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Resumen

Los procesos inferenciales de nifios de cuatro afios de edad son observados utilizando una tarea de coordinacién de hasta cinco
criterios de clasificacién. Se encontraron tres tipos de razonamientos probabilisticos: adivinanza (37,8%), transicional (22,2%)
resolutorio (40%). La bisqueda tipo adivinanza es el esbozo de una relacion entre “bisqueda espacial” y reduccion del espacio
muestral sobre la base de las acciones concretas (intervenciones) aplicadas directamente a la tarea. La busqueda tipo transicional
es un laboratorio de experimentacién que le permite al nifio observar la relacion entre las intervenciones y el resultado de dichas
accionesdondeseagenciaunaprobabilidadcondicionalintra-variable. Labuisquedatiporesolutoriocristalizaunacoordinaciénque
implicaoperacionesclasificatoriasconnivelessofisticados de abstraccion porque sedemandalaintersecciondedosomas variables.
Palabras clave: Probabilidad condicional, redes bayesianas, funcionamientos inferenciales

BAYES’ MODELS AND COMPLEX INFERENTIAL FUNCTIONING
Abstract

Inferential processes in four year old children are observed using a task that involves coordinating up to five classification
criteria. Three types of probabilistic reasoning were found : riddle (37.8%), transitional (22.2%) and solving (40%). The
riddle search type is the outline of a relationship between “space search” and sample space reduction based on individual
concrete actions (interventions) applied directly to the task. The fransitional search type is an experimental laboratory that
allows the child to observe the relationship between interventions and the outcome of those actions where an intra-variable
conditional probability is generated. The solving search type crystallizes a coordination that involves classification operations
with sophisticated levels of abstraction since they demand the intersection of two or more variables.
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Resumo

Os processos inferenciais de criangas de quatro anos sdo observadas através de uma tarefa de coordenacio de até cinco
critérios de classificagdo. Encontramos trés tipos de raciocinio probabilistico: adivinhanca (37,8%), de transi¢do (22,2%),
resolutério (40%). A pesquisa tipo adivinhanga é o esbogo de uma relagio entre “pesquisa espacial” e reduc@o do espaco da
amostra com base em ac¢des concretas (operagdes) aplicadas diretamente para a tarefa. A pesquisa do tipo de transicdo é um
laboratdrio de experimentagdo que permite a crianga observar a relagdo entre as intervencdes e os resultados destas acdes,
onde se agencia uma probabilidade condicional intravaridvel. O tipo de pesquisa resolutdrio cristaliza uma coordenacdo que
envolve operacdes classificatdrias com niveis de abstracio sofisticados, ja que se exige a interse¢@o de duas ou mais varidveis.
Palavras-chave: funcionamentos inferenciais, probabilidade condicional, redes bayesianas
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Este texto forma parte de los resultados de una investigacion titulada Redes Bayesianas en el estudio de la variabilidad en nifios
pequerios, financiada por la Universidad del Valle en 2005 en una convocatoria abierta, investigacion de donde deriva otro proyecto con el
que el primer autor ha trabajado su tesis de doctorado en Psicologia en la misma universidad.
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En el marco de los estudios sobre el razonamiento causal,
el objetivo de este estudio es explorar las combinaciones, re-
lativamente complejas, que pueden alcanzar funcionamientos
inferenciales articulados a funcionamientos clasificatorios en
nifios y nifias de cuatro afios de edad, a partir del uso de redes
bayesianas (o llamadas también redes causales de bayes).

Para comenzar hay que decir que las explicaciones cau-
sales del nifio han sido objeto de estudio por afios bajo di-
versas orientaciones. Este interés no es extrafio ni sorpren-
dente, dado el papel que juega la causalidad en la ciencia.
La posibilidad de establecer relaciones legales, descubrir
causas y hacer predicciones corresponde a la naturaleza
misma del pensamiento inferencial y tiene una relacion es-
trecha con las preguntas bésicas del trabajo cientifico. En
ese contexto, es apenas logico que el desarrollo cognitivo
aborde el estudio de las explicaciones causales.

Las explicaciones causales fueron introducidas al desa-
rrollo cognitivo por Piaget desde el marco de los intercam-
bios entre operaciones l6gico-matemadticas y las acciones
de los objetos (Piaget & Garcia, 1971). Posteriormente se
ha trabajado la capacidad del nifio para formular y compro-
bar hipétesis (Kuhn, Amsel, & O“Loughlin, 1988; Mark-
man, & Gentner, 2001), la relacién entre el razonamiento
cientifico y las inferencias causales (Kuhn, 2001; Kuhn &
Pearsall, 2000; Kuhn & Dean, 2004; Zimmerman, 2000,
2006). También se han estudiado las explicaciones causa-
les dentro del marco de la relacion entre evidencia y teoria,
bajo la luz del disefio de experimentos en el procesamiento
de la informacién (Klayman, & Ha, 1987; Klahr, 2000).

En la perspectiva de la probabilidad condicional, el es-
tudio en términos de “poder causal” y la covariacién entre
causas y efectos (Cheng, 1997; Cheng & Novick, 1992)
ha sido otro de los campos desde el cual abordar las rela-
ciones causales. Se estudia la probabilidad de que el efec-
to “e” ocurra en presencia de la causa “x” [P (e/x)] menos
la probabilidad de que el efecto “e” ocurra en ausencia
de la causa “x” [P (e/-x)], Las probabilidades condicio-
nales en este modelo (Cheng, 1997) son estimadas por la
frecuencia relativa de eventos donde el efecto ocurre en
presencia y/o en ausencia de la causa.

El estudio del razonamiento causal a partir de sus con-
secuencias o “el problema de las causas a través de los
efectos observados”, atribuido a Tomas Bayes? (Restrepo
& Gonziles, 2003 p 84), ha sido uno de los campos que
més ha permeado el interés de los cognitivistas (Gigeren-
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zer & Todd, 1999). Una tendencia actual de este enfoque
son los estudios que se caracterizan por adoptar las redes
bayesianas como un modelo matematico de las inferen-
cias y una clase de légica causal inductiva (Tenenbaum,
Kemp & Shafto, 2007). Se trata de estudios que conside-
ran que las redes bayesianas son representaciones abstrac-
tas, coherentes, estructuradas y que bajo ciertas condicio-
nes se pueden inferir los patrones de la evidencia (Gopnik
& Schulz, 2004). Con el simil de la epidemiologia se
indaga el tipo de evidencia que proporciona la informa-
cién proveniente de relaciones causales que carecen de
una conexién espacio-temporal precisa (Kushnir, Gopnik,
Schulz & Danks, 2003). Estos estudios mostrarian que los
nifios desde muy temprano estarian en capacidad de de-
ducir diversas estructuras causales que se encuentran en
el mundo.

Las redes bayesianas son modelos privilegiados para
evidenciar la manera cémo ocurre el aprendizaje causal
porque permiten rastrear las intervenciones y evidenciar
las relaciones puestas en juego, utilizando representacio-
nes gréficas de la observacion y/o de las intervenciones
sobre la tarea (Kushnir & Gopnik, 2005). Una red baye-
siana se puede utilizar como algoritmo para establecer
un sistema de predicciones con un alto nivel de precisién
(Gopnik & Schulz, 2004).

La investigacién que toma como modelo las redes ba-
yesianas ha podido identificar, por ejemplo, que los nifios
de dos afios y medio pueden discriminar patrones de inde-
pendencia o dependencia condicional y pueden inferir re-
laciones causales (Gopnik & Glymour, 2006). Los nifios
desde muy pequeiios utilizan teorfas intuitivas para hacer
predicciones causales, proporcionar explicaciones y ope-
rar sobre la causalidad contra-factual (Gopnik & Schulz,
2004). Entre esos estudios se ha podido establecer que los
niflos pueden inferir una causa comun y causas indepen-
dientes (Kushnir et. al, 2003).

El formalismo bayesiano de predicciones e inferencias
amplia y diversifica el espectro de los disefios experimenta-
les que pueden verificar relaciones de naturaleza mas com-
pleja (Glymour, 2003). En ese contexto, Glymour (2001)
convoca a trabajar a la luz de alternativas que den cuen-
ta de la complejidad subyacente a las relaciones causales.
(Cudles son esas alternativas? Precisamente las cadenas de
multiples causas que afectan unas a otras, causas interacti-
vas, factores no observados influenciando tanto los efectos

Segin la historia del pensamiento estadistico inferencial, la nocién de probabilidad estd referida a nombres como los de Pascal,

Fermat, Huygens, Cardano, Bernoulli, entre otros y parece haber surgido desde el siglo XVII (Hacking, 1995; Restrepo y Gonzalez,
2003). “Alrededor de 1660 gran cantidad de personas en forma independiente dieron con las ideas bdsicas de la probabilidad... desde ese
momento y en los pasados 300 afios aparecen numerosas teorias sobre la probabilidad. Una de esas teorias se le atribuye a Tomas Bayes,

nacido en 17027, (Hacking, 1995 pag 24).
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como las potenciales causas, ausencia o presencia de co-
nocimiento previo, el orden de tiempo separando causa y
efecto, dependencias deterministas y probabilisticas, entre
otros (Glymour, 2001).

Las redes bayesianas instrumento en la modelizacion de
los funcionamientos inferenciales

En este estudio, las redes de bayes son utilizadas para
acceder a un lenguaje formal que representa la estructura
causal como herramienta para la prediccion del resultado
del mecanismo inferencial (Spirtes, Glymour & Scheines,
1993). La propuesta es adoptar las redes bayesianas para
estudiar la naturaleza relacional de un sistema de inferen-
cias que resulta diverso y complejo, distinto a la inferen-
cia inductiva lineal de tipo antecedente-consecuente.

¢ Por qué las redes bayesianas?

Se parte de la idea de que una red bayesiana es un
modelo que permite mapear la actividad inferencial del
nifio en términos de probabilidades. La topologia de la
red codifica la relaciéon de dependencia o independencia
condicional entre las variables de la tarea lo que permi-
te crear un modelo grafico probabilistico de la actividad
inferencial y clasificatoria del nifio y a su turno permite
crear un modelo probabilistico de la tarea.

En este estudio, ademas, se trabaja con situaciones de
resolucion de problemas, de manera que se pueda obser-
var la forma como las acciones del nifio o nifia condi-
cionan las acciones futuras en la medida que la tarea va
cambiando de estado (caracteristica de una distribucion
hipergeométrica). Puede afirmarse que los procesos son
relativos tanto al sujeto como a la naturaleza de la tarea”
(Pascual-Leone & Johnson, 1991). De esta manera se
puede dar cuenta de los procesos inferenciales y clasifi-
catorios del nifio, momento a momento, en funcion del
cambio de estado de la tarea.

El andlisis de tarea coadyuva al proceso de abstraccion
de las variables (nodos) que son relevantes para la estruc-
tura de la red. Este proceso permite definir la naturaleza
cualitativa de la red porque se establecen los nodos y se
especifica un modelo de los procesos ideales que permi-
ten solucionar la tarea (Orozco-Hormaza, 2000. p. 139).
Obtener la estructura de la red bayesiana se denomina
“aprendizaje estructural” (Pearl, 1988).

El siguiente paso consiste en delinear las relaciones
de dependencia e independencia entre las variables in-
volucradas en la tarea a partir del desempefio de los ni-
fos. Esta etapa se denomina “aprendizaje paramétrico”
el cual permite avanzar en la construccidn cuantitativa
de la red desde el punto de vista de la distribucién de
probabilidad.

Este mapa es al tiempo cualitativo porque denota la re-
lacién que se establece entre los nodos y cuantitativo por-
que define la distribucién de probabilidad asociada a la red.
La arquitectura de la red y su graficacion permite avanzar
en la comprension del comportamiento del sistema y esta-
blecer los referentes causales que subyacen al proceso.

La propuesta de muchos cognitivistas entonces es re-
gistrar la manera como el niflo infiere la estructura causal
y los patrones de la probabilidad condicional (o incon-
dicional) con base en la observacion de acontecimientos
relacionados con las consecuencias (Sobel, Tenenbaum y
Gopnik, 2004). Por ejemplo: ver animaciones “repetidas”
de un raton escapando de un laberinto les permite a Baker,
Tenenbaum y Saxe (2006) explicar cémo las personas ra-
zonan sobre y predicen las acciones de un agente inten-
cional (Baker, Tenenbaum & Saxe, 2006).

La diferencia de nuestra propuesta estriba en mapear
la actividad del nifio frente al uso de criterios de clasifi-
cacion con el objeto de traducir los funcionamientos infe-
renciales en un conjunto de probabilidades del uso de la
evidencia de la tarea.

Una tendencia generalizada de estudios proponen tareas
que implican “descubrir” la regla subyacente de probabili-
dad que gobierna el comportamiento del agente intencional
(Baker, Tenenbaum & Saxe, 2006) o “descubrir” el patrén
de comportamiento de una maquina de Blickets (Gopnik
& Sobel, 2000; Gopnik, Sobel, Schulz & Glymour, 2001;
Sobel, Tenenbaum, & Gopnik, 2004). A partir de este para-
digma de investigacién se aduce que los nifios utilizan sis-
temas cognitivos especializados para recuperar un “mapa
causal” donde la inferencia puede incluir cdlculos similares
a los utilizados por las redes causales de Bayes (Gopnik
et al., 2004). En contraste, el presente estudio recupera el
punto de vista del nifio donde las situaciones de resolucion
de problemas se constituyen como escenarios privilegiados
para exigir el uso de funcionamiento inferenciales y clasifi-
catorios del nifio. En ese contexto, no se trata confirmar que
los desempeiios de los nifios dan cuenta de la utilizacién de
cdlculos similares a los empleados por una red bayesiana.
Nuestra propuesta apunta a restituir el itinerario del nifio
a partir de una red de probabilidad y mapear ese itinerario
con un modelo grafico de probabilidad conjunta sin llegar a
asumir que la actividad mental del nifio se asemeja al fun-
cionamiento de una red bayesiana.

Desde esta perspectiva se utilizan las redes bayesia-
nas para representar la independencia condicional de una
variable (o conjunto de variables) dada otra(s) variable(s)
inmersas en la tarea. La topologia de la red refleja la es-
tructura causal de la tarea y la semdéntica global de la red
define la distribucién conjunta como producto de distri-
buciones condicionales locales y especificas a cada tipo
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de funcionamiento inferencial. Las redes bayesianas es-
pecifican las relaciones de dependencia e independencia
entre las variables y dichas relaciones son cuantificadas
por asociaciones a una distribucién de probabilidad con-
dicional para cada nodo (Galdn, Arroyo-Figueroa, Diez
& Sucar, 2007).

Problema

El objeto de este estudio es analizar el uso de la clasi-
ficacion en nifios de cuatro afios de edad frente a una tarea
que implica el uso de cinco variables cada una de ellas
con dos valores posibles. Desde un punto de vista cualita-
tivo, se trata de representar como los nifios relacionan los
valores que pueden tomar las variables. Desde un punto
de vista cuantitativo se trata de obtener una medida pro-
babilistica de la importancia de las variables implicadas
en el problema.

La tarea propone una relacién implicita entre cinco va-
riables ofreciendo con ellas evidencia para determinar el
uso de los atributos de clasificacién. Ademas, estd disefia-
da para que cada atributo tenga una distribucion uniforme,
es decir cada uno de los atributos estd presente en igual
cantidad. Cada accién del nifio va cambiando el estado de
la tarea y la distribucién de los atributos es un indicio de
las hipétesis que el nifio despliega para resolver la tarea.

Se propone, entonces, explorar lo que las redes baye-
sianas arrojan sobre el funcionamiento cognitivo de los
nifos. El esquema de trabajo consiste en el seguimiento
microgenético del desempefio de un nifio al interior de
cada intento, concatenado con la secuencia de 20 intentos
de resolucion.

Desde el punto de vista de las acciones se pretende
operacionalizar la dindmica de clasificacion del nifio, la
secuencia del nifio da cuenta de la permanencia en un
atributo o la transicion entre diferentes atributos de cla-
sificacién. La movilizacién entre diferentes atributos se
captura en una red de estados bayesianos modificados a
partir de la intervencion del nifio y que son susceptibles
de ser representados a partir de modelos gréficos. Frente a
las respuestas obtenidas a través del cambio de estados de
la tarea se puede inferir como el nifio puede obtener nue-
va informacién tomando muestras aleatorias de diferentes
atributos o desplegando una bisqueda en profundidad a
lo largo de un atributo de clasificacion (que en una red se
denomina nodo).

Los diferentes tipos de busqueda se evidencian en la
secuencia de acciones del nifio, es decir a partir de las
elecciones sobre uno o varios atributos asi como en la
transicion entre diferentes atributos de clasificacion.

METODO

Participantes

Se trabaj6 con una poblacién de 34 nifios (15 nifios y
19 nifias) de cuatro afios de edad (rango de 4 afios a 4 aflos
y 3 meses). Los participantes provenian de jardines infan-
tiles pertenecientes a la misma franja socio-econdémica —
media y media alto (que segtn la clasificaciéon del DANE
son los estratos 4 y 5). Su participacion en el estudio re-
quiri6 de la consulta previa a las familias y del libre arbi-
trio del nifio o nifia.

Materiales

La tarea se presentd en una situacion de resolucién de
problemas y bajo la forma de un tablero digital (del tama-
fio del monitor de computador estandar 40 x 50 cms), de
32 casillas configuradas a partir de la combinacién fac-
torial de cinco variables: Género (nifio o nifia), Color de
pelo (castafio o amarillo), Gorro (con gorro o sin gorro),
Color de la camisa (azul o roja) y Gesto (sonrisa 0 no
sonrisa). Cada una de estas variables tiene dos valores po-
sibles como se observa en la figura 1.

SN GORRO = 16 CON GORRO = 16
PELO CASTAND = 76 PELO RUEIO = 76
SERIOS = 16 SONRIENTES = 76
CAMISAS AZULES = 76 CAMISAS ROWS = 16
MINOS = 76 MINKS = 16

Figura 1. Dimensiones de las variables de la tarea, a saber: Acceso-
rio, Color de Cabello, Actitud, Color de Camisa y Género.

La tarea funciona como un juego de adivinanzas y pre-
guntas porque el que el nifio o nifia debe descubrir la cari-
ta que el investigador tiene en mente (véase figura 2 don-
de se presenta la configuracion de la primera pantalla).

El juego se basa en encontrar la carita en el menor
nimero de movimientos (jugadas sobre las caritas) y la
formulacién de preguntas que se puedan contestar con un
si 0 no (;Es un nifio? ;Tiene pelo amarillo?). El plantea-
miento de preguntas muestra los atributos que el niflo uti-
liza para realizar la bisqueda.

Existen dos procedimientos combinados para que el
nifio resuelva la tarea, las preguntas explicitas del nifio,
sobre la presencia de atributos, conocimiento que reduce
el nimero de posibles candidatos (espacio de bisqueda) y
la interseccion de dos o mds eventos conlleva a reducir el
espacio muestral hasta alcanzar una probabilidad de ocu-
rrencia P(E)=1. Dicho conocimiento cambia el estado de
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la tarea sin que esto implique un cambio empirico (real)
sino que el cambio opera en la estructura condicional de
la distribucién de los valores de las variables.

El otro procedimiento son las acciones de eleccion so-
bre la posible carita. En efecto, la secuencia de elecciones
del nifio da cuenta de la permanencia en un atributo o la
transicion entre diferentes atributos de clasificacion. Igual-
mente, esas elecciones permiten operacionalizar la dindmi-
ca de clasificacion del nifio. La movilizacion entre diferen-
tes atributos se captura en una red de estados bayesianos
modificados a partir de la intervencion del nifio y que son
susceptibles de ser representados a partir de modelos gra-
ficos. Frente a las respuestas obtenidas a través del cambio
de estados de la tarea se puede inferir como el nifio puede
obtener nueva informacién tomando muestras aleatorias de
diferentes atributos o desplegando una bisqueda en pro-
fundidad a lo largo de un atributo (nodo) de clasificacion.

PP AT

9lalslelelalele
OPPDBDPDN
AP

Figura 2. Configuracién de la primera pantalla con 32 personajes y
la combinacién factorial de las cinco variables.

Procedimiento

El procedimiento de cada aplicacidn es individual y tie-
ne una duracién que oscila entre 5 y 15 minutos (aproxi-
madamente). La recoleccion de los datos se realizd en el
jardin infantil utilizando un computador portatil donde
previamente se instalo el programa Rostrox®. Frente a la
pantalla del computador se formularon breves conversato-
rios, individuales y semi-estandarizados entre nifio y expe-
rimentador. Durante una fase de familiarizacion se verificd
que cada participante comprendiese el objetivo de la tarea,
se identificaron cada uno de los atributos y se aseguraron
aspectos técnicos como el uso del ratén del computador.

Registros y medicion

Los registros de los desempefios de los se realizaron
con el software “Rostrox” disefiado especificamente para el
estudio. El programa “Rostrox” genera para cada nifio una
hoja de célculo “Excel” donde se registran las elecciones de
cada carita y se especifican los valores para cada una de las
variables. También se registran las coordenadas espaciales
(cuatro columnas y ocho filas) y el tiempo de pausa entre
cada secuencia de accién. Adicionalmente, se registran
las preguntas del nifio teniendo en cuenta la secuencia de
movimientos en el tablero.

La secuencia de acciones del nifio da cuenta de los atri-
butos utilizados para encontrar la carita objetivo. El tipo de
estrategia traduce la dindmica inferencial del nifio frente a
la busqueda, la secuencia da cuenta de la permanencia en
un atributo (o movilizaciones) frente a las respuestas (nue-
va evidencia) obtenidas a través de sus preguntas.

Diserio

Es un estudio con re-aplicaciones a lo largo de dos me-
ses, con intervalos de quince dias entre cada aplicacidn.
En cada aplicacidn se presentan 5 experimentos con el ob-
jetivo de recuperar el mayor nimero de desempefios en un
espacio corto de tiempo a través de las medidas repetidas.
Se trata de una estrategia microgenética de recoleccién
de informacién disefiada con el propdsito de obtener una
muestra adecuada del funcionamiento cognitivo del nifio.

Puntajes

Se construyen nueve puntajes de acuerdo con el abor-
daje microgenético que se ha venido utilizando en los 1l-
timos afos en los trabajos del equipo de Puche-Navarro
(Puche-Navarro & Ossa, 2006). Una escala de nueve pun-
tajes permite ampliar (como con una lupa) el rango para
precisar el nivel de comprensién del nifio. Los nueve pun-

3 Latarea “Caritas” fue traducida en un software por Juan Carlos Ossa.
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tajes dan cuenta en mayor detalle de los funcionamientos
que lo que arroja una escala de sélo tres puntajes. La con-
secuencia es que se amplia la densidad de las mediciones,
y esa mayor informacién sobre la naturaleza de los proce-
sos es mas pertinente. (véase tabla 1).

Los cambios de estado de la tarea traducen la distribu-
cién de probabilidad de cambio y transicién de las estra-
tegias del nifio y la movilizacién dindmica de su actividad
cognitiva. Un solo movimiento del nifio implica un cam-
bio en 5 variables de la tarea. Dicha combinacion factorial
de las variables en cada uno de las caritas agencia el cam-
bio en la distribucién de la probabilidad en la medida que
se selecciona un elemento y se evidencia la propagacion
de probabilidad en cada uno de los nodos. Esto significa
que la estructura de la tarea es dindmica en el sentido en
que la probabilidad de todos los elementos se modifica a
partir de la interaccién con el sujeto.

Las hipdtesis no confirmadas por preguntas pueden
traducir la probabilidad subjetiva (sesgo) que los nifios le
asignar a la ocurrencia de un evento.

Cuando los participantes preguntan y obtienen infor-
macidén del valor de una variable se reduce el 50% del
espacio de la tarea, por ejemplo preguntar por el color de
peloy “saber” que la carita que se debe encontrar tiene el
pelo amarillo descarta la mitad de las caritas porque las
demds tienen pelo castaiio.

El problema que el nifio debe resolver es encontrar 1
caritas de 32 posibles. El espacio de busqueda esta con-
formado por 5 variables binarias que guardan relaciones
inter-dependientes entre si dada su estructura factorial. El
niflo o la nifia deben identificar la solucién con base en
cada variable y tomar la decisién utilizando la informa-
cién que obtiene de sus preguntas. La eleccion de cual-

Tabla 1
Niveles de Puntuacion

quiera de las variables es una probabilidad que supone
la modificacién simultdnea de todas las otras variables
inmersas en la tarea. Dada la estructura binaria de las va-
riables, los estados de la tarea se definen en cada eleccion
del nifio y responden al cilculo de una probabilidad des-
conocida cuya informacién proviene de una o hasta cinco
fuentes de informacion.

Una vez que se conoce la estructura cualitativa del mo-
delo probabilistico (la factorizacion de la funcion de proba-
bilidad), la estructura cuantitativa de un modelo particular
se define mediante la asignacion de valores numéricos a los
pardmetros asociados a las funciones de probabilidad con-
dicionada que intervienen en la factorizacién del modelo.

RESULTADOS

Con el propésito de aproximarnos al funcionamien-
to inferencial y clasificatorio de un nifio o nifia de cuatro
afios, iniciamos este apartado con las siguientes preguntas:
(Cémo articulan la informacién procedente de cinco dife-
rentes variables? ;Cémo identifican las variables més per-
tinentes y cuales las que se excluyen? Para responder estas
preguntas los resultados se clasificaron en una escala de
medicién que arrojaron tres tipos de busqueda. Ellas son:
Tipo Adivinanza, Tipo Transicional y Tipo Resolutorio.

La busqueda tipo Tipo Adivinanza se caracteriza por
funcionar al azar, cuando el nifio realiza barridos espa-
ciales y/o el uso de atributos que no le corresponden a
la carita que se debe encontrar. Con este tipo de busque-
da, cualquiera de las 32 caritas de la pantalla puede ser
seleccionado (100% de la pantalla) y la probabilidad de
encontrar el objeto en el primer movimiento es 3,125%
(véase figura 3).

Buscar 1 entre 4
Buscar 1 entre 2

Buscar 1 de 1

Nivel 1 La busqueda es aleatoria o se hace siguiendo Barridos Espaciales.
Utiliza cuatro, tres o dos Rasgos del personaje de manera Aleatoria (+) tres, dos o un
rasgo de manera centrada. Es decir, busca con base en atributos que no corresponde
al personaje (no han sido confirmados), por ejemplo personajes con camisa Azul y

Nivel 2 el personaje final tiene camiseta Roja).

Nivel 3 Utiliza Un Atributo de manera consistente (+) cuatro Aleatorios

Nivel 4 Un atributo que corresponde (+) tres aleatorios (+) un atributo que no corresponde.

Nivel 5 Dos atributos que corresponden (+) tres aleatorios.

Nivel 6 Utiliza dos (+) dos o uno aleatorio (+) dos o uno que no corresponde.

Nivel 7 Utiliza tres que corresponden con el personaje.

Nivel 8 Utiliza cuatro que corresponden con el personaje.

Nivel 9 Utiliza cinco que corresponden con el personaje.
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SinGorro
Castaﬁo Amarillo
Serio| 45 ] Sonriente| 45 |
Azul| 0% Rojo| 05
Nifo| 45 Nifa £y

Gorro

KIS

Figura 3. Distribucién de probabilidades en la bisqueda tipo Adi-
vinanza

En la Figura 3 se observa que la distribucion para to-
das las variables es del 50%. Lo anterior significa que
cualquiera de las alternativas puede ser seleccionada.

El segundo tipo de bisqueda que se ha denominado
tipo transicional estd condicionado por el uso sistematico
de una sola variable, es decir, esta regulada con base en la
eleccién de un atributo especifico en las caritas selecciona-
das. Solo 16 caritas de la pantalla pueden ser seleccionados
(50% de la pantalla) y la probabilidad de encontrar el obje-
to en el primer movimiento es 6,25% (véase figura 4).

Sin Gorro
Castaﬁo Amarillo
Serio Sonriente

Azul| 45 Rojo| 05
Nifo| 4% Nina £y

Gorro

SIS

Figura 5. Distribucion de probabilidades en la buisqueda tipo re-
solutorio

En la Figura 5 se observa que la variable “Gorro” tiene
una distribucién para la caracteristica “Sin Gorro” igual
al 100%. La variable “Color de Pelo” en la caracteristica
“Color Castaiio” es igual al 100%. La variable “Gesto” en
la caracteristica “No sonrisa” es igual a 100%. Lo anterior
significa que las alternativas seleccionadas por los partici-
pantes son los personajes que no tienen gorro, que tienen
pelo castafio y que no sonrien.

Pero veamos ahora de manera global el cuadro general
de como se distribuyen los desempefios de nifios y nifias
frente a la tarea

Sin Gorro

Castafno| 45 Amarillo| 5
Serio| 45 Sonriente| 45
Azull g5 Rojo| 4¢
Nifo| 45 Nina| 4%

Gorro

Figura 4. Distribucion de probabilidades en la bisqueda tipo tran-
sicional

En la figura 4 se observa que la variable “Gorro” tiene
una distribucién para el atributo “Sin Gorro™ igual al 100%.
Lo anterior significa que las alternativas seleccionadas por
los participantes son las caritas que no tienen gorro.

Finalmente, el tercer tipo de busqueda denominado
tipo resolutorio se caracteriza por utilizar dos o mds va-
riables. Si la busqueda estd guiada por dos variables, s6lo
ocho caritas de la pantalla pueden ser seleccionados (25%
de la pantalla) y la probabilidad de encontrar el objeto en
el primer movimiento es de 12,5%. Si la busqueda esta
guiada por tres variables, solo cuatro caritas de la pantalla
pueden ser seleccionados (12,5% de la pantalla) y la pro-
babilidad de encontrar el objeto en el primer movimiento
es de 25%. Si la busqueda esta guiada por cuatro variables
s6lo dos caritas de la pantalla pueden ser seleccionados
(6,25% de la pantalla) y la probabilidad de encontrar el
objeto en el primer movimiento es de 50%. Si la busque-
da estd guiada por cinco variables, sélo una carita de la
pantalla puede ser seleccionado (3,125% de la pantalla) y
la probabilidad de encontrar el objeto en el primer movi-
miento es de 100% (véase figura 5).

- Distribucion en 3 modalidades de busqueda

22.2%

Adivinanza

Condicional 1 Condicional 2

Figura 6. Distribucién del grupo de participantes en los tres tipos
de busqueda

Los resultados que se observan en la figura 6, global-
mente muestran que el 37.8% de los participantes realizan
una bisqueda del tipo adivinanza es decir proceden por
azar. Por otra parte, un 22,2% de los participantes utilizan
solamente una variable para realizar una bisqueda regu-
lada por una condicién a lo largo de todo su desempeiio.
Finalmente, el 40% de los participantes utiliza dos o mds
variables para condicionar la bisqueda.

Tomados en forma conjunta, los datos muestran que
un 62,2% de los nifios sobrepasan el puntaje dos, que es
el puntaje a partir del cual se puede afirmar que los nifios
realizan una busqueda condicional, y que hemos denomi-
nado transicional. En cambio el 38,4% de los nifios rea-
liza una busqueda aleatoria. Lo anterior quiere decir que
un ndmero significativo de nifios de cuatro afios identifica
una variable entre las cinco variables presentes. y realiza
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una bisqueda sistemdtica siguiendo por lo menos una va-
riable en profundidad.

El hecho de que un 62,2% de los participantes identifi-
que la estructura de los datos al utilizar al menos una varia-
ble la posibilidad de la disyuncién, da cuenta de que ellos
logran reducir sistemdticamente el espacio de buisqueda al
aislar los criterios para los posibles candidatos en un grupo
determinado por dicho criterio. Esta operacién de clasificar
los objetos a partir de sus dimensiones implica crear una
“region” donde se distribuyen tales propiedades. Mas in-
teresante atn resulta la bisqueda tipo resolutorio donde se
debe hacer la disyuncidn de cada variable pero simultinea-
mente se debe hacer la conjuncién de las dimensiones iden-
tificadas como relevantes para encontrar el objetivo. Esta
operacién mental permite a los nifios reducir el espacio de
buisqueda al covariar dos o més criterios de clasificacion.

Cuando el nifio empieza a utilizar un criterio de mane-
ra consistente para ‘buscar el personaje’, se trata de una
bisqueda condicionada a partir de la informacién previa.
Este uso consistente de una implica utilizar la informa-
cién obtenida a partir de las preguntas o de la informacién
que le dan las elecciones.

La pregunta inicial buscaba saber como explora el
nifio la informacién, cuando la bisqueda de un personaje
en un espacio topoldgico, y que involucra cinco criterios
simultdneamente y que, por consiguiente, involucra com-
binaciones condicionales. ;Como articula diferentes cri-
terios y cémo se dan estos funcionamientos inferenciales?
(Cdémo identifican cuales son mas pertinentes unos crite-
rios y excluyen otros? ; Cémo opera la transicion entre los
diferentes criterios?

Tabla 2
Frecuencia de Juan Diego de acuerdo a la eleccion de los diez pri-
meros personajes en el segundo tablero de bisqueda.

Género Total
Ninas Nifios
) No sonrie 1 8 9
Actitud -
Si sonrfe 0 1 1
Total Total 1 9 10

En la tabla 2 se observan los primeros diez movimien-
tos de Juan Diego y se ilustra el seguimiento de la caracte-
ristica “nifio” de manera centrada (nueve de diez eleccio-
nes) y el seguimiento de la caracteristica “No sonrie”. La
prueba binomial arroja una significancia exacta (bilateral)
= 0,021 con base en la proporcién observada (0.9 vs. 0.1).
Los valores de probabilidad menores a 0.05 indican que la
distribucion observada difiere de una distribucion aleatoria.

Como lo indica la casilla de interseccién (n = 8), la combi-
nacion de estos dos atributos queda agotada, lo que obliga
a “Juan” a cambiar de criterio en los subsiguientes movi-
mientos. El 11°y 12° movimiento traduce el cambio en el
criterio de bisqueda a personajes con “camisa roja” y los
demads atributos se distribuyen de manera uniforme (50%).

Tabla 3
Uso de criterios en la bisqueda de un personaje en el nivel reso-
lutorio

Movimiento 1°10 (11°12°) (13°-21°
Color de Color de Color de
Variable / Atributo Camisa Camisa Camisa
Azul Rojo Azul Rojo Azul Rojo
) Niflos 0% 10% 0% 50% 66,7% 0%
Género -
Nifias 50% 40% 0% 50% 33,3% 0%
Colorde Café 30% 30% 0% 50% 33,3% 0%
cabello  Rubio 20% 20% 0% 50% 66,1% 0%
.~ Singorro  30% 30% 0% 50% 55,6% 0%
Accesorio
Congorro 20% 20% 0% 50% 444% 0%
) Nosonrie 40% 50% 0% 50% 33,3% 0%
Actitud
Sisonrie 10% 0% 0% 50% 66,7% 0%
Total 50% 50% 0% 100% 100% 0%

A partir del 13° movimiento se evidencia el seguimien-
to de la variable color de camisa con el atributo “azul”,
que por defecto incluye el atributo “sonrie” de manera
centrada (66,7%) de la variable “Gesto”. La eleccion de
los personajes con camisa azul se hace sobre un espacio
de 20 posibilidades (once personajes con camisa “azul”
y nueve con camisa “roja”). Este desempefio implica el
uso de criterios de clasificacion (en diferentes trayectos
de la busqueda) que se sostienen o cambian en funcién de
los resultados en el espacio de busqueda. Durante los 21
movimientos de “Juan” se asiste a un cambio claro en el
criterio de clasificacion entre los segmentos de bisqueda
(1° > 10°) y (13° <> 21°) con relacién a los atributos “co-
lor de camisa azul” vs. “color de camisa roja”. Para el pri-
mer segmento la prueba binomial arroja una significancia
exacta (bilateral) = 1 con base en la proporcién observada
(0.5 vs. 0.5). Para el segundo segmento, la prueba bino-
mial arroja una significancia exacta (bilateral) = 0.004
con base en la proporcion observada (1 vs. 0).

DISCUSION

Una de las preguntas de esta investigacion giraba al-
rededor de la capacidad del nifio o nifia para establecer
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relaciones de dependencia entre variables. Ha sido dicho
que la situacién tiene en si misma una combinacion fac-
torial de los elementos, y permite identificar las posibles
hipdtesis de los nifios o las nifias. Las hipétesis pueden
traducir la probabilidad subjetiva que los nifios le asignar
a la ocurrencia de un evento con base en la observacién (a
posteriori) del resultado de una intervencién. La combina-
cién factorial de la tarea agencia el cambio en la distribu-
cién de la probabilidad en la medida que se selecciona un
elemento y se evidencia la propagacién de probabilidad
en cada uno de los nodos porque todos estan relacionados
entre si. Ella permite rastrear adecuadamente las capaci-
dades precoces de nifios y nifias de cuatro afios, y confir-
mar que, en efecto, la resolucién de la situacién pone en
evidencia la probabilidad condicional en la busqueda de
un objetivo (personaje en este caso), que opera con base
a la interseccion entre dos variables (por ejemplo Genero
M Color Camisa, o nifia N sombrero). Lo extraordinario
es que la situacién muestra que los nifios usan consisten-
temente la informacién de por lo menos dos de las cinco
variables. En ese sentido da cuenta de manera que desde
los cuatro afos de edad, nifios y nifias hacen uso de pro-
babilidades condicionales para inferir la relacion causal
entre la evidencia proveniente de distintas variables. El
valor de cada variable (gorro, género, color de la camisa,
etc.) con las otras, y entender el efecto comiin, o la causa
comun, de manera a hacer funcionar la red de cadenas
causales.

Otra pregunta se referia a si los desempefios de quie-
nes alcanzan el nivel resolutorio considerado como una
busqueda condicional, en un sentido muy general, respon-
den a la probabilidad condicional. Estos resultados per-
miten afirmar que niflos y niflas de cuatro afios de edad
hacen uso de probabilidades condicionales para inferir la
relacion causal entre la evidencia proveniente de todas
las distintas variables. El valor de cada variable (gorro,
género, color de la camisa, etc.) con las otras, y entender
el efecto comun, o la causa comun, de manera a hacer
funcionar la red de cadenas causales.

La relacién implicita entre las cinco variables permite
determinar, en el caso del tipo de busqueda transicional
y el tipo busqueda resolutorio, el uso de los atributos de
clasificacion. En efecto, cada accion del nifio va cambian-
do el estado de la tarea y la distribucion de los atributos
es un indicio de las hipdtesis que el nifio despliega para
resolver la tarea. Mds de la mitad de los nifios y nifias de
cuatro afios utilizan de manera consistente al menos una
de las variables para encontrar el personaje. Ello quiere
decir que utilizan la probabilidad condicional para inferir
la relacion causal entre la evidencia planteada en la situa-
cién de resolucion.

CONCLUSIONES

Los resultados encontrados resultan concluyentes
respecto a que los nifios de cuatro afios inician procesos
inferenciales coherentes con relaciones causales concer-
nientes a combinaciones relativamente complejas de in-
tervenciones y co-ocurrencias.

Se observan desempefios muy precoces de combina-
ciones relativamente complejas de intervenciones y co-
ocurrencias que dan cuenta de funcionamientos procesos
inferenciales articulados a procesos clasificatorios hasta
con cinco variables.

En el tablero de busqueda se evidencia la manera como
el nifio, sin tener un referente definido por una retroali-
mentacion, utiliza criterios de clasificacién para ordenar
su bisqueda. Los criterios de bisqueda centrados (cuando
se utiliza un criterio que no corresponde con un atributo
del personaje buscado) dan cuenta de la hipétesis “esta-
blecer un orden de busqueda puede hacerla mas efectiva”.

En total se encuentran tres tipos de busqueda. La de-
nominada Adivinanza que esboza una relacion entre “bus-
queda espacial” y reduccion del espacio muestral sobre la
base de las acciones concretas (intervenciones) aplicadas
directamente a la tarea. La bisqueda tipo transicional que
funciona como un laboratorio de experimentacién q en
el que el nifio, ajusta la relacién entre las intervenciones
y el resultado de dichas acciones donde se agencia una
probabilidad condicional intra-variable. Y, finalmente, la
buisqueda tipo resolutorio que cristaliza una coordinacién
que implica operaciones clasificatorias con niveles sofis-
ticados de abstraccién porque demanda la interseccién de
minimo dos o mds variables.

El conjunto de desempefios observados da cuenta del
papel privilegiado que cumple la experimentacién en
accion de cara al uso de la probabilidad condicional. En
la posicion clésica del razonamiento condicional el nifio
debe operar con base en una regla condicional “‘si enton-
ces q” y hacer una seleccién. A diferencia de esta posi-
cién, la vertiente experimental de Inhelder & Piaget, en
particular Inhelder, se destaca el papel fundamental de la
experimentacion en las coordinaciones inferenciales (In-
helder & Piaget, 1972). Los resultados obtenidos permi-
ten verificar la posicién de Inhelder, y las bondades de
un enfoque que recupera las posibilidades desde el propio
funcionamiento del nifio.

La actividad del nifio privilegia una busqueda clasi-
ficatoria sobre una busqueda aleatoria. El andlisis en los
segmentos de un desempefio deja ver las transiciones y
los cambios en la trayectoria de busqueda.

Las intervenciones del nifio se hacen en la mayoria de
las ocasiones (62%) actuando con base en el conocimiento
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a priori de las caracteristicas del personaje. Es interesan-
te anotar que incluso cuando no se tiene un conocimiento
a priori de uno de los atributos del personaje objetivo de
buisqueda, la intervencién en la pantalla se hace bajo la pre-
suposicion subjetiva de “creer saber cudl es el personaje”.
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