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RESUMEN
El análisis con modelos Log-lineales, en particular la modelización log-lineal gráfica que utiliza grafos para representar modelos, presenta ventajas importantes respecto a la interpretación y simplificación de modelos que describen el comportamiento de datos categóricos. Los modelos gráficos abarcan el conjunto de todos los posibles modelos de interacción, siendo estimables e interpretables de un modelo sencillo, reduciendo notablemente la complejidad en el proceso de selección del mejor  modelo.
Se presenta en este trabajo un caso de aplicación de esta técnica estadística para el análisis de la estructura de dependencia entre variables categorizadas relevadas en un estudio de heurísticas y sesgos en el razonamiento probabilístico de alumnos de nivel secundario. La interpretación de los parámetros del modelo permite describir una tipología de individuos con sesgos marcados y sus relaciones asociadas.
Palabras Claves: datos categóricos; modelización log-lineal gráfica; heurísticas y sesgos. 
1. INTRODUCCION
Son numerosas las investigaciones internacionales sobre los errores en el razonamiento probabilístico de individuos con distintos niveles de instrucción. Las investigaciones sugieren que los estudiantes evidencian gran dificultad en el uso del razonamiento probabilístico ocasionando la aparición, al momento de la resolución de problemas, del empleo de diversas heurísticas (reglas de aparente validez que llevan a sesgos o errores predecibles) aún después de instrucciones formales en la temática. 
En la aplicación que motiva este estudio se implementa en una muestra de jóvenes un cuestionario sobre temas de probabilidad (con situaciones aleatorias sobre lanzamiento de monedas, dados y nacimientos) con el fin de identificar en dos grupos de alumnos, uno que ha recibido capacitación en probabilidad y el otro no, qué tipo de errores persisten después de ésta. El análisis del grado en que estos estudiantes de nivel secundario muestran razonamiento normativo o muestran errores y sesgos en la resolución de problemas probabilísticos, contribuirá a completar la investigación en este nivel educativo, sobre el cual no hay antecedentes en nuestro país. 
Aunque son numerosos los tipos de razonamiento incorrecto identificado en este campo, son tres los principales sesgos en el que se centra este estudio, por su relación con el nuevo enfoque en la enseñanza de la probabilidad:

· Heurística de la representatividad: se prescinde del tamaño de la muestra y de la variabilidad introducida por el muestreo, produciéndose una confianza indebida en las “pequeñas muestras”. Excesiva confianza de que la frecuencia de una  característica en la muestra coincida con la proporción de la misma en la población.
· Sesgo de equiprobabilidad: creencia que todos los sucesos asociados a cualquier experimento aleatorio tienen la misma probabilidad de ocurrencia.

· Sesgo enfoque en el resultado aislado: dificultad para comprender la replicabilidad de los experimentos. Se confunde la probabilidad de un suceso con la predicción del suceso.

Estamos interesados en estudiar la posible interrelación de estos sesgos con los grupos experimentales con y sin instrucción en temas de probabilidad, con el objetivo de analizar si la instrucción recibida contribuye a mejorar el razonamiento probabilístico en estos niveles educativos. La población con la que se trabaja está constituida por estudiantes de nivel secundario, 17-18 años del último año de escuela secundaria de la provincia de San Juan (Argentina) de gestión estatal y privada. 
2. METODOLOGIA
Dado el carácter empírico del estudio se utilizan herramientas para datos categorizados presentes en tablas de contingencia. La necesidad de medir la asociación entre variables en tablas de contingencia de dimensión superior a dos evidencia la limitación de muchas técnicas frecuentemente empleadas  y reivindica el manejo de técnicas estadísticas más complejas, en particular, la modelación estocástica. Mientras que el Análisis de Correspondencias Múltiples se usa como técnica de análisis exploratorio, óptimo para la visualización gráfica de asociaciones entre las variables, para el análisis confirmatorio de tales asociaciones se usan los modelos Log-lineales, en particular los modelos Log-lineales Gráficos que abordan la interpretación y selección de modelos aplicando una técnica que se  fundamenta en la Teoría de Grafos.
Edwards y Kreiner (1983) proponen un método para elegir el modelo log-lineal que mejor se ajusta a los valores observados de la tabla de contingencia. Este método, diseñado originalmente por Wermuth en 1976, consiste básicamente en tomar como modelo inicial el modelo gráfico de mayor tamaño, es decir, el modelo saturado. A continuación, el método propuesto por estos autores contrasta la significatividad estadística de cada una de las líneas que unen cada par de variables en la representación gráfica del modelo saturado, es decir, se contrasta la significatividad de cada término de interacción doble. Seguidamente, deberá procederse a la eliminación del efecto de interacción que sea menos significativo y el modelo resultante de este proceso se le llama modelo base. A continuación, en el siguiente paso se eliminan cada uno de los restantes efectos de interacción doble del modelo base al objeto de comprobar si existe algún otro efecto no significativo. El proceso de selección del mejor modelo termina cuando no se detectan interacciones dobles no significativas. Si el modelo gráfico que se ajusta de forma más satisfactoria a los datos resultara complejo en cuanto al orden de las interacciones (triples o mayor), se procede a estimar otros modelos “no gráficos asociados”, es decir, estudiar otros modelos jerárquicos que sean consistentes con el modelo gráfico elegido. La última fase de la selección del modelo log-lineal consistirá en evaluar este conjunto de modelos candidatos, empleando para ello medidas diferentes a sus tests estadísticos. De esta evaluación, deberá salir el modelo final que será considerado en análisis estadísticos posteriores. Christensen (1990) propone tres medidas para llevar a cabo esta evaluación:
· El coeficiente 
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· El coeficiente 
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 ajustado

· El criterio de información de Akaike.
3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN DEL CASO DE APLICACIÓN
El Cuadro I presenta la tabla de contingencia que refleja la clasificación cruzada de las cuatro variables en las que se centra este estudio: “grupos” (G), “heurística de la representatividad” (R), “sesgo enfoque en resultado aislado” (A) y “sesgo de equiprobabilidad” (E).

Cuadro I: Tabla  de contingencia entre las variables. 


      G: Grupo (CI: con instrucción n=104) , SI: sin instrucción m=107) 


      R: Heurística de la representatividad;  A: Sesgo enfoque en resultado aislado; 

                  E: Sesgo de equiprobabilidad (NO: ausencia; SI: presencia)
	Grupos

(G)
	Heurística de

la representatividad

(R)
	Sesgo enfoque en

resultado aislado

(A)
	Sesgo de equiprobabilidad

 (E)
	Total

	
	
	
	NO                 SI
	

	CI
	NO

SI
	NO

SI
	9                     47

12                   11
	56

23

	
	
	NO

SI
	10                    8

6                      1
	18

7

	SI
	NO

SI
	NO

SI
	10                   20

15                   15
	30

30

	
	
	NO

SI
	16                   14

14                     3
	30

17


Con el objeto de analizar las “posibles asociaciones” entre las variables G, R, E y A, procedemos con la selección de un modelo que mejor ajuste a los datos. Optaremos por el método de selección propuesto por Edwards y Kreiner (1983) que parte del modelo gráfico de mayor tamaño, es decir el modelo saturado, y va eliminando progresivamente efectos de interacción dobles de la representación gráfica del citado modelo hasta encontrar el más satisfactorio. En este caso, y partiendo del modelo saturado 
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,  el resultado de este proceso nos indica que el Modelo Gráfico que se ajusta de forma más satisfactoria a los datos es el modelo 
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, que posee 4 grados de libertad, que arroja un valor del test 
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 de 3,3523 (p=0,50) y cuya representación gráfica es la siguiente:
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          Gráfico1: Grafo asociado al Modelo Gráfico 
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A continuación se procede a estimar otros modelos “no gráficos asociados” (esto es, jerárquicos) al modelo gráfico elegido y se muestran en el Cuadro II:
Cuadro II: Modelos no Gráficos asociados al modelo base y medidas para comparación

	Modelo
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	4
	3,3523
	0,8381
	0,5000
	0,9410
	0,8380
	-4.65
	-14,71

	
[image: image17.wmf][

]

EA

RE

GRA

,

,


	5
	3,3922
	0,6784
	0,6397
	0,9400
	0,8690
	-6,61
	-23,36
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	5
	3,9726
	0,7945
	0,5533
	0,9302
	0,8467
	-6,03
	-22,78
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	6
	4,0126
	0,6688
	0,6749
	0,9290
	0,8710
	-7,99
	-28,09
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	11
	56,9474
	5,1770
	0,0000
	0,0000
	0,0000
	34,95
	-1.05


De esta forma, las características del  Modelo No Gráfico seleccionado para su posterior interpretación se sintetizan en el Cuadro III:
   Cuadro III: Modelo Log-lineal No Gráfico seleccionado y sus características
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De todas las estimaciones del modelo, las correspondientes a los parámetros 
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 son los que reflejan la asociación directa que existe entre el efecto de la instrucción (variable grupo) y la manifestación o no de las heurística de la representatividad y el enfoque en el  resultado aislado. Mientras que las estimaciones correspondientes a los parámetros 
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 reflejan las asociaciones de los distintos sesgos entre sí, y esto vale para el grupo con y sin instrucción. Los cocientes de chances condicionales para medir estas asociaciones son los siguientes:
1. 
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2. 
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Los valores hallados indican que la chance de no presentar la heurística de la representatividad (o el sesgo enfoque en el resultado aislado) para los estudiantes con instrucción es 2,63 veces mayor (2,09) que la chance de no presentarla/o si el estudiante es no instruido. Este resultado vale para cualquier combinación de los niveles de los otros dos sesgos. 

3. 
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Este valor indica que la chance de que no se presente el sesgo enfoque en el resultado aislado si no se presenta la heurística de la representatividad es 2,29 veces menor (1/0,436=2,29) que la chance que no se presente si se presenta la heurística.  Este resultado vale para el grupo con y sin instrucción y presente o no el sesgo de equiprobabilidad. O sea que vale cualquiera sea la combinación de estas dos  variables. 

4. 
[image: image29.wmf]26

,

0

ˆ

34

,

1

ˆ

ˆ

ˆ

log

34

,

1

0

0

11

=

=

Þ

-

=

=

=

-

e

AE

AE

E

A

AE

AE

J

l

l

J


5. 
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Interpretación similar para estos dos últimos cocientes de chances condicionales.

De las interpretaciones anteriores podemos deducir que la instrucción parece favorecer a la no instalación de la heurística de la representatividad y el enfoque en el resultado aislado (independiente de que se presente o no el sesgo de equiprobabilidad). Respecto al comportamiento de los sesgos entre sí, es clara la chance baja que tienen de no presentarse (o presentarse) conjuntamente. Sus posibilidades de ocurrencia se dan de manera alternada.  
El análisis con modelos log-lineales nos ha permitido confirmar las asociaciones entre los distintos sesgos en los grupos experimentales. Aunque la instrucción formal actual parece reducir la proporción de estudiantes que sostienen conceptos erróneos, un número sustancial de estudiantes con entrenamiento formal continúa teniéndolos.
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