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Resumen: en el trabajo se realiza un estudio sobre las habilidades que poseen alumnos de 10™ y 11" grado de la
ensefianza media superior del municipio de Santiago de Cuba, para el trabajo simultdneo de la Ldgica, la Estadistica
Elemental y el Tratamiento de Datos, en la interpretacion de la informacién obtenida en una encuesta y presentada
en una tabla de datos binarios, tomando como referente los trabajos de Pitarch (2002) y de Orus (1992), realizados
con alumnos de la ESO en Espafia y de primaria en Francia respectivamente. A partir de la aplicacién de las técnicas
del Andlisis Estadistico Implicativo (ASI) se muestra como se relacionan el trabajo ldgico y el estadistico a través del
tratamiento de datos, se detectan diferencias significativas en las habilidades adquiridas por alumnos de dos
centros de ensefianza media superior, tomados como muestra para la experimentacion. Por Ultimo, se presentan,
con ayuda del ASI, un conjunto de meta reglas que evidencian las relaciones entre las operaciones ldgicas,

estadisticas y de tratamiento de datos.

1. INTRODUCCION

La Estadistica es una rama de la Matematica que
ALa provee a los ciudadanos de una cultura especifica
muy util a la hora de leer e interpretar, entre otras
cosas, tablas y graficos que cada vez con mayor
frecuencia aparecen en los medios de difusidon masiva,
contribuyendo a lograr una mejor comprension del
mundo que les rodea.

También resulta valiosa para la vida profesional, ya
que en muchas profesiones se requieren
conocimientos basicos del tema y su estudio
contribuye a desarrollar un razonamiento critico,
basado en la valoracion de la evidencia objetiva.

Numerosos investigadores se han referido a la
importancia de formar una cultura estadistica en la
sociedad para potenciar su desarrollo, tal es el caso de
Batanero (2003), quien ha planteado que la Estadistica
es una parte de la educacién general deseable para los
futuros ciudadanos adultos, quienes precisan adquirir la
capacidad de lectura e interpretacion de tablas vy
graficos estadisticos, que con frecuencia aparecen en los
medios informativos. También es util para la vida
posterior, ya que en muchas profesiones se precisan
conocimientos bdsicos del tema y su estudio ayuda al
desarrollo personal, fomentando un razonamiento
critico, basado en la valoracidon de la evidencia objetiva.
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Todo lo anterior pone de manifiesto el interés de
realizar investigaciones encaminadas a perfeccionar el
proceso de ensefianza y aprendizaje de la Estadistica,
en la formacién basica de los ciudadanos. Al respecto
se han realizado varios estudios y planteado
numerosas direcciones de trabajo, como la de
Batanero (1999), quien expuso en la Conferencia
Internacional Experiencias y Expectativas de la
Ensefianza de la Estadistica- Desafios para el Siglo XX,
el interés y viabilidad de introducir el Tratamiento de
Datos en la ensefianza actual de la Estadistica.

Orus (1992) se encamina en esta linea de
investigacion en Didactica de la Estadistica, con su tesis
doctoral, al introducir el trabajo légico sobre tablas de
datos en la ensefianza primaria.

Una investigacion mas reciente, que continla esta
direccion e integra las dos propuestas anteriores, es la
realizada por Pitarch (2002) y dirigida por Orus, la que
analiza el razonamiento de los alumnos en la
Ensefianza Secundaria Obligatoria (ESO) en Espafia,
utilizando simultaneamente el Tratamiento de Datos,
la Logica y la Estadistica Elemental.

En Cuba recientemente se han comenzado a dar los
primeros pasos para la incorporacidn de la ensefianza
de la Estadistica en el curriculo de la escuela media
(secundaria basica) y media superior
(preuniversitaria). Esto, aparejado al creciente interés
internacional en el desarrollo de la ensefianza vy
aprendizaje de la Estadistica en los niveles secundarios
e incluso en la ensefianza primaria, ha motivado a que
un grupo de profesores de la Universidad de Oriente
en Santiago de Cuba, comenzaran a investigar sobre las
principales deficiencias que existen en la ensefianza de
esta ciencia en el nivel preuniversitario. Un primer
trabajo encaminado en esta direccion es el de Zamora
y Alonso (2006), en el que se presenta una
metodologia encaminada a orientar a los profesores
de la ensefianza media superior en lo referente a la
organizacién y desarrollo del proceso de ensefanza-
aprendizaje de la Estadistica y las Probabilidades.

Por otro lado, Delgado (1999), aborda una
propuesta metodoldgica-organizativa dirigida a lograr
una mayor difusién de la cultura estadistica en
aquellos que la utilizan o la requieren, en dependencia
de las condiciones y caracteristicas propias del entorno
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en el que se desea alcanzar esta cultura, en este caso,
segun Delgado en las condiciones de Cuba.

En esta misma linea Gorina et al. (2007a) analizan la
importancia de la educacidon estadistica en Ia
formacidn integral de los estudiantes de doctorado en
Ciencias Pedagdgicas en Cuba y en Gorina et al.
(2007b) los autores proponen un sistema de
habilidades a desarrollar en los doctorantes con el
proposito de facilitar el trabajo de formacién de la
competencia estadistica. En Veiga (2007) se presenta
una reflexidon acerca de algunos de los obstaculos y
dificultades conceptuales con los que se enfrentan los
estudiantes de Secundaria en el aprendizaje de la
Estadistica en Brasil.

En el citado trabajo de Zamora y Alonso (2006) y
segun el analisis valorativo hecho sobre el actual plan de
estudio de Matematica de la ensefianza preuniversitaria
cubanay los resultados del diagnéstico realizado por las
autoras, se pudo constatar que a partir de los cursos
2004-2005 y 2005-2006 se incorporan contenidos de
Estadistica a los programas de 10mo y 1lno grado
respectivamente. A partir de este mismo diagndstico, se
pudo confirmar que dichos programas no contemplan
explicitamente el Tratamiento de Datos y que los
contenidos de la Estadistica Descriptiva se imparten
empleando métodos tradicionales, concluyéndose que
la ensefanza de la Estadistica presenta, desde el punto
de vista de su disefio curricular, dificultades similares a
las planteadas por Pitarch (2002), lo cual sirvié de
motivacion para desarrollar un estudio similar al
realizado en Espaiia con la ESO, pero con alumnos de la
ensefianza preuniversitaria, con el objetivo de analizar
las habilidades que poseen alumnos de 10mo y 11no
grado, para el trabajo simultdneo con aspectos
esenciales de Tratamiento de Datos, Logica y Estadistica
Elemental, y poder comparar los resultados con los
obtenidos en la ESO.

2. METODOLOGIA

Dado el interés de comparar los resultados de la
presente investigacion con los obtenidos en la ESO, se
decidid emplear la misma metodologia seguida por
Pitarch, con ligeras modificaciones.

Se parte de considerar un cuestionario inicial con el
objetivo de obtener informacion primaria que
permitiese modelar el trabajo légico y estadistico, asi
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como el tratamiento de datos sobre un instrumento
comun, la tabla de datos. Se confecciona el cuestionario
de la experimentacién, similar a los de Orus (1992) y al
de Pitarch (2002), cuyo disefio se realizé en el marco de
la Teoria de Situaciones de Brousseau, concebido como
una situacion fundamental* que modeliza el
funcionamiento del contenido matematico, en este
caso, la légica y la clasificacidon en situacidon escolar,
mediante variables de la situacion.

Respecto al andlisis de los datos de la
experimentacion, queremos destacar la aplicacion del
Analisis Estadistico Implicativo (ASI), el cual es un
método de andlisis no simétrico de datos que permite la
extraccion y la estructuracion del conocimiento en
forma de normas y reglas generalizadas, a partir de un
conjunto de datos que interrelaciona una poblacién de
sujetos (u objetos) con un conjunto de variables. Su
origen es la modelizacién estadistica de la cuasi-
implicacion: cuando la variable o la conjuncién de
variables “a” es observada en la poblacién, entonces
generalmente la variable “b” lo es también. Las
variables en cuestién pueden ser de distintos tipos:
binario, modal, frecuencial o de intervalo.
Contrariamente a los métodos de andlisis simétricos
basados, por ejemplo, en una distancia o en una
correlacién, los conjuntos de reglas obtenidas pueden
conducir a hipétesis de causalidad. Estos conjuntos se
estructuran segun diferentes caracteristicas comunes
complementarias  (grafo  implicativo, jerarquia
orientada). La determinacidn cuantitativa de los sujetos
o descriptores responsables de estas estructuras viene
dada por su contribucion o su tipicalidad.

Como soporte computacional de las técnicas de
este tipo de andlisis multivariante de datos, el ASI, se
utiliza el sistema informatico C.H.l.C. (Classification
Hiérarchique Implicative et Cohésitive) en su version
4.1, el cual es un programa informatico estadistico
adaptado por Regis Gras a partir de los indices de
proximidad o distancia de Lerman, |. (1981) y se
caracteriza por su sencillez de manejo, ser innovador
en el tratamiento de la informacién y proporcionar, de
*Situacion fundamental: una situacion fundamental correspondiente al
conocimiento C es un conjunto minimo de situaciones a-didacticas que
son especificas de C que dan lugar a un campo de problemas
suficientemente extenso como para proporcionar una buena
representacion de C, teniendo en cuenta el manejo de los valores de las

variables didacticas y la reconstruccion de C en la situacion didactica en
cuestion.

una forma rdpida, gran cantidad de calculos
estadisticos y graficos: arboles y grafo de clasificacion
e implicacion.

2.1 El sistema informatico C.H.l1.C.

El sistema informdtico C.H.I.C. permite realizar el
analisis de los datos a partir de la definicién de
variables, que pueden ser principales (binarias,
modales, frecuenciales o de intervalo) o
suplementarias. Las primeras son las que se tienen en
cuenta normalmente por C.H.I.C., y las segundas, son
variables binarias o modales que no intervienen en el
calculo de las contribuciones de las categorias, sdlo se
tienen en cuenta en la busqueda de la contribucién o
la tipicalidad.

Este sistema informatico muestra las implicaciones
mas relevantes entre los valores de las diversas
variables, y entre sus funciones (opciones del
programa) esta construir:

— El Arbol de Similaridad, el cual utiliza el indice de
proximidad de I. C. Lerman, para el cdlculo de los
niveles de agregacién de las variables y su
clasificacion.

— El Arbol Cohesitivo, efectuando los célculos de los
indices de cohesion implicativa entre las variables y
las clases de variables.

— El Grafo Implicativo, calculando las implicaciones
directas entre variables, estructurando
originalmente las variables mediante cadenas de
implicaciones en el sentido del Analisis Estadistico
Implicativo, referenciado en el apartado anterior.
En los tres casos muestra una ventana de resultados

numéricos (indices y niveles de estructuracién) y otra

gue presenta el grafico correspondiente.

La medida de la relacién implicativa a=b se
evalla a partir de la inverosimilitud de la aparicién, en
los datos, del nimero de casos que la invalidan, es
decir, cuantifica "el asombro" del experto ante el
numero inverosimilmente pequeno de
contraejemplos. Una implicacion entre clases de
variables solo toma verdaderamente su sentido bajo la
condicidon de que dentro de cada clase de variables,
cuya relacién se examina con otras, exista una cierta
"cohesidon" entre las variables que la constituyen. (Gras
R., Kuntz P. et Briand H., 2001).
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C.H.1.C. permite conocer la contribucion en cada una
de las clases, de cada uno de los sujetos y también de
las variables suplementarias que se definan para
caracterizar a los individuos. Cada una de estas ultimas
contribuye mas o menos a la formacion de la clase: lo
cual significa que los valores que ellos dan a las
variables, se da en el sentido de su similaridad. R. Gras
y H. Ratsimba-Rajohn han elaborado un criterio que
permite evaluar esta contribucidn relativa en cada
clase.

Ciertos sujetos son “tipicos” en el comportamiento
de un conjunto de la poblacién en el sentido siguiente:
En el estudio de la similaridad, ellos atribuyen al
conjunto de variables, valores compatibles con las
similaridades constituidas sobre estas variables por la
poblacion. Si algunas variables suplementarias han
sido definidas por el usuario, se obtendrd asi la
tipificacion de estas variables a partir de aquellas que
los individuos las satisfacen.

La utilizaciéon de C.H.I.C. en nuestra investigacién se

realiza en tres momentos:

=  En primer lugar, sobre la tabla de datos binarios T,
la cual se obtiene a partir de las respuestas dadas
por los alumnos al cuestionario inicial. Los
resultados obtenidos no se presentan en este
articulo, se pueden consultar en Zamora et al.
(2007).

=  En segundo lugar, sobre la matriz a priori MAP,
construida a partir de la operacionalizacion de cada
una de las preguntas del cuestionario de la
experimentacion, con el objetivo de obtener una
clasificacion de las preguntas del mismo,
atendiendo a las operaciones matematicas que los
alumnos deben realizar para responderlas.

= Por ultimo, se aplica el C.H.I.C. sobre la matriz de
datos a posteriori MP. Esta matriz se conforma a
partir de las respuestas correctas (1) o incorrectas
(0) dadas por los alumnos al cuestionario de la
experimentacion. De esta forma se realiza el
estudio a posteriori del cuestionario. El grafo y los
arboles que se obtienen permiten analizar los
resultados de los alumnos con respecto a su
trabajo matematico, al utilizar una tabla de valores
para contestar al cuestionario.

Ademas del ASI, como método cualitativo de
analisis de los datos, se emplearon métodos

cuantitativos, en particular de la Estadistica Descriptiva
e Inferencial.

2.2 Cuestionarios

Se parte de considerar el cuestionario inicial
presentado por Pitarch (2002)*, el cual indagaba
acerca de los gustos de los alumnos de la ensefianza
secundaria obligatoria (ESO) en Espaia por diferentes
tipos de mdusicas, y su objetivo era obtener
informacién primaria que permitiese modelar el
trabajo logico, estadistico, asi como el tratamiento de
datos en este tipo de ensefianza. Nuestro cuestionario
persigue este mismo objetivo, empleando como
excusa y motivacién del cuestionario el gusto de los
alumnos, de la ensefianza preuniversitaria del
municipio de Santiago de Cuba, por diferentes
asignaturas y profesiones (carreras universitarias).
Cada pregunta del mismo puede ser respondida de
forma afirmativa (1) o negativa (0), generandose asi
una matriz booleana o tabla de datos binarios.

La  elaboracién del cuestionario de Ia
experimentacion se realiza a partir de las respuestas
gue habian manifestado los alumnos en este
cuestionario inicial. Los resultados obtenidos al aplicar
las técnicas del ASI a la tabla de datos binarios, con el
objetivo de obtener informacidn acerca de semejanzas
o proximidades entre los alumnos y entre las
preguntas del cuestionario, permitieron realizar
algunas modificaciones y obtener asi el cuestionario de
la experimentacién libre de posibles preguntas
ambiguas o equivalentes, el cual se muestra en el
anexo 1. El trabajo de elaboraciéon y modificacion del
cuestionario pueden consultarse en Zamora et al.
(2007).

2.3 Analisis a priori del cuestionario de Ia
experimentacion

Para el andlisis a priori del cuestionario de la
experimentacién se procedid, al igual que en la
investigacion de Pitarch, a realizar una caracterizacion
de las operaciones ldgico-matematicas que debian
realizar los alumnos al responder las preguntas del
mismo, las cuales se distribuyen en los siguientes
blogues y se muestran en la tabla 1.

*pp. 52-53
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e Manejo bdasico sobre la tabla (TABL, TFIL, TCOL).
e Recuentos obligatorios o alternativos (RROBL,
RALT).
e Comparacién entre filas y/o columnas
CCOL).
e Proximidad /distancia (FDIF, FCOI, FAUS).
e Relacidon semantica (CSEM).
e Operaciones légicas  (LIMP, LEXI, LUNI, LCON,
LDIS, LNEG).
e Operaciones bdsicas de estadistica (EFIM, EFEX,
Efre, EPER, EMIM).
e Razonamiento o argumentacién de la respuesta
(AEGU).
A partir de esta caracterizacidn, se elabord una nueva
matriz booleana, en la cual las filas responden a las
operaciones logico-matematicas y las columnas alas

(CFIL,
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preguntas. El valor 1 en una casilla significa que el
estudiante debe realizar la operacion asociada a la fila
para responder la pregunta correspondiente a la
columna de la casilla, y un valor cero en el caso
contrario. La matriz asi obtenida se muestra en el
anexo 2 y se denomina matriz a priori (MAP).

Esta matriz permite analizar a priori cual puede ser
el comportamiento esperado en las respuestas dadas
por los alumnos, si se tiene en cuenta la proximidad
entre las preguntas segun su caracterizacion, lo que a
priori sugiere una proximidad entre las respuestas de
los alumnos a las preguntas. De la aplicacién del C.H.I.C
a la matriz a priori MAP se obtuvo el arbol de
similaridad que se muestra en la figura 1, marcandose
los nodos significativos (en trazos mas gruesos), siendo
el nivel 1 el mds significativo.

Tabla 1. Caracterizacién de las preguntas del cuestionario de la experimentacién

TABL: Utilizar un elemento concreto de la tabla, para responder a la pregunta.

TFIL: Utilizar una o varias filas para responder a la pregunta.

TCOL: Utilizar una o varias columnas para responder a la pregunta.

ROBL: Enumerar de forma obligatoria una cantidad concreta (presencia: 1, ausencia de caracter: 0).
RALT: Enumerar de forma alternativa una cantidad concreta (presencia: 1, ausencia de caracter: 0).
CFIL: Comparar filas.

CCOL: Comparar columnas.

FDIF: Tener en cuenta las diferencias entre filas/columnas.

FCOI: Fijarse en las coincidencias (tanto las co-presencias: 1-1, como en las co-ausencias: 0-0).
FPRE: Fijarse Unicamente en las co-presencias.

FAUS: Fijarse Unicamente en las co-ausencias.

CSEM: Comparar entre los criterios de la tabla (filas), a partir de la posible relacién semantica que existe entre
las asignaturas y entre las carreras.

LIMP: Implicacién logica.

LEXI: Cuantificador existencial.

LUNI: Cuantificador universal.

LCON: Conector logico conjuncion.

LDIS: Conector ldgico disyuncion.

LNEG: Conector logico negacion.

EFIM: Aplicar implicitamente la frecuencia absoluta.

EFEX: Aplicar explicitamente la frecuencia absoluta.

Efre: Aplicar explicitamente la frecuencia relativa.

EPER: Aplicar explicitamente el porcentaje.

EMIM: Utilizacion implicita de la medida de centralizacién: la moda.

ARGU: Razonar en la respuesta.
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De dicho arbol se aprecia que se forman las
siguientes clases de cuasi equivalencia:

C1={P1,P2,P9,P10,P3,P8},

C2 ={P5,P21,P14,P19,P17,P18},

C3={P4,P4.1,P6,P7,P7.1}

C4 = {P11,P12,P15,P16,P20,P13}.

La clase C1 contiene tres nodos significativos a los
niveles 1, que es el mas significativo, y a los niveles 3 y
8. Dicha clase agrupa preguntas que se caracterizan
por un recuento obligatorio por filas y columnas,
contenidos elementales de Estadistica (P9 y P10), y
operaciones logicas de conjuncién (P8), por lo que se
puede concluir que la clase C1 agrupa preguntas que
involucran actividades enumerativas, de manejo de
datos y estadisticas.

La clase C2 posee un nodo significativo al nivel 19,
gue involucra a todas las preguntas de la clase, las que
se caracterizan por la operacion légica de conjuncion,
conjuncién con negacion e implicacion, con excepcion
de las preguntas P5 y P21 que se caracterizan por exigir
un recuento obligatorio por columnas, por lo que dicha
clase se caracteriza por las actividades ldgicas:
conjuncién e implicacion.
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La clase C3 presenta dos nodos significativos, el
primero al nivel 5y agrupa a las preguntas P4, P4.1y
P6, las que se caracterizan por realizar recuentos
alternativos y operaciones légicas empleando los
cuantificadores existencial y universal, y el segundo al
nivel 13, que agrupa a todas las preguntas de la clase,
es decir, a las anteriores y a las P7 y P7.1 que se
caracterizan por realizar operaciones ldgicas
empleando el cuantificador existencial, por lo que se
puede concluir que esta clase comprende cuestiones
abiertas que requieren del trabajo con toda la tabla y
el empleo de diversas estrategias de busqueda sobre
la misma.

En la clase C4 aparece un nodo significativo al nivel
15, que involucra a todas las preguntas de la clase,
exceptuando a la pregunta 13, las que se caracterizan
por trabajar las coincidencias y diferencias por
columnas, de manera que dicha clase queda
caracterizada en cuanto al trabajo sobre la proximidad
entre los sujetos.

La clasificacidn en clases obtenidas de acuerdo a la
caracterizacién de las preguntas, serd empleada en al
analisis a posteriori.
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Fig. 1. Arbol de similaridad de la matriz a priori MAP.
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3. EXPERIMENTACION DEL CUESTIONARIO Tabla 3. Tamafio de muestra para la aplicacién del

Y TRATAMIENTO DE DATOS

3.1 Condiciones de la experimentacion

Para desarrollar la investigacidn se seleccionaron dos
centros de ensefianza preuniversitaria: Rafael Maria de
Mendive y Cuqui Bosch, por no presentar
caracteristicas educativas especiales, considerandose
como una muestra representativa de los
preuniversitarios del municipio de Santiago de Cuba.
Fueron seleccionados, en una primera etapa, 108
alumnos de 11" grado de ambos centros, mediante el
muestreo aleatorio estratificado con afijacidn
proporcional al tamafio de la poblacién (ver tabla 2),
cuyas edades oscilan entre 15y 17 aios, a los cuales se
les aplicé el cuestionario inicial que indagaba acerca de
sus gustos por determinadas asignaturas y carreras.

Tabla 2. Tamafio de muestra para la aplicacién del
cuestionario inicial

Centro de enseifanza preuniversitaria

Rafael Maria de Mendive Cuqui Bosch Total

55 53 1082
Del andlisis de los resultados del cuestionario se
obtuvo la tabla de datos binarios T (ver anexo 1) de
dimensién 20 x 21, en la cual las filas representan las
preguntas y las columnas a los alumnos, los que fueron
codificados por Ei,coni = 1,...,21.

Para determinar las dimensiones de la tabla se tuvo
en cuenta la experiencia de la investigacién
desarrollada por Pitarch*, en la cual se obtuvo un 97%
de éxito en la lectura y manipulacién elemental de la
misma, con una dimensidon de 15 x 20. También se
consider6 el hecho de que la presente
experimentacion se aplicaria solamente a alumnos de
niveles equivalentes al 2do ciclo de la ESO. Por todo lo
anterior se aumenté la dimensién de dicha tabla a 20 x
21.

Para la aplicacién del cuestionario de Ia
experimentacion fueron seleccionados 102 alumnos
de los centros “Rafael Maria de Mendive” y “Cuqui
Bosch”, de 10™° y 11" grados, mediante el muestreo
aleatorio estratificado con afijacion proporcional al
tamarfio de la poblacién (ver tabla 3).

* pp. 52-53, 81.

cuestionario de la experimentacién

Centros de ensefianza preuniversitaria
Rafael Maria de Cuqui Total
Mendive Bosch
Décimo grado 26 25 51
Décimo primero 25 26 51
Total 51 51 102

3.2 Analisis de los datos

Para el andlisis de los datos se emplearon métodos
cuantitativos y cualitativos, dentro de los cuantitativos
fueron aplicados los métodos clasicos de la Estadistica
Descriptiva e Inferencial: el célculo de porcentajes, los
diagramas de barras y las pruebas de hipdtesis para
proporciones. Como método cualitativo de andlisis se
empled el ASI.

3.2. 1 Métodos cuantitativos de analisis

Se determind el porcentaje de respuestas correctas
por centro y por grado, para lo cual se empled la hoja
de calculo electréonica Excel. Con el objetivo de
investigar si las diferencias que se observaban entre los
centros y entre los grados eran significativas, (para un
nivel de confiabilidad del 95%) se procedid a aplicar el
software estadistico SPSS.

En la figura 2 se muestran los porcentajes de
respuestas correctas por centro, de la cual se puede
observar que las preguntas con mayores dificultades
fueron P8, P9, P10, P21, relacionadas con actividades
enumerativas y dentro de éstas las relacionadas con las
estadisticas, las P12, P15, P20, que abordan la
proximidad entre sujetos y las P18 y P19 que se vinculan
a operaciones logicas. Justamente es en las citadas
preguntas donde se localizan las mayores diferencias
entre los centros. Al observar la figura 2 puede
comprobarse que en todas estas preguntas los
porcentajes mas bajos se obtuvieron en el centro “Rafael
Maria de Mendive”, exceptuando la pregunta P18.

Al analizar los porcentajes de respuestas correctas
por grado, se obtuvo el diagrama de barras que se
muestra en la figura 3.

Las diferencias mas significativas (de mas del 10%) se
presentan en las preguntas antes citadas, a las que se
adicionan la P5 y P13, que abordan operaciones ldgicas y
de proximidad, respectivamente. En todas estas preguntas
los porcentajes mas bajos se obtuvieron en 10mo grado.
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Al aplicar el software estadistico SPSS se obtuvo que
las diferencias observadas entre los centros son
significativas para las preguntas P03 y P09 de la clase
C1 (actividades enumerativas y estadisticas); P19 de la
clase C2 (actividades logicas); P6 y P7.1 de la clase C3
(trabajo con toda la tabla y varias estrategias de
busqueda en la misma); P12, P15 y P20 de la clase C4
(proximidad entre sujetos), concluyéndose que existen
diferencias significativas entre los dos centros
investigados en las cuatro clases que se han formado a
partir de la proximidad existente en las operaciones
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gue deben realizar los alumnos para responder a las
preguntas del cuestionario.

Por otro lado, en las preguntas P09 y P10 de la clase
C1; PO5y P19 de C2y P11, P12, P13 y P15 de C4, se
obtuvo que existen diferencias significativas entre los
grados. Como se observa, no existen diferencias
significativas entre los grados con respecto a las
preguntas que requieren del trabajo con toda la tabla
y el empleo de diversas estrategias de busqueda sobre
la misma (clase C3).
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Fig. 3. Porcentajes de respuestas correctas por grados.



62

SOCIEDAD CUBANA DE MATEMATICA Y COMPUTACION

3.2.2 Método cualitativo de analisis

El andlisis cualitativo se basd en la interpretacién del
arbol de similaridad, el arbol cohesitivo y el grafo
implicativo, obtenidos mediante el programa
informatico C.H.I.C. Las implicaciones fueron
evaluadas segun el Método Clasico, y se empled la Ley
Binomial* para la simulacion del nimero aleatorio de
contraejemplos a la implicacion o a la regla**.

Tras la experimentaciéon se conformd una nueva
matriz, la matriz a posteriori (MP), que consta de 102
filas, asociadas a los alumnos encuestados y 23
columnas, correspondientes a la clasificacion en 1
(respuesta correcta) 6 0 (respuesta incorrecta)
realizadas a las respuestas dadas por los alumnos al
cuestionario de la experimentacion. Con el objetivo de
poder determinar el centro, el grado y la calidad del
alumno que eran mas tipicos y que contribuian mas a
la formacién de las clases y de los caminos, se le
adicionaron 8 columnas a la matriz, dos para identificar
el centro de procedencia, dos para identificar el grado
y las 4 restantes para clasificar al alumno en
“Excelente”, si respondia correctamente mas del 90%

de las preguntas, “Bueno” si respondia correctamente
entre el 75 y el 89%, “Regular” si respondia
correctamente entre el 60 y el 74% y “Malo” si
respondia correctamente menos del 60% de las
preguntas del cuestionario. Para esta codificacion se
utilizé el sistema de evaluacidon que actualmente se
aplica en la ensefianza preuniversitaria en Cuba.

Arbol de similaridad

El arbol de similaridad sobre la matriz MP se muestra
en la figura 4. En él se observa que se forman cuatro
clases de cuasi equivalencias, que denotaremos por:
D1, D2, D3y DA4.

Las clases D1 y D2 que se forman, a pesar de no ser
significativas debido a la alta frecuencia de éxito en las
respuestas de los alumnos a las preguntas que la
conforman, agrupan cuestiones vinculadas a
operaciones de busqueda en toda la tabla, asi como de
actividad enumerativa. La formacidon de estas dos
clases muestra que existen diferencias entre las
preguntas que la integran, en la primera la busqueda
se realiza fijando las filas (representan las preguntas) y
realizando el recuento por columnas (representan a los
individuos) y en la segunda al contrario, aspectos estos
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Fig. 4. Arbol de similaridad de la matriz a posteriori MP.

* Para modelar la inclusién de conjuntos segun la teoria de la implicacion estadistica el C.H.1.C. brinda dos opciones, el Método
Clasico y el Método Entrdpico. Asi mismo, para la modelizacién del nimero aleatorio de contraejemplos a la implicacion o a la

regla, se debe elegir entre la ley Binomial y la de Poisson.
** Version 4.1 del C.H.I1.C. (Ayuda online).
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gue son comparables matematicamente. El porcentaje
de éxitos de las preguntas muestra que los alumnos
poseen menos habilidades en el recuento por filas.

La clase D3 contiene dos nodos significativos a los
niveles 11 y 15, éste ultimo agrupando a todas las
preguntas de la clase, las cuales se caracterizan por
exigir a los alumnos actividades ldogicas y de
proximidad para sus respuestas. En particular las
operaciones de proximidad que aparecen en esta clase
son aquellas que exigen la busqueda de las co-
presencias (1,1) y co-ausencias (0,0), que a pesar de
gue ambas representan las coincidencias, no tienen el
mismo sentido.

La clase D4 contiene al nodo mas significativo, nivel
6 de la clasificacidon, que agrupa a aquellas preguntas
que suponen operaciones enumerativas para
responderlas, en particular las asociadas a las
operaciones estadisticas, y de proximidad. Del arbol se
aprecia como los nodos significativos marcan el nivel
de agregacion con clases no significativas. En esta clase
las actividades que suponen un trabajo ldgico
aparecen como diluidas en el trabajo de proximidad o
comparacion de datos, es decir, no aparecen
agrupadas en una misma clase tal y como ocurre en la
matriz a priori MAP. Su significacion se debe a que, a
pesar de la baja frecuencia de éxito de los alumnos en
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sus respuestas, existen individuos semejantes en su
comportamiento.

En la tabla 4 se muestra, a modo de ejemplo, los
indices de similaridad obtenidos para cada uno de los
nodos mas significativos, asi como las preguntas que
conforman cada clase.

Tabla 4. indices de similaridad de los nodos significativos de
la matriz a posteriori

Nivel Preguntas que agrupa !nd.ice.de
similaridad
1 P9y P10 0.999813
3 P8, P15, P9y P10 0.948941
6 P8, P15, P9, P10, P12y 0.781703
P19
11 P11y P13 0.576379
14 P8, P15, P9, P10, P12, 0.412933
P19, P16y P18
16 P5, P21, P11y P13 0.271671
19 P8, P15, P9, P10, P12, 0.0561027
P19, P16, P18, P14,
P20y P17

En las tablas 5 y 6 se muestran los porcentajes de
alumnos que han contribuido a formar las clases del
arbol de similaridad y que son tipicos a las mismas.

Tabla 5*. Porcentaje de alumnos que contribuyen a la formacién de las clases, por grados y centro

Contribucion de los individuos
Clase 1 Clase 3 Clase 6 Clase 11 Clase 14 Clase 16 Clase 19
10mo C 0,00 0,00 0,00 40,00 12,00 24,00 12,00
1lno C 34,62 15,38 15,38 92,31 53,85 88,46 57,69
10mo M 0,00 0,00 0,00 61,54 0,00 30,77 3,85
1llno M 20,00 0,00 0,00 92,00 4,00 44,00 8,00
Tabla 6. Porcentaje de alumnos que son tipicos de las clases, por grados y centro
Tipicalidad de los individuos
Clase 1 Clase 3 Clase 6 Clase 11 Clase 14 Clase 16 Clase 19
10mo C 0,00 0,00 0,00 40,00 0,00 24,00 0,00
1lno C 34,62 34,62 34,62 92,31 34,62 88,46 34,62
10mo M 0,00 0,00 0,00 61,54 0,00 38,46 0,00
1lno M 20,00 20,00 20,00 92,00 20,00 44,00 20,00

*10mo C, M: 10mo grado del centro “Cuqui Bosch” (C) y “Rafael Maria de Mendive” (M).
11no C, M: 11no grado del centro “Cuqui Bosch” (C) y “Rafael Maria de Mendive” (M).




64

Se observa que a la formacion de las clases 1, 3y 6,
gue agrupan las operaciones estadisticas y de
proximidad, no contribuyen los alumnos de décimo
grado y tampoco existen alumnos tipicos de este
grado. Los alumnos del centro Rafael Maria de
Mendive sdélo contribuyen a la formacién de la clase 1,
que agrupa operaciones estadisticas. Con respecto a la
tipicalidad de los individuos, nuevamente los alumnos
de Mendive sélo son tipicos de la clase 1.

Comparando la razén entre alumnos del Cuqui
Bosch y Rafael Maria de Mendive, que son tipicos y
contribuyen a la formacién de las clases, es de
aproximadamente 2/1 para las clases 1, 3 y 6, es decir,
por cada 2 alumnos del Cuqui Bosch que son tipicos o
que contribuyen a la formacion de las clases, sélo hay
uno que lo hace de Rafael Maria de Mendive.

De todo lo anterior se desprende que el centro
Cuqui Bosch es el que mds contribuye a la
estructuracién del conjunto de datos (con un mayor
indice de éxito entre sus alumnos).
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Arbol cohesitivo

La figura 5 del arbol cohesitivo de la matriz a posteriori
MP muestra que sélo se ha conformado una sola clase
de preguntas, la cual resulta significativa con un indice
de cohesion de 0.80. Esta clase contiene al nodo mas
significativo, al nivel 11, que es precisamente el nivel al
cual se agrupan todas las preguntas de la clase.

A partir de la estructuracién que se ha obtenido del
arbol cohesitivo, se desprende la formacion de la meta
regla* C:C,=C,, donde a su vez C,:A=B vy

C,:P=Q son metas reglas definidas a partir de

reglas o meta las cuales se detallan a

continuacion:

A: “si el estudiante es capaz de calcular la frecuencia
relativa (P10) entonces es capaz de calcular la
frecuencia absoluta (P09)”,

B: “si el estudiante es capaz de hallar las diferencias
entre columnas (P12), serd capaz de hallar las
coincidencias (co-presencias y co-ausencias) (P13)

entre columnas”.

reglas,

L, ™ S NO L3 B S
P ECFF RPN NEIIEE
L)

-

Fig. 5. Arbol cohesitivo de la matriz MP.

* Meta regla: reglas de reglas

Regla: significado seméntico de una cuasi-implicacion del tipo:

premisa y una conclusion (Ayuda online del C.H.I.C.).

si a entonces b”. Es una especie de “teorema” vinculando una
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P: “si el estudiante es capaz de calcular el porcentaje Las operaciones que aparecen involucradas en la
de alumnos que cumplen una cierta condicibn  meta regla antes enunciada, estaban préximas en el
(P0O8), serd capaz de realizar actividades 4drbol de similaridad con un nivel significativo.
enumerativas (P05)”. El centro, grado y tipo de estudiante que contribuyen

Q: “si el estudiante es capaz de buscar las coincidencias  y son tipicos a los niveles significativos en que se han
(co-presencias y co-ausencias) entre columnas formado las reglas con un riesgo menor a 0.261, vuelven
(P15), sera capaz de realizar actividades que a serlos alumnos del “Cuqui Bosch”, del 11" grado y los
involucren la operacién logica de conjuncion de  que fueron evaluados de excelente, respectivamente.
negaciones (P19) y si es capaz de realizar esta En la tabla 7 se muestra, a modo de ejemplo de salida
ultima, serd capaz de utilizar las coincidencias (co-  del C.H.I.C, los valores de riesgos de la contribucién y
presencias y co-ausencias) para identificar tipicalidad de cada una de las variables suplementarias
comportamientos similares entre columnas (P11)”. definidas, al nodo mas significativo del arbol cohesitivo.

Tabla 7. Riesgos* en la contribucion y tipicalidad de las variables suplementarias al nodo mas significativo
del arbol cohesitivo

Tipicalidad de las var. Supl. Contribucion de las var. Supl.
card GO 28 p 0.275 1-p 0.725 card GO 17 p 0.167 1-p 0.833
La variable PreC es tipica a esta clase con un riesgo | La variable PreC contribuye a esta clase con un
de: 0.00603 riesgo de: 0.00709
intersection avec le groupe optimal 22 intersection avec le groupe optimal 16
La variable PreM es tipica a esta clase con un La variable PreM contribuye a esta clase con un
riesgo de: 0.994 riesgo de: 0.998
intersection avec le groupe optimal 6 intersection avec le groupe optimal 1
La variable Grado10 es tipica a esta clase con un La variable Grado10 contribuye a esta clase con
riesgo de: 1 un riesgo de: 0.994
intersection avec le groupe optimal 3 intersection avec le groupe optimal 3
La variable Grado11 es tipica a esta clase con un La variable Gradol11 contribuye a esta clase con
riesgo de: 0.000279 un riesgo de: 0.036
intersection avec le groupe optimal 25 intersection avec le groupe optimal 14
La variable EstExce es tipica a esta clase con un La variable EstExce contribuye a esta clase con un
riesgo de: 1.27e-006 riesgo de: 2.84e-007
intersection avec le groupe optimal 15 intersection avec le groupe optimal 13
La variable EstBue es tipica a esta clase con un La variable EstBue contribuye a esta clase con un
riesgo de: 0.157 riesgo de: 0.671
intersection avec le groupe optimal 8 intersection avec le groupe optimal 3
La variable EstReg es tipica a esta clase con un La variable EstReg contribuye a esta clase con un
riesgo de: 0.999 riesgo de: 1
intersection avec le groupe optimal 5 intersection avec le groupe optimal 1
La variable EsrMalo es tipica a esta clase con un La variable EsrMalo contribuye a esta clase con
riesgo de: 1 un riesgo de: 1
intersection avec le groupe optimal 0 intersection avec le groupe optimal 0
La variable tipica a esta clase es EstExce con un La variable que contribuye mas a esta clase es
riesgo de: 1.27e-006 EstExce con un riesgo de: 2.84e-007

* Un riesgo bajo de error, indica un alto grado de confianza en la contribucién o tipicalidad de los alumnos del grupo optimal.
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Grafo implicativo

El grafo implicativo de la matriz a posteriori MP en la
figura 6, muestra las relaciones de implicacion entre las
preguntas del cuestionario de la experimentacién, en
el sentido de que el nimero de contraejemplos en los
que cumpliéndose el antecedente se verifica el
consecuente es significativamente bajo. En el grafo
aparecen las implicaciones con un indice de cuasi
implicacion, segun la teoria del Analisis Estadistico
Implicativo, de 0.99 con trazos gruesos y de 0.95 con
trazos mas finos.

Flo

Fig. 6. Grafo implicativo de la matriz a posteriori MP.

Los origenes y nodos del grafo, que conforman la
estructuracién de las cadenas de implicaciones, estan
marcados por preguntas con un porcentaje bajo de
respuestas correctas.

Las preguntas que marcan las consecuentes son
aquellas que exigen en sus respuestas la realizacion de
operaciones de proximidad, pero todas ellas con un
significado coloquial, o exigen de operaciones de
busqueda en una sub-tabla de la tabla binaria cuya
respuesta resulta evidente visualmente.

La implicacion P21— P06 evidencia que si los
alumnos saben realizar operaciones de busqueda
abierta en toda la tabla, sabran realizar operaciones de
proximidad que tengan un significado coloquial.

La cadena marcada por la pregunta P15 esta
estructurando a una gran parte de las preguntas del
cuestionario (ver figura 6a). En ella se evidencia que si
los alumnos dominan las operaciones de proximidad:
co-presencias y co-ausencias (P15), son capaces de
realizar correctamente operaciones ldgicas de
conjuncién de negaciones (P19) o enumerativas que
impliquen el calculo de porcentajes (P08), y si dominan
al menos una de estas Ultimas operaciones, seran
capaces de realizar actividades que impliquen

operaciones de proximidad que tengan un significado
coloquial, o de busqueda en una subtabla cuya
soluciéon resulte evidente visualmente. Por lo que
podemos decir que el lenguaje coloquial es condicion
suficiente para el trabajo de proximidad.

Fig. 6a. Subgrafo del grafo implicativo marcado por P15.

Lo explicado anteriormente pone de manifiesto la
existencia de dos clases de alumnos, una que agrupa a
los que priorizan el trabajo légico, determinada por el
camino P15— P19 — ..., y la otra a los que priorizan el
trabajo enumerativo, caracterizada por el camino
P15 — P08 —....

Del grafo se observa ademas que la cadena de
implicaciones con nodo en P19 posee también como
antecedente la operacidn légica de diferencia (P12),
con un nivel de confiabilidad menor (Ver figura 6b). La
diferencia de confiabilidad entre las implicaciones de
antecedentes P15y P12, con consecuente comun P19,
podria interpretarse por la complejidad matematico-
estadistica de la pregunta P15 (sobre coincidencias: co-
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presencias y co-ausencias) respecto de la pregunta P12
(sobre diferencias) que no exige de un conocimiento
matematico especifico para poder responderse
acertadamente.

Fl12

= o) ()

Fig. 6b. Subgrafo del grafo implicativo marcado por P12.

El camino P15 — P08 — P18 — P16 (ver figura 6c),
marca que los alumnos que controlan muy bien las
operaciones de proximidad: co-presencia y co-
ausencia (P15), dominan operaciones de este tipo
provistas de un significado coloquial (P16), si son
capaces de transitar con éxito por las operaciones que
implican el calculo de porcentaje (P08) y de implicacion
l6gica (P18), respectivamente.

| P15 |
&)
Fl#
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Fig. 6¢. Subgrafo del grafo implicativo marcado por P15.
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Por ultimo, la cadena P10 — P09 — P13 (ver figura
6d) estd marcando que los alumnos que dominan el
calculo de la frecuencia relativa (P10), tendran éxitos
en el calculo de la frecuencia absoluta (P09) y si tiene
éxito en esta Uultima, también lo tendran con
operaciones que exijan de la busqueda en toda la
tabla, cuya solucién sea evidente visualmente (P13).
Observar que el nodo caracterizado por la pregunta
P08 posee también como antecedente a la pregunta
P10, es decir, los alumnos con habilidades en el calculo
de la frecuencia relativa, muestran, aunque con un
nivel de confiabilidad menor, habilidades en el célculo
de porcentajes.

P10

()

Fl13

Fig. 6d. Subgrafo del grafo implicativo marcado por P10.

Las preguntas P01, P02 y P03, que implican
operaciones elementales de manejo de tabla, no
aparecen como consecuentes en el grafo, ya que, al
tener un alto porcentaje de éxitos en sus respuestas,
no resultan significativas para conformar implicaciones
a los niveles fijados, 0.99 y 0.95.

Todas las preguntas cuyas implicaciones aparecen
en el grafo, ya aparecieron relacionadas en el arbol de
similaridad o en el cohesitivo o en ambos.

Al analizar la contribucién vy la tipicalidad de las
variables suplementarias a los caminos del grafo
implicativo, nuevamente se ha obtenido que el centro,
grado y tipo de alumno que contribuyen y son tipicos a
los niveles significativos en que se han formado los
caminos, con un riesgo menor a 0.261, vuelven a ser
los alumnos del “Cuqui Bosch”, del 11" grado y los que
fueron evaluados de excelente, respectivamente.
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4. CONCLUSIONES

El estudio realizado sobre las habilidades que poseen
alumnos de 10™ y 11™ grado de la ensefianza
preuniversitaria del municipio de Santiago de Cuba, para
el trabajo simultdneo con aspectos esenciales de
Tratamiento de Datos, la Légica y la Estadistica
Elemental, arroj6 que las preguntas con mayores
dificultades fueron las relacionadas con actividades
estadisticas (P09 y P10), las que abordan la proximidad
entre sujetos (P12, P15y P20) y entre variables (P21) y las
que se vinculan a operaciones ldgicas (P18 y P19).
Resultados muy préximos a los obtenidos por Pitarch con
alumnos de la ESO, en cuanto a la lectura y manipulacién
elemental de la tabla.

En todas estas preguntas, los porcentajes mas bajos
de respuestas al cuestionario se obtuvieron en el centro
“Rafael Maria de Mendive” y dentro de éste en el 10™°
grado y las diferencias, en cuanto al porcentaje de
respuestas correctas, resultaron ser significativas con un
nivel de confiabilidad del 95%, por centro y/o por grados,
para aquellas preguntas vinculadas a las actividades
estadisticas (P09 y P10), de proximidad entre sujetos
(P11, P12, P13, P15 y P20) y légicas de conjuncion de
negaciones (P19).

Con la experimentacidn realizada se ha evidenciado
que los alumnos poseen destrezas en el manejo basico
de la tabla binaria, con un porcentaje de éxito mayor al
96%, lo cual muestra que es un instrumento didactico de
trabajo matematico “econdmico” para el profesor, ya
gue los alumnos saben trabajar con ella, a pesar de que
las habilidades de manejo de la tabla no son
homogéneas.

Analizando mas finamente las habilidades vy
conocimientos mostrados por los alumnos se pudo
comprobar que éstos poseen menos habilidades en el
trabajo por filas que por columnas en la tabla binaria, ya
que, pese a que los elementos fila-columna son
comparables matematicamente en una matriz o tabla,
poseen diferente sentido para los alumnos: las columnas
representan los sujetos (con sus respuestas) y las filas las
preguntas del cuestionario (variables). A esta conclusién
se puede llegar a través de la interpretacién de las
agrupaciones (clases D1 y D2) obtenidas en el arbol de
similaridad y de las implicaciones del arbol cohesitivo,
donde las habilidades en la busqueda por columnas son

condicidon necesaria para la busqueda por filas y éstas

suficientes para la busqueda por columna.

Las cuestiones de mayor dificultad, sean estadisticas,
|6gicas o de proximidad, con un porcentaje de éxito en
sus respuestas menor al 60% y que no tienen gran
complejidad de resolucidn, son preguntas de extraccion
de conocimientos a partir de toda la tabla, y no
solamente de submatrices o parejas de variables, lo cual
muestra que la tabla de datos binarios se podria utilizar
para mejorar las habilidades que los alumnos poseen en
estas operaciones, proponiéndose actividades de
complejidad creciente de busqueda y de operaciones a
realizar.

De los analisis realizados se ha podido observar que
las preguntas que suponen un trabajo l6gico no aparecen
como determinantes en el dominio de las técnicas
estadisticas y de tratamiento de datos, sino que mas bien
aparecen como diluidas en el trabajo de proximidad o
comparacion de datos. Como determinante aparecen las
preguntas que exigen la busqueda de diferencias y el
mayor dominio de los conceptos estadisticos, no sélo
numéricos y de porcentaje, sino también de
coincidencias, ya que las co-presencias y co-ausencias
son necesarias para la clasificacion.

A partir de la aplicacion de las técnicas del Analisis
Estadistico Implicativo hemos mostrado como se
relacionan el trabajo légico y el estadistico a través del
tratamiento de datos, lo cual se evidencia en las
siguientes reglas y meta reglas obtenidas:

e “si el estudiante es capaz de calcular la frecuencia
relativa, entonces es capaz de calcular la frecuencia
absoluta” (R).

o “si el estudiante es capaz de hallar las diferencias
entre columnas, sera capaz de hallar las coincidencias
(co-presencias y co-ausencias) entre columnas” (R).

e “sjel estudiante es capaz de calcular el porcentaje de
alumnos que cumplen una cierta condiciéon, serd
capaz de realizar actividades enumerativas” (R).

e “sj el estudiante es capaz de buscar las coincidencias
(co-presencias y co-ausencias) entre columnas, serd
capaz de realizar actividades que involucren la
operacion légica de conjuncién de negaciones y si es
capaz de realizar esta ultima, sera capaz de utilizar las
coincidencias (co-presencias y co-ausencias) para
identificar comportamientos  similares entre
columnas (P11)” (MR).
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e “siel estudiante domina las operaciones estadisticas,
entonces es capaz de realizar las actividades que
involucran operaciones de proximidad” (R).

Para la obtencion de los resultados de esta
investigacion, el empleo del sistema informatico CHIC, de
implementacion del Analisis Estadistico Implicativo,
resulté ser un instrumento de gran valor, pues facilité el
perfeccionamiento del cuestionario, la caracterizacion de
las preguntas segun el tipo de operaciones a realizar y de
las respuestas dadas por los alumnos, permitiendo
ademas identificar asociaciones y estructuraciones de los
datos (las preguntas, los sujetos, las variables
suplementarias, etc.), que posibilitaron profundizar en la
interpretacion de los resultados y extraer mas
conocimientos de los datos.
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ANEXO 1: CUESTIONARIO DE LA EXPERIMENTACION

1.1 La consigna
Estimado alumno, le solicitamos que observe con detenimiento la “Tabla T” que se le ha entregado y a partir de
la informacién que ella le brinda, conteste, cuidadosamente, el cuestionario que se le presenta.

1.2TablaT

ASIGHATURAS

Te qusta la Matematica?

Te gusta el Ezpaniol v la Literatura?

Te gusta la Historia?

Te gusta la Geografia?

Te qusta el Inglés?

Te gusta la Fisica?

Te gusta la Quimica?

Te qusta la Biologia?

Te gusta la Computacion?

Te qusta la Cultura Poltica?

Te gusta la Educacion Fisica?

Te gusta la Preparacion Miltar?

CARRERAS

Te qustaria estudiar Medicina?

Te gustaria estudiar Matemética?

Te qustaria estudiar Informética?

Te qustaria estudiar ldioma?

Te gustaria estudiar Historia?

Te qustaria estudiar Cultura Fisica?

Te gustaria estudiar una Carrera Miltar?

= lo|jlolo|jo|l—=|(ojojo|o|jo|=|o]|l—=|=|—=|o|=|o|— |E1
= loojoje|=lo|jlele|=|e|l=|la]=|=|=|o|=|=|—=|E2
= looo|=|l=|lojaojo|o|o|l=|o|jlao|=|=|o|=|o|—=|E3
oloo|jlo|o|leo|le|=e|lo|e|l=|=|e|eo|=|eo|=|—=|=|E4
oclojojlojo|lo|lo|laoe|o|w|=|m|o|lo|=|ao|=]|=|o|ES

Te gustaria estudiar alguna Ingenieria?

olo|jlo|lo|o|jlo (ol |=|lo|l=lo|lo|jo|=|—=|—=|— |EG

olaoe|leo|jle|le|lao=le|le|=ml=|le|=|lo|leo|=|c | |ET

oloo|lo|lolo|lo|l==|=|lo|l=|l=|lo|l=|=|lo|=|=|=|E%
ololo|lejle|le|lo|==|=|lao|=|=|=|=|=|o|=|=|=|E10
olojlo|jlo|lajlao|lal=)=|=|=|=|=]|=|=]Jo|=|=|=|o|E11
= lo|o|jlojo|=|=|lojo|=|o|l=|o|o|(=|=|o|=|o|—=|E13
ojlolo|lo|lolo|laol==|=|=|=|=]=-|=|=|lo|=|o|—= |E14
olojlo|lo|lojo|ao|j=jo|lo|jlo|=|=o|=|=|o|=|—=|— |E16
olololo|lo|lo|ao|=Jo|lo|o|=|=|lo|o|lo|o|=|= |2 |E1T
olo|lw|lmlo|=|loja=|=|=|=|=]|=]|=|o|=|=]|=|—=|E18
= lojlo|lo|lo|l=|=|Jof=|—=|lo|=|=]|=|=|=|o|=|o|— |E1%
olo|o|l=|ojo|la|l=Jo|o|lo|l=|=|lo|o|jo|o|—=|=|=|E21

1.3 Las preguntas
P1.

P2.

P3.

P4.

¢Al  estudiante E2
Matematica?

¢A cuantos estudiantes les gusta la asignatura de
Matematica?

¢Cuantas asignaturas le gustan al estudiante
E10?

¢Hay alguna asignatura que haya sido elegida por
todos los estudiantes? ¢En caso afirmativo,
indique cual?

le gusta la asignatura

P4.1 ¢Hay otras? En caso afirmativo, indique cudles.
P5.

Los estudiantes entrevistados ¢prefieren la

asignatura de Matematica o la de Quimica?

P6.

P7.

éHay algun estudiante a quien le guste todas las
asignaturas? En caso afirmativo, indique su
codigo.

¢Existe alguna asignatura de mayor preferencia
gue la Matematica?

P7.1 Si hay alguna, indiquela y razone su respuesta.

P8.

P9.

¢A qué porcentaje de los estudiantes que les
gusta la asignatura de Biologia, le gustaria
estudiar la carrera de Medicina?

Si consideramos la asignatura de Fisica como una
variable estadistica, équé frecuencia absoluta
diria usted que tiene en esta distribucidn
estadistica?
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P10. ¢Y qué frecuencia relativa tendria la variable  P17. Atodos los estudiantes que les gusta la asignatura
estadistica de la pregunta anterior? de Educacidon Fisica ¢también les gusta la

P11. Los estudiantes E4 y E6, étienen el mismo gusto asignatura de Preparacion Militar? ¢Por qué?
por las carreras? éPor qué? P18. A todos los estudiantes que les gusta la asignatura

P12. ¢Cudntas diferencias hay entre las respuestas de de Preparacion Militar ¢también les gusta la
los estudiantes E10 y E15? ¢Por qué? asignatura de Educacion Fisica? ¢Por qué?

P13. Encuentre, si puede, tres estudiantes a quienes  P19. ¢A cudntos estudiantes no les gusta nila asignatura
les guste el mismo tipo de carrera. de Fisica ni la de Quimica? ¢ Por qué?

P14. ¢A cuantos estudiantes les gustan, a la vez, las  P20. ¢A quién se aproxima mas en su gusto profesional
asignaturas de Matematica y Computacion? ¢ Por el estudiante E4, al estudiante E17 o al E21? ¢Por
qué? qué?

P15. ¢En cudntas respuestas de la encuesta estan de  P21. Si usted tuviera que formar tres Sociedades
acuerdo los estudiantes E19 y E217? ¢ Por qué? Cientificas a partir de los gustos profesionales

P16. La semejanza en los gustos de los estudiantes E1 (carreras) que los estudiantes han manifestado.
y E18, se puede clasificar como: Alta, Baja o ¢En qué profesiones las formaria? Escribalas en
Media. éPor qué? orden de prioridad.

ANEXO 2: MATRIZ A PRIORI MAP
F1|PZ|P3| P4 P4 PRI PE|PT| P A PR FPA] P10] P11 P12| P13 P14 P15 P1E| P17 ] P1E] P13 FP20] P2

TagL] 1] 1f 1] ol of 4] o] o 1 1 1 1 i 11 N0 1 1 i 1 1 1 1 i

TFIL 11 1] 0] | 11 1] 0] 1 1 1 1 1] 0] o0 n 1] 0] 0 1 1 11 0 i

TCOL) 1) of 1) of of af if af o) of a] 0 i 1 11 N0 1 11 0 0o n 1 0

FoBLl af 1f 1 of of af of o o if 1 1 0 11 N0 1 1 11 0] n 1 1 i

FaLT| of of o] 1 11 1] 1] 1 1] 0f o] 0 1 of of of of of of of of o 0

CFIL of o] of o o} 1 o] 1 1] of af a] 4 af 0 1] 0] 0 1 1 11 0 i

cCCOoL) o) of 0 0 ] af of 0 o] o] 0 0 1 1 1 0 1 1 0 0 0 1 1]

FOIF o] af of 0 ] af of 0 o] o] 0 0 1 1 0 0 0 1] 1 0 0 0 1]

FCOl o] af of 0 ] af of 0 o] o] 0 0 1] 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1]

FFRE| O] 0f 0] 0 ] af of 0 o] o] 0 0 1] 0 0 1 0 1] 0 1 0 0 1]

Falls) o of 0] 0 ] af of 0 o] o] 0 0 1] 0 0 0 0 1] 0 0 1 0 1]

CSEMY O 0 0] 0 ] 11 o 0 o] o] 0 0 1] 0 0 1 0 1] 1 1 1 0 1

LIMP | O 0of 0] 0 ] af of 0 o] 1 0 0 1] 0 0 0 0 1] 0 1 0 0 1]

LE=I o] o of 1 1l 0] 11 1 11 0| 0 0 1] 1 1 0 0 1] 0 0 0 0 1]

LU o] o of 1 1l 0] 1 0 o] o] 0 0 1] 0 0 0 0 1] 1 1 0 0 1]

LCOM] O] 0 0] 0 ] af of 0 o] 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1]

LOIS o) af of 0 o) 11 of 0 o] o] o 0 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 1 1

LMEG| O] 0of 0] 0 o) af of 0 o] o] o 0 1] 0 0 0 0 1] 0 0 1 0 1]

EFIFT)] O 1] 1] 1 1l 1 1 1 11 1] 1 1 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1

EFE=| 0] 0] 0] 0 o) af of 0 o) o 1 1 1] 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1]

Efre o) af of 0 o) af of 0 o] 1 0 1 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1]

EFER| 0] 0 0] 0 o) af of 0 o] 1 0 0 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1]

EMIM 0O 0O O] 1 1l 0] 1 0 11 0] 0 0 1] 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1]

ARGU O] 0f O] 0 1l 0] 0] 0 11 0] 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Abstract: In this work, there is a study on the skills of students from 10th and 11th grades of pre-university for
the simultaneous work with essential aspects of Data Treatment, Logics and Elementary Statistics. In the
interpretation of the information obtained in a survey and presented in a table of binary data, taking as reference
the works of Pitarch (2002) and Orus (1992), carried out with students from the ESO in Spain and primary school
in France respectively. By applying the techniques of Implicative Statistical Analysis, this article shows the
relationship between the logical and statistical work through the treatment of data, detecting significant
differences in the acquired skills for students of two pre-university schools taken as sample for the
experimentation. Finally, it is presented, with help of the ISA, a set of rules that show the relations between the
logical and statistical operations and the treatment of data.



