generalidad probada para identificar los patrones de poblaciones
mucho mayores, en este caso compuesta por 1500 sujetos.

~ Un aspecto interesante es que los tres neurocomputadores fueron
coincidentes al identificar 492 sujetos de nivel alto, 510 de nivel medio y 498
del bajo.

Esa lectura de los datos fue correcta y exacta, ya que aun cuando de
inicio se planed que cada grupo de 300 sujetos deberia tener 100 de los tres
niveles de desempefio, no se cumplié del todo al hacer la seleccién. Por
esta razon los tamarfios de las muestras difirieron en proporcnones minimas,
pero conservaron su equivalencia en las variables relevantes, como fue
comprobado en las anélisis que se efectuaron con esa finalidad.

. La precision observada mdlca que, lo que realmente cuenta para el
procesam:ento son Ios datos, demostrando asi la objetlwdad del mstema
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CAPITULO Vi

Discusion

A continuacion se trataran puntos centrales del estudio realizado, en
términos de fa discusion de los resultados obtenidos a partir de la aplicacion
de los indicadores manejados para identificar los patrones del desempeno,
atendiendo al analisis psicométrico en primer lugar, para abordar después
los aspectos pertinentes al procesamiento neurocomputacional. Por la
naturaleza y objetivos de esta investigacidn, es especialmente relevante
resaltar el comportamiento de los sujetos por niveles de habilidad, mas que
el de la poblacidn; y el de los reactivos por sus grados de dificultad, mas que
el de la prueba en su conjunto.

A. DISCUSION DE RESULTADOS EN LA PORCION PSICOMETRICA.

El desarrollo de esta seccion considerara los siguientes dos aspectos,
en congruencia con la estructura seguida en los analisis:

1. Discusién de los resultados globales, basada en los perfiles de
desempeiio asociados a la habilidad de los sujetos y la dmcultad de
Ios reactivos.

2. Dlscusmn de los perfiles de desempeno asociados al contemdo de
ia evaluacuon tipos de habilidad y tipos de conommlento

A.1. Discusion de los resultados globales

‘La evaluacién planeada y ejecutada con base en el modelo descr:to
en el capitulo [, incorporé los componerntes de una estrategia metodoldgica
-multicomponencial y multidimensional. Este modelo se aplicd a la evaluacion
integral del desempefio escolar, onentada a identificar petfiles diferenciales
~ asociados a [as respuestas, en un examen estandar que midié: a) manejo de
contenidos tematicos de ocho asugnaturas de los programas de estudio del
nivel de ensefianza medio superior, b) tres habmdades cognoscitivas y c)
tres tipos de conocimiento.

| La estrategia metodologlca adoptada en el estudio para establecer los
perfiles diferenciales demarcé rangos de desempefio dependientes del total

- de aciertos en una prueba con 120 reactivos. El nivel bajo quedd ubicado de
0 a 40 aciertos, el medio de 41 a 80y el alto de 81 a 120.

De igual forma, la especificacion de la d:flcultad de los reactivos,
asociada a la habilidad de los sujetos, fue definida de manera empirica y en
forma prewa ala aphcac:on pa:a distinguir con obletmdad tres grados facil,
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medio y dificil, determinando que su ordenamiento dependeria del nimero
total de aciertos, en tres porciones con 40 reactivos.

Con el objetive de disponer de marcos de comparacion apropiados
para el analisis de los patrones, se utilizaron cinco grupos independientes
(N=1500, n= 300), distribuyendo a los sujetos de acuerdo a su numero de
aciertos total en la prueba, en tres subgrupos: 100 de habilidad alta, 100
media y 100 baja. A estos grupos se les aplicaron versiones de examen
similares, en la medida en que compartian 77 reactivos comunes. La
siguiente tabla resume los resultados generales de los cinco grupos.

Tabla VI.1. Resumen de resullados en los cinco grupos por niveles de habilidad,
MEDIA DE ACIERTOS

GPO | GPO | GPO | GPO | GPO | Nivel de
1 2 3 4 5 | Desempeiio

76.47|75.56 | 74.84 | 76.43|77.08|  ALTO
46.05[45.93(47.1646.46 | 47.51| MEDIO
28.11|27.83[28.02|27.85 | 26.68|  BAJO
50.21]49.7750.00{50.24|50.38| Media
300 | 300 | 300 | 300 | 300 n

La primera parte del andlisis tuvo como meta probar equivalencia de
sujetos e instrumentos. Dicha meta se alcanzé satisfactoriamente, en la
medida en que fue avalada con suficiencia por los analisis de varianza,
tanto por grupo (n = 300, N=1500) como por niveles de desempeiio (entre
los sujetos altos, n = 500; medios, n = 500 y bajos, n = 500), como fue
mostrado en el capitulo V, porcién de resultados del analisis psicométrico.

Cabe asumir que si se hubieran encohytrado_ diferencias significativas,
lo cual no ocurrid, estarian presentes problemas serios en la equiparabilidad
de los grupos, ya que estaria ablena una fuente importante de invalidez.

Estos datos fundamentaron que para los anadlisis subsecuentes, se
_utlhzara solo uno de los cinco grupos, con el proposito de evitar redundancia
“innecesaria al efectuar una exploracién mas detallada de los patrones de
interés. Al azar resulté seleccionado el grupo 1.

La media de amertos de los 300 sujetos del grupo 1 fue 60 25, l <
mediana 54.50, la moda 85, la desviacion estandar tuvo un valor de 25.50 y
en la varianza de la muestra fue 650.15. El-minimo de aciertos fue 22 y el
maximo 116. En relacién a los indicadores estadisticos de la prueba, la
media de aciertos en los 120 reactivos fue 150.63, la media tuvo un valor de
151.50 y la moda fue 156. La desvnacnon estandar fue 32.47 y la varianza
1054.40. El minimo de aciertos fue 30 y el mammo 228. EI total de aciertos
fue 18,075. | |
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La tabla VI.2 resume los resultados globales del grupo 1, basando la
comparacion en la dificultad de los reactivos y la habilidad de los sujetos. En
ella se muestran datos que en la evaluacion hicieron evidentes los perfiles
diferenciales, ya que conjuga los dos parametros aplicados, expresados en
la suma del total de aciertos, el porcentaje de aciertos y la dificultad media
de los reactivos.

Puede observarse en la tabla que el nimero de aciertos disminuyd
consistentemente conforme aumento la dificultad de la prueba y, desde
luego, en la medida en que también decrecio la habilidad de los sujetos. El
indice de dificultad de los reactivos, calculado a partir del total de aciertos
obtenidos por los sujetos en la prueba, indica que el valor mas bajo se da en
los reactivos que son mas dificiles. |

En este sentido, es comuin en estudios como el realizado, que se
busque situar la dificultad de los reactivos en valores alrededor de 50, con
16 puntos hacia arriba y 15 puntos hacia abajo, para evitar que se incluyan
reactivos con valores extremos (muy faciles o muy dificiles), porque de
acuerdo con esta concepcion, se generaria una pérdida del poder de
discriminacidn. En los analisis tipo Rasch esta dificultad se ubica en el punto
0 en la una escala que, dependiendo de la amplitud de la dispersion, suele
estar entre -3 y + 3. Cuando se le compara con una escala de dificultad
formada con los puntajes crudos, se observa que puede admitir reactivos
con valores tan extremos como 10 y 80, siempre y cuando estén ajustados a
los parametros de la habilidad de Ios sujetos, en una correlac:on item-
prueba. - :

Sin embargo, cuando se aplica el criterio de Ilm:tes de dificultad entre
35 y 65, los mejores reactivos calculados con la técnica de Rasch quedan
_comprendidos en esa distribucion y sus inidices de dlscrlminacmn son muy
apropiados.

Tab_la VI.2. Relacidn entre los tres niveles de habilidad
y los tres grados de dificultad. Numero de aciertos,

o - Habilidad Total } . |Dific.( n { n
Dificultad [ALTA]MEDIA[BAJA| Aciert. | % |Media| Suj. [ ltems
FACIL | 3441 | 2412 | 1504 | 7357 [40.70]56.25] 96 | 40
MEDIO | 3170 [ 1837 | 1057 | 6064 .|33.55/45.65|107| 40
~DIFICIL . | 2565 | 1276 | 813 | 4654 125.76(34.03| 97 | 40
Total | 9176 | 5525 | 3374 | 18075 [800] 120
% 50.77) 30.57 | 18.67|  4°. o 245{49I)p«:0001 bilatoral

La X2 (chi cuédra’da) calculada en un arreglo_ de 3x3, contra’stando‘ a
la vez los niveles de habilidad y los grados de dificultad, produjo un valor de
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probabilidad asociade a diferencias significativas muy altas, confirmando
que las respuestas de los sujetos obedecen a patrones bien definidos.

Para analizar con mayor precision los patrones de respuesta de los
sujetos y el comportamiento de los reactivos de la prueba, se procedid a
construir la matriz que se reproduce en la figura VI.1.

La fuente de este paradigma esta dada por los analisis que se apegan
a los modelos IRT y que toman las bases conceptuales de la psicometria
derivada de Rasch. Dichos modelos plantean una exigencia metodologica,
que fue tomada como eje central en este trabajo, al senalar que debe existir
caorrespondencia directa entre el nivel de habilidad que los sujetos exhiben
en una prueba y el grado de dificultad de los reactivos.

El ordenamiento de los sujetos en este estudio siguid la estructura de
la matriz planteada, atendiendo al nimero de aciertos, como primer paso
para analizar las trayectorias de respuesta indicadoras de los perfiles de
desempeno.

Esta estrategia aportd una herramienta poderosa para analizar los
ajustes y desajustes de la prueba en dos sentidos: la dificultad de los items
a los niveles de habilidad de los sujetos y de éstos al modelo de la Teoria de
Respuesta de los Reactivos (/RT), que asume que la habilidad mas alta se
asocia consistentemente a los aciertos en los items de mayor dificultad.

Figura VI.1. Paradigma sujela-reactivb

REACTIVOS NIVELES
SO, |1 | Aciertos|  DE
R ER: 0407 G 1 | HABILID,
2 |1 10D 2 BAJO
3 |1 1 1}ai0 3 |
a (1 1 1|10 a4 |
5 |1 1 111 150 5 | MEDIO
6 |11 1|11 6
7 |1 1 1111 7 !
N EER TR EER 8 ALTO
9 |1 1111 1 e [
Aciertos| 9 18} 7 16154 TOTAL |* - |
| BAJO | MEDIO “1=Aclerto
NIVELES DE DIFICULTAD 0= Error

La utilidad de esta matriz se ilustra en la siguiente figura. |
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Figura V1.2, Paradigma sujeto-reactivo

REACTIVOS
“SUJL-|1|2|3([4|5]|6|7]|8| 9 [Aciertos
1 1711111110} 0|0| O 5
2 111110111 1{0(0} O 5
3 o{1]o0qtjoy v (O} 1( 1 5
i Jojofo it |[1|1[T] o] 5
5 o|o| 111010} 1 5
BAJO MEDIO ALTO
NIVELES DE DIFICULTAD

La figura contiene los patrones de respuesta de cinco sujetos en
nueve items, indicando que todos ellos obtuvieron un total de cinco aciertos.
Se asume que los reactivos estan ordenados de menor a mayor dificultad,
de acuerdo a los resultados de la poblacién completa que fue evaluada. Si,
como es comun, se prestara atencion sélo al nimero total de aciertos, estos
datos indicarfan que los cinco sujetos no difirieron en habilidad. Pero c,serla
vélida esa conclusién?

El sujeto 1 fue el mas congruente de_este gru_po_: acerto en los cinco
- reactivos mas faciles y falld en los cuatro de mayor dificultad. El sujeto 2 es
un tanto parecido, pero fallé en el reactivo 4 (mas facil que el 6) en que
cabria esperar que acertara y acerté en uno (el item 6, mas dificil que el 4),
en que podria esperarse que fallara. El sujeto 3 se muestra erratico, pues en
-un reactivo falla y al siguiente amerta y ademas responde correctamente el
reactivo mas dificil (9), a la vez que no acierta en el mas facnl (1). El sujeto 4
“presenta un perfil que se parece al de los alumnos que copian cuando
“tienen oportunidad: falla en los tres primeros reactivos més faciles y en los
mgu:entes acierta. Por Ultimo, el suleto 5dala |mpreS|on de que contesté al
-azar, - |

o Puede advertlrse que Ias ‘conclusiones acerca del nlvel de hablhdad .

~ de los sujetos, cambian a partir del analisis de las trayectonas de respuesta.
De alguna forma se estd indicando que los sujetos son inconsistentes. Pero
- ¢es correcta esta nueva suposicion? La respuesta dependeria de los que se

- supiera acerca de las caracteristicas del instrumento aplicado. Si se tratara

de un instrumento cuyos reactivos no fueron cal:brados lo que en realidad
- se estaria mostrando son los desajustes proplos de una prueba defectuosa.

Si se quisiera reproducir en este punto la matriz con las respuestas de_'
Ios 300 suletos del grupo 1en los 120 reaclwos aplucados con el objeto de-
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analizar la existencia de incongruencias, como las que se ilustraron con los
datos ficticios mostrados en la figura, la tarea de revisién seria interminable.

Para este propdsito sirven los andlisis de Rasch, ya que se pueden
hacer automatizadamente (por ejemplo: BIGSTEPS, 1994, RASCAL, 1992).
Los valores que se calculan sefalan desajustes de los reactivos, a partir de
las trayectarias de respuesta de todos los sujetos; y de los sujetos, a partir
de los valores de los reactivas, calculados con base en los aciertos y errores
en las respuestas. Cabe tener presente que los analisis de tres parametros
indican la dificultad del item, el poder de discriminacion y la probabilidad de
respuestas generadas al azar. La habilidad de los sujetos se expresa en una
calificacion escalada en unidades logic y la dificultad de los reactivos en un
rango que, por lo general, va de menos tres a mas tres.

En este estudio, los resultados mostraron que 118 de los 120 items
separaron con precision a fos sujetos de habilidad alta de los de habilidad
baja. También se observé que 12 reactivos estuvieron por debajo de la
habilidad de los sujetos (muy faciles) y 20 por encima de su habilidad, es
decir, dificultad muy alta. En sentido estricto, puede asumirse que 88 de los
120 reactivos (73 %) tuvieron un comportamiento éptimo, considerando el
conjunto de las cinco versiones aplicadas.

Este resultado es congruente si se tiene en cuenta que 77 reactwos
fueron comunes a los cinco grupos, generando una estabilidad considerable.
Este dato tiene implicaciones importantes, como son:

1. que dichos reactivos sirvieron de “ancla” en las distintas versiones,
- evitando dlspersmnes inesperadas ya que, como mostraron los analusm de
varianza, no ocurrieron diferencias s:gmflcatlvas |

2. si en una aplicacion subsecuente se deseara reducir el nimero de
reactivos, sin sacrificar el valor informativo de la prueba no habria duda de
cuales reactwos se podrlan eliminar;

3. que si no se tratara de lograr fines expenmentales como en el
presente caso, la calificacion de los sujetos se deberia hacer ellmlnando los
reactivos desajustados, y .

4, que esta calibracién modmcaria sustancnalmente la callflcac;on de

Ios suletos atendiendo a la ponderacion que podria darse a las respuestas--

- segun su grado de dificultad, en vez de tomar en cuenta como dato ciego, al
| total de reactivos. - - v

o ‘Una calificacion basada en Io.; tipos de reactivos que se resolvieron
*correctamente ademds de ser mas justa, también seria mas reatista, en la
. medida en que aumentaria considerablemente el poder de discriminacion de
" la prueba, al hacer mas evidentes las. diferencias en el desemperio, vale
- decir de Ia habtlsdad de los su;etos
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Cabe reconocer que, en la larga historia de las técnicas para construir
instrumentos de evaluacion, esta propuesta no tiene nada de novedoso.
Pero también cabe enfatizar que su operacion correcta debe apoyarse,
inevitablamente, en el uso de instrumentos cuyos reactivos estén calibrados
con precision, ya que los desajustes pueden generar resultados dificiles de
interpretar, como pudo verse en el ejemplo de la figura VI.2, que ilustra
algunos casos en que los sujetos podrian recibir una calificacion que no
reflejara su habilidad.

Si se siguiera el criterio de asignar una puntuacion diferencial, por
gjemplo O puntos a las respuestas incorrectas, 1 a los reactivos mas faciles,
2 a los reactivos medios y 3 a los de mayor dificultad, los datos de la figura
VI.1, al convertirse a calificaciones ponderadas tendrian los valores que se
muestran en la figura VI1.3. '
Figura VI.3. Calificacién ponderada

REACTIVOS NIVELES |
suJ-[1[2]3Ja[s[6[7]8] 9 [Acienos| DE  [CALIF.
1 |1 0.0[00 0[]0 0 0] 1 |HABILIDAD | 7
2 |1 1 o0foo oloo of 2 BAJO 2
3 |11 1jooojoo o 3 3
4 |11 110 o0fl0od 0 4 T
5 |1t 1t 1|1 1.0loo o) 5 [ mEbio | 7
6 {1 1 1|11 1{00 0] &6 e
7 1 1 T[T 1 1|10 0] 7 N
8 |t 1 1f{1 1 1)1 1 0| 8 [ ATO | 15
1 9 |1t 1t 1 1}j1 1 1 9 | 18
|Aciertos{ g | 8] 7 |6]5]4[3]2] 1 | TOTAL |

FACIL | MEDIO | DIFICIL | 1= Acierto
NIVELES DEDIFICULTAD |  O=Emor

Los reactivos fdciles apodan Tpuntoala caliﬁcacidn. los medfos 2 y los dificiles 3.

| Otro punto a dlscutlr es el desempeno general de los sujetos en la
‘evaluacién efectuada. La calificacion escalada, que se gener6 a partir de los
puntajes crudos. se extendié en un rango de 86 a 129. La habilidad baja
~ tuvo un rango de 86 a 93 puntos; la media fue 94 a 106 y la alta de 107 a

- 129, . Como ya fue sefialado, los puntajes crudos fueron de 24 a 116, lo que
indica una amplitud considerable; la habilidad de la muestra, estimada partir.
de la dificultad de la prueba, fue de -1.55 a 3.23. Los sujetos de habilidad
baja estuvieron entre -1.55 y -0.72, la medua estuvo en el rango de -O 68 a
0.64y la alta de .68 a 3.23.
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La grafica V1.1 muestra la distribucion de los 120 reactivos por grado
de dificultad (menor a mayor), calculada a partir de las respuestas correctas
(puntajes crudos). Puede advertirse que, excepto en los valores extremos,
la distribucion fue uniforme y sin cortes abruptos, en un continuo amplio.

El numero de aciertos que los 300 sujetos alcanzaron en los 120
reactivos fue 18,075 de 36,000 posibles. Esto representa una proporcion de
0.50 en relacion a los sujetos y de 150.62 en relacion a los reactivos. Si se
advierte que en cada reactivo el maximo de aciertos posible es 300, se
notara que el valor calculado de 150.62 constituye casi exactamente la
mitad.

Graflca Vl 1 th/cu!fad de los reacnvos
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| ' La media de respuestas correctas obtenida por los sujetos, alcanzo el
valor de 60.25 sobre 120 aciertos, el punto medio de la distribucidon marcado
~por la mediana, fue 54.50 y la calificacién mas frecuente fue 85. En relacion
a la estructura de la muestra, aproxnmadamente 200 sujetos formaron los
subgrupos medio y alto, que en el continuo del numero de acnertos va de 41

- at20,

En el caso de los reactlvos el rango de cada grado de dlflcuitad fue
dado por cortes de 40 aciertos, por lo que 80 items contuvieron los aciertos
‘que definieron su dificultad como media y baja, conjuntando asi el mayor
- nimero de respuestas correctas. A

A continuacién se presentaran varias tablas que resumen aspectos,
del desempeno de los sujetos y de los reactivos, como son la distribucion de
la dificultad de la prueba estimada con las puntuaciones crudas y con
unidades convertidas a unidades escaladas por niveles de habilidad y de
dificultad de las subpruebas, tipos de habilidad y de canocimiento. Estos
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datos contribuyen a contextualizar la discusion de los resultados que se
obtuvieron en la presente investigacion.

Tabla VI.3. Resultados en cada subprueba. Proporcion de aciertos.

Habilidad [ESP| LIT | HIS |GEO[MAT| FIS { QUI'| BIO

ALTA 0.7210.7910.7840.7710.76 {0.80]0.79]0.76
MEDIA 0.43{0.51]0.46{0.4710.4110.48|0.49{0.51
BAJA 0.2610.3010.26)0.29}0.2710.29}0.3610.27
Media 0.4710.5310.50}0.5110.4810.52}0.55}0.51

Tabla VI.4. Tipos de Habilidad y de Conacimiento. Proporcion de aciertos.

Habilidad [IDE [INF |RES | Habilidad jJCONJFAC |PRO
ALTA 0.78| 0.71| 0.79] {ALTA 0.76}0.77{0.77
MEDIA 0.48| 0.43| 0,45} IMEDIA  ']0.47}0.46{0.42
BAJA 0.29] 0.26 0,28] |[BAJA 0.29]0.2710.28
Media |0.52|047(0.51 Media |0.51]0.50]0.49
HABILIDAD ' - CONOCIM.

. Gréfica VI.2. -Desémpeﬁo de los sujeios en los tres indicadores.
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Todos estos datos reaflrman la congruencna de la relacion entre el o
nivel de hablhdad y el desempeno derivada de Ios indicadores manejados
en este estudto | - |
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La siguiente grafica ilustra otro aspecto de los resultados en los
parametros adoptados para identificar los perfiles de desempeno.

Grafica VI.3. Distribucion de la dificultad de los reactivos medida
en unidades logic, asociada a la habilidad de los sujetos (n = 300).
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Con base en estos resultados, puede concluirse que la prueba mostré
estabilidad en la gran mayoria de los reactivos y que la distribucion de las
respuestas fue congruente con la estructura planeada, tenlendo en cuenta
que se aplicaron ocho subpruebas. .

No obstante, fue notoria la tendencia a la adivinacion y Ia existencia
de trayectorias oscilantes, en algunos sujetos con dc,sempeno bajo. E! perfil
general de estos: SUJetos indica patrones de respuesta difusos y dispersos.

Para disponer de puntos de observacion mas amplios, acerca de las
diferencias en los patrones de respuesta generados en el marco habilidad-
dificultad, se construyé una escala de 10 grados de dificultad, cuyos limites
estuweron dados por cortes de 12 react:vos (10% de la prueba)

- De acuerdo con estos resultados, conforme aumenté la dificultad de
los reactivos, disminuyé uniformemente el nimero de amertos tanto dentro |
de grupos como entre ellos. - S v

Por ejemplo, en el corte 1, que implicd el menor mvel de dlf!cultad
hubo una cantidad de respuestas correctas mayor que en el 2, 3, 4, etc. que
fueron progresivamente mas dificiles. El grupo de mayor habilidad tuvo més
‘aclertos que el grupo de habilidad media y éste que el de habilidad baja. |

~ Las siguientes graftcas ilustran los resultados descritos en relacion a
la habilidad diferencial en la escala de 10 puntos, basada en la respuesta a
reactivos de dlferentes grados de dificultad. .



Gréfica V1.4, Habilidad diferencial en una escalfa de diez puntos.
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Grafica VI.5. Niveles de desempenu por grupo de habmdad
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Al contrastar el peso relativo de cada una de las ocho amgnaturas
evaluadas en las subpruebas, de los tipas de habilidad y de los tipos de
conocimiento es evidente la influencia diferencial de esas tres variables en la
respuesta de los sujetos, ademds de las inherentes a qwen responde

|  Todo esto confirmé que, mas alla de las partlculandades de alguno de
fos grupos evaluados, fueron identificadas exitosamente las caracteristicas
~ propias de cada nivel de desempefio. El grupo alto se distinguié por ser apto
en todas las subpruebas siendo raro observar alguna inconsistencia en sus
respuestas. El grupo medio, menos consistente, en las subpruebas mostré
~ tendenclas oscnlantes sin rebasar limites que van 10 puntos abajo de la-
media grupal y en algunas asignaturas tuvo un perfll mas cercano al grupo
alto. En los sujetos con rendlmlento bajo el tnico elemento comun fue la
| dehmencm generahzada |
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A2. Discusion de los perfiles de desempeno asociados al contenido de
la evaluacion, tipos de habilidad y tipos de conocimiento.

Desde otro enfoque, mediante diversos analisis de regresion multiple
efectuades en SPSS (1993) y SYSTAT (1992) se procedio a la identificacion
de los items que tuvieran asociacion alta con las asignaturas, las habilidades
evaluadas y los tipos de conocimiento. La siguiente tabla resume los
resultados principales.

Tabla VI.5. Resumen de resultados de fas asociaciones entre los tres indicadores
del desemperio.

TOTAL HABILIDAD CONOCIMIENTO
DE REACTIVOS|IDE|INRIRES |

ESPANOL 10 7
LITERATURA 5§ 1 2 (5 3 0
HISTORIA 8 5 3 0| 3 5 o0
GEOGRAFI|A 8 7 1 0 5 3 ©
MATEMATICAS 1 4 0 7{5 0 6
~ FiSICA 1 1 6| 2 2 a4
QuiMica 5 2 1 6 1 1
BIOLOGIA 8 7 1 0|6 2 0
TOTAL 69 35 16 18 | 42 16 11

Con base en la aproximaciéon multicomponencial /RT, cabe afirmar
que la probabilidad de que se acierte en un item, es funcién de factores
tanto cognoscitivos como de la estructura del reactivo y-de la tarea que
demanda ejecutar, siendo todos ellos lmportantes y de naturaleza diferente.
Esto quedé confirmado al analizar las asociaciones del contenido con la
habilidad evaluada y el tipo de conoc:mnento |mp|tcado aunque su pesov
vario en relacion al nivel de desempeno S '

. Alaluz de los resultados mostrados en la tabla, se aclararon algunos
aspectos que conviene discutir, Por ejemplo, la competencia en espafiol, o
- si se quiere, de las habilidades verbales, supone tener capacidades que no
~ se limitan a la identificacién y los hechos, ya que los reactivos con mayor
" peso en la evaluacién de los su;etos se asociaron con inferir y manejar
conocnmlento de tipo conceptual. | |

“En literatura predoming la habilidad para'idemlftcar tal vez como un
reflejo de la ensefianza poco sugmflcatlva “historia se apoyd también en la
identificacion, sélo que en este caso se refiere a hechos; geografia requiere
también ldentmcar pero es menos factual y mas conceptual; matematicas se
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vinculd fuertemente con la habilidad de resolver y supone dos tipos de
conocimiento: el conceptual y el procedural, io cual es similar en fisica, solo
que en ésta participé también el conocimiento factual. Quimica y biologia se
asociaron a habilidades para identificar y al conocimiento conceptual.

Al analizar los resultados tomando al tipo de habilidad como base de
la comparacion, se observa que identificar estuvo presente con mayor peso
en biologia y con el conocimiento conceptual; inferir se asocio fuertemente
con espafiol y también con el conocimiento conceptual. Finalmente, la
habilidad de resolver fue tipica en matematicas y se ligé a los conocimientos
conceptual y procedural. Cabe subrayar la impaortancia para el desempefio
académico que jugé el conocimiento conceptual sobre las otras variantes,
confirmando la tendencia en la evaluacion no tradicional a dejar de lado las
tareas simples y el manejo memoristico del contenido del aprendizaje.

Tomando como eje al tipo de conocimiento, se advierte que el
conceptual se liga particularmente a espanol y a la habilidad de inferir; el
conocimiento factual estuvo presente en historia y su asociacion mas alta
fue con la habilidad de identificar. Es claro que el conocimiento procedural
es un componente basico del manejo matematico y que se acompafia de la
habilidad para resolver.

Cabe sehalar que en particular espafiol y matematicas tuvieron un
peso importante en el desempeno de los sujetos, ya que aparecieron con los
indices de dificultad mayor, como se mostrd en la tabla VI.3. Esto fue similar
en las habilidades y tipos de conocimiento, con la observacidn reiterada de
que estan asociadas al nivel de desempeno. Los sujetos del nivel mds alto
contestan correctamente los reactivos de mayor demanda cognoscitiva,
.como lo es la habilidad para hacer inferencias validas a partlr de la lectura y
para resolver problemas aplicando procedimientos y principios adecuados,
manejando competentemente hechos y conceptos relevantes.

_ El contraste con el grupo mds bajo es rmportante porque en este caso
el desempefio es apenas suficiente en el manejo de hechos y tareas de
reconocimiento, mostrando ademas inconsistencias importantes al resolver
eventualmente alguna tarea de dificultad media y fallando en las de dificultad
menor. La tabla V1.4 mostré un resumen del desempeno de cada mvel con
base en la proporc;on de aciertos. |

Sin duda, el caso mas complejo de analizar y el mas preocupante es
el de los sujetos con rendimiento bajo, porque su perfil muestra en general
un patron menos definido. Para ilustrar los contrastes se utilizara la tabla
VL8, que contiene datos de 10 sujetos con diferentes desempefios.

De acuerdo con la proporcion total de aciertos, los primeros cuatro sujetos
- son de nivel alto; los tres siguientes son de nivel medio y los Ultimos tres son
de nivel bajo, indicando en cada caso tanto la suma como la proporcion de
| aciertos
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Tabla VI.6. Perfiles de desemperio diferencial.

ESP| LIT{ HIS{GEO| MAT | FIS|QUIIBIO|SUM | PRO } ss
22 |10 |11 (12 20 {t2|10]11}108| 0.90 1
17 {10 10§ 11 ) 20 {12110] 9 | 99 j0.83}) 2
1317419112 22 (81011091 (076 3
1518 110} 5 16 1101 9 1 9821068y 4
13191617 12 18[10] 7171 ]0569] 5
1216184 7| 7 8|15|7|6010560| 6
9 |7 }181] 4 7 3|13|6}47 1038 7
2 1161 3 8 410|428 023} &
5 13 1|1 3 5 21721281023 9
4 | 4 (2 1 7 11313125 (021 710

El sujeto 1 tiene puntuacion aita en general y destacan matematicas y
gspafiol, Unicas subpruebas con 42 items; en dos asignaturas logro 12/12,
en dos 11/12 y en dos 10/12. El sujeto 2 estd relativamente bajo en espafiol
(17/24), pero en todos los demds casos su desempenio es alto. Los sujetos 3
y 4 estan también muy por encima de la media, resolviendo correctamente
mas de % partes.

El sujeto 5 es claramente “medio alto" con un desempeﬁo global de
71/120. En espaiol y matematicas esta en 13/24 y 12/24, y en un caso
(historia) esta por debajo de la mitad de aciertos posible. En las demas
asignaturas rebasa con holgura la relacion de 6/12 aciertos. E! su;eto 6 tiene
en mateméticas 7/24 y en espafiol 12/24, ubicAndose apenas encima de la
mitad de aciertos, con un total de 60/120. En tanto que el sujeto 7 es “med:o
~ bajo”, con 47/120. |

Al observar a los su;etos de nivel bajo puede advertlrse que aun
- cuando dos de ellos tuvieron la misma calificacion en la prueba (28/120), sus

perfiles son diferentes, incluso uno obtuvo 0 aciertos en quimica. El sujeto -

- 10, con el rendimiento mas bajo (25/120) en espafiol supera al sujeto 8 y

casi lo iguala en matematicas. Como ya ha sido senalado eI rasgo comun

‘que los caracteriza es la deficiencia generalizada.

- Como conc!usmn global de la discusion de esta pormon del anahsns |
cabe sefialar que el enfoque ps:cometnco permitié alcanzar plenamente el
- primer objetivo general que fue propuesto para este estudio, en la medida en

que: |

1. Fue posible establecer con suflmenCIa los perhles de desempeno en: a) el
manejo del contenido tematico, b) las habilidades escolares generales, que
se asumieron como relevantes para el contexto instruccional y c) en los tres
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tipos de conocimiento asociados al manejo conceptual de los materiales de
aprendizaje.

2. Los resultados expresaron, desde varios angulos, la consistencia de los
indicadores que definieron el constructo, asegurando la validez requerida;

3. Los cinco grupos de comparacion mastraron compoertamientos altamente
homogéneos, apoyando la confiabilidad de los resultados, y

4. Ef modelo tedrico adoptado, que se baso en los principios psicomeétricos
de la metodologia IRT, cumplid su funcion orientadora y de sustento para
alcanzar las metas de investigacion propuestas.

A continuacion se discutiran las implicaciones de los resultados que
se obtuvieron al aplicar en este estudio la segunda estrategia metodoldgica
prevista, en relacion con el desarrollo y prueba de un sistema automatizado
para el reconocimiento de los perfiles identificados en la fase psicométrica,
que toma forma en un neurocomputador.

B. DISCUSION DE RESULTADOS: PORCION NEUROCOMPUTACIONAL.

El analisis neurocomputacional permitié incursionar en una dimension
importante, que que rara vez es considerada y que es iaborioso abarcar,
como se muestra en el siguiente planteamiento.

Cuando se intenta precisar la ubicacion de un sujeto evaluado, es
necesario hacer una comparacion con los indicadores de otros sujetos u
otros subgrupos. Esto es, un perfil se estima como alto en comparacién con
otro que es de tipo medio y un tercero que es de tipo bajo. Si un sujeto tiene
el 100 % de aciertos tendra el perfil del mas alto desempeno. Si alguien
obtiene 0 % de aciertos también tendré un perfil nitido.

Cuando se obtienen aciertos del orden de 40, 45, 50, 55, 60 65 70
75, 80, 85, 90/120, ¢,qué puede concluirse? Sin duda se puede atender ala
- categoria dominante y clasificar al sujeto dependlendo de! total de aciertos:
entre 0 y 40 es bajo, entre 41 y 80 es medio y entre 81 y 120 es alto. Si un
sujeto logra por ejemplo 85 aciertos, tiene un perfil alto, pero se parece
mucho a los de desempefio medio y también en algunos aspectos a los de
desempefio bajo. Un sujeto del grupo intermedio ¢es medio alto 0 medio
bajo? La pregunta concreta es cémo determinar en qué medida el perfil de
un sujeto conjunta caractenst:cas de los tres mve!es de comparac:on ya que
conforme disminuye o aumenta el total de amertos se emplezan a compartlr
rasgos de los otros petfiles.

La respuesta se encuentra en el procesam:anto neurocomputac:ona/
ya que sefiala claramente la composicion del perfil de cada sujeto, indicando
la categoria domlnante y la proporcién en que se es. bajo, medio o alto,
agregando asi una dimension de realismo que esta ausente en la
‘generalidad de las evaluacmnes del desempeio.
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En la tabla VI.7 se presentan de nuevo los datos de la tabla VI.6,
agregando las columnas que indican los valores especificos del desempeiio
de los sujetos. Esta nueva informacion sefala las particularidades de los
perfiles (columna de clasificacion) y la comunalidad entre ellos (columna de
categoria).

Tabla VI.7. Perfil neurocomputacional cel desemperio

Los primeros cuatro sujetos son claramente altos, indicado por el
numero 1 en la columna correspondiente a categoria. Sin embargo, el perfii
del sujeto 1 tiene un valor de 0.991 de perfil alto y 0.009 del perfil bajo,
posiblemente porque los aclertos en literatura y quimica son inferiores a sus
otras puntuaciones. El sujefo 2 es 0.988 alto, 0.001 medio y 0.11. bajo Se
advierte que en este caso y en el de los sujetos 3 y 4, al disminuir el nimero
y la proporcion de ac:ertos se incrementan los valores de las categorfas
media y baja.

De los sujetos de categona media, el nimero 5 es med:o alto”
(categoria 1,1,0) pues presenta perfiles alto (0.589), medio (0.919 como
categoria dominante) y bajo (0. 420) en contraste con el nuimero 6 que es
“medio bajo” (categoria 0,1,1), aun cuando aparentemente estd justo en el
- nivel medio (60/120 aciertos), tanto como el sujeto 7 que tuvo 47/120
‘aciertos (categorfa 0,1,1). Puede observarse también que los sujetos 8, 9 y
10 son definitivamente bajos y que los valores: asomados a su categoria de
desempeiio son 0,0,1.

i A 1a luz de estos hallazgos cabe sefialar tamblen la mmnhtud extrema
que se observd al comparar los resultados de los modelos psicométrico y
neurocomputacuonal en el reconocimiento de patrones. Los datos de cada |
caso mostraron diferencias minimas y lo mas destacable es que se logré
reproducir los petfiles correspondientes a cada grupo cuando se tomé como
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Subpruebas Totales | Clasificacién Categorla
ESP| LIT | HIS |GEO]MAT] Fis | QUI| BIO| SUM| PRO [ ALT [MED [BAJ | ALT | MED [ BAJ | ss
Jzz 10 [ 17|12 {20 |72 [ 10 | 11| 108 [ 0.90 [0.991] 0.000 @008 1 | o 0 [
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base cualquiera de los tres prototipos de neurocomputador que fueron
construidos para el presente estudio.

De igual forma, al comparar los pardmetros de la poblacion completa,
se pudo observar la ausencia de diferencias en los petfiles, implicando que
cualquiera de los tres prototipos contaban con una generalidad probada,
para identificar con precision los patrones de poblaciones mucho mayores.

Es cierto que las cinco muestras del estudio fueron muy similares,
pero también lo es que la fidelidad de! reconocimiento de los perfiles se
mantuvo en un rango amplio de generallzamon Como fue expresado en la
porcién de método, en las cinco versiones de prueba solo 77 reactivos
fueron comunes, lo que significa que el 36 % de los items fue diferente en
' cada caso. La relacién es de 77 iguales contra 215 distintos, considerando
43 en cada una de las cinco versiones.

Puede concluirse que, dejando de lado los propésitos experimentales
que orientaron este estudio, no es razonable asumir que para realizar tina
misma tarea se necesiten tres prototipos; ni que para que su funcionamiento
sea apropiado se requieran muchas muestras de comparacion homogeneas.

Por el contrario, una propiedad importante de la neurocomputacion es
su capacidad para trabajar, empleando un solo prototipo, con datos un tanto
incompletos, inexactos o difusos, e incluso con aquellos para los cuales el
investigador no tiene definido el patrén que emergera del procesamtento
Partiendo de esta premisa, puede resaltarse su valor para el dlagnosttco en
el campo psicolégico, en que con mucha frecuencia es necesano anah?ar
informaci6n con caracteristicas como las descritas. |

También puede valorarse el por qué de su aphcac:lon cada vez mas
amplia, para realizar tareas complejas en diversos campos cmntmcos y
tecnoldgicos, en que se requiere atender snmultaneamente a gran ndamero
de variables y parametros. La investigacion psicoldgica contiende con una
‘buena cantidad de problemas, cuyo tratamiento se beneficiaria, sin duda,
- con estas perspectivas innovadoras, productlvas y confiables.
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CAPITULO Vit

SUMARIO Y
CONCLUSIONES

El presente trabajo se enmarcé en lineas tedricas de la investigacion
psicoldgica cognoscitiva e instruccional y en to metodoldgico en desarrollos
de la psicometria y la simulacion neurocomputacional, para explorar tres
aspectos del desempefo en una evaluacion diagndstica, como base para
establecer perfiles diferenciales: a) manejo de los contenidos tematicos de
asignaturas de los programas de estudio del nivel de ensefianza medio
superior, b) habilidades cognoscitivas y c) tipos de conocimiento.,

La tesis sostenida en este trabajo, condujo a someter a prueba que la
identificacién de rasgos subyacentes a patrones de respuesta, inherente al
diagnastico psicoldgico, requiere en primer lugar del andlisis psicométrico
para establecer los parametros de interés; y segundo, que el reconocimiento
de dichos patrones puede hacerse confiablemente, usando procedimientos
automatizados de alta precision.

Para obtener evidencia experimental acerca de la fundamentacion de
dichos planteamientos, la identificacién de patrones en la fase psicométrica
se alimento con los datos de la aplicacién de un instrumento de medicién del
desempeifio, similar a los que se emplean (CENEVAL, 1994) para evaluar
conocimientos y habilidades, que se asumen como necesarios para ingresar
al bachillerato. Los sujetos seleccionados para el estudio formaban parte de
una poblacion mayor a 20,000 egresados de secundaria, de los cuales se
toma al azar una muestra de 1500 sujetos, que fue desagregada en cinco
grupos homogéneos, cada uno con 300. Para realizar la segunda fase del
estudio, se utilizé un prototlpo de neurocomputador, disefiado para la lectura
y el analisis de las mismas respuestas procesadas en la fase psicométrica.

Los resultados confirmaron que las dos suposiciones que orientaron el
estudio fueron acertadas, en la medida en que el procedimiento seguido en
las dos vias permitié establecer exitosamente los perfiles de los sujetos y

“disponer de informacion til para realizar diversos contrastes, con la meta de
explorar los rasgos asocuados a los niveles de habilidad diferencial.

En el capitulo inicial de este trabajo fueron expuestos planteamientos
tedricos y metodoldgicos relevantes a la investigacién efectuada, que en
conjunto contribuyeron a delinear el marco de referencia general y a ofrecer
un panorama actualizado de los recursos y estrategias psicométricos que
pueden ser aplicados al andlisis e identificacion de patrones de respuesta.
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Con esa base, en la planeacion y desarrollo del estudio se presto
atencién a diversos problemas metadoldgicos, tanto conceptuales como de
instrumentacion, que suelen manifestarse en estudios como el efectuado ya
que, cuando son ignorados, tienden a afectar sensiblemente la confiabilidad
y validez de la evaluacidn. Entre estas debilidades, fueron resaltadas las que
tienden a asociarse con factores gue vulneran la validez de constructo, es
decir, la representacion apropiada de la o las variables que interesa medir
en una prueba.

Este problema fue subsanado con suficiencia, al contar con una teoria
psicoldgica orientada cognoscitivamente a la investigacion de problemas
instruccionales, de la que fueron derivados los componentes de un modelo
de evaluacidn que, ademas de ofrecer soporte a la planeacion y desarrollo
del estudio, proporciond guia para la seleccion de las variables relevantes.
Igual peso tuvo en la calidart del estudio el observar la multidimensionalidad
de los fendmenos que se abordaron al evaluar el desempeiio escolar.

Estos antecedentes llevaron a reconocer la necesidad de adoptar un
enfoque integrador en este trabajo, de manera que la tarea de evaluacion no
se viera contaminada al privilegiar algunos componentes del desempefio,
por ejemplo el manejo del contenido tematico, ignorando o minimizando
otros (por ejemplo, las habilidades escolares). Las variables seleccionadas
han recibido sustento tedrico y empirico de estudios realizados por Johnston
(1989), Pozo (1990), De Vega (1989), Bransford (1979), Gagne (1995) y
Anderson (1983), ademas de trabajos propios realizados en el posgrado de
la Facultad de Psicologia de la UNAM: Castafieda y Lépez (1988a y 1988 b;
1990 y 1991), Castafieda, Lépez y Romero (1987), Castafieda, Lopez,
Gomez, Cabreray Orozco (1989), L.6pez y Castaneda (1990, 1992), Ldpez,
Castafieda y Gdmez (1989) y Lépez, Castafieda, Pineda y Orduiia (1992).

Desde el punto de vista psicométrico, fue relevante tomar como base
recomendaciones extraidas de los trabajos de Embretson (1983, 1984,
1985, 1991) y de Wrigth y colaboradores (Wrigth, 1977; Wrigth y Masters,
1982 y Wrigth y Stone 1979) Entre los puntos de coincidencia con estos

‘autores, caben destacar los siguientes: 1. el conceptuallzar como atributos o
rasgos latentes las variables psicoldgicas a medir y 2. incorporar el modelo
~IRT (tem Theory Response), como marco metodolégico general,

En el disefio de la prueba se incluyeron tres habilidades cognoscitivas
generales (identificar, inferir, resolver), necesarias para el trabajo escolar y
tres tipos de conocimiento (factual, conceptual, procedural), comunes en los
campos tematicas del contexto escolar. Todo esto permitid dlsponer de una
- taxonomfa de variables bien definidas, para ser usadas como indicadores
-del desempefio: contenido, habilidades y tipos de conocimiento.

Los contenidos de las subpruebas fueron seleccnonados del temario
de estuduos v:gente (SEP 1894), con el apoyo de profesores en servicio y se
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siguid un formato de examen estandar en nuestro medio, que se utiliza para
evaluar el ingreso a los estudios de bachillerato (CENEVAL, 1994).

Las variables exploradas se seleccionaron a partir del modelo tedrico
que fue descrito en el capitulo |. El estudio realizado mostré que todas ellas
estuvieron relacionadas consistente y significativamente con el desemperio
académico diferencial y que contribuyeron a la configuracion de los patrones
de interés, con rasgos observables y medibles. Por lo tanto, fue posible
detectar perfiles que permiten inferir factores de riesgo potencial para el
éxito en los estudios subsecuentes, siendo de relevancia particular los que
invariablemente se vincularon con el desempeiio bajo.

Como fue planteado al definir el problema de investigacidén abordado
en este estudio, existe una carencia grave de informacion relevante, acerca
de conocimientos, habilidades, actitudes y aptitudes que el sistema escolar
esta desarrollando en los alumnos de todos los ambitos educativos en
nuestro pais. Esto es importante, porque implica que se ignoran aspectos
claramente vitales, que deberian ser fuentes indispensables para promover
cambios curriculares, seleccionar contenidos de estudio, prescribir practicas
remediales. En suma, para el desarrollo de habilidades de pensamiento (de
Sanchez, 1992; Herrnstein, Nickerson, de Sanchez y Swets, 1986 ).

Los factores que se asocian al desempeno escolar en los cursos, sin
duda tienen nexos fuertes con variables que van mas alla de la organlzacton
familiar y los perfiles socioeconémicos, porque no pueden ser ajenos a los
contextos instruccionales en que se asume que el aprendizaje tiene lugar.
Por sus implicaciones, es prioritario detectar los que afectan negatwamente )
el aprendizaje y favorecen la desercion escolar. |

El segundo objetivo general propuesto para este estudlo se centrd en
la necesidad de apoyar a la investigacion y practica psmologtcas -usando
sistemas automatizados con capacidad probada para realizar, en una gama
amplia de modalidades y aplicaciones, las tareas especializadas que buscan
identificar y reconocer confiablemente patrones de respuesta.

La presentacion del enfoque neurocomputacional al reconocumlento
de patrones de respuesta, abordada en el segundo capitulo, contuvo una
“exposicion amplia, que buscd fundamentar y contribuir a la formacién de un
marco de referencia, para contextualizar la utlhzaonon de esta tecnologia en
la investigacion psicologica. -

En el capitulo mencionado, se expresé‘ que el procesamiento basado
en la neurocomputacién es una derivacion tecnoldgica innovadora, que
comparte caracteristicas del dominio psicologico (corriente cognoscitiva) y
del campo de la Inteligencia Artificial, que tomé su nombre de la analogia
con la forma en que los smtemas biologicos transmiten mformacton por



ejemplo en las estructuras del sistema nervioso central, al valerse en ambos
casos de redes para la propagacion de los impulsos o senales.

Una diferencia importante entre las redes neurodales (simuladas) y las
neurcnales (bioldgicas), es que las primeras se disenan para que cumplan
funciones que van mas alla de la transmision de informacion, ya que pueden
ser entrenadas para que aprendan los tipos de relacion fijados como meta y
recuerden con exactitud los valores o parametros aprendidos, de manera
que al recuperar la informacion lo hagan con niveles de error muy bajos.

El uso de estos términos, que son propios del campo psicoldgico, en
el contexto de la neurocomputacion estan bien definidos. El aprendizaje es
concebido asociativamente como una adaptacién o modificacion de pesos
en las conexiones, en respuesta a estimulos presentados como entradas
(por esta razdn, estos entornos han sido llamdos sistemas conexionistas). El
proceso por el cual una red aprende es visto como un entrenamiento. Los
estimulos que se presentan constituyen respuestas deseadas o esperadas a
dichas entradas de informacién y el recuerde es una tarea de recuperacion
de informacion.

En este contexto, la segunda fase del estudio se enfoco a identificar,
en los mismos grupos de comparacion que fueron utilizados para el analisis
psicométrico, los patrones de respuesta que definieron los tres perfiles de
desempefio escolar (alto, medio y bajo), para poceder a su reconocimento
en forma automatizada, aplicando la simulacién neurocomputacional, Esta
tecnologia demostré ser idonea para realizar la deteccion de rasgos
diferenciales, condicién que es lndlspensable en Ias tareas de dlagnosﬂco
psicoldgico. |

Para hacer mas objetlva la presentacnon de los resultados, se
ilustraron todas las fases del procesamiento, mucnando con informacion de
las matrices de entrada de datos y del entrenamiento, se incluyé una porcién
de! listado de corrida de datos y las pantallas de_ identificacion de patrones
de desempefio alto, medio y bajo. Se presentaron también ejemplos de
matrices de saliday prueba, para concluir con la matriz flnal que contuvo la
identificacién de los patrones de desemperio.

El prototlpo de neurocomputador construido para realszar este estudio,
fue entrenado para aprender a reconocer los tres patrones de desempeio
~ identificados en la fase psicométrica, de manera que al presentarle los datos
de sujetos (calificaciones) distintos a los empleados para el aprendizaje,
indico automaticamente la categoria corresponduente Cuando al prototipo
se le presentd un conjunto de datos nuevos, 1a red recordé lo aprendido y lo
‘aplico a evaluar la nueva informacién. La primera etapa (entrenamiento) se
logré con un margen de emor menor a 0.10 %; la tarea de reconocimiento
se produjo con cero errores. | »
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El primer neurocomputador fue entrenado con las respuestas de los
sujetos del grupo 1, luego se aplico a reconocer los patrones de los grupos 3
y 5; lo mismo se hizo con el prototipo 3, tomando los grupos 1 y 5 para
prueba; y en el grupo 5 acerca de los grupos 1 y 3. El tiempo que se requirid
para entrenar un prototipo de neurocomputador fue apenas mayor a cinco
minutos; una corrida de prueba con 240 sujetos tardé un minuto; reconocer
el perfil de 1500 sujetos se hizo en menos de dos minutos,

Los resultados mostraron una similitud extrema al comparar los datos
de los modelos psicométrico y neurocomputacional al reconocer los
patrones. Los datos de cada caso tuvieron diferencias minimas y lo mas
destacable es que se reprodujeron los perfiles correspondientes a cada
grupo cuando se tomé como base cualquiera de los tres prototipos de
neurocomputador construidos para el presente estudio: uno para el grupo 1,
otro para el 3 y un tercero para el 5, con el objeto de poder contrastar su
funcionamiento. |

En una corrida alterna y por separado de cada prototipo, aplicada a
los sujetos del total de la poblacién abarcada, con n= 1500 al sumar los
cinco grupos, se conservd la precision y homogeneidad de cada
neurocomputador al generar perfiles que permiten identificar a los 500
sujetos de desempefio alto, a los 500 de desempefo medio y a los 500 de
- desempeio bajo y conocer en cada caso el peso proporcional de cada
categoria. Un dato clave es la respuesta en las ocho subpruebas, ya que
contribuyo a delinear el perfil integral del desempefio de cada sujeto.

| “Una confurmacmn adicional de las capacidades del prototipo se derivé
de probar una forma alternativa para categorizar sujetos que habfan resuelto
items construidos en el contexto de tareas piagetianas para identificar
estadios de desarrollo cognoscitivo. Se utilizé un prototipo neurocomputacio-
‘nal para realizar las tareas de reconocimiento de patrones de una -
submuestra de 62 sujetos que respondieron 43 reactivos. La lectura de
estos datos y la elaboracion de la matriz final le requmo al prototlpo un
minuto con 8 segundos

- En conclusion, los resultados del estudlo ofremeron evadencias claras
a favor del procesamiento automatizado para analizar patrones de respuesta
e identificar perfiles de interés. Las implicaciones son muy importantes,
- desde varios puntos de vista. Una de ellas es la capacidad probada del
prototipo construido, cuyo disefio relativamente simple mostré que un
entrenamiento minimo (240 casos) fue suficiente para categonzar sin
errores, a una poblacion compuesta por 1500 sujetos.

Aun cuando no fue un objetivo del estudio atender a otros |nd|cadmes
fuera de los descritos, es plausible establecer reducciones en la extensién
de los instrumentos a partlr del andlisis de Rasch para callbrar los reactivos
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y de los de regresion lineal para identificar los items que aportan el mayor
peso de la varianza, digamos el 90 %. De esta manera se puede conservar
la potencia de la prueba con un minimo de reactivos. Si el entrenamiento
neurocomputacional fuera hecho con los parametros de esta seleccién, tal
vez seria necesario entrenar a un prototipo con solo 60 reactivos, para tener
éxito en las tareas de reconocimiento.

El nombre de este método encubire el valor generalizado de su utilidad
real, pues fue desarrollado, en el marco de la Inteligencia Attificial, con el
unico propodsito de disponer de un sistema que fuera capaz de aprender a
identificar y reconocer patrones, rasgos, caracteristicas y tendencias, que
en sentido estricto no tienen nada que ver con el campo neurolégico, ni con
el psicoldgico, en tanto que su uso no esta circunscrito a alguna disciplina
en particular. Su aplicacién se ha vuelto comun en materia de informatica,
medicina, ingenieria, finanzas, etc.

Una duda razonable, que ha estado presente en este trabajo, se
refiere a la calidad de los constructos con que, en general, se busca medir el
desempeiio, porque las teorias psicoldgicas y los modelos metodoldgicos
tienen todavia mucho camino por recorrer en la exploracién de procesos tan
complejos y elusivos como los cognoscitivos. La capacidad para medir el
cambio sigue siendo un reto dificil de resolver, por lo que a la fecha la
evaluacion sigue siendo estatica e incompleta

No obstante estar ya de cara a un nuevo siglo, hay aspectos que pese
a su extrema Iongevndad siguen ofreciendo escollos a la investigacion que
se realiza en varias dreas de nuestra disciplina, mostrando que lo aprendido
es insuficiente para alcanzar claridad en la comprension de fenémenos que
se antojan comunes, por su frecuencia.y por su ocurrencia. Las discusiones
interminables sobre competencias, aptitudes, habilidades y destrezas son un
buen ejemplo de confusién conceptual, tanto como las que aluden ala
ejecucion, el rendimiento y el desempeno |

Es incierto el poder determinar cuanto de esta lentitud del cremrmento-
~de nuestra disciplina proviene de las condiciones que han prevalec:do en la
educacion, desde la formacion basica hasta la universitaria, en comparacion. -
con las que existen en naciones y centros educativos de primer nivel en el

~ plano internacional. Pero hay también una porcién que debe asociarse a la

resistencia al cambio para adoptar nuevas lineas de pensamiento, nuevos
métodos de analsis y de representar los objetos de estudio.

_ Tal vez por esa razén Ias palabras escntas por Dlaz Guerrero en 1966
conservan su v:gencua. -

| “La pos:btlidad de aprendlzaje en hombres y mdquinas viene a ser uno
de los elementos mas :mportan_tes en la batalla que libra el hombre ante la
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tendencia natural del universo al desorden, a la desorganizacion y a la
confusion, es decir, a la entropia” (pagina 32).

Cuando Negrete (1990) adopté para una obra pequena en extension,
pero muy rica en implicaciones el titulo: Inteligencia, aunque sea Artificial,
puso la mira en una realidad nacional, no en una fantasia de la ciencia
ficcion. Y debe decirse que esa fue la consigna adoptada en 1956, hace ya
40 anos, en la Primera Reunion Internacional de Inteligencia Artificial. A ella
acudieron fisicos, matematicos, fildsofos, linglistas, ingenieros y psicdlogos,
destacando por su numero el grupo de investigadores japoneses. En este
evento se discutié acerca del uso potencial de las computadoras, en la
simulacion de cada uno de los aspectos del aprendizaje, o cualquier rasgo
de inteligencia.

., Cémo panrticipar en estos desarrollos, si no se tiene inclinacion para
compartir una visién interdisciplinaria de los fendmenos que se estudian?

En México, una linea de crecimiento intelectual que entonces parecia
promisoria, la llamada tecnologia educativa, se empantané en supuestos
que parecian consistentes en los afios sesenta; después vino otra forma de
tecnologia, la ola computacional, ofreciendo un sin numero de atractivos
para desarrollar el aprendizaje en las escuelas y ahora, con la moda de la
multimedia, parece estar tomando un nuevo aire. Estas posibilidades han
convertido a muestro pais en un extenso mercado de consumo y, en la
mayoria de los casos, no se ha superado el ser, tan solo, buenos usuarios
de software. Pero ;cémo acelerar el avance en la productividad intelectual?
y ¢codmo mejorar la calidad del proceso educativo en México, sin un
desarrolio tecnoldgico propio, orientado a fortalecer la formacién de los
estudiantes en todos los niveles educativos? - |

Una opcién expuesta y reiterada en el presente trabajo, senala que no

es aceptable que se sigan ignorando aspectos elementales de la formacion -

de los alumnos, ya que no se nota, siquiera, la intencién de explorarlos. Si
se entendiera el significado de esta carencia, podria acudirse a desarrollos
tecnoldgicos, como el aplicado en esta mvestugac:on para atenderla

‘Para cerrar este capitulo, conviene hacer un recuento de los hallazgos
principales en los resultados del analisis pszcometnco y neurocomputacuonal

1. Los cinco grupos de sujetos usados para la comparacnon (N= 1500;
n = 300), fueron inicialmente homogeneos en su estructura y composicion,
ya que al compararlos entre si, tomando como base los aciertos totales de
~cada uno en las tres variables de interés: a) subpruebas, b) habilidades y ¢)
tlpos de conocnmlento en nlngun caso Ias diferencias fueron significativas.

Este resultado ofrecio un sopoﬁe imprescindible al estudio, permitié
tomar al azar uno de los cinco grupos iniciales y hacer analisis de mayor
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extension y profundidad, evitando asi redundancia innecesaria. La porcion
neurocomputacional, basada en los resultados de los grupos 1, 3 y 5
reprodujo dicha homogeneidad.

2. Cuando se procedié al andlisis de los tres niveles de desempefio, a
manera de subgrupos de habilidad: alta, media y baja, se observaron con
claridad las diferencias entre ellos pero no dentro de ellos, indicadas por los
analisis de varianza del total de aciertos, coincidiendo los resultados en las
tres variables: subpruebas, habilidades y tipos de conocimiento. Esto fue asi
porque hay una influencia muy grande de esas variables en la respuesta del
sujeto, ademas de las que son inherentes a quien responde.

3. Los resultados afirmaron que existen caracteristicas especificas en
cada nivel de desempefio y que éstas pueden ser identificadas conh cierta
precision. El grupo de mayor habilidad se distinguid por ser exitoso en todos
los aspectos, mostrando consistencia en sus respuestas, salvo cuando los
reactivos estuvieron mal construidos, como pudo advertirse en dos casos. El
grupo de desempefio medio tuvo altas y bajas, sin rebasar limites cercanos

a la media grupal; en algunas asignaturas su perfil se acerco al del grupo
alto El grupo bajo mostré un perfil erratico, inconsistente y con tendencia a
la adivinacién. Sus debilidades fueron obvias en los tres indicadores
aplicados.

4. El estudio permitié identificar también, mediante diversos analisis
de regresion multiple, los reactivos que tuvieron mayor asociacion con las
asignaturas, habilidades y tipos de conocimiento que afectaron de manera
significativa el desempefio en la evaluacion. Por esta razén, contribuyeron a
la dedinicion de los perfiles diferenciales, ofreciendo informacién valiosa para
fines curriculares, | | R

5. El nivel de anal15|s que se desed destacar en esta mveshgacuon fue
primordialmente el de la habilidad de los sujetos y para favorecer la vision
- integral de su desempeno pudleron delinearse los pen‘lles con base en:

a) el total de respuestas correctas y la proporcmn de aciertos en toda
la prueba, lo cual permitié ubicar a cada subgrupo en un rango de ejecucaon -
(alta, media o baja); b) el total de respuestas correctas y la proporcién de
aciertos en cada subprueba (biologia, espafiol, fisica, etc.) e incluso en los
contenidos del temario relacionados con cada asignatura, atendiendo a la
clas:flcacmn de cada item; ¢) el total de respuestas correctas y la proporcion
de aciertos en cada tipo de habilidad; d) el total de respuestas correctas y la-
proporcién de aciertos en cada tipo de conocimiento; e) el nivel de habilidad,
‘escalado a partir de la dificultad de los reactivos: f) ia calificacion escalada,
calculada en relacion al patrén de respuestas en toda la prueba y. g) el
‘percentil en que se ubu,o cada sujeto, en relacion a la muestra de
referenma | -
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6. Las especificaciones del estudio, en relacion al tipo de evaluacion y
las caracteristicas de los sujetos, fueron motivadas por el interés de mostrar,
en un aplicacion concreta vy relativamente simple, la capacidad disponible
para apoyar al diagndstico psicolégico automatizado, mediante desarrollos
tecnoldgicos apropiados. Los resultados indicaron que fa simulacion
neurocomputacional cumplié esos requisitos, al proporcionar herramientas
de trabajo flexibies para adaptarse a la naturaleza de problemas comunes
en nuestra disciplina y aportar soluciones viables e inteligentes.

7. La evidencia adicional obtenida en este estudio, al proceder con
éxito a la clasificacion de sujetos que respondieron reactivos basados en
cuatro categorias piagetanas, es un ejemplo claro de la flexibilidad de estos
entornos neurocomputacionales. Otros desarrollos en curso estan dirigidos a
identificar los perfiles diferenciales de los estudiantes de las cuatro areas
disciplinarias, que agrupan el nivel de ensefanza superior. También se esta
trabajando en un prototipo para realizar tareas complejas, basadas en la
prediccion, para abordar otros problemas que son socialmente relevantes,
relacionados con estilos de vida y factores predisponentes a trastomnos tan
graves como el cancer.y el SIDA.

8. En conjunto, los resultados confirman sdlidamente la capacidad de
los modelos tedrico, psicométrico y neurocomputacional adoptados, para dar
cuenta y con suficiencia del desempeno académico diferencial, al permitir
incorporar desarrollos y estrategias generadas en la investigacién, que van
mas alld de las particularidades de la muestra y grupos estudiados. Los
~datos aportaron una cantidad considerable de evidencia empirica en su
favor y sefalaron algunos problemas en la instrumentacion que, si bien
ameritan revision, no interfirieron con los resultados presentados. Méas bien,
fueron dutiles para ilustrar de qué manera pueden conducir a conclusmnes-
poco fundamentadas -

9. En general el valor psmoeducatwo de este estudio se desprende
del aporte de informacion amplia y sustancial, dtil para delinear marcos
descriptivos y explicativos de fortalezas y debilidades en la fomacion de los
estudiantes, en el presente caso de los que cursan niveles educativos medio
superior 'y superior. El interés por contar con informacion relevante vy
completa, partié de la posicion que se adoptd al plantear el problema de
investigacion: un perf:l completo y realista puede establecerse sdlo cuando
- se tiene una vision integrada y mulﬂd:mens:ona/ de las vanab/es que
conf.'guran su estructura

10. La conhabmdad del reconocnmlento de patrones quedo establecnda'
por ia convergencna al 100 % de las Iecturas de los tres neurocomputadores
actuando como jueces independientes. Al no haber diferencias se demostro
experlmentalmente la calidad del diseno y de su mplementacuon ‘
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l.as implicaciones psicoeducativas de los resultados antes descritos,
viendo mas alla de los limites de la presente investigacion, pueden ser
analizadas a la luz de las siguientes consideraciones.

Practicamente desde sus inicios, la psicometria ha adoptado dos
supuestos que recibieron amplia aceptacion: 1°. los humanos diferimos unos
de otros y 2° las diferencias son significativas y medibles. En lo que se
refiere a la existencia de diferencias entre los individuos, tal concepcion se
han manifestado en una gama muy amplia de distinciones. Por ejemplo,
numerosos aspectos relacionados con patrones conductuales, habilidades
cognoscitivas, aptitudes para realizar tareas fisicas y mentales,
temperamento e intereses, contrastes entre géneros y atributos en los
rasgos culturales, como creencias, valores y actitudes.

En lo que toca a la forma en que dichas diferencias pueden ser
medidas, Sternberg (1992) se vale de una analogia para expresar que es
muy poco lo que ha cambiado después de un siglo de evaluacion
psicoldgica. Sefiala que, desde que fue creado el primer automovil, pocas
- cosas han cambiado. El primer vehiculo, que hoy se antoja primitivo, lento e
incdmodo, inicid una empresa de gran éxito comercial, porque encajo
perfectamente en una industria manejada por el mercado. Esta historia
parece ser similar a la ocurrida en la evaluacion de la inteligencia. Desde los
primeros trabajos de Binet y Simon hasta nuestros dias, en el campo de la -
evaluacion de habilidades han habido cambios notorios en la construccién
de pruebas, pero todas siguen los primeros disefios. Las pruebas de hoy -
estdn mejor presentadas sus ilustraciones las hacen mas atractivas, se
administran mas facilmente, dan mds informacion en menos tlempo y
pueden ser efectuadas y cahflcadas por una computadora

Si se deseara hacer un recuento de los mayores logros en la medicién
educativa, se haria necesario reportar los aportes tanto de fa aproximacion
“radicional”, como la de los avances “no tradicionales”, aspecto que se
abordara mds adelante. Puede imaginarse que al intentar dar cuenta de los
fundamentos psicolégicos y psicométricos que han adoptado las dos
vertientes, se encontrarfa un rasgo- comun teorias largas, densas,
complejas y, también, insuficientes e inacabadas, junto con algunas
caracteristicas - generales ‘que pueden identificarse por sus propositos
_précticos en el desarrollo de instrumentos, entre las cuales cabie citar: |

1. Que las prusbas tengan valor predlctwo El uso princupal de las
pruebas continta siendo la predlccicn de algun rasgo, por ejempio
rend:m:ento escolar.

20. Que las pruebas sean conhables Se espera que los puntajes sean
| relatwamente estables para gue sean Qtiles.

~ 30. Que las pruebas sean validas, Este requnssto requuere que se’
demuestre que la prueba mide aquello para lo cual fue hecha.
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40. Que se guarde alguna correlacion con los resultados que ofrecen
otras pruebas similares.

50. Que las pruebas puedan administrarse con facilidad, por ejemplo,
por profesares.

60. Que las pruebas sean de interpretacion facil, de manera que los
resultados puedan ser comunicados con facilidad y comprendidos por
personas no especializadas.

70. Que la calificacion de las pruebas sea objetiva, para evitar sesgos
en la interpretacion y ambigliedad en los resultados.

80. Que ofrezcan un nivel atractivo de la relacion costo-beneficio.

Aunque esta lista de criterios no es exhaustiva, ni aplicable a todas las
instancias en que se manejan pruebas psicologicas, es representativa de los
aspectos mas comunes en la construccion de instrumentos.

Por supuesto, deberia también hablarse de los marcos de referencia
tedricos y metodolégicos que se han adoptado para fundamentar la
medicion. En este sentido, ha habido varios sehalamientos. Algunos de ellos
indican que existe un rompimiento entre la tecnologia de elaboracidn de
pruebas y la teoria psicolégica. Otros sostienen posiciones anti-pruebas,
aludiendo a que el problema central esta en el manejo que se hace de las
pruebas, asumiendo que se toman como base para tomar decisiones sin
contar con un respaldo valido. De igual manera, se ha considerado,
también, que la construccion y uso de las pruebas responde a las presiones.
del mercado, dejando de lado, por ejemplo, un interés real en la formacién
de los estudiantes.

La teoria llamada “tradicional” en la medlcaon psmoeducatwa ha sido
sefialada por sobresnmphflcar y distorsionar la concepcién del aprendizaje
humano y por asumir que el potencial para el aprendizaje puede ser
evaluado usando instrumentos unidimensionales, estaticos, y culturalmente
neutros, a la luz de una medicién marcadamente de tipo correlacional. En la
aproximacion “no tradicional”, ahora se esta haciendo muy comun hablar de
evaluacion adaptativa, calibracién de reactivos con métodos psicométricos y
parametros multiples, desarrollo de tecnologia asistida computacionalmente
para construir instrumentos multidimensionales que se apoyan en teorias
psicoldgicas que defienden la multicomponencialidad de los modelos, etc.

Sin embargo‘ junto con estos logros, que se presumen trascendentes,
~ es también comln en nuestros dias observar algunas debilidades muy
gruesas, sefialadas reiteradamente acerca del disefio y uso de instrumentos
de evaluacion, sin que parezca advertirse la gravedad de cometerlas y, a la
vez, las lmpllcamones que su uso inadecuado traen consngo Entre ellas se .
encuentran: :
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10. El disefio o plan de la prueha, que define qué, como, a quien y con
qué medir, es uno de los pasos criticos que, como regla, se omite por las
instituciones. Por el contrario, el examen de “aportacion de reactivos” se ve
muy favorecido, al creerse que si os reactivos tienen diferentes fuentes de
procedencia y luego se juntan, la prueba sera mas completa y mas
representativa.

20. Omision de estudios piloto y de validacion externa, previos a las
aplicaciones formales, que permitan ajustar los instrumentos y los reactivos,
hacer adaptaciones en las instrucciones, determinar el tiempo real que se
requiere para responder y, sobre todo, para determinar las caracteristicas
psicométricas de los items y calibrarlos. Hay una cierta tendencia a creer
que los reactivos se deben calibrar hasta después de que han sido
aplicados, dejando fuera toda opcion de beneficio para la evaluacion actual.
También lo es el creer que los reactivos se pueden cahbrar con
independencia a las respuestas de los sujetos,

30. Después de que se aplican las pruebas se cahflcan las respuestas
y se difunden los resultados. Luego se hace un analisis detallado de los
reactivos, para determinar sus niveles de dificultad y de discriminacion,
mediante alguna técnica que, por lo general, no explora algiun indicador
adicional. Lo grave es que, antes de dar calificaciones, no se remueven los
reactivos defectuosos, que por su peso podrlan incluso cambiar dichos
resultados.

40. No obstante que se asume que los reactivos difieren en dificultad y
en complejidad, ya sea por su contenido, por la habilidad que miden, etc., se
asigna el mismo valor a todos los items, haciendo imposible distinguir los
niveles diferenciales en el desempeno, excepto por el indicador grueso que
constituye la simple suma de aciertos.

50. Es muy comun que la dificultad de una prueba se represente como
el porcentaje de sujetos que responde correctamente un item. Sin embargo:

a) El hecho de no resolver correctamente un reactivo no dice nada
sobre la causa del error, de manera que no es posible saber si la frecuencia
- de respuestas erréneas de un item estriba en la dificultad del concepto o en
otro factor, como instrucciones confusas, lenguaje rebuscado, contenidos
- que no correSponden a los temanos 0 a Ios planes de estudlo falta de
tiempo para responder, etc. o :

‘b) El porcentaje de respuestas correctas no. toma en cuenta la
e|eccuon al azar, por lo que una parte importante de la varianza de error
‘puede tener como fuente la respuesta aleatona reduclendo asi la
conflabllldad de la prueba o |

| c) La escala que se basa en el porcentaje de acsertos no puede
consmlerarse como una escala de umdades equivalentes de dmcultad Dicho
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de otra manera, carece de una unidad de medida, que exprese los niveles
correspondientes a fracciones iguales de la escala, para fa cual se
disefaron los reactivos.

El problema de la carencia de escala de unidades equivalentes, ya
sea de dificultad o de otro tipo es el mas complejo y recurrente en la
medicion psicoldgica en general y en la educativa en particular. Si se valora
lo que aporta el andlisis de Rasch, puede advertirse que el proceso de
calibracion de reactivos representa una opcién interesante, en la medida en
que su aplicacion considera tanto los aciertos como los errores de cada
sujeto o grupo de comparacion, traduciéndolos a calificaciones escaladas y
expresandolas como probabilidades asociadas las trayectorias de respuesta
en toda la prueba.

Al relacionar el nivel de dificultad con el de habilidad de la persona, se
establece que cuando el nivel de dificultad de un item y el nivel de habilidad
son iguales, entonces la probabilidad de que un miembro de ese grupo falle
u obtenga un acierto son iguales, al nivel de 50 %.

l.a escala estandar resultante de la diferencia entre la dificultad y la
habilidad se expresa en limites que van de +3.00 a -3.00 y es factible
establecer su equivalencia con la proporcién de aciertos en la prueba. Por
ejemplo +3.00 se traduce a una proporcion de 95; +2.00 en 88, etc -

La psicometria ha tenido entre sus principales metas la de
proporcionar al investigador herramientas conceptuales y metodOIc'}gicas
que le permitan pasar de las observaciones a las mediciones. Pero, ;cémo
hacer que los resultados de la investigacion psncologlca se traduzcan en
politica y en préactica educativas?

El estudio que se expuso en esta tesis es una clara muestra de esa
condnczon hibrida, ya que incorpord a la vez la estructura de un examen
tradicional en su presentacién, con los avances mas recientes de la
psicometria, representados por los modelos IRT. El por qué de esta
circunstancia es claro en el presente caso: permitié  ilustrar algunas
limitaciones lmponantes en la evaluacién, comunes en nuestro medio. Una
propdsito que apoyd esta decision fue partir de una evaluacion tfpica de!
desempefio escolar y utilizarla como fuente de los contrastes al hacer el
reconocimiento de patrones medlante Stmulamon neurocomputamonal

'Los resultados mostraron que esto es posible, es Util y ofrece ventajas
considerables para el trabajo de diagndstico psicolégico que sea susceptible
de automatizacion. No obstante, el entorno neurocomputacional es en cierto
modo ciego a las debilidades de los instrumentos de medicion, porque su

‘punto de arranque son los datos que el investigador selecciona para las
fases de entrenamiento y prueba. Las debilidades de los datos se hacen
patentes cuando, después de un nimero considerable de iteraciones (varios
miles), que pueden requenr de varias horas de trabajo de maquina, un
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neurocomputador no logra reducir el nivel de error y concluir exitosamente el
proceso de reconocimiento, por las incongruencias en los registros.

En el presente estudio, dos rasgos sohresalientes fueron la rapidez
con que se realizd el procesamiento neurocomputacional y la observacion
de niveles de error muy bajos, lo que aporta evidencia considerable sobre la
naturalza adecuada de la informacion utilizada que, como fue expresado,
estuvo antecedida por un analisis psicométricc extenso de los patrones y
perfiles de interés.

Es importante, entonces, destacar que la calidad tanto del proceso de
medicién, como del de reconocimiento automatizado, dependera en gran
parte de la calidad de la informacion que se tome como base.

Una pregunta inquietante, porque su respuesta es difusa, se refiere a
la posible correlacion de la medicién en una prueba de desempefio, con
algunas medidas independientes pertinentes. La relacion reactivo-prueba sin
duda es un asunto importante, pero no dice mucho de la conexion entre la
medicién y la probabilidad, por ejemplo, de concluir con éxito un ciclo de
estudios, de tener éxito profesional, etc., aunque asi se presuponga.

Buscar y probar nexos de los resultados con indicadores relevantes
la evaluacion realizada debe verse como parte integral del trabajo en curso y
no como algo adicional o secundario.

En suma, como fue expresado en varios puntos de este trabajo la
labor de diagnéstico psicolégico es compleja, dificil y muy demandante de
habilidades profesionales altamente especializadas. Por esas razones, el
beneficio que pueden aportar en su realizacidn los desarrollos psicométricos
y tecnoldgicos actuales pueden advertirse en este estudio, ya que
constituye una muestra modesta, pero ilustrativa, de las capacndades y
bondades de su aphcaclon al campo de la psicologfa.
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ANEXOS

1. Resultados de los 300 sujetos del grupo 1

2. Resultados en cada_ reac'ti_\m -



Anexo 1:Resultados de los 300 sujetos del grupo 1, expresados en total de
aciertos, proporcion de respuestas correctas en las subpruebas, habilidades y ti-
pos de conocimiento, diferenciando los subgrupos par nivel de desempeiio. Se
indica también en cursivas el fotal de reactivos correspondiente a cada indicador.
La n de cada subgrupo esta dada por los rangos en el total de aciertos. Los suje-
tos (SS) estén ordenados en forma decreciente, segun su puntuacion.
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§S SUM PROP RES | CON FAC PRO | ESP FIS QUi BIO
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45 90 . 075 082073 Q77 081050 1.00 092 0.83
46 90 0.75 0.85 | 0.77 064 081|071 0.67 092 050
47 89 074 0.61 [ 077 086 052} 0.75 075 075 0.83
46 89 074 082079 050 081|071 5 100 067 0.75
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565 0917 0.66 064 '0.95|0.54 0, 10,83 092 0.75
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Anexo 2:Resultados en cada reactivo, indicando la asignatura, habilidad y tipo de
conocimiento que mide y la proporcion de aciertos obtenidos.

Tabla 1. Numero de aciertos en cada reactivo.

i fteih.: Asligh:7iHabllld. Conoc.” Aclert.’ - ftem  Asign. ‘Habllid, Caonac:: Aclert.’
1 ESP INF CON 065 21  ESP INF  CON 0.6
2 ESP INF  CON 044 22 ESP INF  CON 0.5
3 ESP INF CON 0.5 23 ESP INF CON 0.7
4 ESP INF  CON 044 24 ESP INF. CON 0.1
5 ESP INF CON 052 25 LT IDE  CON 052
6 ESP INF CON 0.6 26 UT RES CON 056
7 ESP INF CON 035 27 LIT RES FAC 044
8 ESP INF CON - 05 28 LT iIDE FAC  0.62
9 ESP INF CON 042 29  UT IDE  FAC 0.5
10 ESP INF CON 0.3 30 LT - IDE CON 062
11  ESP. INF  CON 0.4 31 . uT IDE  CON 055
12 ESP RES CON 037 | 32 LIT IDE FAC 052
13 ESP IDE CON 067 | | a3 LiT IDE  CON 062
14 ESP IDE CON 034 34 LT INF CON 047
15 ESP  RES CON 057 35 LIT INF  CON 057
16 ESP IDE CON - 059 3% uT IDE © FAC  0.38
17 ESP IDE CON 025 .37 HIS . INF FAC 05 |
18 ESP. IDE CON 075 38 HIS INFF CON 054
19  ESP INF .~ CON. 0.32 - 39  HIS IDE. FAC ~ 053
20 ESP IDE CON 055 40 HIS IDE  CON = 042

ftem ' Asign.: Habilid. Conoc:.Aclert.:
41 HIS IDE  FAC  0.29
42  HIS INF CON 051

43 © HIS IDE  FAC- 043 |

44 HIS IDE. FAC 057 |
45 HIS INF©- CON 049

46  HIS IDE  FAC - 0.59
47 HIS IDE  CON 055
48  HIS IDE  FAC 056
49 GEO IDE -~ CON 059

50 GEO IDE  CON 042




. flem .. Aslgn, Habllid. Conoc. Aciert.

ftem - Asign. Habllid. Conac. -Aclert,”

61 MAT RES CON 067 71 MAT  RES PRO 0.57
62 MAT IDE CON 052 72 MAT  RES PRO 0.42
63 MAT IDE CON 035 73 MAT  RES PRO 0.43
64 MAT RES PRO 046 74 MAT  RES PRO 0.42
65 MAT RES CON 0.5t 75 MAT RES CON 062
66 MAT RES PRO 037 76 MAT  RES PRO  0.44
67 MAT IDE CON 045 77 MAT  RES PRO  0.52
68 MAT IDE PRO 046 78 MAT  RES PRO 044
69 MAT RES PRO 048 79 MAT IDE CON 043
70 MAT RES PRO 045 80 MAT REE CON 055

E fteim. 2 Aslin.. Habllid.. Conoc. S Aclert.

e
o

 {tém”. Asign.. Habilld,:Conog; " Aclert.’

100

Qui

- CON

0.45

81 ~MAT RES CON 0.39 101  Qul IDE . CON  0.48
82 MAT RES PRO 046 102 QU IDE. CON 064
83 MAT IDE CON 052 103 QU INF CON 034
84 MAT RES PRO 057 104 QU IDE  CON . 0.73
85 FIS RES PRO 06 105 QUI  RES PRO 047
86 FIS IDE. . CON 053 - J06 QUI.  INF  FAC- 0.56
87 FIS RES PRO 049 107 QU IDE CON 047
88 FIS INF FAC 0.6 108 QUI  RES PRO 074
89 FIS RES CON 06 109  BIO IDE FAC 053
80 FIS IDE  FAC 047 110 ~ BIO - IDE CON 049
91 FIS RES CON 044 111  BIO RES. CON 064
- 92 FIS RES PRO 0.5 112 BIO IDE.  FAC 042
1 93 FIS RES . PRO 0.9 113 BIO IDE CON 0.63
94 FIS IDE° CON 051 114 BIO. IDE CON 052
95  FIS RES PRO 053 115, B0 IDE CON 0.49
96 FIS  RES CON 057 116 BIO INF  CON 02
97 QUI IDE CON 046 117 BIO IDE - CON' 055
98 QU IDE  CON . 051 118 BIO  IDE CON 05
99 QUI  IDE CON 0.69 119 B0  IDE  CON 0.1
- IDE 120 BIO INF CON 055

i




La tabla 2 presentar los resultados del anatisis de los reactivos, en la secuencia en que
fueron administrados (1 a 120) en las ocho subpruebas. Las primeras dos columnas de la tabla
identifican el nimero de reactivo y su conlenido. La tercera, proporcion de aciertos, informa ese
resultado en cada item y permite distinguir los valores cercanos a cero (muy dificiles) y a uno
(muy faciles).

En {a tabla se indica el contenido que midié la subprueba: BIO (biologia), ESP {espafioal),
FIS (tisica), GEO (geografia), HIS (historia), LIT :i‘eratura), MAT (matemadticas) y QUI
(quimica).

La columna que muestra el indice de discriminacion expresa la capacidad de cada
reactivo para diferenciar los sujetos con alfo o bajo nivel de desempeno, por la diferencia entre
Pano = Praje ,» donde Py, €S la proporcion de examinados arriba del 27 % de la distribucion y Prap
es la misma proporcidn del grupo bajo en el nimero de aciertos. Para prestar atencion a los
aspectos mas globales de la informacion, se ommo en esta tabla el comportamiento de las
opciones de cada {tem,

Dada la forma dicotomica de los datos, se consideré que las formas de andlisis de
correlacidn biserial -de uso mas comun- y punto biserial -mas estable entre muestras- son
aplicables para determinar [ndices de discriminacidn en los reactives, por lo que en Ia tabla se
ofrecen ambas variantes como indicadores alternativos. Son correlaciones reaclivo-total, es
decir, operan entre los puntajes correctos y el nimero total de aciertos en la prueba. Aunque en
la tabla se advierte que los valores de ambos coeficlentes de correlacién ditieren entre si,
muestran las mismas tendencias. Como podrd advertirse, los reactivos 24 y 116 mostraron
valores negativos en la discriminacién, indicando claramente que son defectuosos.

Tabla 2. Andlisis psicométrico de los reactivos.

~ Orden de presentaclén enel examen
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iv

Al T t

Sec, Adgn, Frop Iitce Corel Potl) | sec, asgn. Jioh e - Corel Polt
25 LT 052 053 054 043 37 HIS 050 038 039 0.31
26 LT 056 048 050 0.40 38 HIS 054 062 067 053
27 UT 044 054 063 050 39 HIS 053 062 064 0.5
28 LIT 062 043 048 037 40 HIS 042 041 047 037
29 LIT 050 063 063 050 41 HIS 029 047 055 042
30 LIT 062 054 062 048 42 HIS 051 067 085 051
31 LT 055 066 070 055 43 HIS 043 056 059 0.47
32 LIT 052 036 032 026 44 HIS 057 05 053 042
33 LT 062 045 049 038 45 HIS 049 049 044 035
34 LT 047 048 047 038 46 HIS 059 065 0.67 053
3 LIT 057 057 063 050 47 HIS 055 067 074 059
3 LIT 038 038 047 037 48 HIS 056 0.60 064 051
E’%’e'g '“‘“*’i-%*‘“'*""’Prop""" iilndice; "Cdrrel F‘ointf

;ﬂﬁ_: ,;»9;:;;» , .‘.';}',;;Dlécnm ‘Blser, ‘Biser,

29 GEO 059 032 035 028

50 GEO 042 054 050 039

51 GEO 049 052 053 042

52 GEO 056 052 054 043

53 GEO 046 059 0.66 053 . . 61 0.
54 GEO 046 042 047 0.38 66 MAT 0437 050 053 0.41
655 GEO 0684 037 047 037| | 67 MAT 045 051 055 044
56 GEO 036 051 060 047| | 68 MAT 046 054 060 0.8
57 GEO 061 066 068 053] | 69 MAT 048 062 0.60 0.48
58 GEO 043 059 058 046 70 MAT 045 054 058 0.6
59 GEO 048 059 059 047{ | 71 MAT 057 059 063 0.50
60 GEO 055 074 073 0.58 72 MAT 042 042 051 040




SocitAsign, Fiop. Indce “Corel Pint| e, poign. From:- Jndce ol Pot
73 MAT 043 046 050 0.40 85 FIS 060 064 064 051
74 MAT 042 050 048 0.38 86 FIS 053 042 045 0.36
75 MAT 062 045 051 040 87 FIS 049 059 058 047
76 MAT 044 051 053 042 88 FiS 056 056 056 0.44
77 MAT 052 054 059 047 89 FiS 0.60 051 054 042
78 MAT 044 057 0.60 0.47 90 FiS 047 042 050 040
79 MAT 043 048 050 0.40 91 FIS 044 058 059 047
80 MAT 055 066 070 0.56 92 FIS 080 071 073 059
Bt MAT 039 060 064 050 93 FiS 0339 052 052 0.41
B2 MAT 046 050 053 043 94 FlS 051 065 065 052
83 MAT 052 049 056 045 g5 FIs 053 038 039 0.3t
84 MAT 057 059 063 050 96 FIS 057 052 050 040
e o . Jodee” Cone T [ iy, o 0 ol )
97 QUI 046 050 055 0.44 109 BIO 053 062 0.65 052
98 QUI 051 058 059 0.47 110 BIO 049 061. 0.67 054
99 QUI 069 044 052 040|. | 111 BIO 064 072 072 056
100 QUI 045 0.42 0.48 0.39 112 BIO 042 030 032 025
101 QUI' 0.48 024 0.30  0.24 113 BIO 0.63 054 0.61 048
102 QUI 064 052 057 045 114 BIO 052 071 071 057
103 QUI 034 052 064 049 | 115 BIO 049 079 0.80 0.64
104 QUI 073 023 032 024 [116:: B0 0.20/"7-0.051;70.047-0:03
105 QUI 047 046 052 041 | 117 BIO 055 052 054 043
106 QUI 056 056 0.60 048 118 BIO 050 . 060 0.61 049
107 QUI 047 047 051 041] | 119 BIO 061 060 0.61 0.48

108 QUI 074 046 057 0.42] {120 BIO 055 038 037 030

Para favorecer el andlisis de los resultados centrados en las caracteristicas de la
prueba se presentaran los datos separando los reactivos en los tres grados de dlflcullad ya
menc:onados (fach, medno y diffcil) e and:cando su nwel de difi cu!tad




Tabla 3. Orden de dificultad de los reactivos, de menor a mayor.

En la tabla 3 estan enmarcados los diez reactivos mas féciles y los mas dificiles, para
hacer un andlisis particular sobre sus caracteristicas psicométricas. El corte en los niveles esta
dado por el numero de aciertos, tomando como referencia los puntajes crudos cada 40
reactivos, La tabla permite advertir que 62 reactivos tuvieron una proporcién de aciertos entre
0.10 y 0.50, lo que constituye el 52 % y los 58 reactivos restantes estuvieron entre 0.51 y 0.75.

Sujetos deil grupo 1 (n = 300)
A. DIFICULTAD BAJA

““ftenr’ Asign. Habilld Conoc. Dificul. Punt. Prop. Orden
18 Esp IDE CON 75 228 0.76 1

104 Qui iIDE  CON 71 222 0.74 2

108 Qui RES PRO 68 222 0.74

3
99 Quf IDE  CON 65 208 0.69 4

5 Esp INF CON 49 203 0.68

5
61 Mat RES CON 59 203 0.68 6
13 Esp IDE  CON 61 199 0.66 7

1 Esp INF  CON 62 196 0.65 8
111 Bio RES CON 63 105 0.65 9

55 Geo IDE = CON 59 194 0.65 10

102 Qui IDE  CON 61 194 0.65 11

113 Bio IDE CON 58 180 0.63 12

30 Lit IDE  CON 57 188 063 = 13

33 Lit IDE  CON &1 186 0.62 14

75~ Mat RES CON 49 186 062 15

6 Esp INF - CON 64 185 0.62 16

28 Lit IDE FAC 56 185 062 17

57 Geo INF CON 57 184 061 18
119 Bio IDE. CON 53 . 184 061 19
85 Fis RES PRO 55 . 182  0.61 20

89 . Fis RAES CON 51 181 0.60 21

21 Esp INF- CON- 57 178 059 22
.46 His IDE . FAC 55 . 178 059 23
49 Geo IDE CON 59 178 - 059 24
16 Esp IDE CON 57 177 0859 25

Vi



ftem . Asign.” Habilid Conoc. Dificul.: Punt. Prop. - Orden

71 Mat RES PRO 52 173 0.68 26

84 Mat RES  PRO 47 172 0.67 27

35 Lit INF~ CON a1 171 0.57 28

96 Fis RES CON 52 171 0.57 29

44 His IDE FAC 48 170 0.57 30

15 Esp RES CON 49 169 0.56 31

52 Geo IDE FAC 54 169 0.56 32

88 Fis INF FAC 53 169 0.56 33

26 Lit RES CON 52 168 0.56 34

106 Qui INF FAC 55 168 0.56 35

60 Geo IDE FAC 53 167 0.56 36

48 His IDE  FAC 53 166 0.55 37

80 Mat RES CON 48 166 0.55 38

117 Bio IDE CON 48 166 0.55 39

120  Bio INF CON 53 166 0.55 40

Media 56.25 183.93 0.61

B. DIFICULTAD MEDIA

Vi

%5','.: e L;-_‘r-':.;?!}b;;,}yu-.w .j::,,’-li?;‘}_‘“p T q},\:.?‘i 'K“"-'J!;i_'.l:&f\’.'id’{;ﬂ-‘ 0 :| y ‘h"‘\,( o,
ijmm Asign: Habllid' Conac:: Dificul::’ Pant:

20 Esp IDE CON 52 165

47 His IDE  CON 51 165

38 His INF CON 49 164 0.55 43

31 Lit IDE . CON 51 163 0.54 44

95  Fis RES PRO 54 162 0.54 45

39 His IDE  FAC 44 159 0.53 46

86 - Fis IDE  CON 49 159 0.53 47

25 Lit IDE CON 48 158 0.53 48

109  Bio IDE = FAC 50 158 0.53 49

32 Lit IDE  FAC 51 156  0.52 50

62 Mat IDE CON- - 46 156 0.52 51

77 Mat  RES PRO 49 156 052 52

- 83 - Mat IDE CON 45 156 0.52 . 53

114 - Bio IDE  CON 43 156 052 54

42 - His INF CON 49 155 052 55

98 Qui. IDE CON 46 155 . 0.52 &6

i



" ftem_ Asign. Habilid Conoc. Dificul. Punt. Prop. Orden

65 Mat RES CON 47 154 0.51 57

94 Fis IDE  CON 45 154 0.51 58

118 Bio IDE  CON 47 153 0.51 59

22 Esp INF CON 42 152 0.51 60

92 Fis RES PRO 44 151 0.50 61

3 Esp INF CON 42 150 0.50 62

8 Esp INF~ CON 44 150  0.50 63

29 Lit IDE FAGC 45 150 0.50 64

37 His INF FAC 49 150 0.50 65

110 Bio IDE  CON 43 149 0.50 66

87 Fls RES PRO 43 148 0.49 67

45 His INF CON 43 147 0.49 68

51 Geo IDE  CON 41 147 0.49 69

115 Bio IDE  CON 44 147 0.49 70

101 Quf IDE  CON 49 146 0.49 [A

69 Mat RES PRO 39 145 0.48 72

59 Geo IDE FAC 44 144  0.48 73

90 Fis IDE FAC 44 142 047 74

107 Qui IDE  CON 38 142 047 75

105 Qui RES PRO 40 14 047 76

53 Geo IDE FAC 40 140 0.47 77

54 Geo IDE. CON 41 140 047 78

97 Qui IDE CON 46 140 047 79

34 Lt INFF CON 49 139 046 - 80

Media S 45.65 15160 0.51

C. DIFICULTAD ALT.

. :-mj. v, vriig
< flam ' Aslgn
B SR trlsn R e

Dpyd

68 Mat  IDE

64  Mat  RES

82  Mat RES

67 . Mat  IDE

100 Qui IDE-

27 - Lt RES



~flemAsign. Habilid Conoc. Dificul. Punt. Prop. Orden

70 Mat RES PRO 37 134 0.45 87

4 Esp INF CON 37 133 0.44 88

78 Mat RES PRO 39 133 0.44 89

91 Fis RES CON 35 133 0.44 90

2 Esp INF CON 38 132 044 91

58 Geo INF FAC 37 131 0.44 92

76 Mat RES PRO 33 131 0.44 93

43 His IDE FAC 40 130 0.43 94

73 Mat RES PRO 40 130 0.43 95

79 Mat IDE  CON 38 130 0.43 96

112 Bio IDE FAC 40 128 0.43 97

10 Esp INF CON 42 127 042 98

72 Mat RES PRO 33 126 042 = 99

9 Esp INF  CON 33 125 0.42 100

40 His IDE  CON 38 125 0.42 101

50 Geo IDE  CON 39 125 0.42 102

74 Mat RES PRO 34 125 042 103

11 Espr INF CON 40 120 0.40 104

81 Mat RES CON 34 119 0,40 105

93 Fils RES PRO 37 119 040 106 |

12 Esp RES CON 28 113 038 107

36 Lit IDE  FAC 34 113 038 108

66 Mat RES PRO 20 111 037 109

56 - Geo IDE  CON 30 106 0.35 110

7  Esp INF CON 33 104 035 111

63 Mat IDE CON 30 104 035 112

14 Esp IDE CON 32 102 034 113

103  Qui - " INF  CON 24 - 99 033 114

19 Esp- INF.- CON- 33 86 032 115

41  His IDE  FAC 25 - 89 030 116

23 Esp. INF - CON 22  79. 026 - 117

17 Esp ' IDE CON - 23 76 025 118

116  Bio INF CON. . 21 ' 59 0.20 119

24 Esp INF CON 27 30 010 120

Medla ~ 3403 116.35 039

ix
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