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CUANTO MAS SE SABE, ;SE SABE
MAS CUANTO SE SABE?

Rosa Bersabé Mordn!

y Rosario Martinez Arias?

Resumen. Se investiga la relacién entre el cono-
cimiento que los sujetos muestran sobre un tema,
v la precisién de sus juicios probabilisticos. Des-
pués de contestar un examen real, se pidid a los
alumnos que estimaran la probabilidad subjetiva
de que cada uno de los 20 items, tipo verdadero-
falso, fuera verdadero. El conocimiento de los
alumnos se midid a través de las calificaciones
obrenidas en el examen (aciertos menos errores).
Los resultados indican que a mayor conocimiento,
mejor precisién total en los juicios probabilisticos,
esto es, menor Puntuacién de Brier, La precisién
total se puede desglosar en tres componentes:
discriminacién, calibracién y ruido. La discrimina-
cién también mejoré a medida que aumentaba el
conocimiento. Esto puede deberse al hecho de que
la capacidad para diferenciar ftems verdaderos y
falsos afecta a ambas variables. Asimismo, cuanto
mds se conoce una maretia, mejor se calibra. Dicho
de otra forma, cuanto mds se sabe, mds se sabe
cudnto se sabe. Los datos encontrados apoyan el
modelo matemdtico desarrollado por Bjsrkman
(1992) que predice que tanto la resolucién como la
calibracién mejoran con el conocimiento. Se forma-
ron cuatro grupos de conocimiento para poder
dibujar grdficos de calibracién y de covariacién.
Palabras clave: juicios de probabilidad; calibracidn;
riesgo; diferencias individuales.

WHEN YOU KNOW MORE,
DOYOU KNOW MORE ABOUT
HOWMUCH YOU KNOW?
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Abstract. Investigated the relationship between
knowledge and several measures of probability
judgment accuracy. After answering a 20 true-false
ftem exam, students were asked 1o estimate the
subjective probability that each ftem was true.
Knowledge was measured by the grades in che
exam {right minus wrong answers). The overall
accuracy measure improved (Brier Score decreased)
with knowledge. This overall accuracy measure can
be decomposed in various dimensions: discrimina-
tion, calibration and noisiness. Discrimination
measures increased with knowledge. This could be
explained by the fact that the ability to differen-
tiate true and false frtems worlss on both variables.
At the same time, the more you know a marter,
the better cafibration or, in other words, the better
you know how much you know. These findings
support the mathematical model developed by
Bjsrkman (1992). Four groups of knowledge were
formed to draw calibration and covariance graphs.
Key words: probability judgments; calibration;
risk; individual differences.
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En este trabajo, se ha retomado la pregunia que plan-
tearon Lichrenstein y Fischhoff (1977) en su ya cldsico
estudio sobre la calibracién de probabilidades {Do
those who know more also know more about how
much they know?). La calibracién se refiere a la medida
en que las probabilidades subjetivas que estima un su-
jeto sobre un suceso coinciden con la proporcién de
veces que realmente ocurre. Imaginemos, por ejem-
plo, 10 exdmenes en los que un alumno pronosticé una
probabilidad subjetiva de aprobar del 80%. Si los jui-
cios de ese alumno estuviesen perfectamente calibra-
dos, aprobaria realmente 8 de esos 10 exdmenes.

Lacuestién, entonces, eslasiguiente: ;losqueconocen
mds una materia calibran mejor? Lichtenstein y
Fischhoff (1977), a través de cinco investigaciones,
hallaron que la relacién entre ¢l conocimiento de los
sujetos y la calibracién no era lineal. Hasta llegar a un
punto (aproximadamente el 80% de respuestas co-
rrectas}, cuanto mds se sabe, mejor se calibra. Sin em-
bargo, pasado ese puntode conocimiento, lacalibracién
empeora, Parece ser que, cuando alguien es lego en una
materia, tiende a sobrevalorar lo que sabe. Esa
sobreconfianza va disminuyendo a medida que sevaco-
nociendoel terreno, conlo cual, vamejorandolacalibra-
cién. Esto esasi hastallegar a un punto de conocimiento
en el que se comienzaainfravalorarlo quesesabe, porlo
quelacalibracidén comienza a deteriorarse. Es yacasiun
tépico el que, despuds de realizar un examen, los alum-
nos miés brillantes piensen que van a suspender, y los
menosaventajados crean poderaprobarlo. Pordefecto o
por exceso, los dos excremnos del saber se alejan dela cali-
bracién perfecta.

Investigaciones posteriores hablan de una relacién
lineal entre el conocimiento y la calibracién. Asi,
Wright, Rowe, Bolger y Gammack (1994} encontra-
ron que los sujetos que se autoevaluaban con un mayor
conocimiento del billar {snooker), en una escala de 7
puntos, no sélo acertaban mds en sus prondsticos sobre
quién ganaria, sino que también mostraron una menor
sobreconfianza, y una mejor calibracién. Estos datos
no se contradicen del todo con los de Lichtenstein y
Fischhoff. Ellos también haliaron una relacién lineal
entre el conocimiento y la calibracién (r = -0,48;
p<0,001). No obstante, la funcién cuadrdcica se ajus-
taba significativamente mejor (R = 0,62; p<0,001).

Ef conocimiento también puede adquirirse a través
de la experiencia o de la prdcrica. Entonces, ;cuanto
mayor es la experiencia, mejor se calibra? En general,

parece que si, aunque no en todos los dmbitos ocurre lo
mismo (se pueden consultar las revisiones de
Lichtenstein, Fischhoffy Phillips, 1982; Chan, 1982;
O’Connor, 1989; Keren, 1991; Bolger y Wright, 1994).
Dentro del contexto del diagndstico clinico, Oskamp
(1962) formé tres grupos experimentales distintos: un
erupodeestudiantesdePsicologfaydosgruposdepsicélo-
gosclinicoscondiferentegradodeexperiencia. Lossujetos
debfan clasificar 200 perfiles del MMPI como correspon-
dientesa pacientes con o sin trastornos mentales. Los dos
grupos de psicdlogos presentaron sobreconfianza, aun-
quedstafuealgomenorqueladel grupodeestudiantes.En
la misma linea, Lichtenstein y Fischhoff (1980) no sélo
encontraron una mejor calibracién de expertos frente a
novatos, sino que patecfa que ésta estaba
sobrecompensada con infraconfianza. También en aje-
drez, Horgan (1992) observé quecuanto mejorerael ran-
king de los nifios, mejor calibraban fa probabilidad de
ganara diferentes rivales hipotéticos (r=-0,458; p<0,01).
Sin embargo, Wagenaar y Keren (1985) no encontraron
diferenciasenlacalibracidndelasprobabilidadesqueesti-
maban tres grupos de sujetos: jugadores profesionales de
blackjack, expertos en estadistica, y un grupo control
(miembros de una orquesta). A todos se les presened un
cuestionario con 17 preguntas en las que debian estimar
la probabilidad de obtener diferentes combinaciones
de naipes. Por ejemplo, una de las preguntas era: de
1000 jugadas, jen cudntas aparecerfan tres sietes segui-
dos? Hay que hacer constar que los expertos en estadisti-
ca no podfan hacer cuentas. Si no, es de suponer que
hubieran calibrado perfectamente. En cuanto a los pro-
fesionales de blaclkjack, no salieron mejor parades que el
grupo control porque la practica del blackjack no ayuda
a realizar estimaciones de probabilidad tan complejas.
Es posible que los profesionales del blackjack habrian
calibrado mejor que los otros dos grupos, si la tarea hu-
biera consistido en estimar la probabilidad de que la
banca gane, vistas las cartas de otro jugador.

La mayorfa de estas investigaciones se han formu-
lado a un nivel pretedrico. No obstante, a la par han
ido surgiendo modelos matemdricos que dan cuenta
de la relacién entre el conocimiento y la calibracién
(Ferrell y McGoey, 1980; Albert y Sponsler, 1989;
Bjsikman, 1992). Bjsrkman (1992) ha propuesto un
modelo lineal que relaciona la calibracién con la
resolucién y el conocimiento. La resolucién, al igual
que la calibracién, es una medida de precisién de los
juicios probabilisticos. Se refiere a la habilidad para
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bilisticos. Se refiere a la habilidad para discriminar
cudndo va a ocurrir un suceso y cudndo no. Por tanto,
parece sensato pensar que la resolucién esté relaciona-
da con el conocimiento. Por ejemplo, los que tengan
mds conocimientos de meteorologfa podrdn discrimi-
nar mejor cudndo va a llover y cudndo no. De hecho,
el modelo predice que tanto la calibracién como la
resolucién mejoran con el conocimiento. Es mds, el
conocimiento estaria mds relacionade con la resolu-
cién que con la calibracién. Este supuesto del modelo
contrasta con los hallazgos de Licheenstein y Fischhoff
(1977) quienes encontraron que el conocimiento sf
que se relacionaba con la calibracién, pero no con la
resolucién. Tal vez, estos resultados se puedan explicar
por el tipo de tarea de estimacidén que emplearon: se
pidi6 a los sujetos que, después de contestar cada pre-
gunta de dos alternativas, estimaran la probabilidad
de que la respuesta dada fuera o no correcta. Esas pro-
babilidades subjetivas estaban comprendidas entre 0,5
v 1, puesto que, en principio, no era de esperar equi-
vocarse mds que por puro azar. Este tipo de tarea de
estimacién difiere de la tarea en la que se pide a los
sujetos que estimen la probabilidad, comprendida en-
tre 0 y 1, de que ocurra un suceso. Por ¢jemplo, cuan-
do Jos meteordlogos estiman la probabilidad (0-1) de
que llueva al dia siguiente, su conocimiento deberia
relacionarse directamente con su capacidad para dis-
criminar si va a llover o no, esto es, con la resolucidn
de sus juicios.

Con el fin de poner a prueba esta idea y, teniendo en
mente el modelo matemadtico de Bjdrkman, predeci-
mos (sin estimar, esta vez, la probabilidad de acertar)
que ante una tarea de escimacién donde las probabili-
dades estén comprendidas entre 0 y 1

1) El conocimiento de los sujetos estard, asimismo,

relacionado con la calibracidn de sus juicios pro-
babilfsticos.

2) El conocimiento de los sujetos sobre un tema esra-

r4 estrechamente relacionado con la resolucidn de
sus juicios probabilisticos.

METODO
Participantes

La muestra estaba comprendida por 224 alumnos que
cursaban la asignatura de Psicometria en la Faculrad

de Psicologfa de la Universidad Complutense de Ma-
drid. De ellos, 48 eran hombres y 176 mujeres.

Material

Examen iedrico de 20 items de dos alternacivas (V-F).
Hoja de instrucciones y cuestionario con los mismos
20 frems del examen en los que se debfa estimar la
probabilidad de que ese ftem fuera verdadero y falso
(informacién redundante). De los 20 {tems presenta-
dos, 11 eran verdaderos y 9 falsos.

Procedimiento

En primer Jugar, los sujetos realizaron en situacién
natural el examen tedrico tipo test con 20 items de dos
alternarivas (V-F). Rodeaban con un circulo la opcién
que consideraban correcta, pudiendo dejar preguntas
sin contestar. Una vez terminado el examen, se pidié a
los alumnos que leyeran la hoja de instrucciones en fa
que se explicaba cémo debfan rellenar el cuestionario.
Se les presentaban las mismas 20 preguntas del exa-
men que acababan de hacer, y tenfan que estimar la
probabilidad de que ese {tem fuera verdadero y falso.
Esto se hacfa a través de porcentajes. Por ejemplo, una
respuesta de “verdadero”=0% y “falso”=100% indica-
rfa que se estaba completamente seguro de la falsedad
de ese frem. Por el contrario, una respuesta de V=50%
y F=50% significarfa que eran igualmente probables
las dos alternativas. En la hoja de inserucciones se
aclaré, ademds, que la prueba era voluntaria, que no
repercutiria en ningin sentido a la hora de valorar el
examen, y que el propésito era el de estudiar la calidad
de las pruebas tipo test. Con esto, se pretendia elimi-
nar de algin modo el posible efecto de Ia “deseabili-
dad social” que pudiera hacer que los 2lumnos se qui-
sieran mostrar mds seguros en sus juicios de probabili-
dad de lo que realmente estaban.

El mérodo empleado en la mayorfa de los trabajos
sobre calibracién difiere en algunos aspectos del que se
ha segnido en este estudio. En general, se suele pedir a
los participantes que contesten todas y cada una de las
preguntas. Se trara, pues, de una tarea de eleccién for-
zada. En segundo lugar, se les pide que indiguen {a
través de porcentajes) el grado en que se estima “que la
respuesta dada en ese ftem es correcra”. Por tanto, esas
respuestas se encuentran entre ¢l 50%-100% porque
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1o es de esperar errar mds que el mero azar. En nuestro
trabajo, la primera tarea de contestar los {tems es de
eleccién no forzada, y la estimacidn que se pide es sobre
queel “fem sea verdadero”, que no correcto, con lo cual
los porcentajes abarcan el rango de 0-100. Se hace hin-
capié en estas distinciones en el procedimiento por la
repercusidn que tienen a la hora de interprerar las me-

idas de precisién en los juicios. Los porcentajes esti-
mados por los sujetos se transformaron en once
categorfas de probabilidades subjetivas: [0-0,05}
{0,05-0,15) [0,15-0,25) [0,25-0,35) [0,35-0,45)
[0,45-0,55] (0,55-0,65] (0,65-0,75] (0,75-0,85]
(0,85-0,951 (0,95-1].

El conocimiento de la asignatura se midié mediante
la nota que cada alumno obtuvo en los 20 ftems del
examen (aciertos menos errores). Para dibujar los grafi-
cos de calibracién y covariacién (figuras 1 y 2), se tu-
vieron que formar cuatro grupos de conocimiento por
los cuartiles de las notas. El conocimiento que de-
mosteé cada grupo se refleja en los datos de la tabla 1.

Tabla 1
Medias y desviaciones tipicas (D.T.} en los veinte items
del examen. Cada grupo esta formado por 56 alumnos.

CONOCIMIENTO DE LA MATERIA

Bajo Medic-bajo | Medic-aito Ao
Media (D.T) | Media (D.T) | Media (D.T) |Media (D.T)

Aciertos | B.625 (1.244)]10.393(1.216) |11.821 (0.993) | 13.536 {1.537)

Errores } 6,379 (1.377H 4.821 (1.441}} 3.857{1.167)| 2.375 (1.214)

Nota 2.446 (1.220)| 5.571(0.806)| 7.964 (0.738) | 11.161 (1.604)

RESULTADOS

Se calcularon disrintas medidas de precisién en los jui-
cios probabilisticos para cada sujeto. Pasemos a co-
mentar cada una de esas medidas, descritas en detalle

por Yates (1990).
Precisién Total

Puntuacion de Probabilidad. La medida de precision
en los juicios probabilisticos mds ampliamente utili-
zada se atribuye a Brier (1950), y se conoce como la
Puntuacién de Brier, Puntuacién Cuadrdtica, o Pun-

tuacién de Probabilidad media (pp ). Esta se define
como:

ﬁ:Z(f,‘_df)' (1)
N

En esta investigacidn,

5

es la probabilidad que estima el sujeto de que el
item i-ésimo sea verdadero.

=1 siel ftem i-ésimo es verdadero

=0 siel item i-ésimo es falso

Por tanto, pp esuna funcién cuadrdtica que mide el
grado de diferencia entre cada uno de los juicios de un

S

sujeto, y lo que ocurre realmente. pp seencnadraen el
intervalo [0,1]. Cuanto mds precisos son los juicios de
una persona, menor serd su pp .

Se encontrd que lapp iba disminuyendo a medida
que se conocfa mds la materia (r= -0,806; p<0,001,
significacién bilateral). Esto indicarfa que cuanto mds
se sabe, mds precisos son los juicios probabilisticos so-
bre ese tema.

Componentes de la Precisién Total

La precisidn en los juicios de probabilidad no es un
concepro indiferenciado sino que se puede desglosar
en distintos componentes: calibracién; discrimina-
cién y ruido (Murphy, 1973; Yates, 1982).

Calibracidn. Se pueden distinguir tres indices de ca-
libracién. Analicemos cada uno de ellos:

Indice de Calibracidn por Categorias de juicios {1CC).
Ya vimos cémo en la Puntuacién de Probabilidad se
comparaba cada juicio de probabilidad con lo que ocu-
rria realmente en cada uno de los frems (0: falso; 1:
verdadero). En el ICC, en cambio, se toman todos los
ftems donde se emitié el mismo juicio de probabili-
dad, y se compara ese juicio con la proporcién de esos
items que realmente eran verdaderos. Por ejemplo, su-
pongamos que un alumno ha estimado una probabili-
dad de 0,7 en 10 {tems. Con una calibracidn perfecta,
7 de esos 10 items serian realmente verdaderos, y 3
falsos. EI ICC se calcula de la siguiente manera:

joc = 2N @
N
donde,
indica las diferentes categorfas de probabilidades

subjetivas (0, .1, .2, .3, .4, .5, .6,.7,.8,.9,y 1);



CUANTO MAS SE SABE, ;SE SABE MAS CUANTO SE SABE? /ROSA BERSABE MORAN Y ROSARIO MARTINEZ ARIAS

N . esel nimero de juicios registrados en la categoria
j de probabilidad subjertiva;

7. eslaproporcién real de items verdaderos, toman-
do aquellos en los que se estimé la categoria j de
probabilidad subjeciva.

Tal como se desprende de la férmula, cuanto menor
sea la puntuacién en el ICC, mejor serd la calibracién.
Los datos revelan que el ICC es mejor, cuanto mayor es
el conocimiento de los alumnos sobre la mareria que se
pregunta (r= -0,473; p<0,001, significacién bilate-
ral). Por tanto, parece que cuanto mds se sabe de algo,
mis se sabe cudnto se sabe o, lo que eslo mismo, mejor
se calibra.

La mayor parte de los trabajos de calibracién aportan
grificos de calibracién. Para dibujarlos, se formaron
cuarro grupos de conocimiento con 56 alumnos cada
uno (ver tabla 1). En cada grupo, se reunieron los jui-
cios de todos los sujetos, es decir, como silosalumnos se
hubieran ido relevando para enjuiciar. Cada grupo (o
“macrosujero”) obtuvo, entonces, una tnica puntua-
cién en cada medida de precisidn de los juicios. Esas
puntuaciones son las que recoge la tabla 2.

En los grdficos de calibracidén, el ICC se representa
como las desviaciones de la funcién respecto a la diago-
nal 1:1. Si un sujero calibra perfectamente en todas las
categorias de sus juicios, su curva de calibracién coin-

Tabla 2
Medidas de precisién reuniendo todos los juicios de
probabilidad en cada grupo de conocimiento.
N indica el ndmero de juicios de probabilidad emitidos
por cada grupo (“macrosujeto”).

CONOCIMIENTC DE LA MATERIA
Medida de precisién 2 Bajo Medio-bajo i Medio-alto |  Alte
{N=1118) [ (N=1097) i {N=1109} | (N=1107)
Total —
288 255 202 160
Calibracidn
IcC - 061 046 023 021
Sesgo 0 - 114 - 19 -105 -.088
IcLl 013 014 o1 008
Discriminacidn
AM T 021 038 068 .108
Pend T 143 235 335 435
Ruido
Disp 1" 093 096 082 073
* T: mejor a medida que aumenta; 4 mejor a medida que disminuye;
0: cero es el mejor valor,

cidird con la diagonal 1:1. En la figura 1, se muestran
las curvas de calibracién de cada grupo de conocimien-
to. Asi, porejemplo, el punto masaladerechadelacurva
de calibracién del grupo de conocimiento “bajo” muies-
tra que, de los items en los que se estimé un porcentaje
del 100% de ser verdaderos, sélo el 66.94% resultaron
serlo realmente. Como se puede apreciar en la figura 1,
las desviaciones respecto a la diagonal 1:1 son mayores
cuanto menor es el conocimiento. Podemos ver ahora lo
que ya habfamos analizado a través del ICC: cuanto mds
se sabe, mejor se calibra por categorfas de juicios.

Figura 1
Curvas de calibracién en cada gupo de conocimiento

1,0

PROPOAC!ION DE ITEMS VERDADEROS (d)
th

SN

CONOCIMIENTO
DE LA MATERIA

6+ 9=0,55
................................ —4—Bajo
~— Medlo-bajo
4 — —Medlo-alto
+
—— Alto

o 1 2 3 4 5 & 7 B8 03 to
PRCBABILIDAD SUBJETIVA DE QUE EL ITEM SEA YVERDADERO (j

Un segundo tipo de calibracién es la calibracién a la
larga. Si la calibracién fuera perfecta, entonces, la me-
dia de odos sus juicios sobre un suceso (?) deberfa
coincidir con la proporcién de veces que ocurre real-
mente (7). La calibracién a la larga se operativiza me-
diante el Sesgo:

Sesgo:_?—zi (3)

o con su cuadrado, el fndice de Calibracién a lu Larga

(ICL):
ICL = Sesgo® (4)

Cuanto mayor es el valor absolueo del Sesgo, peor es
el ICL. Con un tinico sujeto, el Sesgo y el ICL propor-
cionan unz informacién redundanre. Sin embargo,
con un grupo de sujetos, pueden revelar diferentes
cuestiones. Por ejemplo, sila mitad de los sujetos de un
grupo obtuvieran un Sesgo de +0,15 y la otra mitad de
—0,15, el Sesgo medio resultarfa nulo. En cambio, los
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juicios de los sujeros individualmente aportarfan un
pobre ICL.

En los trabajos en los que se pide que los sujetos esti-
men la probabilidad (0,5-1) de que la respuesta dada
sea correcta, el Sesgo es un buen indicador de la sobre/
infraconfianza {Lichtenstein y Fischhoff, 1977). Un
Sesgo positivo se da cuando se sobreconfia, es decir,
cuando se estima haber acertado mds de lo que real-
mente se acierta. Por el contrario, la infraconfianza se
traduce en un Sesgo negativo. Sin embargo, en esta
investigacién, la tarea consiste en estimar la probabili-
dad de que el ftem, contestado o no, sea verdadero {no
que la respuesta dada sea correcta). Asi pues, un Sesgo
negativo como el que aparece en los cuatro grupos de
conocimiento (véase la tabla 2) no indica infracon-
fianza, sino una mayor seguridad en la falsedad que en
la veracidad de los veinte ftems. Ese Sesgo negativo po-
dria deberse a que hay mds {tems verdaderos que falsos,
con lo cual la tasa base () es mayor de 0,5. También
podria deberse a un sesgo de respuesta por el que se
tuviera mayor confianza en las preguntas falsas que en
las verdaderas. En cualquier caso, lo que si parece claro
es que el conocimiento en la materia no se relaciona
significativamente con el Sesgo (r=-0,120; p=0,073,
significacién bilateral), aunque si con el ICL (r=-
0,198; p=0,003, significacién bilateral). Tal vez, la re-
lacién con el ICL aparezca por elevar al cuadrado la
medida del Sesgo. En cualquier caso, tampoco es una
correlacién muy elevada.

El Sesgo se representa en los gréficos de covariacién
(figura 2) mediante la interseccién entre la linea verti-
cal de la tasa base (7 ) y la horizontal de la probabilidad
subjetiva media (7). Si esa interseccién se sitiia en la
misma diagonal 1:1, entonces el Sesgo serd nulo, ya
que la probabilidad subjetiva media coincidird con la
tasa base. Si la interseccién queda por encima de la dia-
gonal, el Sesgo serd positivo. Si queda por debajo, como
en los cuatro graficos presentados en la figura 2, el Ses-
go serd negarivo. Esto confirma lo que ya se habia obte-
nido numéricamente.

Discriminacién. La calibracién compete a la habili-
dad para indicar apropiadamente las distintas proba-
bilidades de que se dé un suceso. A diferencia de esto, la
discriminacién se refiere a la tendencia a decir algo di-
ferente de alguna forma en las ocasiones en que ocurre
un suceso que en las que no se da. La medidaen la que
una coleccién de juicios alcanza el ideal de discrimina-

PROBABILIDAD INTERSUBJETIVA (1)

Figura 2a

Gréfico de covariacién para el grupo
de conocimiento hajo.

N =503

N, =615
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Figura 2b

Grafico de covariacion para el grupo
de conocimiento medio-bajo.
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Figura 2¢
Grafico de covariacién para el grupo
de conocimiento medio-alto.
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Figura 2d
Grafico de covariacién para el grupo
de conocimiento alto.
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cién se refleja en el estadfistico de Resolicidn de Murphy
(RM):

. N N -dy’
B N (5)

EIRM aumenta con el grado en que los juicios discri-
minan mejor (r=0,588; p<0,001, significacién bila-
teral). En la tabla 2, se puede comprobar cdmo el RM
va mejorando con el conocimiento. Légicamente, los
que mds saben, mejor discriminan entre los ftems ver-
daderos y falsos.

El RM también queda plasmado en los grificos de
calibracién (figura 1). En ellos, la tasa base (7 ) se di-
buja en una linea horizonral. El RM serd pésimo cuan-
do se solape esa linea horizontal con la curva de
calibracién. Ese caso se producirfa cuando el sujeto
emiriera las diferentes probabilidades subjetivas
aleatoriamente, sin poder discriminar cudndo el item
es verdadero o falso. Entonces, serfa de esperar que a
cualquier probabilidad subjetiva le correspondieraala
larga una proporcién real de ftems verdaderos igual a la
tasa base. En cambio, si alguien fuera capaz de discri-
minar perfectamente los ftems, estimarfa probabili-
dades mayores de 0,5 cuando el {tem es verdadero, y
menores de 0,5 cuando es falso. Par ranto, la curva de
calibracién para todas las probabilidades subjetivas
mayores de 0,5 tendrfa una altura de 1 {todos esos
irems serian verdaderos), y una altura de O para las me-
notes de 0,5 (todos esos items serfan falsos}. Por ello, el
RM se representa como las distancias entre cada punto
(altura) de la curva de calibracién y la altura de la tasa
base. En la figura 1, se advierte que la curva de calibra-
cién del grupo con menor conocimiento es fa que mds
se acerca a la rasa base, esto es, la que presenta una peor
discriminacién entre {tems verdaderos y falsos.

La Pendiente (Pend) es otra medida que pone en evi-
dencia la capacidad para discriminar las veces en que se
da un suceso de las que no ocurre. Si los juicios tienen
una buena precisién en este senrido, entonces la media
de las probabilidades subjetivas que se den cuando el
ftem sea verdadero (7 ) tenderdn a ser mayores que
cuando sea falso (}Fg ). Por esto, Ia Pendiente se calcula
como:

Pend=?‘ —}0 (6)

Narturalmente, esta medida de discriminacién entre
ftems verdaderos y falsos también depende del conoci-
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mientodelaasignatura. Efectivamente, amayorconoci-
miento, mayor Pendiente (r=0,776; p<0,001, significa-
cién bilateral).

En los grificos de covariacidn, queda plasmada la
Pendiente en la inclinacién de la recta que une ?0 con
7 . La discriminacién mdxima se corresponderd con
Ja ld.iagonad 1:1 (Pendiente = 1 - 0 = 1). Como se puede
observar en los grdficos de covariacién {figura 2}, Ia
Pendiente es mds inclinada cuanto mayor es el conoci-
miento.

Ruido

El dltimo aspecto de [a precisién de los juicios que se
analizé fue el ruido que implica una forma especial de
variacién. Se calcula por las varianzas de los juicios con-
dicionales a que el frem sea verdadero (Var(f}) y falso
{(Var(f}}. La medida de Dispersién {Disp) proporcio-
na una informacién conjunta de dicha variabilidad
que, no es mas que una media ponderada de dichas
varianzas condicionales:

Disp = N, Var(_fi )+ NOV(U‘(fO) (7)
N+ Ny
donde, NV, es el nimero de items verdaderos, y

N, el niimero de ftems falsos.

También la Dispersién de los juicios aparecié rela-
cionada con el conocimiento de los sujetos (r= -0,238;
p<0,001, significacién bilateral). La Dispersién se
muestra en los grificos de covariacién. Escos grdficos
no son mds que dos diagramas de barras enfrentados: el
de la izquierda para las probabilidades subjetivas
cuando el item es falso; y el de la derecha paralas proba-
bilidades subjetivas cuando el {tem es verdadero. Exis-
tird mads Dispersidn cuanto mayores sean las varianzas
tanto en el grifico de barras de la izquierda como en el
de la derecha. En los grédficos de covariacién, se puede
apreciar que, en los dos grupos con menor conoci-
miento (figuras 2a, y 2b), la variacién de los juicios es
algo mayor que en los dos grupos con mayor conoci-
miento (figuras 2¢, y 2d). Este resuleado es 1gico si se
piensa que los que saben mds centrardn mds sus proba-
bilidades subjetivas entre 0,5 y 1, cuando el {tem sea
verdadero; y entre 0 y 0,5, cuando sea falso. En cam-
bio, los que saben menos estimardn probabilidades

entre Oy | tanto cuando el ftem sea negativo comeo cuan-
doseafalso, esdecir, tendrdn mayorvariabilidadaambos
lados del grdfico de covariacién.

DISCUSION

Vistos los resultados, parece claro que la precisién total
de los juicios probabilisticos es mejor, cuanto mds se
conoce la materia que se enjuicia. La precisién total
viene determinada por tres componentes: discrimina-
cién, calibracién y ruido. Todos ellos, se relacionaron
en alguna medida con el conocimiento manifestado
por os sujetos.

Tanto la discriminacién como el conocimiento, en
este estudio, hacfan referencia a la capacidad de discer-
nir si el ftem era verdadero o falso. Por este motivo, se
esperaba que ambas variables correlacionaran positi-
vamente. De hecho, eso fue precisamente lo que se ha-
llé. Esra relacién resultd incluso mis fuerte que la
encontrada entre el conocimiento y la calibracién, tal
como predice el modelo de Bjgrkman (1992),

En cuanto ala calibracidn, el indice de Calibracién
por Categorias erala medidaque mds nosinteresabaen
cuanto que podia dar respuesta al interrogante que
plantedbamos en el titulo del artfculo: cuanto mis se
sabe, ;sesabe mds cudnro sesabe? Losresultadosapoyan
la respuesta afirmativa. Analizando los datos indivi-
duales, se obtuvo una relacién lineal entre el conoci-
miento y la calibracién (r = -0,473; p<0,001) muy
similar a la que encontraron Lichtenstein y Fischhoff
en 1977 (r=-0,48; p<0,001). No obstante, estos auro-
res hallaron que la relacién cuadrdrica (R=
-0,62; p<0,001) se ajustaba significativamente mejor
que la lineal, lo que no ocurre en nuescros dacos (R =
-0,481; p<0,001). Segtin ellos, hay un punto éptimo
de calibracién que se corresponde aproximadamente
con un conocimiento del 0% de respuestas correcras.
Con menor o mayor conocimiento, la calibracién em-
peora. Nuestros datos, en cambio, apunran a una reia-
cién lineal, como la encontrada por Horgan en 1992
(r=-0,458; p<0,01). Esto podria deberse a que, en
nuestra muestra, sélo 3 de los 242 alumnos consiguie-
ron una notasuperior al 709, es decir, que MLy pocos
alumnosllegaron aalcanzar el grado de conocimiento
en el que se comienza a infravalorar lo que se sabe. Por
tanto, parece ser que, a medida que se conoce mds una
materia (al menos hasta un cierto grado de conoci-
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miento), se calibra mejor. O, dicho de otra forma,
cuanto mds se sabe de un tema, mds se sabe cudnro se
sabe, Esto se pudo visualizar en los grificos de calibra-
ciénenlos que, en los grupos de mayor conocimiento,
las probabilidades subjetivas se acercaban mds a las
reales.

Una vez encontrada esta relacién entre el conoci-
mientoylacalibracién, deberfamosintentarexplicara
qué es debida. Pitz (1974) sugirié que la evaluacién
delaincertdumbredependedelavariedad derespues-
tas diferentes que el sujeto puede activar. Si seactivan
muchas respuestas posibles, se reconocerdn mejor
los diferentes grados de incertidumbre. Cuanco mds
rica o accesible sea la base de conocimiento, mayor
nimero de alternativas de respuesta se podrdn recor-
dar,y mejorserdlacalibracién. El modelo matemadrico
de Alberty Sponsler (1989) parece haberse inspirado
en esta idea. Su modelo representa fenomenolégica-
mente cémo el cerebro puede estimar probabilidades
subjetivas basindose en recuerdos de experiencias pa-
sadas similares.

En consecuencia, los datos obtenidos en nuescra in-
vestigaciénavalan elmodelo matemdtico de Bjgrkman
(1992) que asume que el conocimiento se relaciona
linealmente tanto con la resolucién, como con la cali-
bracién. Estos resultados, a parte de sus implicaciones
tedricas, pueden ser relevantes en fa prdctica profesio-
nal de quienes deben tomar decisiones o predecir suce-
sos en una situacién de incertidumbre relativa:
meteorélogos, médicos, psicélogos uotros profesiona-
les. Cuanto mayor sea el conocimiento del tema que
tenganestos profesionales, mayorfe podremosteneren
la precision de los juicios probabilisticos que emitan
sobre sus predicciones o diagndsticos. Al menos, hasta
cierto punto, yaque parecequeal llegaracierto nivel de
conocimiento, la calibracién se vuelve hacia atrds. Tal
vez por eso, el humilde filésofo griego estimaba, con
una evidente infraconfianza, aquello de que “sélo sé

uenosénada”, ;O cra, alaso, un juicio perfectamen e
[4
ca[ibrado?
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