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Introduccion

La Teoria de la Informacion de Fisher es bien cono-
cida en Estadistica, asi como otras teorias que inclu-
yen todos los problemas que son susceptibles de
utilizar la palabra «informacion» en su sentido mas
usual. Dentro de la Teoria de la Informacién pode-
mos considerar que subsisten tres concepciones
que se han dado en llamar: Estadistica, Métrica-
Estructural y Selectiva; cada una se presenta en un
contexto propio, pero no hay problema de rivalidad
entre ellas puesto que se han adaptado a diferentes
usos y se ha comprobado que en muchos casos
coinciden. En Estadistica Inferencial se hace uso de
las funciones de informacion, en conexién con el
concepto de «verosimilitud»; estas funciones, asi
como la teoria de la Informacion Estructural y Métri-
ca, desarrollada por Gabor (1946) y Mc Kay (1950),
es posible utilizarlas para aplicaciones en Psicologia.
Sin embargo, la llamada Informacion Selectiva, parti-
cularmente asociada a los nombres de Wiener y
Shannon, es la aproximacion que se sigue en este
articulo, por considerarla la mas inmediatamente re-
veladora de la «cantidad de informacion» en los
tests.

La Teoria de la Informacion es una rama de la

Teoria de la Probabilidad originada a partir de dos
articulos de Claude E. Shannon (1948), en los cua-
les se propone e investiga un nuevo modelo mate-
matico de comunicacion. Una de las mas importan-
tes innovaciones de este modelo es el considerar
los componentes de un sistema de comunicacion
como entidades probabilisticas. Shannon propone
en su articulo una medida cuantitativa de la cantidad
de informacién, avalada por un experimento proba-
bilistico basado en la clasica entropia de Boltzmann
(1896) a partir de la Fisica Estadistica. En esta con-
cepcion, la cantidad de informacion esta fuertemen-
te conectada con la cantidad de incertidumbre. Un
acto de comunicacion proporciona informacion, en
la medida en que reduce una condicion de ignoran-
cia o incertidumbre acerca del estado del sistema en
consideracion.

Supongamos que se ha percibido un suceso. Su
ocurrencia puede ensefar algo; como minimo a par-
tir de ese momento se sabe que dicho suceso se ha
producido. La teoria de la informacion se va a limitar
a este minimo buscando medir la informacion que
aporta el hecho de que se haya verificado. Desde
esta perspectiva, cuanto mas imprevista sea la reali-
zacion de un acontecimiento, mas informativa dara
su constatacion. Si se conocia con certeza que este
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resultado debia producwse Su ocurrencia no revela
nada; por el contrario, si no hay seguridad acerca de
su aparicion, cuando éste se presenta, se desvela

una incdgnita y se aumenta el grado-de conocimien- - -
to acerca de ese suceso. Es posible medir lo impre- .

visto de un suceso a partir de la probabilidad de que

ocurra, por ello, se-dird que la inforrnacion aportada -

por un suceso es tanto mayor cuanto menor es su

probabilidad de ocurrencia. En cierta manera, la can-
tidad de informacion es determinada por la cantidad - -
de incertidumbre, 0 mas. precisamente, por la canti-

dad en que la incertidumbre ha sido reducida.

Fundamentos tedricos

En 1948 Claude E. Shannon asegura que se puede
hacer una aproximacién a la medicién de estas-no-
ciones tan abstractas como informacion e incerti-
dumbre; para ello parte de las siguientes considera-
ciones: sean dos sucesos, x e y, con probabilidades

de ocurrencia p(x) y ply) respectivamente. La infor-

macién que proporcionara la percepcion de estos
sucesos |, = (fp(x) e |, = f(p(y)) serd una funcién f de

sus probabnlldades de ocurrencia. Se trata de deter-

minar esa funcion f de acuerdo con el concepto de
informacion que se establece, en donde se exige
que la funcién f cumpla las siguientes condiciones:

a) Si p{x) = 1, entonces f(p(x)) = 0

Esto indica que si es x el suceso seguro, su pro-
babilidad de ocurrencia es la unidad, y por tanto, tal
como se indicaba en la introduccién, no proporciona
ninguna informacion.

b) Si p(x) < ply), entonces f(p(x)) > (P(y)).

Esta segunda condicién esta en concordancia con
lo indicado de que la informacion aportada por un
suceso era tanto_mayor cuanto menor es su. proba-
bilidad de acurrencia.

¢) f debe ser admva para sucesos mdependlen-
tes.

Parece légico exigir para f una fbrma tal que ia
cantidad de informacion obtenida de la-verificacion

conjunta de -dos sucesos independientes sea la.

suma de las cantidades de informacién aportadas

por cada uno de ellos; por consiguiente, la tercera:

condicidn que debe cumplir fa funcién f es:
Si x e y son independientes, entonces
f(p(x) ply)) = f(p(x)) + f(p(y))
La funcién que satisface tales condiciones es una

funcién logaritmica, que para cualquier suceso x, y
una constante k, denotamos. por:

. =—klog p(x) con k > 0
Si consideramos ahora un expenmento probabilis-
tico con n posibles resultados: x,, x,, ... X,, con pro-

babilidades p,, p2, ... P, satisfaciendo Ias ‘condicio-
nespz 0;i=1,..,nmZp=1.
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Se puede representar un espacio finito de proba-

- bilidad en el esquema

X= ST I b N
B L B [ Y

Tomando en consideracion 1o expuesto anterior-

- mente, la ocurrencia del resultado x, eliminaria una
- clerta cantidad de incertidumbre,que vendria medida

por la funcién f, 0 10 que es lo mismo, la aparicion
del suceso x, nos proporciona una informacion

= log p, para el valor k = 1
y de forma general, para cualquier resuitado x;
,=-logp;i=12.

S| el mteres no esta centrado en Ia cantidad de
mdetermlnacné_n que desvela la constacion de un re-
sultado particular, sino en el grado de incertidumbre
que presenta globalmente ef esquema X, se consi-
dera la cantidad media de informacion que obten-

‘dremos al repetir el expenmento un gran numero de

veces.

De esta forma, la incertidumbre global de un es-
quema X, que desugnaremos H(X), viene dada por la
esperanza matematica de la cantidad de informa-
cién de sus resultados’

HO) = - 3, p,log p

"Esta asercion se ejemplariza de una forma inme-
diata si se consideran, por ejemplo, los dos esque-

mas siguientes:
A% X |, v=| % X
05 05] 096 0,04

Se puede observar que el suceso x, proporciona
mayor informacién en el esquema X queenel Y; por
el contrario, el suceso x, suministra una mayor can-
tidad de informacién en el esquema Y, pero global-
mente el esquema X tiene mayor incertidumbre, y
por consiguiente mas capacidad de producir infor-
macion que el Y,

En efecto, si consideramos la expresion anterior y
logaritmos decimales, tenemos que:

H(X) = — 0,5(-0,30103) + 0,5(-0,30103) = 0,30103
H(Y) = — 0,96(-0,01773) + 0,04(-1,39794) = 0,07294

con lo que se comprueba que H(X) > H(Y)
Shannon introduce el término entropia, para defi-
nir estas funciones.

Definicion

Sea una distribucion finita de probabilidad p =0
i=12, .., ntalque 2p,=1. La correspondaente EN-
TROPIA viene dada por la expresion:

H, = H(py, ..., p) = = 2, p, log p,



El logaritmo puede tomarse.en cualquier-base ma-
yor que 1, pero habitualmente y por razones que
veremos posteriormente se toma en base dos.

Esta cantidad H, (incertidumbre promedio) puede
interpretarse como una medida de 1a incertidumbre
o como una medida de la informacion media suscep-
tible de ser obtenida del esquema vy verifica las si-
guientes condiciones:

1. Es siempre positiva: -

_ CHPup) 20
2.8ip=1yp=0(1<i<n;j#)
entonces, H(py, ... p) =0

O sea, la entropia es cero si una de las categonas
va a ocurrir con probabilidad 1.

3. Hn+1(p1' e pn' O) Hn(p1' hhddl pn)

Es decir, cuando un suceso tiene probabilidad
cero de aparicion, su aportacion a la incertidumbre
es nula.

Por otra parte, la funcion H asi definida posee
ciertas propiedades que por su importancia deben
ser mencionadas, como son: independencia, contl-
nuidad y aditividad.

Independencia: La aportack.‘»n de un suceso X, del
esquema a la incertidumbre viene dada por el térmi-
no p, log Py lo-que nos indica que dicha aportacion
depende Gnica y exclusivamente de su probabilidad
de aparicién, sin referencia alguna a su naturaleza,
dimensién, o cualquier otra magnitud. Por ello, la
entropia se trata de una definicion matematica inde-
pendiente del sustrato fisico, o lo que es-lo mismo,
mide la informacion capaz de ser suministrada por
un esquema, con independencia del soporte ‘mate-
rial que lo contenga.

Continuidad: La funcion p, |og p, es-continua, por
ello pequeﬁas variaciones-en la probabilidad de ocu-
rrencia de un suceso entrafian solamente pequefas
variaciones en la incertidumbre del sistema.

Aditividad: La cantidad de informacion de dos es-
quemas independientes X e Y es la suma de las
entropias de cada uno de eflos.

En efecto, si el esquema X viene dado por una
d|str|bumon de probabilidad p,> 0 ; i=1,2, ... n

3p,=1; e, por la distribucion p, > 0 ;j= 1, 2,
K 2 =1
y designamos por p; las probabilidades de las pare-
jas de sucesos, entonces:

H(X,Y) = - an“ log pij

en virtud de la independencia p,l = pp, y en conse-
cuencia:

log p; = log p; + log p;
por consiguiente,
H(X,Y) = - Z,p, log p, -
o lo que es igual,
HIX.Y) = - 2pZp log p, -2p2p log p;
como quiera que le] =1y 2p, = 1 tenemos que
H(X,Y) = - Zp,log p, -E,pj log p,

Py log p

es decir,
H(X,Y) = H(X) + H(Y)

Se pueden generalizar las funciones y hablar de
incertidumbre multivariante y transmision de la infor-
macion multidimensional. El caso mas simple es el
caso bivariante en que la entropia de Shannon se
define como:

‘H(x,y) = - 2p(x.y) log p(x,y)
donde p(x,y) denota la probabilidad conjunta.

Si los dos sucesos X e Y son mdependlentes te-
nemos la incertidumbre conjunta maxima

Hax(®.y) = = 2p(xy) log p(x.y)
Sl por el contrario, ambos sucesos X e Y estan
correlacionados debemos considerar la denominada
incertidumbre contingente

H(X:y) = Hmax(x'y) - H(va)
-Por otra parte, la incertidumbre condicional
de ambos sucesos queda definida en la forma si-
guiente:

H.(y) = - 2,p(x) Z,p,(y) log p,(y)
Hy(x) = = 2,p(y) 2,p,(x) log p,(x)

Las formas multivariantes son una generalizacion
de la bivariante.

Cantidad de informacion
de un mensaje. Unidad
de informacion

El mayor interés de la medida de la cantidad de in-
formacion aparece cuando tratamos de transmitir el
conocimiento adquirido acerca de la ocurrencia de
un suceso. Para que el resultado de una experiencia
pueda ser enviado se necesita un codigo que permi-
ta expresar dicho resultado como una sucesion de
signos o simbolos que constituyan el mensaje, de tal
forma que el destinatario sea capaz de reconstruir el
resultado que se le quiere transmitir con el mensaje
recibido.

El método de codificacion mas simple es, eviden-
temente, utilizar un simbolo diferente para cada uno
de los posibles resultados. En este caso, la cantidad
media de informacion, por simbolo del mensaje, es
igual a la entropia del esquema del que se esté con-
siderando su resultado. Por ello, Shannon definio la
cantidad de informacién de un mensaje X como:

H(x) = =  p, log, p,
donde p, es la probabilidad del simbolo x,.

Esta. cantidad H(x) representa ia cantidad media
de informacion por simbolo y no la-cantidad de infor-
macion de un mensaje. La informacion de un men-
saje se obtendra multiplicando H(x) por el numero
total de simbolos utilizados en ese mensaje. Es de-
cir, la funcién H caracteriza no a un mensaje en par-
ticular, sino al conjunto de simbolos con la misma

477



distribucion de probabilidad, que es lo que podia-
mos llamar, en sentido amplio, un alfabeto.

Consideremos ahora el caso de fa codificacién bi-
naria, en la que la transmision de informacion se
realiza utilizando un alfabeto compuesto por dos
simbolos, 0 y 1. En este caso, la cantudad medla de
informacion por simbolo es:

H(x) = - p(0)iog,P(0) ~ p(1)log,p(1)

P, la férmula énterior se transforma en
H(x) = - plog,p - (1-p)iog,(1-p)

que es una funcién que depende Unicamente de p.

La funcion alcanza su méaximo cuando p="/,, en
Cuyo caso:

Si p(0) =

1 1
Hx)=-2 —1I —=1
(x) = 2 0922

ésta es la unidad de informacion; se denomina bit
(sugerido por el estadistico Tukey como contraccion
de binary digit) y puede ser definida como la méaxima
cantidad de informacién que puede obtenerse con
un alfabeto binario.

La incertidumbre que se esta consuderando es
univariada y es un concepto importante en el trata-
miento de muchos problemas psicolégicos (Jensen,
1979, 1982; Lally y Nettelbeck, 1977). Gomo quiera
que los conceptos de informacion son significativos
en la conducta humana, el numero de categorias en
cualquier situacion de eleccion tendra importantes
consecuencias para la conducta; por consiguiente,
debemos conocer cuantas posibilidades de eleccidn
0 conducta existen, asi-como sus probabilidades.
Concretamente, en el contexto de-los texts psicolo-
gicos, podemos especificar exactamente la cantidad
de informacion potencial de la respuesta; pero no
asi cuando se usan cuestiones abiertas.

La Teoria de la Informacion
en los tests de inteligencia

Nos planteamos aqui algunos problemas relaciona-
dos con los tests de inteligencia de acuerdo con la
teoria matematica de la informacion. Hay que sefia-
{ar que a pesar de la amplia utilizacion de la Teona
de la Informacion en gran numero de campos de la
Psicologia, son escasisimos los trabajos que -abor-
dan la teoria de los tests desde esta perspectiva.
Puede sefalarse como excepcion, algo alejado ya
en el tiempo, el trabajo de Hick (1951} «Information
theory and intelligence tests».

Dentro de los tests de inteligencia podemos pre-
guntamnos acerca de la informacion que contiene la
pregunta, la informacion contenida en larespuesta y
¢l proceso (inductivo, deductivo o inductivo-deducti-
vo) por el que el individuo Ilega a la respuesta co-
rrecta.

El fendmeno psicoldgico asoc1ado con el acto de
solucién no es objeto de estudio en 1a Teoria:de la
informacion. La «aptitud de un individuo para perci-
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bir relaciones» u otras aptitudes implicadas en el
procedimiento nos dan una aproximacion, segun los
objetivos del test, del conocimiento o habilidad en el
sujeto que se aplica, sin discernir si se ha llegado a
este «conocimiento» a través de la informacién o de
un proceso de maduracion.

En el lenguaje de la Teoria de la Informacion el
sujeto recibe una sefal que es la pregunta, y a partir
de ella se le requiere para que construya el mensaje
original. La ocultacién de la respuesta, o de parte de
la respuesta es de naturaleza probabilistica, desde
el punto de vista del sujeto. El sujeto del test es lo
que se suele llamar un cfiltro predictivoy, y lo que a
menudo se quiere comprobar es hasta qué punto es
un buen filtro para cierto tipo de «inputs», refiriéndo-
nos a «predictivoy solamente en el sentido de aquel
futuro que pertenece al marco de referencia del su-
jeto.

A) Informacicn contenida en la pregunta

Puesto que la informacion es una funcién de la pro-
babilidad del mensaje o simbolo, pero no una pro-
piedad del mensaje 0 simbolo en si mismo, no se
puede derivar una medida absoluta a priori de la
informacién. Hay instrucciones. puramente deducti-
vas como «2 es a 4 como 4 es a x», si las relaciones
se entienden en el sentido general de la proporcio-
nalidad. Pero cualquier otro tipo de cadena «A es a
B como C es a X» no implica convencionalmente
proporcionalidad y hay que saber si es una relacion
unicay en qué consiste. Si se da esta unicidad po-
dremos saber la cantidad de informacién, porque es
evidente que existe una relacién entre la informacion
dada y la requenda. Es mas-facil completar 2, 4, 6, X
que completar la secuencia 2, 4, X, Y. Por tanto, no
se puede conocer la informacion dada a alguna
cuestion si no hay alguna suposicion referente a la
nocién que el sujeto puede tener y de las respecti-
vas probabilidades relativas implicadas, lo que con-
duce a la necesidad de recurrir a la experimen-
tacion.

8) Informacion contenida en la respuesta
1) Respuestas dicotomizadas

En el contexto de la teoria de los tests, si se hace
una codificacion de la respuesta en acierto (A) y fallo
(F) asignando los valores 1 y 0 respectivamente,
cualquier secuencia de unos y ceros, por ejemplo 1,

0, 1, 0 se puede considerar como una codificacién
del resultado A F A F. A la secuencia observada se
le puede llamar «sefaly, y el numero binario que se
desea reconstruir es el mensaje. Si x representa el
conjunto de posibles mensajes, e y representa las
sefales, la informacién recibida acerca de la capaci-
dad del sujeto de acuerdo con la teoria de Shan-
non es:

R = H(x) = Hy(x) = Hly) = H(y) = H(x) + H(y) - H(x,y)
donde '

Hy(x) és la entropia de x cuando y es conocida
H/y) es la entropia de y cuando x es conocida



H(x,y) es la entropia conjunta basada en todos
los posibles pares (x,y)

El resultado observado es el resultado de un pro-
ceso no markoviano, ya que si-el primer digito repre-
senta que el sujeto se ha equivocado, el segundo
puede que dé respuesta correcta, tiende a corregir
la sefial, etc. La probabilidad en cualquier estado
depende de todos los estados previos. En este sen-
tido, un test de inteligencia podria construirse como
un proceso ramificado.

En el caso de que las probabilidades de acierto y
fallo en los items del test, PYa puedan derivarse
de alguna modelizacién tedrica del proceso psicolé-
gico por el que los sujetos emiten sus respuestas,
es posible utilizar las funciones de entropia para va-
lorar a priori la informacién que proporcionard el test
respecto del sujeto o grupo de sujetos a que va
dirigido. La posibilidad de cuantificar, en relacion
con las variables consideradas en la teona, la canti-
dad de informacién que aporta cada item, nos da la
opcién de construir pruebas con caracteristicas de-
terminadas previamente y ajustadas a los fines que
se persigan. En este sentido, los modelos de rasgo
latente permiten controlar la informacién que sumi-
nistra el test en funcion de los parametros aptitud
del sujeto, dificultad del item, poder discriminante,
etcétera. .

2) Cuestiones de eleccion multiple

Consideremos ahora preguntas en las cuales el nu-
mero de alternativas que se ofrecen como posible
respuesta es t; de forma general, se puede decir que
cuanto mayor es t, mayor es la capacidad potencial
que tiene dicha cuestion de producir informacion,
por lo que t no debe ser muy pequeiio.

La maxima entropia resulta si todas las t son
iguaimente posibles, pero la maxima informacion util

se obtiene igualando las probabilidades de las cate-

gorias que en realidad seemplean-e
esta situacion puede representarse en el sngwente
esquema:

c F .. F
1 1 1
2 2(t-1) 2(t-1)

Entonces la entropia total por cuestion es:
1 ' 1

2a-1) 0 o) -

1 1
H(x) = — — log — —
(x) og z

1 1 1
=—log2+— 3 ——(log2 - log (t - 1)) =
2og+22t_‘1(og og (t—1)).

=17 log2 + %(logz+ log (t- 1»;=

=Iog2+—;—log(t—1)

Donde % log (t — 1) es la informacion no relevan-

te debida a la clase de respuestas incorrectas, su-
puestas equiprobables. Pero si una subdivisién es
significativa en términos de grados o clases de equi-
vocacion, se puede encontrar una mayor cantidad
de informacion util.

C) Modelos de rasgo latente

Se ha considerado anteriormente la informacion
contenida en la respuesta desde el punto de vista
de la teoria clasica de los tests. Asi, la entropia de
Shannon se expresa como funcion de las probabili-
dades de respuesta correcta p y de respuesta erré-
nea q acerca de las que no se realizaba nlnguna hi-
potesis.

Si se aborda ahora el problema de analizar la in-
formacion contenida en la respuesta, desde la pers-
pectiva de los modelos de rasgo latente tendremos
expresiones explicitas que nos proporcionaran, para
cada sujeto y cada item, las probabilidades de obte-
ner una respuesta correcta o equivocada. -

Por ejemplo, si se considera el modelo de Rash
tendremos que las probabilidades de éxito y de fra-
caso al contestar un item son:

Prob{éxito) = exp(b — d)/1 + exp(b — d)
Prob(fracaso) = 1/1 + exp(b - d)

donde b.denota la habilidad o aptitud del sujeto y d
la dificultad del item.

Los sucesos éxitoffracaso aparecen en la correc-
cién de la prueba con las probabilidades anterior-
mente indicadas y de acuerdo con la Teoria de la
Informacién, la cantidad de informacion que se po-
dria obtener viene dada por la siguiente expresion,
en la cual se han tomado logaritmos neperianos por
razones de simplicidad

HX) = - exp(b - d) n exp(b - d) _
1+ exp(b - d) 1+expb-d)
1 1
1+ exp(b - d) T+expb-d)
exp(b — d)

= Trexpb_g M1 +explb-d)-b-dj-

- m'ﬂ (1 +exp(b‘d))=

exp(b - d)
1+ exp(b - d)

=In(1 +explb-d))-(b-d)

La representacion de la funcién H(x) muestra que
la incertidumbre que puede desvelar la respuesta a
un item es funcién de la aptitud del sujeto y de la
dificultad de la pregunta.
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Aplicacion: Calculo de la cantidad 2° Las nueve opciones se dicotomizan conside-
de informacién en la respuesta rando solo dos altenativas para la respuesta,
usando el test de Raven l las de acierto y efror.

E! test de Raven es el test de inteligencia que mas . - CUADRO 1
se adecua a los propdsitos investigadores relativos B
a la inteligencia. Por eso lo hemos adoptado para Serie |
calcular la informacién contenida en las respuestas, Opciones
considerando distintos puntos de vista: &) el caso de ftem
reduccién de las alternativas por el empleo de res- 0o 1 2 38 4 s 6.7 ¢
puestas dicotomizadas; b} el que:considera las sig- 1 ' 1 89
nificacionss asociadas a las nueve alternativas posi- ) 1 88 1
bles, y ¢)la informacion obtenida a: partir. de una 3 1 87 1 1
primera aproxnmacnon con un modelo logistico de 4 88 2
dos parametros . 5 1 3 80 2 2 2
6 2 1 10 72 1 2 2
7 5 1 84
8 7 2 -3 N 2 1 4
9 14 1 6 3 4 68 7
10 26 2 2 2 58
R 11 42 6 2 5 1 8 23 3
Método - 12 84 1 2 1 1 18 3
La muestra utilizada fue de 90 sujetos pertenecien-
tes a los cursos 1.2, 2.° y 4.° de las licenciaturas de
Biologicas, Matematlcas y Psicologia de la Universi- Serie Il
dad de Granada. A todos ellos se les pasé el Test Opoiones
de Matrices Progresivas de Raven, de Nivel Supe- ftem
rior series 1y Il, en la forma y con las limitaciones 0 1 2 3 4 5 6 7 8
prescritas en el manual del mismo. ] 1 o q 89
La tabulacion de los resultados, asi como el calcu- 2 88 1 1
lo de la cantidad de informacién de los items, a partir 3 1 1 8 3
de las distintas opciones consideradas, fue ejecuta- 4 2 1 80 4. 2 1
da en un ordenador IBM Personal Computer AT. En 5 3 1 82 1 3
el mismo equipo, se obtuvieron las estimaciones 6 87 1 1 1
méximo-verosimiles de los parametros aptitud y difi- 7 10 80
cultad de los items del modelo logistico considera- g ! 6: 6 7 2 12 2 1 2
do. Los programas para el calculo de la cantidad de 10 2 2 1 76 2 3 4
informacién contenida en los items asi como para la 1 2 2 g2 2 o
estimacion de. los pardmetros han sido elaborados 12 1 1 1 1 80 3 3
por los autores. 13 7 2 1 6 3 2 A1
‘ 14 175 4 5 2 3
15 1 73 2 1 13
16 2 4 4 66 7 1 3 3
17 1 29 2 57 1
18 3 12 1 3 3 3 1 63 1
Resultados « 19 1 1 72 4 6 3 3
' 20 16 1 5 2 2 2 63
El cuadro 1 presenta, para el total de sujetos, la §; 2 Z 1 § 1(2) § 3 45 ‘23
tabulacion de los resultados obtenidos, tanto para 23 6 5 1 9 5 66 2 6
los 12 items de la serie | como para los 36 de la 24 6 32 6 37 2 4 3
serie |l. La opcidn 0 recoge el nimero de sujetos 25 1 4 18 5 56 6
que no responden alitem; las otras opciones indican 26 10 48 2 1 16 3
las frecuencias con que eran seleccionadas en cada 27 10 3 2 6 2 5 7 &
item las 8 alternativas ofrecidas. Las frecuencias en 28 23 1 2 11 12 30 4 3 4
29 20 3 12 9 2 3 18 19 4
negrita corresponden g las respuestas correctas. 30 35 3 6 1 2 36 2 1 4
El cuadro 2 proporciona para los 36 items de la 31 3 4.1 2 28 4 5 5 6
serie Il la cantidad de informacion contenida en las 32 3 7 2 2 11 7 1 7 17
respuestas, de acuerdo con los siguientes’ cnterios 33 47 2 4 6 2 22 3 4
34 48 18 4 7 2 4 6 1
B ) 35 47 5 2 24 5 1 4 2
1.2 Se emplean para su célculo las nueve alterna- 36 63 7 2 3 4 7 2 2
tivas posibles.
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3.2 Se utilizan para su cémputo las- probabilida-
des marginales de éxito o fracaso que pro-
porciona ‘para cada item el modelo logistico
de dos parametros.

item 1 como consecuencia de que en él sélo existen
dos categorias de respuestas, la 3 y la 5. El aumen-
to en la informacién proviene del incremento en el
numero de mensajes distintos que podemos consi-
derar al disponer de nueve opciones diferentes. Re-
cuérdese que la maxima cantidad de informacion

CUADRO 2 que se puede obtener con dos digitos es precisa-
ftem iy i m mente la unidad de informacién, o sea, el bit; por el
, - - — contrario, con un alfabeto de nueve caracteres pue-
1 - 00881 ......00881. - 00887 __ _ de -alcanzarse una cantidad de informacién de
2 10,1760 0,1537 0,1548 3,1699 bit en el caso de que todos ellos sean equi-
3 0,3857 8’3093 8’?,8},3 probables. Debe de senalarse, no obstante, que la
g 8'2323' '0‘3227 0.4351 utiizacién de toda esa informacion requiere. que
6 0.2637 0,2108 . 02123 cada una de las respuestas posibles esté dotada de
7 0.5033 0,5033 . 0,5058 un:' significago? prgg;‘a, e? ordetn a la medida de :a
8 © 41,4964 0,8200 ——6,8223——-- - - -inteligencia.-Si- las -ocho alternativas que no son la
9 0,2637 0,2108 . 0,2123 respuesta correcta carecen de una valoracion distin-
10 1,0074 0,6236 0,6262. ta y solo se puede-apreciar que son erréneas, resul-
1 - 0,6105 04327  0,4351 tard que estos ocho mensajes se muestran como
12 0,7667 0'2033 . 82‘5)2? equivalentes y quedamos constrefidos a utilizar un
}2 ’ }'8832 : 86288 10,6527 esquema que contiene unicamente do§ SucCesos.
15 _ 09145 0,699 0,7018. Al comparar los valores que se obtienen para la
16 1:5353 0,8366 0.8389 cantidad de informacién con las frecuencias de
17 1,2101 0,9481 0,9495 aciertos y fallos, con los calculados a partir de las
18 1,6184 0,8813 0,8833
19 1,1890 0,7219 0,7245
20 1.4232 0,8813 0,8833
21 1,3746 0,8316 0,8389 CUADRO 3
22 2,1323 1,0000 1,0000
23 1,9365 0,9565 0,9578 ftem | Il
24 2,0638 0,9771 0,9761
25 1,6542 0,9565 0,9578 1 0,4690 0,0372
26 1,9351 0,9968 0,9972 2 0,0000 0,0675
27 2,4259 0,9771 0,9761 3 0,0000 0,1490
28 2,5466 0,9183 0,9165 4 0,0000 0,2736
29 2,7889 0,7219 0,7193 5 0,0000 0,2247
30 2,0707 0,9710 0,9699 6 0,0000 0,0958
31 2,3712 0,8945 0,8925 7 0,0000 0,2736
32 2,5295 0,6991 0,6965 48} 8,3%(1) g 8 gggg
33 20587 — ——0.8024— 06,7999 — -0,
34 2,0885 0,7219 0,7193 10 0,0000 0,3690
35 1,9771 0.8366 0,8344 1 0,0000 0,2247
36 1,6627 0,1537 0,1527 12 0,0000 0,2736
B am o
i : i 15 0,8813 0,4387
ciéE\n el cuadro 3 se refleja la cantidad de informa- 16 08813 0,5942
que se consigue en cada item a partir de las 17 09710 07724
respuestas de aquellos sujetos que han obtenido 18 0.7219 06569
una puntuacién total de 26 en la serie Il. En primer 19 0,4690 04616
lugar, considerando las frecuencias de aciertos y 20 0,8813 0,6569
errores obtenidos, y en segundo lugar, a partir de 21 0,4690 0,5942
las probabilidades de éxito o fracaso que proporcio- 22 0,4690 0,9450
na el modelo logistico para una aptitud de 0,6293, 23 0,4690 0,7901
que es la que corresponde a los sujetos con 26 o e pats
aciertos ’ ,
| p oo o
. . 28 0,9710 0,9886
Comentarios y conclusiones 29 0,9710 0,8148
30 1,0000 0,9991
Los resuitados del cuadro 2 muestran cémo apare- 31 1,0000 09724
ce una ganancia sustancial en la cantidad de infor- 32 0,8813 0,7903
macién, cuando se consideran las nueve alternati- gi 8-%}0 0,8962
vas posibles de la respuesta en lugar de la 35 1'0008 83{33
clasificacién habitual de las contestaciones en ver- 36 -~ 0.0000 0,16714

daderas o falsas. La unica excepcion ocurre en el
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probabilidades que proporciona el modelo logistico

de dos pardmetros, se observa que son practica-
mente iguales. Este resultado es logico teniendo en
cuenta que ambas situaciones consideran las mis-
mas respuestas, acierto o error, y que las estimacio-
nes de los parémetros dificultad y aptitud que deter-
minan los-valores de las probabilidades han sido
obtenidas de forma que atribuyesen la maxima pro-
babllidad a la muestra utilizada.

Por el contrario, cuando se comparan las cantida-
des de informacion determinadas por ambos proce-
dimientos para un nivel de aptitud determinado,
como ocurre en el cuadro 3, las diferencias son de
cierta entidad, observandose unos valores mas: uni-
formes para las obtenidas mediante la utilizacion del
modelo logistico. De forma global se obtiene un lige-
ro aumento de informacién con este modelo-como
consecuencia de la que procede de-otros grupos
con aptitudes diferentes que son utilizados para la
estimacion de las dificultades. Asi, podemos -con-
cluir que la utilizacion de modelos de rasgo latente
no aumenta: la informacién contenida en las res-

puestas pero mejora sus posibilidades de utilizacién -

para cada nivel de aptitud.
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