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RESUMEN

En el presente articulo se aborda el aprendizaje de la estadistica en el estudiantado de master en educacion con el obje-
tivo de determinar regularidades en el aprendizaje de la estadistica considerando dos dimensiones: el manejo del modelo
estadistico y del contexto a partir de la integracion del aprendizaje basado en problemas (PP) y el aprendizaje basado en
proyectos (PC). Para ello se sigui¢ un estudio cuantitativo experimental con tres grupos intactos (G1, G2 y G3) de Master en
Ciencias Pedagogicas, Méster en Ensefianza de las Ciencias Exactas y Méaster en Atencion Educativa a la Diversidad de la
Universidad Central “Marta Abreu” de las Villas, Cuba en los cursos 2020 y 2021. A cada grupo se le aplicd dos tratamientos
alavez (PP y PC), y se evallo el aprendizaje al final de cada tratamiento con una postprueba. Los datos aportados por las
postpruebas evidenciaron resultados favorables en el aprendizaje, siendo superiores en PP. El andlisis de los resultados
arrojo que el manejo detallado del modelo estadistico y del contexto no presenta el mismo grado de dificultad en su apren-
dizaje resultando mas afectado el manejo del modelo estadistico, corrobord, ademas, el valor de los conocimientos previos.

Palabras clave: Aprendizaje de la estadistica, formacion del profesorado, aprendizaje basado en problemas, aprendizaje
basado en proyectos, Master en Educacion.

ABSTRACT

This article deals with the learning of statistics in master’s degree students in education with the aim of determining regula-
rities in the learning of statistics considering two dimensions: the management of the statistical model and the context from
the integration of learning based on in problems (PP) and project-based learning (PC). For this, an experimental quantitative
study was followed with three intact groups (G1, G2 and G3) of Master in Pedagogical Sciences, Master in Teaching of Exact
Sciences and Master in Educational Attention to Diversity of the Central University “Marta Abreu” of the Villas, Cuba in the
2020 and 2021 courses. Two treatments were applied to each group at the same time (PP and PC), and learning was eva-
luated at the end of each treatment with a post-test. The data provided by the post-tests showed favorable results in learning,
being higher in PP. The analysis of the results showed that the detailed handling of the statistical model and the context does
not present the same degree of difficulty in its learning, the handling of the statistical model being more affected, it also co-
rroborated the value of previous knowledge.

Keywords: Statistics learning, teacher training, problem-based learning, project-based learning, Master of Education.
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INTRODUCCION

Hace ya mucho tiempo la practica de la docencia exi-
ge la formacion de profesionales que puedan hacer uso,
de manera productiva y creativa, de los conocimientos
adquiridos en la universidad para resolver los proble-
mas que enfrentan en el ambito laboral. Se coincide con
Jiménez-Hernandez (2021) en que la formacion del profe-
sorado es “la herramienta necesaria para poder atender a
las nuevas formas de aprender que demandan las socie-
dades actuales” (p.114). Asi, el problema de la formacion
del profesorado para la investigacion constituye una pre-
ocupacion de los programas universitarios, en particular
en el postgrado.

Las estrategias de ensefianza, entendidas como me-
diacion que posibilita la formacion para la investigacion,
deben caracterizarse por permitir al estudiante obser-
var de manera sistematica las situaciones del contex-
to del que forman parte, analizarlas con fundamentos
tedricos; discutir conceptual y metodolégicamente los
condicionantes y las formas de generar conocimiento a
partir del diagndstico de los problemas y del disefio de
estrategias que posibiliten su transformacion (Herrera,
2019, p.102).

Una de las herramientas que permite al profesorado in-
dagar en su contexto y tomar decisiones cientificamente
fundamentadas para transformarlo es la estadistica. Sin
embargo, en Cuba aun persisten dificultades al aplicar
la estadistica a las investigaciones educativas (Lopez &
Diez, 2017; Gamboa, 2018; Enrique & Pefia, 2020; Torres,
2020; Cardoso et al. 2022;) provocado, entre otras cau-
sas, por “insuficiencias en la formacion profesional de los
investigadores” (Gamboa, 2018, p.4).

Ello conlleva a replantearse el modo en que se ensefia
la estadistica, para introducir modelos educativos que
ponderen su utilidad en la investigacion educativa consi-
derando problemas auténticos que describan las verda-
deras situaciones a que se enfrenta el profesorado en su
desempeno (Aguilar et al., 2021).

El aprendizaje basado en proyectos (Batanero & Diaz,
2004) siguiendo el ciclo de investigacion estadistica (Wild
& Pfannkuch, 1999) es una propuesta que ha dado bue-
nos resultados, pero a pesar de contar con mas de dos
décadas, aun impone retos didacticos para su uso. En
esta tematica son valiosos los trabajos de Ubilla (2019) y
Ubilla & Gorgorio, (2021) que aplicaron el ciclo de investi-
gacion estadistica en la formacion de maestros primarios
y han obtenido resultados satisfactorios. No obstante, sus
trabajos indagan en el dominio didactico del contenido
por el profesorado y su valor en la construccion de un
sentido estadistico en el profesorado durante el transito

por el ciclo de investigacion estadistica, no asi su apren-
dizaje para aplicarlo en la investigacion educativa, en la
que indiscutiblemente también es fundamental el desa-
rrollo del sentido estadistico.

El objetivo de este trabajo es determinar regularidades en
el aprendizaje de la estadistica en estudiantes de master
en educacion considerando el manejo del modelo esta-
distico y del contexto al integrar el aprendizaje basado en
problemas y el aprendizaje basado en proyectos.

MATERIALES Y METODOS

Contexto y participantes

Se trabajé con una muestra de 89 estudiantes de maes-
trias en educacion de la Universidad Central “Marta
Abreu” de Las Villas, Cuba, matriculados en tres pro-
gramas: Ciencias Pedagogicas (septiembre 2020 a ju-
nio de 2021), Ensefianza de las Ciencias Exactas (sep-
tiembre 2020 a junio de 2021) y Atencion Educativa a la
Diversidad (febrero 2020 a septiembre de 2021) que con-
formaron tres grupos intactos: G1, G2 y G3 con 30, 31y
28 estudiantes respectivamente. Cada grupo se eligié de
forma intencional, por ser los grupos que siguieron el cur-
so de Estadistica aplicada a la investigacion educativa.

Todos los integrantes de la muestra se desempefian en
educacion. En G1, todos son profesores, aunque sus ti-
tulaciones son muy variadas. De ellos 22 poseen licen-
ciatura en educacion en las especialidades: educacion
primaria, educacion artistica, educacion fisica, quimica,
espafiol y literatura, filosofia e historia y 12 son profeso-
res en una Universidad de Ciencias Médicas por lo que
sus titulaciones son doctores en medicina, enfermeros o
licenciados en psicologia. Ningun estudiante en G1 es
especialista en matematicas.

En G2, todos se desempefian como profesores de
Matematica, Fisica o Informatica en educacion media o
superior con titulaciones de licenciados en educacion en
las especialidades de Fisica, Matematica o Informatica
excepto 2 licenciados en Economia.

En G3, 22 se desempefian como docentes, 1 es psicolo-
go, 3 son psicopedagogos, 1 es psiquiatray 1 es médico
que se dedican a la orientacion educativa en sus respec-
tivas areas de desempefio profesional.

Diserio, instrumentos y procedimiento

Se sigui6é un enfoque cuantitativo experimental en la mo-
dalidad de preexperimento con postprueba Unicamente.
A cada grupo se le aplicaron dos tratamientos a la vez y
se evaluo el aprendizaje al final de cada tratamiento con
una postprueba.
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Los tratamientos consistieron en impartir el curso de Estadistica aplicada a la investigacion educativa siguiendo dos
procesos paralelos.

El primero (PP), segun la l6gica del contenido estadistico, que va desde la estadistica descriptiva hasta la inferencial,
se configura a partir del aprendizaje basado en problemas. El segundo (PC), segun la loégica de la estrategia estadis-
tica que cada estudiante sigue para resolver un problema concreto que ha seleccionado de su practica pedagdgica,
se configura a través de un proyecto (Guerra et al., 2022, p.6-7).

Es decir, ala vez que se desarrollaba el curso estructurado en cinco temas, en que los estudiantes resolvian problemas
propuestos para cada uno de los temas mediante el establecimiento de analogias con modelos estadisticos usados en
problemas resueltos por el profesor, desarrollaban, ademas, el proyecto individual en el que incluian, de los modelos
estadisticos estudiados, aquellos que se ajustaban al contexto abordado en su proyecto.

Los temas del curso fueron recoleccion de datos en el contexto educativo, analisis descriptivo de datos provenientes
de un contexto educativo, muestreo y estimacion en el contexto educacional, pruebas de hipdtesis paramétricas y, por
ultimo, pruebas de hipoétesis no paramétricas, ambas en contextos de investigacion educativa (Guerra et al., 2022).

En la figura 1 se ilustra el disefio del proceso de ensefianza aprendizaje seguido en la investigacion indicando la co-
rrespondencia entre PP y PC. Para este ultimo se han especificado los componentes del ciclo de investigacion esta-
distica que se trabajan en cada tema.

APRENDIZAJE BASADO EN PROBLEMAS

Buscar datos
Analizar los datos
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Definir el problema
Generar un plan
Elaborar conclusiones
Analizar los datos
Elaborar conclusiones
Analizar los datos
Elaborar conclusiones
Elaborar conclusiones

APRENDIZAJE BASADO EN PROYECTOS

—

Figura 1. Correspondencia en el tiempo entre el PP y el PC.
Fuente: Elaboracion propia

Para medir el aprendizaje final se disefiaron dos postpruebas, una para cada tratamiento. La postprueba correspon-
diente al primer tratamiento (PP) consistié en una situacion hipotética del contexto educativo, igual para todos los es-
tudiantes, a partir de la cual debian formular un problema estadistico contextualizado y resolverlo usando una prueba
de hipodtesis no paramétrica, por corresponder estos contenidos al Ultimo tema del curso. En calidad de postprueba
correspondiente al segundo tratamiento (PC) se utilizé en el informe final del proyecto que cada estudiante realizé de
forma individual.

Para medir el aprendizaje se aplicaron dos procedimientos, el primero desglosado en descriptores para identificar re-
gularidades en el manejo detallado del modelo estadistico y el contexto y el segundo de manera global, para distinguir
los aprendizajes obtenidos mediante el PP y el PC.

Volumen 15 | Numero S1 | Abril, 2023

112



UNIVERSIDAD Y SOCIEDAD | Revista Cientifica de la Universidad de Cienfuegos | ISSN: 2218-3620

Las evaluaciones desglosadas se realizaron siguiendo los descriptores de idoneidad epistémica (Godino, 2022) (Tabla
1), cada uno con cuatro categorias segun cuatro niveles de observacion (Tabla 2).

Tabla 1. Descriptores del manejo detallado del modelo estadistico y el contexto.

Formulacion de un problema de investigacion referido a un contexto educativo real en que se

P desempefia el estudiante como profesor.

Situaciones problemas

P2 Planteamiento de subproblemas referidos al contexto del problema.

L1 Uso del lenguaje verbal y simbdlico propio de la estadistica descriptiva e inferencial.

Lenguaje estadistico - ) - N o
L2 Construccion, lectura e interpretacion de graficos estadisticos.

D1 Uso correcto de las definiciones y propiedades de la estadistica descriptiva e inferencial

Definiciones, propieda-
- D2
des y procedimientos

Uso de los procedimientos fundamentales de la estadistica descriptiva e inferencial.

D3  Contextualizacion de definiciones, propiedades y procedimientos.

Correspondencia de las explicaciones, comprobaciones y demostraciones estadisticas con el

Al
contexto.
Argumentos — — —
AD Suficiencia de argumentos estadisticos para respaldar su posiciéon sobre los resultados del
estudio, considerando su incidencia en el contexto.
. R1 Relaciones entre las partes que conforman la estructura del problema
Relaciones

R2 Contextualizacion del modelo estadistico en la superficie del problema.

Fuente: adaptado de Batanero et al. (2018), Alvarado et al. (2018) y Guerra et al. (2021).

Tabla 2. Niveles de observacion para evaluar los descriptores

Nivel 0 (NO) Nivel nulo. No se observa el descriptor en el problema o subproblema. Se deja la respuesta en blanco.

Nivel 1 (N1) Nivel elemental. Usa literalmente el descriptor, pero no especifica en qué modo se emplea dicho descriptor.
Nivel 2 (N2) Nivel intermedio. Aplica y hace referencia al descriptor, pero sin centrarse en el contenido estadistico.

Nivel 3 (N3) Nivel avanzado. Aplica el descriptor a contenidos estadisticos, referenciando diversos tipos de lenguaje esta-

distico y capacidad de andlisis de informacion.

Fuente: adaptado de Alvarado et al. (2018)

Para la evaluacion global se us6 como instrumento una rubrica elaborada al efecto (Tabla 3).

Tabla 3. Rubrica para evaluar el manejo global del modelo estadistico y del contexto

Categorias

Nivel 3 (N3)
Nivel avanzado

Nivel 2 (N2)
Nivel intermedio

Se cometen errores que
no afectan el resultado de

Nivel 1 (N1)
Nivel elemental

Se afecta cualitativamente
el resultado, aunque no hay

Nivel 0 (N,)
Nivel nulo

Hay incoherencias
estadisticas  que

Dimension

Se aplica de forma

Contenido correcta hasta la

CO para argumen-
tar su posicion.

en él para argumentar su
posicion.

explicaciones y argumentos
de su posicion.

estadistico solucién forma contradicciones en el mode- | no permiten resol-
' Cualitativa. lo estadistico. ver el problema.

Relaciona la esta- | Relaciona la estadistica y | Relaciona la estadistica y|No logra contex-

distica y el contex- | el contexto, usa el lengua- | el contexto, usa el lengua- | tualizar la estadis-

Aplicacion al | to, se centra en el | je estadistico y lo contex- | je estadistico, pero obvia |tica y ofrece argu-

contexto lenguaje estadisti- | tualiza, pero no se centra | su contextualizacion en las | mentos débiles o

errados para de-
fender su posicion.

Fuente: elaboracion propia.
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Los datos de las calificaciones de las postpruebas se or-
ganizaron en una matriz de 89 filas por 13 columnas. Las
filas correspondieron a los estudiantes, las once primeras
columnas contenian la evaluacion por descriptores y las
dos ultimas la evaluacion global por dimension.

El procedimiento seguido para el procesamiento de los
datos se dividi6 en tres partes: primero: analisis descrip-
tivo del aprendizaje, segundo determinacion de las va-
riables influyentes en el aprendizaje y tercero: compara-
cion del aprendizaje a partir de los resultados de cada
tratamiento.

Para el andlisis preliminar de los resultados del aprendi-
zaje se usaron tablas cruzadas y graficos de barras.

Para determinar las variables influyentes en el aprendiza-
je se consideraron como posibles variables predictoras:
grupo (con tres categorias G1, G2 y G3), tipo de trata-
miento (con dos categorias PP y PC) y descriptor (con
once categorias: P1, P2, L1, L2, D1, D2, D3, A1, A2, R1y
R2). Como datos de la variable dependiente (aprendiza-
je) se usaron las calificaciones por descriptores.

Para determinar la influencia de las variables predictoras
se cred un modelo de clasificacion segun la técnica: ar-
bol de decision. EI método de crecimiento del arbol fue
CHAID (Chi-square automatic interaction detector) ex-
haustivo cuyo algoritmo:

permite la deteccion automatica de interacciones me-
diante Chi-cuadrado. En cada paso, CHAID elige la
variable independiente (predictora) que presenta la in-
teraccion mas fuerte con la variable dependiente. Las
categorias de cada predictor se funden si no son sig-
nificativamente distintas respecto a la variable depen-
diente (Berlanga et al., 2013, p.68).

La profundidad del arbol se eligié de tres niveles con las
restricciones: nimero minimo de casos en un nodo paren-
tal 100 y en un nodo filial 50.

Para comparar los resultados de PP con PC se trabajo
con las evaluaciones globales. En el anédlisis descripti-
VO se usaron tablas cruzadas y graficos de barras. Para
indagar sobre la existencia de diferencias significativas
entre las dimensiones (manejo del modelo estadistico y
del contexto) en ambos procesos se uso la prueba no
paramétrica de Wilcoxon de los rangos con signos.

RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados descriptivos del aprendizaje

En los gréaficos de las figuras 2 y 3 se presentan las distri-
buciones de frecuencias del aprendizaje por descriptores
para la postprueba de cada proceso. En el grafico de la
figura 2, para PP, se observa que en todos los descripto-
res la moda corresponde al nivel avanzado, exhibiendo
los mejores resultados el descriptor P1, con 70 estudian-
tes (79%). Para el resto, la cantidad de estudiantes que
alcanza el nivel avanzado esta en un rango de 40 a 51
que corresponden al 45% y 57% respectivamente.

Evaluacién
W Nivel elemental
M Nivel intermedio
M Nivel avanzado

Cantidad de estudiantes

Descriptor

Figura 2. Manejo del modelo estadistico y del contexto
por descriptores en PP.

Fuente: Elaboracion propia

En el grafico de la figura 3 para PC se observa que para
P1, P2, L1, A1, A2, R1 y R2 la moda se obtiene para el
nivel avanzado. Tal y como ocurri¢ en PP, los mejores re-
sultados se obtienen para P1 con 60 estudiantes (67,4%)
en el nivel avanzado (10 menos que los que alcanzaron
este nivel en el P1 en PP). Para el resto de los descripto-
res con moda en el nivel avanzado la cantidad de estu-
diantes esta en un rango de 43 a 34 estudiantes inferior
a los resultados alcanzados en PP para €sos mismos
descriptores.

Para L2, D1 y D3 la moda se obtiene para el nivel in-
termedio y en D2 la cantidad de estudiantes en el nivel
avanzado e intermedio es la misma. Por lo que en estos
indicadores también los resultados en PC son inferiores a
los alcanzados en PP.
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Evaluacidn

I Nivel elemental
M Nivel intermedio
B Mivel avanzado

Cantidad de estudiantes

Dz

Descriptor

Figura 3. Manejo del modelo estadistico y del contexto por descriptores en PC.

Fuente: Elaboracién propia

En la figura 4 se ofrecen las distribuciones de frecuencia, para el manejo del modelo estadistico y del
contexto de forma global. Los mejores resultados se alcanzaron para el manejo del modelo estadistico en
PP con 61 estudiantes en el nivel avanzado, mientras que en PC solo 27 estudiantes alcanzan ese nivel.
En cuanto al manejo del contexto las diferencias no parecen ser muy grandes.

Contenido
estadistico en el
proceos principal

[ Nivel elemental
B Mivel intermedio
B Mivel avanzado

Cantidad de estudiantes

Manegjo del Manegjo del Manejo del Manejo del
modelo modelo contexto en PP contexto en PC
estadistico en PP estadistico en PC

Figura 4. Manejo del modelo estadistico y del contexto de forma global
Fuente: Elaboracion propia
Resultados de las variables influyentes en el aprendizaje

Al correr el modelo, se detectd que las tres variables incluidas como independientes actuaron como predictoras en el
aprendizaje. La variable que mostré mayor interaccion fue “descriptor” que determind el primer nivel del arbol, seguida
de la variable “grupo” y, por ultimo, con la interaccion mas débil, la variable “tipo de tratamiento” (Figura 5).
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B pivel elemental 1741 =334
B Mivel intermedio 24,7 680

1
. X .|
! ® Mivel intermedio Mivel avanzado 482 944
: Mivel avanzado : Total 100,0 1358
""""""" =
Descriptar
valor P corregido=o,000, Chi-cuadrado=75,428,
df=z2
=l F'z; L1; D1 A Lz; Dz; D3, Az R1; Rz
MNodo 1 MNodo z MNodo =
Categoria % n Categoria % n Categoria k1 n
B Mivel elemental 3,0 7 B Nivel elemental 13,6 a7 B Nivel elemental 21,5 230
B Mivel intermedio 23,0 41 B Mivel intermedio 25,7 254 B Mivel intermedio 26,0 28¢
Mivel avanzado L0130 Mivel avanzado  co, 51 Mivel avanzado  4z4 4t
Total g1 173 Total 26,4 712 Total £4,c 1063
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Grupo Grupo
walor P corregido=o,00, Chi-cuadrado=1z,741, walor P oorregido=o,00z, Chi-cuadrado=11,234,
df=1 df=1
01 43 Gz a1 Gz 03
Hodo 4 Modo g Hodo & MNodo 7
Categaria % n Categoria % n Categaria % n Categoria % n
B Mivel elemental 16,4 76 B Nivel elem ental g5 = B Mivel elemental 28,0 104 B pivel elemental 17,8 126
B Mivel intermedio 27,2 172 B Mivel intermedio 22,7 &1 B Mivel intermedio 22,5 17 B Mivel intermedio 27,0 263
Nivel avanzado 46, Pl Hivel avanzado 589 146 Nivel avanzado 3.6 139 Hivel avanzado 444 =14
Total 23,7 464 Total 12,7 248 Total 18,4 360 Total 6,2 FaoB
=
Tratamiento
wvalor F corregido=o,026, Chi-cuadrado=4,381,
df=1
(2 PC
MNodo 8 Hodo o
Categoria % n Categoria % n
B Nivel elemental 14,7 34 B Mivel elemental 181 4z
B Mivel intermedio 23,6 78 B Mivel intermedio 40,8 g5
Mivel avanzado £, 120 Mivel avanzado 40,0 ac
Total 11,8 222 Total 11,3 232

Figura 5. Diagrama del arbol de decisién segun la interaccion de las variables predictoras en el aprendizaje de la

estadistica.

Fuente: Elaboracion propia

En el nivel cero del arbol se tiene un unico nodo (N,) en el que se reunen todas las mediciones. Cada medicion re-
presenta la calificacion de un estudiante en un descriptor determinado en PP o en PC. Es decir, los 89 estudiantes de
la muestra evaluados en cada descriptor, en PP, dan un total de 979 mediciones, como en PC se repite este mismo
procedimiento, en total se obtienen 1958 mediciones.

En N, se agrupan todas las evaluaciones sin considerar aun las variables predictoras. En la tabla de N, de la figura 5
se observa que 944 (48,2%) evaluaciones obtuvieron el nivel avanzado y 660 (34,7%) el nivel intermedio, con solo 334
(17,1%) evaluaciones en el nivel elemental. Estos resultados son alentadores puesto que la mayoria de las calificacio-
nes se encuentran en los niveles avanzado e intermedio (82,9%) por lo que ya, desde este nivel del arbol, puede darse
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un primer argumento a favor de la pertinencia de combi-
nar el aprendizaje por problemas y el aprendizaje basado
en proyectos en un Unico curso de Estadistica aplicada a
la investigacion educativa.

A partir del primer nivel del arbol se comienzan a dife-
renciar las variables predictoras, aspecto que es de gran
valor didactico por ofrecer resultados que permiten pro-
poner criterios para futuras enmiendas al modelo.

En el primer nivel del arbol se diferencian tres nodos:
N1, N2 y N3. La variable predictora para esta diferencia-
cion fue “descriptor”, ello indica que el aprendizaje de
los estudiantes no fue igual en todos los descriptores. Se
observa que el descriptor con mejores evaluaciones fue
P1, que se refiere a la formulacion del problema y mues-
tra que 130 (73,0%) evaluaciones corresponden al nivel
avanzado.

En segundo lugar, se ubicaron en N2 los descriptores
P2, L1, D1y A1, que se refieren a planteamiento de sub-
problemas referidos al contexto del problema, uso del
lenguaje verbal y simbdlico propio de la estadistica des-
criptiva e inferencial, uso correcto de las definiciones y
propiedades de la estadistica descriptiva e inferencial y
correspondencia de las explicaciones, comprobaciones
y demostraciones estadisticas con el contexto, respecti-
vamente. La ubicacion de estos descriptores en el mismo
nodo indica que no existen diferencias significativas en-
tre la cantidad de calificaciones en los niveles elemen-
tal, intermedio y avanzado de esos descriptores entre si
comparados dos a dos dentro del mismo nodo. En este
nodo, la cantidad de evaluaciones en el nivel avanzado
fue de 361 (50,7%) que es, en mas de un 20%, inferior
a los resultados correspondientes a P1 ubicados en N1.
Ademas, el nivel elemental totalizé 97 (13,6%), aspecto
que indica, también, que estos descriptores resultaron
mas afectados que P1.

En tercer lugar, se obtuvo el nodo N3 en el que se inclu-
yen los descriptores L2, D2, D3, A2, R1 y R2 que se re-
fieren a: construccion, lectura e interpretacion de graficos
estadisticos; uso de los procedimientos fundamentales
de la estadistica descriptiva e inferencial; contextualiza-
cion de definiciones, propiedades y procedimientos; sufi-
ciencia de argumentos estadisticos para respaldar su po-
sicion sobre los resultados del estudio, considerando su
incidencia en el contexto; relaciones entre las partes que
conforman la estructura del problema y contextualizacion
del modelo estadistico en la superficie del problema. En
este nodo 453 (42,4%) evaluaciones alcanzaron el nivel
avanzado, mientras que las evaluaciones en el nivel ele-
mental ascendieron a 230 (21,5%) que fue inferiora P1y

a los obtenidos en el nodo 2. Los descriptores ubicados
en N3 fueron los mas afectados.

Esta diferenciacion entre los descriptores implica, desde
el punto de vista didéactico, que se debe hacer un trata-
miento diferenciado por clases de descriptores enfatizan-
do en las clases de descriptores mas afectadas que son
las correspondientes a N2 y N3.

En el primer nivel del arbol solo se ramificaron los nodos
N2y N3. Ello se debe a las restricciones iniciales impues-
tas al modelo de clasificacion (nUmero minimo de casos
en un nodo parental 100 y en un nodo filial 50). Eso signi-
fica que en el nodo N1 la variable grupo no fue predictora.

En el segundo nivel la variable predictora fue grupo. En
este nivel se obtuvieron los nodos N4, N5, N6 y N7. Los
dos primeros se formaron producto de diferencias en las
calificaciones de los descriptores ubicados en N1. Aqui
se evidencian diferencias significativas entre los grupos
ubicados en N4 (G1 y G3) y el ubicado en N5 (G2). En
N4 se observa que entre G1 y G3 no se detectaron dife-
rencias significativas, observe que se ubican en el mismo
nodo; ademas, exhiben calificaciones mas afectadas que
G2 ubicado en N5 (ver N4 y N5 en la figura 5). Estos resul-
tados eran de esperar, puesto que G2 estuvo compuesto
por estudiantes con titulaciones en alguna especialidad
de ciencias exactas, y, por consiguiente, poseian cono-
cimientos matematicos previos que le sirvieron de base
para el aprendizaje de la estadistica. Algunos, incluso,
han llevado algun curso de estadistica.

En cuanto a N6 y N7, se observa que G1 ubicado en N6
se comporta, también en estos descriptores, como el mas
afectado (ver N6 y N7 en la figura 5), mientras que G3 se
ubica junto con G2 en N7 con mejores resultados. Estas
diferencias entre G1y G2, al igual que en N4 y N5, pue-
den explicarse si se considera la titulacion de los estu-
diantes. La ubicacion inesperada de G3 en N7, quiza se
deba a que, este fue el ultimo grupo con el que se trabajo
y se hizo énfasis en algunos aspectos que ya se habian
detectado con dificultades en los grupos G1y G2,

De modo general, para el segundo nivel del arbol, es
evidente que los resultados en N6 y N7 son peores que
los exhibidos por N4 y N5 (figura 5). Estos resultados su-
gieren, ademas, tener en cuenta las titulaciones de los
estudiantes matriculados en el curso y diferenciar el tra-
tamiento didactico del contenido de acuerdo con dichas
titulaciones a fin de atenuar las dificultades que las caren-
cias de conocimientos previos pudieran acarrear.

En el nivel tres del arbol la variable predictora fue el trata-
miento. Aqui, solo se formaron dos nodos: N8 y N9, que
se obtuvieron a partir del nodo parental N4. El resto de los
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nodos del segundo nivel del arbol no se ramifico, razén
por la cual no hizo aportaciones al tercer nivel del arbol.
Ello se debe a las restricciones iniciales (para evidenciar
diferenciaciones se necesitaria una muestra mas grande)
aunque parece ser que la interaccion de la variable trata-
miento con la variable dependiente no es muy fuerte. Es
decir, parece que el aprendizaje no depende significati-
vamente del tipo de proceso PP o PC. Esta leve diferencia
entre los dos tratamientos fue la que instd a aplicar una
rubrica para evaluarlos de manera global, buscando una
posible diferenciacion mas marcada.

El modelo de éarbol, en el tercer nivel arrojé que los me-
jores resultados se observaron para PP con un 14,7%
en el nivel elemental contra un 85,3% entre intermedio y
avanzado, mientras que PC obtuvo un 18,1% en el nivel
elemental contra un 81,8% entre intermedio y avanzado.
Esta diferencia entre ambos procesos parece indicar que
se preste mas atencion, desde el punto de vista didacti-
co, a PC.

Comparacion del aprendizaje en PP con el aprendizaje
en PC.

La tabla 4 ofrece la tabulaciéon cruzada de la evaluacion
global del manejo del contenido estadistico en PP con
esta misma dimensién en PC. La prueba de Wilcoxon de
los rangos con signos arrojo diferencias significativas (p
= 0,000 <0,05) evidenciando mejores resultados en PP.

Tabla 4. Tabulacion cruzada: evaluacion global del conte-
nido estadistico en PP / evaluacion global del contenido
estadistico en PC

Contenido estadisti-
coen PC
Nivel elemental Nivel Nivel Total
inter- avan-
medio zado
Nivel elemen-
tal 2 1 0 |3
Contenido es- [ .
tadistico en lc\jl]vel interme- | 43 7 5 |25
io
PP _
Nivel avanza- y 38 2 | 61
do
Total 16 46 27 189

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5 se recoge la tabulacion cruzada de la eva-
luacion global de la dimension aplicacion al contexto en
PP con esta misma dimension en PC. Para esta dimen-
sion, la prueba de Wilcoxon de los rangos con signos no
arrojo diferencias significativas (p = 0,423 >0,05) eviden-
ciando que los resultados del aprendizaje en cuanto a la

dimensioén aplicacion al contexto se comporta del mismo
modo para ambos procesos.

Tabla 5.Tabulacion cruzada: evaluacion global de la apli-
cacion al contexto en PP / evaluacion global de la aplica-
cion al contexto en PC

Aplicacion al contexto
en PC
Nivel elemental Nivel Nivel Total
inter- avan-
medio | zado
Nivel
elemen- |3 5 0 8
tal
Aplicacion al [Niv el
contexto en|interme-| 3 22 12 37
PP dio
Nivel
avanza- |0 14 30 44
do
Total 6 41 42 89

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados anteriores arrojaron regularidades en
cuanto a que existe diferenciacion en los aprendizajes en
dependencia de los descriptores en que se desglosaron
el manejo del modelo estadistico y el contexto. Ello evi-
dencia que el manejo detallado de ambas dimensiones
no presenta el mismo grado de dificultad en su apren-
dizaje por lo que seria aconsejable aplicar estrategias
didéacticas especificas por grupos de descriptores, con
énfasis en aquellos que resultaron mas afectados (L2, D2,
D3, A2, R1y R2).

Otra regularidad encontrada fue que los conocimientos
previos sobre matematicas favorecen el aprendizaje de
la estadistica, por lo que se sugiere, adicionar una pre-
paracion previa diferenciada para estudiantes que no
posean conocimientos estadisticos de base. Una indaga-
cion inicial sobre los conocimientos previos de los estu-
diantes es aconsejable para determinar “el grado en que
los significados pretendidos/implementados estén en
la zona de desarrollo proximo de los alumnos” (Godino,
2011, p.5) como punto de partida para el logro de nuevos
aprendizajes.

Se evidencio, ademas que, a nivel de descriptores, los
resultados del PC fueron inferiores a los de PP. Ello su-
giere profundizar a nivel tedrico en la estructuracion del
ciclo de investigacion estadistica y su interaccion con la
resolucion de problemas del contexto, con el propésito de
obtener regularidades didacticas que permitan una orien-
tacion mas detallada de la actividad de los estudiantes en
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la realizacion de los proyectos que caracteriza este tipo
de proceso.

En la evaluacion de los aprendizajes de forma global, no
se observaron diferencias significativas en la dimension
manejo del contexto entre ambos procesos. En la dimen-
sion manejo del modelo estadistico, si se apreciaron di-
ferencias significativas, viéndose mas afectado PC. La
explicacion que nos parece mas acertada para los resul-
tados de esta comparacion es que tanto en PP como el
PC, para resolver los problemas, el estudiante tiene que
detectar similitudes con el modelo estadistico o el contex-
to de un problema resuelto y después, por analogia, apli-
carlas al nuevo problema (Holyoak & Koh, 1987; Gomez
et al., 2013, Marcos et al., 2021, Guerra et al., 2022). En
los problemas del PP, las similitudes entre el problema a
resolver y el resuelto son mas cercanas puesto que en
cada tema se trabaja con un tipo de modelo estadistico
concreto, no asi en el proyecto dénde, la similitud con
el problema a resolver debe buscarse entre un cumulo
grande de problemas resueltos en PP y hacer adecua-
ciones al modelo estadistico en el contexto del proyecto,
de modo que las similitudes quedan un tanto més ocultas
dificultando la eleccion del modelo.

CONCLUSIONES

Las limitaciones detectadas en la aplicabilidad de la es-
tadistica en las investigaciones educativas en Cuba evi-
denciaron la necesidad de transformar su didactica hacia
modelos educativos que ponderen el protagonismo del
estudiante desde el contexto de su profesion logrando un
vinculo entre el modelo estadistico y el contexto educativo
del cual provienen los problemas profesionales a resolver.

Se aplicd un modelo educativo que integra el modelo
estadistico y el contexto educacional en el proceso de
ensefianza aprendizaje de la Estadistica destinado a es-
tudiantes de maestrias en corte educativo. El modelo se
caracteriza por integrar el aprendizaje basado en proble-
mas y el aprendizaje basado en proyectos, dando lugar
a dos procesos paralelos: uno principal segun el apren-
dizaje basado en problemas y el otro complementario se-
gun el aprendizaje basado en proyecto.

Las técnicas estadisticas empleadas para el andlisis de
los resultados arrojaron que la integracion del aprendi-
zaje basado en problemas y el aprendizaje basado en
proyectos favorece el aprendizaje de la estadistica y que
los conocimientos previos en matematica influyen posi-
tivamente en el aprendizaje de los estudiantes y que el
transito por el ciclo de investigacion estadistica (proceso
PC) resulté mas dificil que el aprendizaje basado en pro-
blemas (proceso PP).

De manera general los resultados se consideran buenos
y constituyen referentes para futuras aplicaciones del
modelo.
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