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RESUMEN

Se evalla el efecto de un mddulo de aprendizaje sobre la competencia «resuelve problemas de cantidad» en 79 estudiantes de segundo afio
de educacion secundaria de la I.E.l. N.° 64095 «Elias Aguirre», Yarinacocha, Ucayali, Per(, mediante un disefio de un solo grupo con
medicion pretest—postest. El instrumento de 20 items, organizado en cuatro dimensiones con escala ordinal de cuatro niveles, presenté una
consistencia interna de o= 0.907 (muestra piloto, n = 15). Se emple6 un modelo bayesiano de regresion logistica ordinal cuya distribucion
a priori para el coeficiente de intervencion fue p ~ N(logit(0.60), 1), especificada a partir del juicio consensuado de cinco expertos; la
inferencia se realiz6 mediante NUTS con 4 cadenas y 2 000 iteraciones, verificAndose la convergencia con R-hat < 1.01y ESS = 400.
Las medias posteriores de B oscilaron entre 1.678 y 1.953 en las cuatro dimensiones, con intervalos de credibilidad al 95 % que excluyen
el cero y probabilidad posterior P(B > 0) = 1.000 en todos los casos, indicando un desplazamiento estadistico sélido hacia niveles
superiores de logro tras la intervencién.
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ABSTRACT

The effect of a learning module on the competency «solves quantity problems» is evaluated in 79 second-year secondary students at I.E.I.
No. 64095 «Elias Aguirre», Yarinacocha, Ucayali, Peru, using a single-group pretest—posttest design. The 20-item instrument, organized
into four dimensions with a four-level ordinal scale, showed internal consistency a = 0.907 (pilot sample, n = 15). A Bayesian ordinal
logistic regression model was used with prior distribution B ~ N(logit(0.60), 1) elicited from five experts; inference was carried out via
NUTS with 4 chains and 2 000 iterations, with convergence verified through R-hat < 1.01 and ESS = 400. Posterior means of B ranged
from 1.678 to 1.953, with 95 % credibility intervals excluding zero and P( B >0) = 1.000 in all dimensions, indicating a statistically robust
shift toward higher achievement levels following the intervention.
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1. INTRODUCCION

Segun los resultados de la mas reciente ronda del Programa para la Evaluacion Internacional de Estudiantes (PISA),
el Perl ocupa el puesto 64 entre 79 paises participantes en el area de matematica, con un promedio de 400 puntos.
Este valor supera los 387 obtenidos en 2015, pero permanece de modo significativo por debajo de la media OCDE y
de paises latinoamericanos de mayor rendimiento, como Chile (452) y Colombia (412). El 60.3 % de los estudiantes
peruanos evaluados no alcanza el nivel 2 de la escala PISA, es decir, no logra aplicar procedimientos elementales ni
interpretar resultados matematicos en situaciones cotidianas [10].

A nivel nacional, la Evaluacion Censal de Estudiantes (ECE) posiciona a la region Ucayali en el penultimo lugar entre
las 26 regiones evaluadas en matematica de segundo grado de secundaria: el 58.1 % de los estudiantes se ubica en el
nivel previo al inicio, el 29.9 % en inicio, el 8.0 % en proceso y Gnicamente el 4.1 % en el nivel satisfactorio. Este
perfil de rendimiento refleja un déficit pronunciado en la competencia «resuelve problemas de cantidad», entendida
en el Curriculo Nacional del Ministerio de Educacién del Perd (MINEDU) como la capacidad de desarrollar modelos
de solucién numérica, comprender el sentido numérico y de magnitud, construir el significado de las operaciones y
aplicar estrategias de calculo y estimacién en contextos variados [15].

Los estudiantes del segundo afio de la I.E.I. N.° 64095 «Elias Aguirre», del distrito de Yarinacocha, manifestaban
dificultades especificas para operar con ndmeros enteros y para trasladar situaciones problematicas del entorno a
expresiones numéricas formales, habilidades nucleares de la competencia seleccionada. En respuesta a este
diagnostico, se disefid un mddulo de aprendizaje de doce sesiones estructuradas de manera secuencial en torno a los
cuatro ejes de la competencia, con enfoque centrado en resolucidn de problemas y trabajo colaborativo mediado por
el docente.

! Email: rgamarras@unia.edu.pe



Puesto que la muestra fue seleccionada de forma no probabilistica, condicion frecuente en estudios de intervencion
educativa con acceso restringido [4][5], el analisis estadistico se apoy6 en un modelo bayesiano de regresion logistica
ordinal. La inferencia bayesiana permite incorporar el juicio de expertos como distribucion a priori y estimar la
distribucion a posteriori de los parametros del modelo sin exigir aleatoriedad en la muestra [7][8]. El objetivo del
estudio fue evaluar, mediante dicho modelo, el efecto del médulo sobre los niveles de logro de la competencia
«resuelve problemas de cantidad» antes y después de su aplicacién, cuantificando la incertidumbre del estimador
mediante intervalos de credibilidad bayesianos.

2. PRELIMINARES
La inferencia bayesiana combina una distribucion a priori g(6), que codifica el conocimiento disponible sobre el
parametro 6 antes de observar los datos, con la funcidon de verosimilitud f(x|0), que cuantifica la compatibilidad de los
datos observados x con el valor 0, para producir la distribucion a posteriori h(8]x) mediante el Teorema de Bayes
[91[12]:
h(@ | x) = f(x | 6) - 9(0) / f(x) 1)
El denominador f(x) = | f(x/0) g(8) dO actia como constante de normalizacion y garantiza que h(6|x) sea una
distribucion de probabilidad propia. A diferencia de la inferencia frecuentista, los parametros se tratan como variables
aleatorias, lo que permite formular enunciados probabilisticos directos sobre su valor y obtener estimaciones
puntuales, intervalos y probabilidades posteriores en una misma operacion. Las distribuciones a priori pueden ser
informativas, cuando provienen de estudios previos o de expertos, o débilmente informativas, en cuyo caso los datos
dominan la inferencia. Un resultado estandar de la teoria bayesiana establece que, cuando el tamafio muestral crece,
la distribucion a posteriori converge hacia la verosimilitud independientemente del prior elegido, lo que confiere
robustez a las conclusiones ante variaciones razonables de la especificacion inicial [7].
La regresién logistica ordinal modela la probabilidad acumulada de que la variable de respuesta ordinal Y no supere
la categoria i [1][6]. Dada la codificacion ascendente Y € {1, 2, 3, 4} = {En inicio, En proceso, Logro previsto, Logro
destacado}, el modelo de probabilidades proporcionales se expresa como:
logitP(Y<i|X)=a,—fX, 1=1,2,3 (2)
donde o; son los umbrales de corte (pardmetros de intercepcion propios de cada categoria, con la restriccion de
ordenamiento o < 0z < 03), X es la variable predictora dicotomica (X = 0: pretest; X = 1: postest), y B es el coeficiente
de regresion asociado a la intervencién. La funcion logit se define como logit(p) = In(p/(1-p)) y su inversa, la funcion
logistica, como logistic(z) = 1/(1 + e*—z). La supocision de proporcionalidad implica que el efecto de X sobre el logit
acumulado es el mismo para todos los umbrales, lo que simplifica la interpretacion: un inico coeficiente B caracteriza
el efecto de la variable predictora sobre toda la distribucién ordinal.
La interpretacion de B es la siguiente: si B > 0, entonces logit P(Y <i| X=1) <logit P(Y <1 | X=0) para todo i, lo que
equivale a decir que P(Y <i| X=1) <P(Y <1i| X=0). Dicho de otro modo, un coeficiente positivo reduce la probabilidad
acumulada de pertenecer a categorias inferiores en el postest y, de forma complementaria, incrementa la probabilidad
de alcanzar categorias superiores. La magnitud de  determina el tamafo del efecto: valores mas grandes implican un
desplazamiento méas pronunciado de la distribucién hacia niveles de logro mas altos.
En el marco bayesiano, los parametros del modelo (B, a1, a2, 03) reciben distribuciones a priori independientes y la
distribucion a posteriori conjunta satisface:
(B, a1, az, as | datos) o« f(datos | B, &) - g(B) - g(a1) - g(02) - g(03) (3)
Al no existir forma analitica cerrada para esta distribucién, se recurre al método de Cadena de Markov Monte Carlo
(MCMC). En concreto, se empled el algoritmo No-U-Turn Sampler (NUTS), una variante adaptativa del muestreo de
Hamilton que ajusta de forma automatica el nimero de pasos de la trayectoria y evita el comportamiento de retroceso
en U, logrando alta eficiencia en espacios paramétricos de dimension moderada [14]. La convergencia de las cadenas
se verifico mediante el estadistico R-hat (valores préximos a 1.00 indican convergencia entre cadenas) y el tamafio
efectivo de muestra ESS (valores suficientemente altos garantizan que las muestras son representativas de la
distribucion a posteriori).
La consistencia interna del instrumento se cuantifico con el coeficiente alfa de Cronbach [11][13][16]:
a=(k/tk—=1)) - (1 — 2S7/S?) 4)
donde k es el nimero de items, Si? la varianza del item i y S2 la varianza total de las puntuaciones. Valores a > 0.80
indican alta consistencia interna y valores > 0.90 se consideran muy altos [3]. La validez de contenido, que hace



referencia al grado en que el instrumento cubre de forma consistente el dominio conceptual medido, se evalu6
mediante juicio de expertos, procedimiento conceptualmente distinto de la consistencia interna [13].

3. METODOLOGIA

La muestra estuvo integrada por 79 estudiantes del segundo afio de educacién secundaria de la I.E.l. N.° 64095 «Elias
Aguirre», del distrito de Yarinacocha, regién Ucayali, seleccionados por muestreo no probabilistico intencionado
[4][5][15]. Se adoptd un disefio de un solo grupo con medicién pretest—postest: el mismo instrumento fue aplicado
antes y después del médulo de aprendizaje.

El médulo de aprendizaje se implementé en dos meses lectivos mediante 12 sesiones de 90 minutos cada una,
organizadas en cuatro bloques teméticos (adicion, sustraccion, multiplicacion y division de ndmeros enteros), con una
sesion introductoria operacional, una de operaciones combinadas y una de resolucion de problemas contextualizados
por cada operacion. La metodologia de cada sesién siguié el enfoque centrado en resolucién de problemas del
MINEDU: activacién de saberes previos, presentacion de una situacion-problema del entorno local, trabajo en equipo
con el docente como mediador, y sistematizacién colectiva del saber. La Tabla 3 lista las 12 sesiones y los contenidos
correspondientes.

Ses. Contenido Ses. Contenido
1 Adicion de nimeros enteros: operaciones 7 Multiplicacion de nimeros y signos en Z
2 Adicidn: operaciones combinadas 8 Multiplicacion: operaciones combinadas
3 Adicién: resolucion de problemas 9 Multiplicacion: resolucion de problemas
4 Sustraccion de nimeros enteros: operaciones 10 Division de numeros enteros: operaciones
5 Sustraccion: operaciones combinadas 11 Division: operaciones combinadas
6 Sustraccion: resolucion de problemas 12 Division: resolucion de problemas

Tabla 3. Sesiones del médulo de aprendizaje y contenidos trabajados (en parejas para economia de espacio).

El instrumento de evaluacidn const6 de 20 items de seleccion multiple (cuatro alternativas) distribuidos en cuatro
dimensiones de la competencia segln el Curriculo Nacional. Las puntuaciones por dimension (0-5 aciertos) se
convirtieron a la escala ordinal Y € {1, 2, 3, 4} definida en la Tabla 1. La validez de contenido fue establecida por
juicio consensuado de cinco expertos en didactica de la matematica. La consistencia interna se estimé con alfa de
Cronbach sobre una muestra piloto independiente de 15 estudiantes con caracteristicas similares a la muestra principal.

Variable dependiente Dimensiones N° items  Peso Escala ordinal Y

Resolucion de D1: Traduce cantidades a expresiones 5 1 1=En inicio [0-2] 2=En proceso [3] 3=Logro

problemas de cantidad numéricas pt/item previsto [4] 4=Logro destacado [5]
D2: Comunica su expresion sobre 5 1 1=En inicio [0-2] 2=En proceso [3] 3=Logro

nUmeros y operaciones pt/item previsto [4] 4=Logro destacado [5]
D3: Usa estrategias y procedimientos 5 1 1=En inicio [0-2] 2=En proceso [3] 3=Logro

de estimacion y calculo pt/item previsto [4] 4=Logro destacado [5]
D4: Argumenta afirmaciones sobre 5 1 1=En inicio [0-2] 2=En proceso [3] 3=Logro

las relaciones numéricas pt/item previsto [4] 4=Logro destacado [5]

Tabla 1. Estructura del instrumento, escala ordinal Y y umbrales de conversion por dimension.

Para la especificacidn bayesiana, los cinco expertos estimaron en sesién conjunta una probabilidad a priori de mejora
del modulo de mo = 0.60. Este valor se transformo a escala logit: po = logit(0.60) = In(0.60/0.40) = In(3/2) =~ 0.405, y
se utiliz6 como media de la distribucion a priori del coeficiente B. La desviacion estandar del prior se fijo en 6o =1,
lo que equivale a una distribucién moderada que asigna probabilidad apreciable a valores de B en el rango [~1.6, 2.4].
Esta especificacion es coherente con la literatura bayesiana educativa, donde priors con o entre 0.5 y 2 se consideran
informativas sin imponer efectos extremos. Los parametros de umbral recibieron distribuciones débilmente
informativas a; ~ N(0, 2). La Tabla 2 resume la especificacién completa y los criterios de convergencia verificados.



Especificacion bayesiana Valor / Descripcion

Distribucién a priori de 3 B ~ N(uo, 1), o= logit(0.60) = In(3/2) = 0.405
Distribucion a priori de o; (i =1, 2, 3) a; ~ N(0, 2), con restriccion ou < o2 < 03
Verosimilitud Regresion logistica ordinal proporcional de

probabilidades (Ec. 2)

Algoritmo MCMC NUTS (No-U-Turn Sampler)

Cadenas / iteraciones totales 4 cadenas x 2 000 iteraciones (1 000 de calentamiento)

Convergencia: R-hat < 1.01 en todos los parametros

Convergencia: ESS (bulk) > 400 en todos los parametros
Software PyMC — Python 3.12.4

Tabla 2. Especificacion de distribuciones a priori y configuracion del algoritmo MCMC.

4. RESULTADOS

4.1. Consistencia interna del instrumento

El coeficiente alfa de Cronbach obtenido sobre la muestra piloto (n = 15) fue a = 0.907, valor que acredita una
consistencia interna muy alta del instrumento. Este resultado indica que los 20 items miden de manera homogénea el
constructo de resolucion de problemas de cantidad en sus cuatro dimensiones, lo que permite confiar en que las
variaciones entre pretest y postest reflejan cambios reales en el nivel de logro y no artefactos de medicién.

4.2. Distribucion de niveles de logro: pretest y postest

La Tabla 4 presenta la distribucidn de los 79 estudiantes en cada nivel de logro, por dimensidn, en el pretest y en el
postest. En el pretest, el nivel En inicio concentrd entre el 72.15 % (D1) y el 92.41 % (D4) de la muestra, sin presencia
de logro destacado en ninguna dimensién. En proceso y logro previsto representaban en conjunto menos del 30 % en
D1y D2,y menos del 15 % en D3y D4.

Dimension Momento  En inicio n (%) En proceso  Logro previsto  Logro destacado n
n (%) n (%) (%)
D1: Traduce cantidades a expresiones Pretest 57 (72.15) 15 (18.99) 7 (8.86) 0 (0.00)
numericas
Postest 24 (30.38) 18 (22.78) 25 (31.65) 12 (15.19)
D2: Comunica su expresion sobre Pretest 59 (74.68) 16 (20.25) 4 (5.06) 0 (0.00)
nUmeros y operaciones
Postest 24 (30.38) 20 (25.32) 26 (32.91) 9(11.39)
D3: Usa estrategias y procedimientos de Pretest 68 (86.08) 7 (8.86) 4 (5.06) 0 (0.00)
estimacion
Postest 30 (37.97) 16 (20.25) 24 (30.38) 9(11.39)
D4: Argumenta afirmaciones sobre Pretest 73 (92.41) 6 (7.59) 0 (0.00) 0 (0.00)
relaciones numéricas
Postest 40 (50.63) 17 (21.52) 15 (18.99) 7 (8.86)

Tabla 4. Distribucion de estudiantes por nivel de logro en el pretest y el postest (n = 79).

En el postest se observo un desplazamiento generalizado y pronunciado hacia niveles superiores. El porcentaje de
estudiantes en En inicio disminuy6 en todas las dimensiones: —41.77 puntos porcentuales en D1, —44.30 en D2, —48.11
en D3 y —41.78 en D4. Simultineamente, 10s niveles de logro previsto y logro destacado pasaron de proporciones
minimas o nulas a valores comprendidos entre 27.85 % (D4: 18.99 % + 8.86 %) y 46.84 % (D1: 31.65 % + 15.19 %)
de la muestra. La dimensién de mayor avance relativo fue D1, y la de menor avance fue D4, lo que es consistente con
la naturaleza mas compleja de las capacidades de argumentacion matematica.



4.3. Estimaciones del modelo bayesiano ordinal

La Tabla 5 presenta las estimaciones a posteriori del coeficiente B y los intervalos de credibilidad bayesianos al 95 %
para cada dimensidn. Todos los diagnésticos MCMC confirmaron convergencia satisfactoria (R-hat < 1.01 y ESS >
400 en todos los parametros), garantizando la validez inferencial de las muestras MCMC.

Dimension B (media posterior) IC 95 % inferior 1C 95 % superior  P( > 0)
D1: Traduce cantidades a expresiones numericas 1.678 1.077 2.293 1.000
D2: Comunica su expresion sobre nimeros y operaciones 1.807 1.204 2.399 1.000
D3: Usa estrategias y procedimientos de estimacion 1.953 1.286 2.609 1.000
D4: Argumenta afirmaciones sobre relaciones numéricas 1.918 1.183 2.630 1.000

Tabla 5. Resultados del modelo bayesiano de regresion logistica ordinal: media posterior de B, intervalo de credibilidad al 95 %
y P(B>0).
Los coeficientes B posteriores fueron positivos en las cuatro dimensiones, con medias entre 1.678 (D1) y 1.953 (D3).

Los intervalos de credibilidad al 95 % excluyen el cero en su totalidad: el limite inferior mas conservador es 1.077
(D1), lo que indica que incluso en el escenario mas pesimista compatible con los datos (extremo inferior del intervalo
al 95 %), el efecto del médulo sobre la distribucion ordinal es positivo y sustantivo. La probabilidad posterior P(f >
0) es 1.000 en las cuatro dimensiones, es decir, la totalidad de las muestras MCMC a posteriori respalda un efecto
positivo.

Para interpretar la magnitud del efecto, considérese D3 (B = 1.953) como ejemplo. De acuerdo con el modelo
(Ecuacidn 2), la probabilidad acumulada de estar en el nivel En inicio o inferior (i = 1) en el postest es logistic(o: —
1.953), frente a logistic(ou) en el pretest. Dado que logistic es una funcion creciente, una diferencia de —1.953 en el
argumento implica una reduccion pronunciada en P(Y < 1 | postest) respecto a P(Y < 1 | pretest), consistente con la
caida observada de 86.08 % a 37.97 % en D3.

La robustez de las estimaciones frente a la especificacion del prior se infiere de la magnitud de las medias a posteriori
(1.678-1.953) en comparacién con la media del prior (o = 0.405): las estimaciones se ubican entre 3.1 y 4.8
desviaciones estandar del prior por encima de su media, lo que evidencia que los datos ejercen una influencia
dominante sobre la inferencia y que las conclusiones son insensibles a variaciones razonables en la especificacion a
priori.

5. CONCLUSIONES

El modelo bayesiano de regresion logistica ordinal, ajustado con prior informativo f ~ N(0.405, 1) derivado del juicio
de expertos y estimado mediante NUTS con diagndésticos de convergencia satisfactorios (R-hat < 1.01; ESS > 400),
proporciona evidencia estadistica de que la aplicacién del mddulo de aprendizaje se asocia a un desplazamiento hacia
niveles superiores de logro en la competencia «resuelve problemas de cantidad». Los coeficientes  positivos (1.678
a 1.953), los intervalos de credibilidad al 95 % que excluyen el cero y la probabilidad posterior P(f > 0) = 1.000 en
las cuatro dimensiones constituyen evidencia bayesiana coherente y robusta del efecto de la intervencion.

Desde el punto de vista pedagogico, la dimensién con mayor desplazamiento fue D3 «Usa estrategias y procedimientos
de estimacion y calculo» (f = 1.953), seguida de D4 «Argumenta afirmaciones sobre las relaciones numéricas» (f =
1.918). Este resultado sugiere que el enfoque de resolucion de problemas del mddulo, que exige seleccionar
procedimientos y justificar razonamientos, fue singular y eficaz en activar capacidades de orden aplicado. La
dimension D1 «Traduce cantidades a expresiones numéricas» (B = 1.678), si bien muestra evidencia clara de mejora,
registré el menor desplazamiento relativo, lo que indica que la representacion simbélica formal requiere mayor tiempo
de consolidacion en el contexto estudiado.

La metodologia bayesiana adoptada es pertinente para este tipo de estudios, en los que el muestreo aleatorio no es
factible: la incorporacion explicita del conocimiento experto como prior, la estimacion distribucional completa de f3,
en lugar de un Unico valor puntual, y el reporte de probabilidades posteriores directamente interpretables ofrecen una
cuantificacion del efecto mas informativa que los contrastes de hip6tesis nula clasicos. Las estimaciones son estables
bajo el prior especificado, dado que los datos dominan de forma clara la inferencia. Estudios futuros con disefios
cuasiexperimentales que incluyan un grupo de comparacidn, asi como mediciones diferidas, permitiran corroborar y
extender las conclusiones aqui presentadas.
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