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Resumen

En el presente articulo se discute sobre el disefio de una trayectoria hipotética de aprendizaje para introducir los
intervalos de confianza en un curso basico universitario, desde una perspectiva informal basada en datos de
encuestas y simulacion del muestreo. La trayectoria consta de cuatro actividades y fue evaluada como parte de
un primer ciclo de mejora con un grupo de 11 estudiantes (19-21 afios) de la carrera de estudios internacionales
en una universidad mexicana. Los resultados se obtuvieron del analisis de las hojas de trabajo y los archivos del
software entregados por los estudiantes al final de cada actividad, adicionalmente un conjunto de items
seleccionados de la prueba AIRS (Assessment Inferential Reasoning in Statistics) fueron respondidos por los
estudiantes en una evaluacién final. Los resultados muestran que es posible razonar adecuadamente con
conceptos complejos que subyacen a una inferencia estadistica, utilizando datos con contextos reales y
herramientas computacionales dindmicas e interactivas que permiten visualizar, en tiempo real, el muestreo y sus
resultados. Sin embargo, algunos conceptos resultaron particularmente dificiles para el estudiantado, como la
distincion entre poblacién, muestra y distribucion muestral de un estadistico, propiedades de las distribuciones
muestrales e intervalos de confianza.

Palabras clave: Trayectorias de aprendizaje. Intervalos de confianza. Simulacion computacional.

Abstract

This article discusses the design of a hypothetical learning trajectory to introduce the confidence intervals in a
basic university course, from an informal perspective based on the use of data obtained from surveys and
samples simulation. The trajectory consists of four activities and was evaluated as part of a first improvement
cycle with a group of 11 students (19-21 years) of international studies career at a Mexican university. The
results were obtained from the analysis of the worksheets and software files delivered by the students at the end
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of each activity, in addition a set of items selected from the AIRS test (Assessment Inferential Reasoning in
Statistics), which were answered by the students in a final evaluation. The results show that it is possible to
reason adequately with complex concepts that underlie a statistical inference, using data with real contexts and
dynamic and interactive computer tools that allow real time visualization of the sampling results. However, some
concepts were particularly difficult for the students, as the distinction between population, sample and sampling
distribution, properties of sampling distributions and confidence intervals.

Keywords: Learning trajectories. Confidence intervals. Computer simulation.

1 Introduccién

La tecnologia computacional ha revolucionado las aplicaciones de la estadistica, de la
misma manera se vislumbra que lo puede hacer con su ensefianza (MOORE, 1990; BIEHLER
et al.,, 2013; BATANERO; BOROVNICK, 2016). Esto puede ser posible a partir de una
nueva generacion de tecnologias educativas, con caracteristicas dinamicas e interactivas, con
gran poder de calculo numérico y grafico. Aunado a ello, el avance que ha tenido la
investigacion en educacion estadistica, en los afios recientes, ha generado resultados que
permiten tener mayor conocimiento sobre como los estudiantes aprenden los conceptos
estadisticos y las dificultades que les presenta su comprension, el razonamiento y el
pensamiento estadistico.

La tecnologia computacional puede apoyar en el aprendizaje de la probabilidad y la
estadistica mediante la automatizacion de célculos y gréaficas, la exploracion de datos,
visualizacion de conceptos abstractos, simulacion de fendmenos aleatorios, en la
investigacion de problemas reales, y proporcionando herramientas de colaboracion entre
estudiantes (CHANCE et al., 2007). En este marco se han propuesto diversos modelos para la
ensefianza de la estadistica que hacen énfasis en el desarrollo del razonamiento y pensamiento
estadistico de los estudiantes, los cuales tienen como elemento integrador el uso de datos
reales, tecnologias digitales y ambientes constructivistas de aprendizaje, entre otras
componentes pedagogicas (por ejemplo: COBB; MCCLAIN, 2004; PFANNKUCH; WILD;
PARSONAGE, 2012).

En el caso especifico de la inferencia estadistica, Cobb (2007) reconoce que, ademas
del poder de automatizacién de céalculos y graficas que se le reconoce a la tecnologia,
constituye una herramienta valiosa para repensar la forma como se presentan las ideas
centrales de la inferencia estadistica, un area sumamente compleja para la mayoria de los
estudiantes, cuya ensefianza tradicional ha estado basada en una serie de simplificaciones y
enfocada en el desarrollo de habilidades matematicas para uso de formulas y procedimientos,

las cuales, muchas veces resultan insuficientes para que los estudiantes razonen y piensen
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estadisticamente. De esta manera, “el curriculo tradicional de inferencia necesita desechar la
nocion de la aproximacion normal de la distribucion muestral de la media como centro del
curriculo, y crear uno nuevo, cuyo centro sea el nucleo de la logica de la inferencia” (COBB,
2007, p. 12).

En este contexto, Wild, Pfannkuch y Reagan (2011) discuten sobre la importancia de
hacer accesible la inferencia estadistica y desarrollar sus elementos precursores mucho méas
temprano que como se hace hasta ahora; presentan una propuesta de ensefianza para
estudiantes de bachillerato y primer curso universitario basada en un enfoque altamente
visual, con uso de tecnologia. Identifican un conjunto minimo de grandes ideas de la
inferencia estadistica (poblacion, muestra, variabilidad muestral, distribucion muestral,
incertidumbre) para los estudiantes desde una vision holistica de un ciclo investigativo. El
propdsito es desarrollar una ruta hacia la inferencia formal, buscando que las concepciones a
las que se arriben tengan conexiones intuitivas con los métodos formales.

En los afios recientes se han presentado algunas propuestas curriculares para la
ensefianza de la estadistica, basadas en el uso intensivo de diversas modalidades de
tecnologias digitales en ambientes constructivistas, en las cuales se retoman algunas de las
ideas anteriores. En el caso de Estados Unidos, la NCTM (2000, p. 324) incluye las siguientes
recomendaciones para los grados 9-12:

a) usar simulaciones para explorar al variabilidad de estadisticos muestrales desde
una poblacién conocida y construir distribuciones muestrales, b) comprender c6mo
un estadistico muestral refleja los valores de parametros poblaciones y uso de
distribuciones muestrales como base para la inferencia estadistica.

En el caso de Nueva Zelanda, el curriculo de Matematicas y Estadistica para el grado 7
establece: a) hacer inferencias desde encuestas y experimentos, b) hacer predicciones
informales, interpolaciones y extrapolaciones, c) usar estadisticos muestrales para hacer
estimaciones de parametros poblacionales, d) reconocer el efecto del tamafio de muestra en la
variabilidad de un estimador. Para el grado 8 establece: a) hacer inferencias desde encuestas y
experimentos, b) determinar estimaciones e intervalos de confianza para medias, proporciones
y diferencias, reconociendo la relevancia del teorema del limite central, ¢) usar métodos tales
como el remuestreo y aleatorizacion para evaluar la fuerza de la evidencia (Ministry of
Education, 2018).

Sin embargo, se requiere aun mucha investigacion al respecto, pues los fundamentos
de la inferencia estadistica y sus métodos comprenden una diversidad de conceptos (muestreo,

variabilidad muestral, distribuciones muestrales, intervalos de confianza, margen de error,
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confiabilidad, hipotesis estadisticas, p-valor, significancia estadistica, entre otros) que se
caracterizan por ser complejos.

Tomando en consideracion las ideas anteriormente expuestas y el planteamiento de
Simon y Tzur (2004) sobre Trayectorias Hipotéticas de Aprendizaje (THA), en el presente
trabajo nos hemos planteado el disefio de una THA con el proposito de promover el
aprendizaje de la inferencia estadistica y el desarrollo del razonamiento inferencial informal a
través del uso de tecnologias digitales, simulando muestreo repetido de una poblacion. A
estos metodos, se les conoce en la literatura como métodos informales, en tanto no dependen
de los métodos formales emanados de la teoria estadistica y de la probabilidad. En particular
nos hemos planteado los siguientes objetivos para la presente investigacion:

1. Disefiar una THA, basada en un enfoque informal, para introducir las ideas centrales
de la inferencia estadistica y los intervalos de confianza a partir de datos reales que
provienen de encuestas y simulacion del muestreo.

2. Evaluar el primer ciclo de la THA mediante un experimento de ensefianza, en
términos de desarrollo de razonamiento inferencial y comprension de los conceptos

que se involucran en una inferencia e intervalos de confianza.

2 Fundamentos teoricos y conceptuales

2.1 Trayectorias Hipotéticas de Aprendizaje

De acuerdo con Simon y Tzur (2004, p. 93), una THA parte de los supuestos:

1 La generacién de una THA estd basada en la comprension inicial de los
estudiantes involucrados.

2 Una THA es un vehiculo para planear el aprendizaje de conceptos matemaéticos.

3 Las tareas mateméticas son herramientas para promover el aprendizaje de
conceptos matematicos, y son parte clave del proceso de ensefianza.

4 Debido a la naturaleza inherentemente hipotética e incierta de este proceso, el
profesor esta involucrado en la modificacion de cada aspecto de la THA.

Una THA consta de tres componentes principales: el objetivo de aprendizaje para los
estudiantes, las tareas matematicas que se usaran para promover el aprendizaje de los
estudiantes, y las hipotesis sobre el proceso de aprendizaje de los estudiantes. El logro de los
objetivos para una actividad es parcial, pero considerando todas las actividades en conjunto se
puede lograr la comprension global que se pretende (SIMON, 2014).

El andlisis conceptual de los intervalos de confianza, desde una perspectiva informal,

ubica al muestreo y la variabilidad como conceptos centrales que se deben tener en cuenta en
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el disefio de tareas de aprendizaje. Al respecto, Pfannkuch (2008, p. 1) senala: “cuando los
estudiantes no son conscientes del muestreo, su razonamiento inferencial informal es
limitado”. Dierdorp et al. (2016) identifican cinco conceptos que subyacen al muestreo y que
son importantes para el razonamiento inferencial: aleatoriedad, tamafio de muestra,
distribucién, intervalos de confianza intuitivos y relacion entre muestra y poblacion. Una vez
identificados los conceptos centrales como objetivos de aprendizaje, el siguiente paso consiste
en el disefio de las tareas para promover el aprendizaje y razonamiento correcto sobre el
bagaje conceptual que rodea a los intervalos de confianza. Esta no es una actividad trivial,
pues se requiere un andlisis profundo de las relaciones entre estos conceptos para enlazarlos
en forma coherente y, asi, generar una trayectoria de ensefianza que busca ser Optima en
términos de razonamiento y compresion. El conocimiento del profesor del contenido
estadistico, las potencialidades de la tecnologia que desea utilizar y el contexto de las

situaciones que se plantean son cruciales en el éxito de la THA.

2.2 Inferencia Estadistica y Razonamiento Inferencial Informal

En un sentido convencional, “una inferencia estadistica es un enunciado sobre una
poblacion o un proceso, el cual es generado a partir de una muestra y con un nivel explicito de
confianza” (MAKAR; BAKKER; BEN-ZVI, 2011, p. 153). Makar y Rubin (2009) identifican
tres caracteristicas clave que forman una inferencia estadistica: a) un enunciado de
generalizacion mas alla de los datos, b) uso de datos de una muestra aleatoria como evidencia
para apoyar esta generalizaciéon y c) un lenguaje probabilistico que exprese alguna
incertidumbre sobre la generalizacion.

Tradicionalmente, los métodos de inferencia estadistica (estimacion de pardmetros y
pruebas de hipotesis) son tema de estudio a partir del bachillerato, y su ensefianza se realiza,
predominantemente, desde un enfoque formal que requiere buenos antecedentes de teoria
estadistica y probabilidad para su comprension. Al respecto, la literatura en educacion
estadistica (CASTRO SOTOS et al., 2007; GARFIELD; BEN-ZVI, 2008; SALDANHA,
THOMPSON, 2014) muestra evidencia empirica sobre las dificultades que tienen los
estudiantes con el aprendizaje de la inferencia estadistica desde este enfoque, el cual ha
mostrado, ademas, ser insuficiente para que desarrollen un razonamiento inferencial y una
adecuada comprensién de las ideas y conceptos que se involucran en una inferencia.

En este contexto, en los afios recientes ha cobrado auge una linea de investigacion

conocida como Inferencia Estadistica Informal, con su correspondiente razonamiento
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denominado Razonamiento Inferencial Informal. El calificativo de informal deriva de que no
se utilizan métodos formales, basados en la teoria de la probabilidad (por ejemplo, variables
aleatorias, distribuciones de probabilidad, teorema del limite central) para desarrollar un
razonamiento inferencial adecuado y hacer inferencias estadisticas razonables.

Lo anterior ha generado la reflexiobn en muchos investigadores (MELETIOU-
MAVROTHERIS, 2003; INZUNZA, 2010; PFANNKUCH, 2006; GIL; BEN-ZVI, 2011,
ROSSMAN, 2008) sobre la viabilidad de introducir ideas informales de inferencia estadistica
desde la educacién basica, incluso en el nivel universitario, con estudiantes con poca
formacion matematica, para ayudarlos comprender las ideas y conceptos centrales de la
inferencia, y como paso previo al estudio de los métodos formales.

Otro elemento que abona a la viabilidad de un enfoque informal de la inferencia, lo
aportan Bakker et al. (2008) al sefialar que, en la sociedad actual, muchos empleados
requieren obtener conclusiones mas alla de los datos disponibles para hacer evaluaciones y
tomar decisiones en su trabajo, y con frecuencia sin el uso de técnicas formales. Ademas, los
ciudadanos con frecuencia requieren interpretar reportes publicados sobre encuestas de
opinidén y resultados de experimentos médicos, muchos de los cuales hablan de margenes de
error y confiabilidad (SALDANHA; THOMPSON, 2014). En este sentido, la inferencia
estadistica informal es bastante deseable antes que los estudiantes estén listos para aprender
las técnicas inferenciales formales (MAKAR; BAKKER; BEN-ZVI, 2011).

De acuerdo con principios del enfoque constructivista del aprendizaje, el razonamiento
informal juega un rol importante en el estudio de un tema en particular, pues este es punto de
partida para el desarrollo de la comprensién formal. Para Rubin, Hammerman y Konold
(2006) el razonamiento inferencial informal es el razonamiento que involucra ideas y
relaciones como centro, variabilidad, tamafio de muestra y control de sesgo.

Zieffler et al., (2008) lo definen como la forma en la que los estudiantes usan su
conocimiento estadistico informal para hacer argumentos para apoyar inferencias acerca de
poblaciones basandose en muestras. El razonamiento inferencial informal “combina aspectos
cognitivos de razonamiento sobre los datos y azar ademas e aspectos socioculturales que
tienen lugar en el salon de clases y practicas individuales, disposiciones y discurso” (BEN-
ZVI; GIL; APEL, 2007, p. 3).

2.3 La tecnologia en la ensefianza de la inferencia estadistica
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La interactividad y la multiplicidad de representaciones visuales dindmicas de las que
disponen muchas herramientas de software que existen en la actualidad, asi como el poder de
simulacion para extraer una gran cantidad de muestras de una poblacion, casi de forma
simultanea, pueden ayudar siempre que se combinen con un estrategia pedagdgica adecuada,
a que los estudiantes accedan a las grandes ideas de la inferencia estadistica. De acuerdo con
Wild, Pfannkuch y Reagan (2011), la tecnologia proporciona excitantes posibilidades para
cambiar el panorama de la educacion estadistica en las escuelas, de forma que podrian hacerla
irreconocible. Para la educacion estadistica la tecnologia es el ultimo cambio de jugador, sus
mas grandes implicaciones vienen del hecho que nos permiten conceptualizarla en una forma
que, previamente, no estaba disponible, potencialmente proporciona acceso a conceptos a
edades mucho mas tempranas de desarrollo.

Pea (1987) se refiere a este potencial de la tecnologia computacional como metafora
reorganizadora, que cuando es utilizada adecuadamente tiene la capacidad para provocar
cambios estructurales en el sistema cognitivo de los estudiantes, a través de una
reorganizacion y transformacion de las actividades que ellos realizan con las representaciones
y sus transformaciones. Pea define a una herramienta cognitiva como cualquier medio que
ayuda a trascender las limitaciones de la mente, en el pensamiento, en el aprendizaje y las
actividades de resolucién de problemas.

Particularmente, en el caso de las tecnologias educativas, constituyen una
extraordinaria y potente herramienta cognitiva para aprender a pensar matematicamente; con
ellas se pueden operar no solo nameros, sino también simbolos, y permiten almacenar y
manipular simbolos dindmicamente, favoreciendo interacciones con los usuarios en tiempo
real. En este sentido, el aspecto representacional y de calculo de la tecnologia adquiere
importancia en el desarrollo de imagenes visuales de los conceptos y sus conexiones, que les
puede ayudar a los estudiantes a desarrollar imagenes mentales correctas y comprender, de

forma adecuada, el proceso subyacente a una inferencia.

3 Metodologia

3.1 El disefio de la THA

En el disefio de las actividades que integran la THA hemos tenido en cuenta los

elementos definidos por Simon y Tzur (2004), asi que, una vez identificados los conceptos

que se involucran en un intervalo de confianza desde una perspectiva informal, se procedio a
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definir los objetivos de aprendizaje para los estudiantes, las tareas estadisticas para promover
el aprendizaje y las hipdtesis de razonamiento sobre el proceso de aprendizaje. Primeramente,
disefiamos un plan de clase para el profesor, y, a partir del plan, desarrollamos la hoja de
trabajo para los estudiantes con las indicaciones para cada actividad.

En el disefio de la THA privilegiamos un enfoque conceptualmente holistico sobre un
enfoque atomistico, en el sentido de Bakker y Derry (2011). Es decir, el contenido de cada
concepto es articulado en sus relaciones con otros conceptos, y no como conceptos aislados
parte por parte. En esta misma idea, la secuenciacién de los conceptos a lo largo de las
actividades sigue una trayectoria que tiene al muestreo como base conceptual y la relacion
que guarda con la aleatoriedad, tamafio de muestra, distribucién muestral, intervalos de
confianza y relacion entre muestra y poblacion, considerados clave en el desarrollo de un
razonamiento inferencial informal.

La THA estd compuesta por cuatro actividades y secuenciadas conceptualmente de la
siguiente manera: poblaciones, muestras y variabilidad muestral, distribucion muestral de una
proporcion, conexién entre distribucion muestral e intervalo de confianza para proporcion,

aleatoriedad y la confiabilidad de un intervalo de confianza para proporciéon.

3.2 El software TinkerPlots

El software que hemos seleccionado para la investigacion es TinkerPlots (KONOLD;
MILLER, 2011). TinkerPlots se concibe como un software para la exploracion dinamica de
datos y modelacién, el cual ha sido disefiado especificamente para la ensefianza de la
probabilidad y estadistica desde el nivel secundaria hasta el nivel universitario. Una pieza
clave en su disefio es el dispositivo Sampler, a través del cual los usuarios, mediante los
diversos componentes (ruletas, urnas, diagramas de barras etc.), pueden construir un modelo
de la poblacion, - al que llamaremos modelo de simulador - y correr simulaciones de eventos
aleatorios (en este caso, el muestreo). En el caso de los intervalos de confianza, los usuarios
pueden generar el modelo de la poblacién, extraer la cantidad deseada de muestras y calcular
a la vez el estadistico de interés, para generar una coleccion de estadisticos y formar la
distribucion muestral empirica, misma que puede ser visible en forma grafica y tabular (ver

Figura 1).
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Figura 1 — Modelo de simulador para una poblacion, resultados de un
muestra (n=500) y distribucion muestral empirica de una proporcién para 500 muestras
Fuente: Elaboracion propia

Siendo los estadisticos, estimadores puntuales del parametro correspondiente (por
ejemplo la proporcion muestral es un estimador de la proporcion poblacional), es posible
agregar a la tabla de resultados del paso anterior, el calculo de los deméas elementos (error
estandar y margen de error para una confiabilidad dada), que permiten construir de manera
completa un intervalo de confianza para cada muestra seleccionada. Con el potencial del
software podemos obtener no solo un intervalo, como es usual en una ensefianza de lapiz y
papel, sino una gran cantidad de intervalos, con el propdsito de explorar su amplitud, margen
de error, cantidad de intervalos que capturan al pardmetro — suponiendo que este es conocido

—y el efecto que tiene sobre ellos, el tamafio de muestra y el nivel de confianza (ver Figura 2).

ory of Re of Sample Collect Optio
prop_LEGALI...| Error_Estandar [ Margen_de_Error | Limite_Inferior [Limite_Superior Resultado
[ ]| (AN (TR | TN | ]
993 0.765 0.0149906 0.0293816 0.735618 0.794382 Cae dentro
994 0.79375 0.0143052 0.0280382 0.765712 0.821788 Cae dentro
995 0.7525 0.0152579 0.0299056 0.722594 0.782406  Cae dentro
996 0.78 0.0146458 0.0287058 0.751294 0.808706, Cae dentro

Figura 2 — Hoja de calculo con los elementos que forman un intervalo de confianza y
el resultado cae dentro y cae fuera del intervalo
Fuente: Elaboracion propia

3.3 Sujetos de estudio e instrumentos de recoleccion de informacion

La investigacion se llevd a cabo con once estudiantes universitarios de estudios
internacionales, que tomaban un curso basico de probabilidad y estadistica. Los estudiantes
tenian pocos antecedentes matematicos en la materia, por lo que decidimos enfocar el curso
hacia la modelacion y simulacion de eventos aleatorios y muestreo de poblaciones, utilizando
el ambiente computacional que proporciona TinkerPlots. El investigador era el profesor de la

materia y en el desarrollo de las actividades funcion6 como un guia que solo participaba
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cuando era necesario para que los estudiantes continuaran con la actividad. Como
instrumentos de recoleccion de informacidn se utilizaron hojas de trabajo para cada actividad,
archivos del software, entrevistas con algunos estudiantes y un cuestionario de evaluacion del

razonamiento inferencial aplicado al final de la THA.

3.4 Descripcion de las tareas de aprendizaje (actividades)

Las actividades tienen un contexto que, suponemos, es significativo para los
estudiantes, pues se han tomado de estudios de opinién sobre temas de ciencias sociales
publicados por empresas encuestadoras mexicanas. Cada actividad estd basada en una
pregunta de una encuesta, los resultados de la muestra que ha utilizado la encuestadora son el
punto de partida para generar un modelo de simulador a partir del cual se inicia el proceso de
seleccion de muestras.

Las primeras dos actividades tenian como contexto un estudio para estimar el consumo
de refrescos (bebidas gaseosas) por la poblacién mexicana. En una de las preguntas de la
encuesta se obtuvo que el 72% de poblacién consume refrescos con regularidad, el cual
representa el pardmetro para el modelo de simulador (P=0.72). La tercera actividad se disefio
a partir de una encuesta de opinidén sobre la relacion comercial entre México y Estados
Unidos. Ante la pregunta sobre la importancia de Estados Unidos para México, el 79% de los
encuestados respondié que era muy importante (P=0.79). La Gltima actividad tenia como
contexto una encuesta sobre la legalizacion del consumo de la mariguana en México, ante la
pregunta si estaban de acuerdo con la legalizacién, el 77% de los encuestados se mostr6 en
contra de la legalizacion (P=0.77).

La primera actividad inicid con la lectura de un articulo muy explicativo para
introducir las ideas de azar, tamafio de muestra y estimacién, y algunos videos sobre
poblaciones, muestreo e incertidumbre en inferencia estadistica. Enseguida se procedi6 al
analisis de los resultados de la encuesta y sus indicadores metodologicos (poblacion objetivo,
método de muestreo, tamafio de muestra, margen de error y nivel de confiabilidad). La
actividad se enfocd en la generacion del modelo de la poblacién (simulador), seleccion de
muestras en forma repetida como una primera aproximacion a la variabilidad muestral.
Después se incrementd el tamario de muestra de ochocientas (tamafio de muestra utilizado por
la encuestadora) a 1,500 personas con el fin de que los estudiantes observaran su efecto en la

variabilidad del estadistico.
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La segunda actividad es una continuacion de la primera, contemplaba la seleccion de
una mayor cantidad de muestras (por lo general se utilizaron 1,000), identificar y calcular el
resultado de interés en la muestra (proporcion de personas que consumen refresco
regularmente) para construir la distribucion muestral empirica (para muestras de tamario
ochocientas y 1,500). El objetivo era identificar propiedades de una distribucion muestral,
como variabilidad, centro y forma, identificar valores muestrales poco probables de ocurrir e
intervalos de confianza intuitivos para el parametro.

La tercera actividad tenia el propoésito de estimar el parametro desconocido de la
poblacion (proporcion de personas que responden que Estados Unidos si es muy importante
para México, P=0.79). En este caso, los estudiantes no requerian construir el modelo para
iniciar la simulacion, pues ya estaba construido, pero oculto a la vista de los estudiantes con
una opcion que proporciona el software.

La actividad se enfocd en construir la distribuciéon muestral empirica con 1,000
muestras de tamafio ochocientas, y con base en ella se solicitaba realizar una estimacion
puntual de P, construir un intervalo intuitivo con una confianza aproximada de 90% y estimar
visualmente el margen de error. Se exploré la relacién entre el nivel de confiabilidad, tamafio
de muestra y cantidad de muestras que caen dentro del intervalo de estimacion. Finalmente, se
verifico si el parametro del modelo oculto fue capturado en el intervalo construido y con qué
porcentaje de veces ocurria.

Utilizando el poder de la hoja de célculo y visualizacion dinamica de TinkerPlots, la
cuarta actividad se enfocé en calcular tedricamente intervalos de confianza para la proporcion
de personas que estan en contra de legalizacién de la mariguana en México (P=0.77), a partir
de las proporciones que se obtenian en cada muestra. Se consider6 un tamafio de muestra de
ochocientas personas y niveles de confiabilidad de 90% y 95%, con el propdsito de explorar
conceptos como aleatoriedad, nivel de confiabilidad y margen de error de un intervalo de

confianza.

4 Resultados y discusion

4.1 La poblacion y su modelo (simulador de muestras)

Para construir un modelo correctamente los estudiantes deben identificar, en el

enunciado del problema, la informacion relevante para configurar el Sampler. En la parte

central del Sampler se especifican los valores que representan caracteristicas de la poblacion,
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el tamafio de la muestra a seleccionar se define mediante la opcidon Repeat, mientras que la
opcion Draw determina el nimero elementos a la vez que seran extraidos del dispositivo.
Otras opciones de configuracion del Sampler, que tienen efecto en la generacion de
resultados, es el reemplazo y no reemplazo cada vez que se realiza una seleccion aleatoria de
elementos de la poblacion.

En la actividad 1 el pardmetro a representar era el 72% de las personas que
respondieron consumian refrescos regularmente. La Figura 3 muestra dos tipos de modelos
correctos que utilizaron los estudiantes para representar las caracteristicas de la poblacion. El
primero de ellos estd basado en una urna cuyo contenido (siete bolas N y dieciocho bolas S)
representan el 28% de los que no consumen refresco y el 72% de los que, si, consumen. El
segundo modelo estd construido a partir de una ruleta en la que cada area representa el 28%

de los No consumidores y el 72% de los Si consumidores.

P A i ostons ™ [ PO T Fastest Options "~
[ ) [ =] |
Repeat Attr1
800 Repeat Attr1
800
28%
no
Draw Draw
1 1
ninin si
ninininisi{sisisisisis 2%
sisisisisisisisisisis EEEE
EEEN Mixer Stacks Spinner Bars Curve Counter
Mixer  Slacks  Spinner  Bars  Curve  Counter _e _= [y i j
e = e == =
2 &l ol ol &l = of* S B AN A =

Figura 3 — Dos modelos de simulador correctos construidos por los estudiantes
en la actividad 1
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

La construccion del modelo resultd sencilla para los estudiantes y expresaron
correctamente el valor de P en el dispositivo seleccionado, plasmaron correctamente el
tamafo de la muestra (n=800) y realizaron la primera corrida. EI modelo de ruleta fue el
preferido para esta actividad, pues resulta muy facil identificar en dos secciones el porcentaje
de respuestas que recibi6 cada opcion de la pregunta planteada en la encuesta. EI modelo de
urna que se muestra a la izquierda de la Figura 3 es mas complejo, pero igualmente representa
las mismas caracteristicas de la poblacion.

La Figura 4 muestra los dos modelos que predominaron para representar el 77% de la
poblacion que esta en contra de la legalizacion de la mariguana en México, que era la otra

actividad que requeria la construccion de un modelo.
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Figura 4 — Modelos de simulador construidos por los estudiantes en la actividad 4
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Noll, Gebresenbet y Glover (2016) identifican a esta etapa como la primera fase de
razonamiento en la modelacion y simulacion de un problema estadistico; para que el modelo
permita una simulacion precisa del problema, los estudiantes requieren configurar
correctamente todos los elementos anteriores. En la investigacion de Noll, Gebresenbet y
Glover, esta etapa result6 complicada para muchos estudiantes, lo cual se debié a que la

informacidn de los problemas era mucho méas compleja de extraer que en nuestro caso.
4.2 Seleccion de muestras y calculo del estadistico de interés
Una vez que se ha construido un modelo de simulador, se procede a realizar la

seleccion de una muestra, enseguida el software genera una tabla con los valores obtenidos y

el usuario construye una gréafica con los resultados (ver Figura 5).

m T Fast +1000 Options Results of Sampler 1 Options -~ [ Results of Sampler 1
[ = ] -
Consume_refresco
Rgggat Consume_refresco [ 26%
793 |5
28% 794 |Si
Na
Oraw 795 |No
1 796 |Si
Si
797 |5
T2%
798 |No
EEEEm 799 |Si No Sl
hiixer Stacks Spinner Bars  Curve Counts 800 |si Consume_refresco
e = - =
o5 e8| == [*] il Al = g [ circlelcon |3 (3 j

Figura 5 — Modelo y resultados de una muestra
Fuente: Elaboracion de la estudiante Brisa

Una nueva corrida del simulador hace desaparecer la muestra anterior y genera nuevos
resultados, de tal forma que es posible seleccionar una y otra muestra repetidas veces. Estas
potencialidades del software nos parecen apropiadas para explorar la relacién entre poblacion,
muestra, tamafio de muestra y variabilidad muestral, conceptos basicos a partir de los cuales
se pueden construir razonamientos correctos sobre la inferencia estadistica. En el contexto de

la actividad 1, se indicé a los estudiantes que seleccionaran diez muestras de tamario
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ochocientos (la misma que utilizd la encuestadora) y registraran la proporcion de
consumidores de refresco, como variable de interés (ver Figura 6). Posteriormente, se hizo lo
mismo con muestras de 1,500 personas. Los cuestionamientos se centraron sobre la
variabilidad muestral, variacion esperada de las proporciones muestrales, diferencia entre

proporciones muestrales y proporcion poblacional.

.4
X x X =z

bt bl b

X

o7 68 oo 70 71 72 T3 74 75 76

Figura 6 — Grafica con los resultados de las proporciones de 10 muestras obtenidos por Brisa
(proporciones redondeadas al entero méas cercano)
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

La visualizacion de los valores cambiantes de las proporciones muestrales, y la
comparacion con el valor fijo de la proporcién poblacional, hizo que los estudiantes
identificaran que los resultados varian de una muestra a otra, generalmente alrededor del
pardmetro, lograron, ademas, identificar un rango razonable de variabilidad esperada. La
mayoria establecio intervalos de 70% a 74%, de 71% a 73%, y dos estudiantes establecieron
intervalos mas amplios de 70% a 76%. Veamos algunas respuestas:

Brisa: Es ligeramente diferente porque la muestra es aleatoria, pero entra dentro del margen
de error estimado.

José Alfredo: Es diferente a causa del margen de error.

Mariangel: Ligeramente diferente porque es una estimacién con un margen de error.
(Cuestionario, 2017).

Los estudiantes justifican la diferencia con el pardmetro mediante el margen de error,
y, en el caso de Brisa, sefiala ademas la aleatoriedad de la muestra, lo cual es un razonamiento
correcto. Antes de la actividad analizaron la metodologia de la encuesta, y esta sefiala un
margen de error maximo del 3%, por lo cual los estudiantes consideran que las diferencias
con el parametro estan dentro de dicho margen. Los resultados muestran que desde la primer
actividad algunos estudiantes desarrollaron un razonamiento intuitivo correcto sobre la

variabilidad muestral y el error del muestreo.

4.3 Construccion de la distribucion muestral empirica (acumulacion de resultados del

modelo)

Todas las actividades implicaban la construccion de una distribucion muestral en

forma empirica, a excepcion de la primera en la que solo se exploré el muestreo y la
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variabilidad en unas cuantas muestras. Una vez que se indica la caracteristica de interés y la
cantidad de muestras, el software genera una representacion tabular de la distribucion

muestral empirica (ver Figura 7).

[Fistory of Resuts of 5. ) S oo - e
percent_Consumo_de_refrescos_Si [| 120 -

\ ] [ BRI 100~

994 225 80 -
995 7175 | |§ 6ol
996 7275 | |5 4
997 72.875 20
998 69.25 0- o o oo
999 71.625 E;i E‘? Gé GIQ 7‘0 7‘1 7‘2 7‘3 7‘4 7‘5 7‘5 7‘7 Té
1000 73.125 percent_Consumo_de_refrescos_Si
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Figura 7 — Distribucion muestral empirica para la proporcion de si en el problema
del consumo de refrescos (n=1000 muestras)
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Siendo las distribuciones muestrales la base para realizar una inferencia estadistica,
nos propusimos que los estudiantes identificaran los elementos que las caracterizan, como es
la forma, el centro, la variabilidad y el efecto del tamafio de muestra. A su vez nos interesaba
que identificaran que muestras en las colas de la distribucién tienen poca probabilidad de
ocurrir (muestras inusuales). También, era nuestro propdsito que determinaran intervalos
intuitivos para el parametro poblacional (P). En relacion al significado de la distribucion
muestral algunos alumnos sefialaron qué representa la variacion que pueden tener las muestras
y los porcentajes.

Brisa: Representan la variacién de las muestras o los porcentajes.

Frida: Representan la variacion que pueden tener las muestras.

Aglae: Los valores que aparecen en la gréafica representan la variacion que existe entre los
porcentajes.

Mariangel: El porcentaje en cada muestra de personas que consumen refresco. Si el
experimento se repite 800 veces, los 800 valores son ese porcentaje en cada uno de los
intentos.

Nayeli: Los valores que en efecto, el 72% de la poblacion consume refresco.

Jazmin: Representa un estimado de personas que toman y no toman refresco, dentro de una
muestra de 1500.

(Cuestionario, 2017).

Mariangel es méas explicita en su respuesta y sefiala que representa el porcentaje de
personas que consume refresco en cada muestra seleccionada, lo cual es correcto. Algunos
alumnos no respondieron esta pregunta, a causa de la dificultad que les representd. Las
respuestas de Nayeli y Jazmin son totalmente incorrectas.

En cuanto a los intervalos construidos de manera intuitiva con un 90% de las
proporciones, estos fueron obtenidos visualmente de la distribucion muestral. Cuatro

estudiantes estimaron un intervalo de 71 a 73, otros cuatro de 70 a 74 y tres estudiantes
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formaron un intervalo de 71 a 74. En todos los casos los intervalos construidos contienen al
pardmetro, lo que refleja una idea correcta de la variabilidad muestral esperada.

La distribucién muestral empirica presentada en forma grafica permite visualizar
intervalos donde concurren la mayoria de las muestras, pero, también, intervalos donde un
resultado muestral es poco probable de ocurrir. Se les planted que estimaran la probabilidad
de que una muestra ocurriera a una distancia 6% por encima o debajo del 72%, es decir menos
de 66% y mas de 78% (ver Figura 7), lo cual fue identificado correctamente por los
estudiantes, sefialando que en las quinientas muestras seleccionadas no aparecian muestras tan
alejadas del valor central (72%).

Frida: Nada probable, puesto que la grafica muestra que en una recoleccion de 500
repeticiones del suceso esto no se presentd ni una sola vez.

Nayeli: Es muy poco probable ya gque ya se hizo la prueba en el programa y no aparecieron.
Jazmin: Es muy poco probable ya que con esta simulacién podemos comprobar que el
parametro varia solo alrededor de un 3% como maximo al correrlo multiples veces, y un 6%
seria un valor muy alejado, una anomalia.

(Cuestionario, 2017).

El siguiente paso de la actividad consistié en incrementar el tamafio de muestra a
1,500 personas y construir de nuevo la distribucion muestral empiricamente, con el propdsito
de que los estudiantes identificaran el efecto del tamafio de muestra en los conceptos descritos
anteriormente. Todos los estudiantes notaron que la diferencia entre el centro de la
distribucion muestral y el parametro P disminuia considerablemente. Veamos algunas

respuestas.

Frida: Presentan una diferencia muy minima, casi nula, de 0.02%.

Aglae: Es muy parecido, solo varia en un 0.0299%.

Mariangel: Casi igual, aunque por alguna extrafia razén la media se acerc6 mas a la
estimacion de la encuestadora con una muestra de menor tamarfio.

Nayeli: Resulta casi idéntica con tan solo 0.165% de variacion del 72%.

(Cuestionario, 2017).

Respecto a la probabilidad de que ocurra una muestra con 3% puntos por encima o por
debajo del 72%, respondieron lo siguiente:

Frida: Es muy poco probable. Como se puede observar en la gréfica, solo se presentaron
alrededor de 5 a 8 casos en una muestra de 500.

Nayeli: Es poco probable, sin embargo no imposible ya que al realizar la simulacion varias
veces salieron hasta 69% y 76%.

Carla: Es poco probable pues el resultado no se aleja mucho el 72%.

Jazmin: Muy poco probable, ya que a. correr el simulador maltiples veces, se puede observar
que no existe una variacion tan grande entre las muestra.

(Cuestionario, 2017).

Al final de la actividad se pidi6 a los estudiantes que compararan las graficas de ambas

distribuciones muestrales y tomaran nota de la diferencia en forma, centro y variabilidad.
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Frida: Ambas son de forma acampanada, sin embargo en la primera (n=800) los valores se
esparcen mas a las orillas.

Sebastian: Si hay diferencia, mas no es muy notable, ya que son muy similares.

Arlin: La primera (n=800) denota datos dispersos y la segunda como es més grande la
muestra estan mas aglomerados en el centro.

Mariangel: En general la forma de la distribucion es la misma, como normal.

Jazmin: Toman la misma forma normal.

Nayeli: En la segunda distribucion hay muchos més valores en el centro.

Sebastian: Si, hay mas muestras y se juntan mas en el intervalo de 72 %.

Arlin: Si, en la segunda hay mas datos en el centro.

Frida: En la muestra de 800 se presentan casos mas dispersos, mas aislados del 72%.

Arlin: La dispersion de datos si es diferente en cuestion de cantidad.

Mariangel: Los resultados estan un poco menos dispersos en la de 1,500.

(Cuestionario, 2017).

4.4 Relacionando las distribuciones muestrales con los intervalos de confianza

Las distribuciones muestrales contienen la informacién que se requiere para realizar
una inferencia, por lo que en esta etapa nos propusimos que los estudiantes estimaran un
intervalo de confianza para un pardmetro desconocido, estableciendo una conexion directa
con la distribucién muestral. Esta actividad proviene de una encuesta sobre la relacion entre
Estados Unidos y México. El pardmetro consiste en la proporcion de mexicanos que considera
que EU si, es importante para México. En esta actividad los estudiantes no requerian generar
el modelo para iniciar el muestreo, ya que este estaba construido, pero oculto en el Sampler.
El primer paso consistié en construir la distribucion muestral, utilizando el mismo tamafio de
muestra que la encuestadora (ochocientas personas).

Se pidié a los estudiantes realizaran una estimacion puntual para el parametro (P), para
lo cual disponian de los resultados de 1,000 muestras con sus proporciones correspondientes.
La estimacion, en todos los casos, estuvo basada en la media de la distribucion muestral, lo
que evidencia que los estudiantes optaron por el valor con mayor probabilidad. Enseguida, se
plante6 que generaran un intervalo con una confiabilidad aproximada de 90%. Considerando
el célculo tedrico del intervalo de confianza del 90% y tomando el valor de p=0.79 se tiene
que el intervalo seria de 76.6 a 81.4. Un total de ocho estudiantes hicieron una estimacion
muy cercana a dicho intervalo, a partir de la visualizacion de la distribucion muestral y

utilizando la opcién del Medidor para sombrear el intervalo (ver Figura 8).
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Figura 8 — Modelo oculto y distribucion muestral empirica para muestras
de 800 personas (1,000 muestras)
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Algunos estudiantes no centraron el intervalo, tal es el caso de Nayeli que en la parte
izquierda coloca el 2% y en la parte derecha un 7%, cuando debiera hacerlo con 5% de cada
lado (ver Figura 9b). La distribucion muestral también sirvié de base para estimar el margen
de error. Un total de siete estudiantes proporcionaron un margen de error que oscila entre 2%
y 3% obtenido de visualizar la distancia entre el centro de la distribucion a una de los limites
del intervalo, lo cual es consistente con los resultados que proporciona la encuestadora.

Arlin: El margen de error para un nivel de confianza del 90% es entre 2.13%y 2.24%
Brisa: El margen de error seria un aproximado de 2.5 %.
(Cuestionario, 2017).
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Figura 9a — Distribucién muestral de Arlin  Figura 9b — Distribucion muestral de Nayeli
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Al considerar un nivel de confianza del 95%, en general, los estudiantes identifican un

intervalo ligeramente mas amplio que en el caso de 90% (ver Figura 10).
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percent_EU_importante_para_México_Si
[ -0 SEEEEBEE

Figura 10 — Distribucién muestral indicando con area sombreada de 90%
Fuente: Elaboracion de los estudiantes
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Arlin: Si se aumenta el nivel de confianza podemos observar que el margen de error aumenta.
Brisa: El margen de error aumenta proporcionalmente al porcentaje del nivel de confianza.
Frida: EI margen de error aumenta.

Sebastian: Que tienes mayor precision en el resultado.

(Cuestionario, 2017).

Y otros mencionan la cantidad de muestras, no amplitud ni precision:

Jacobo: El margen error al variar dafia el nivel de confianza del resultado.

Nayeli: Existen mas muestras dentro del nivel de confianza, por lo que es menos probable el
margen de error.

Jazmin: Su efecto es que se puede delimitar de manera més especifica un posible margen de
error, y al ampliar se hace mas estrecho el margen, ya que se consideran mas muestras.
(Cuestionario, 2017).

4.5 Calculo de intervalos de confianza y exploracion de sus propiedades

La Gltima actividad tenia como propdsito explorar los conceptos de margen de error,
nivel de confianza y el efecto del tamafio de muestra. El contexto de la actividad proviene de
una encuesta sobre la despenalizacién del consumo de mariguana en México. La pregunta que
hemos elegido para disefio de la actividad se refiere a la opinion sobre la legalizacién de la
mariguana, en la cual el 77% responde en contra, el 20% a favor y 3% aln no sabe. Para la

exploracion se requeria utilizar la hoja de célculo del software para introducir las formulas de

ptZ /M
los elementos del intervalo para una proporcion: N la cual se explico antes de
utilizarla y se mostré un video donde se mostraba el calculo de un intervalo. La simulacién
repetida del muestreo genera, de manera automatica, la primera columna de la hoja de célculo,
el resto de las columnas requiere de la introduccion de la férmula correspondiente (ver Figura
11).

History of Results of Sampler 1
prop_LEGALL..| Error_Estandar | Margen_de_Error | Limite_Inferior |Limite_Superior Resultado

| O | TIIIIONI [ TITINIO | m| 1]l S

993 0.765 0.0149906 0.0293816 0.735618 0.794382 Cae dentro

994 0.79375 0.0143052 0.0280382 0.765712 0.821788 Cae dentro

995 0.7525 0.0152579 0.0299056 0.722504 0.782406 Cae dentro

996 078 0.0146458 0.0287058 0.751204 0.808706 Cae dentro

997 0.765 0.0149906 0.0293816 0.735618 0.794382  Cae dentro

998 080375 0.0140417 0.0275218 0.776228 0.831272 Cae fuera

999 0.78625 0.014494 0.0284082 0.757842 0.814658 Cae dentro

1000 0.77625 0.0147346 0.0288797 0.74737 0.80513| Cae dentro

Figura 11 — Hoja de célculo del software con los elementos de un intervalo de confianza
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Una vez realizada la simulacion de quinientas muestras, se solicitd la grafica del

margen de error, con la idea de explorar su distribucion (ver Figura 12).
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Figura 12 — Graficas del margen de error construidas para 95% y 90% de confianza respectivamente
Fuente: Elaboracion de la estudiante Frida
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Explotar visualmente la grafica anterior ayudé que muchos estudiantes comprendieran
la variabilidad del margen de error, que, en algunos casos, puede ser casi Cero, pero que en
otros casos puede ser mayor al 3%, muy cercano al 3.5% reportado en la encuesta. Por
ejemplo, Frida observé que para un nivel de confianza de 95%, el margen de error oscil6 entre
2.6% Yy 3.1% aproximadamente, pero cuando el nivel de confianza fue de 90%, el margen de
error no sobrepaso el 2.7% para las quinientas muestras simuladas (ver Figura 12).

Frida: Si se disminuye el nivel de confianza se tiene un menor margen de error.

Nayeli: Tienen un margen de error maximo de un 3.2%, muy cercano al de la encuesta.

Aglae: El nivel de confianza aumenta el margen de error que se presenta en las graficas.

Julio: Conforme se aumenta el margen de error la grafica se dispersa un poco mas.

Marielena: El efecto del nivel de confianza en el margen de error es que este se reduce al

reducir el porcentaje de nivel de confianza.

(Cuestionario, 2017).

La otra componente que nos propusimos investigar era el significado de nivel de
confianza. Para ello, se indic6 que construyeran una grafica con los resultados de la ultima
columna. Se pretendia que los estudiantes relacionaran el nivel de confianza elegido (90% o
95%) con el porcentaje de muestras que capturan o no capturan el pardmetro, para
comprender el nivel de confianza como la cantidad de veces en un muestreo repetido que el
intervalo de estimacion contiene al pardmetro (ver Figura 13).

History of Results of Samp... options ~ | History of Results of Samp... options ~ |

92 (9%)

41 (4%)

Cae dentro Cae fuera Cae dentro Cae fuera
Resultado Resultado

|(‘_—'}I m} j EI Circle lcon ) j

Figura 13 — Cantidad de muestras cuya proporcion que cae dentro o fuera del intervalo de confianza
Fuente: Elaboracion de los estudiantes

Algunas respuestas representativas se muestran a continuacion:
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Frida: Si el nivel de confiabilidad aumenta mas muestras caen dentro del intervalo de
confianza; si se disminuye, caen mas muestras fuera de este.

Marielena: Mientras mas grande es el nivel de confianza, mas muestras entran dentro del
intervalo de confianza.

Aglae: La relacion gue hay entre el nivel de confianza y el porcentaje de muestras, es que el
nivel de confianza decide el porcentaje de muestras que estan dentro del margen de confianza.
Julio: El nivel de confianza determina que tan probable es que caigan los resultados dentro
de un intervalo, si cae un mayor numero de muestras dentro del intervalo de confianza quiere
decir que los datos son correctos o la probabilidad era acertada.

Nayeli: Son muy cercanos, ya que el porcentaje de muestras que caen dentro del intervalo de
confianza es muy similar a este, incluso en ocasiones puede ser igual.

Arlin: Se puede analizar que entre menor es el porcentaje de confianza va a darse un menor
margen de error ya que hay menos muestras dentro del parametro, es decir caen mas
muestras por fuera, en un nivel de confianza de 95% solo un 4% caen fuera mientras que en
un 90% un 9% de las muestras caen fuera.

(Cuestionario, 2017).

4.6 Resultados del cuestionario AIRS

Una vez concluida la secuencia de actividades se evalud el razonamiento inferencial

desarrollado por los estudiantes respecto a los conceptos involucrados en la investigacion.

Para ello, utilizamos diecisiete items del cuestionario AIRS (Assessment Inferential

Reasoning in Statistics) desarrollado por Park (2012). Los objetivos de aprendizaje, el

razonamiento pretendido y el nimero de respuestas correctas se muestran en el Cuadro 1. Se

obtuvo un promedio de diez reactivos correctos por estudiante con un rango de variaciéon de

siete a trece reactivos correctos.

item Objetivo de aprendizaje Razonamiento pretendido Correctas

1 Razonar sobre la incertidumbre al Se reporta un 70% de probabilidad
hacer una inferencia utilizando de lluvia, el intervalo para la | 5 (45%)
lenguaje probabilistico. proporcion poblacional de lluvia

deberia incluir al 70%.

2 Comprender la naturaleza y Las proporciones de dulces café en | 4 (36%)
comportamiento de la variabilidad 10 muestras de 100 dulces seran
muestral. méas cercanas a la proporcion
Comprender la asociacion entre media poblacional (0.5) que en 10
tamafio de muestra y variabilidad muestras de 10 dulces, debido a
muestral. gue muestras mas pequefias tienen

mas variabilidad.

3.1 Razonar sobre el valor esperado de | Si una ruleta con cuatro letras (A, | 11 (100%)
una muestra particular conocida la | B, C, D) estd equilibrada, el
estructura poblacional. nimero de letras que aparecen

seria igualmente probable, ya que
hay cuatro posibilidades y cada una
de las letras tiene una probabilidad
de un cuarto. Entonces, es usual
gue aparezcan entre 2 0 3 letras B
en 10 giros.
3.2 Construir el modelo de simulador | Si se asume que la ruleta estd | 9 (82%)

de la poblacién en un contexto
dado.

equilibrada, cada letra (A, B, C, D)
tiene una probabilidad de un
cuarto.
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3.3 Razonar sobre una muestra inusual | Un resultado de 5B en 10 giros es | 5 (45%)
en un contexto dado, conocida la | inusual si la ruleta esta equilibrada,
distribucion muestral para un | porque en la distribucién de 100
tamafio dado de muestra. muestras hay Unicamente 4 casos

donde 5B o mas sucedieron en 10
giros.

34 Generalizar y obtener conclusiones | La ruleta es mas probable que esté | 2 (18%)
de una poblacién a partir de la | equilibrada porque 2Bsy 3Bs
distribucion muestral. aparecieron en la mayoria de las

simulaciones.

35 Razonar y articular sobre la | La distribucion de la proporcion de | 8 (73%)
relacién entre tamafio de muestra y | B obtenida de 100 muestras de 20
la forma de la distribucién muestral | giros debe ser mas angosta que en

muestras de 10 giros, porque hay
menos variabilidad en una muestra
mas grande.

3.6 Hacer una conclusion de una | Debido a que 100 muestras de 20 | 7 (64%)
poblacion desde una muestra en | giros tienen una distribucién mas
asociacion con el cambio en el | angosta que una de una de 10 giros
tamafo de muestra €S menos probable obtener un

resultado inusual con una ruleta
equilibrada. Por lo tanto, 100
muestras de 20 giros pueden tener
una evidencia mas fuerte para
apoyar que la ruleta no esté
equilibrada.

4.1 Razonar sobre una coleccion de | Invalido. La afirmacion se enfoca | 6 (55%)
datos a partir de casos individuales | en algunos datos no en la tendencia
de un agregado. general de los datos.

4.2 Razonar sobre posibles diferencias | Valido. Porque el promedio de | 7 (64%)
entre dos poblaciones basados en | tiempo para el grupo que tomo la
las diferencias observadas entre dos | nueva formula es menor que el
muestras de datos. promedio de la vieja formula.

4.3 Razonar sobre posibles diferencias | Invalido. Aunque los tamafios de | 6 (55%)
entre dos poblaciones basados en | muestra son diferentes para los dos
diferencias observadas entre dos | grupos, podemos obtener una
muestras de datos. conclusion debido a que ambos

tamafios de muestra son grandes.

5 Comprender la definicion de | Ya que se desea calcular el costo | 6 (55%)
distribucion muestral. de una muestra de 25 libros,
Comprender el papel de la | necesitamos la distribucion
distribucion muestral. muestral de todas las muestras de

tamafio 25 de la poblacion
(universidad).

6.1 Comprender la relacion entre | Una sola muestra aleatoria de 500 | 5 (45%)
distribucion de una muestra y | valores puede ser representativa
distribucion poblacion. (parecida) de una poblacion.

6.2 Comprender la relacion entre | Una distribucion de 500 muestras | 4 (36%)
distribucion muestral y distribucion | se comporta de acuerdo con el
poblacién. teorema del limite central:

normalmente distribuida, centrada
en la media y con menos
variabilidad.

7 Comprender el efecto del tamafio | La muestra mas grande y la media | 4 (36%)
de muestra en la distribucién | muestral mas pequena
muestral. proporcionan la mas fuerte
Comprender como el error de | evidencia al enunciado.
muestreo  estd  presente vy
relacionado con una inferencia.

8.3 Interpretar la  relacion entre | Si el nivel de confianza se | 8 (73%)
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intervalo de confianza y margen de | incrementa, el margen de error se
error. incrementa, por lo tanto, el rango
de valores es mas amplio.
9 Comprender la importancia del | Es un muestreo sesgado porque la | 6 (55%)
muestreo aleatorio (reconocer un | muestra no es representativa de la
muestreo sesgado) poblacion.

Cuadro 1 — Objetivos de aprendizaje, razonamiento pretendido y frecuencia de respuestas correctas
Fuente: Elaboracion propia

5 Conclusiones

Los resultados de la evaluacion de la THA muestran que es posible razonar
adecuadamente con conceptos complejos que subyacen a una inferencia estadistica desde una
perspectiva informal, utilizando datos con contextos reales y herramientas computacionales
dindmicas e interactivas que permiten visualizar el muestreo y sus resultados en tiempo real.

El contexto de encuestas nos parece apropiado para introducir a los estudiantes al
estudio de la inferencia estadistica, y en particular a los intervalos de confianza, ya que en
ellas se involucran conceptos como el margen de error, nivel de confianza, tipo de muestreo,
tamafo de muestra, incertidumbre, entre otros, que pueden ser discutidos en su contexto con
significado para los estudiantes.

El poder de simulacion y visualizacion del software utilizado ha permitido un
acercamiento empirico a conceptos abstractos como es el caso de las distribuciones
muestrales, el margen de error y el nivel de confianza de un intervalo de estimacion.

Los resultados de la evaluacién final muestran grupos de conceptos que resultaron mas
dificiles que otros para los estudiantes, como la distincion entre poblacion, muestra y
distribucion muestral de un estadistico, propiedades de las distribuciones muestrales e
intervalos de confianza en los cuales cinco o menos de los once estudiantes respondieron
correctamente.

Sin embargo, hubo conceptos donde el porcentaje de correctas fue superior al 70%
como fue el caso del valor esperado de una muestra, construccion del modelo, la relacion
entre intervalo de confianza y margen de error y relacion entre tamafio de muestra y
distribucion muestral. De acuerdo con los principios de las THA, estos resultados serviran
para un redisefio de actividad y modificacion de la secuencia de actividades de la THA.

Algunas limitaciones que observamos en la THA son la falta actividades para formar
una secuencia mas completa e integral de los intervalos de confianza, que contemplen

contextos mas alla de las encuestas y que incluyan poblaciones grandes con datos reales,
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disefio de la simulacién con otras herramientas de software como hojas de célculo y recursos

en linea, asi como el uso de trabajo colaborativo en equipos de estudiantes.
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