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RESUMEN 

 

Uno de los procesos metacognitivos que las personas realizan es crear estimaciones sobre su 

rendimiento en la solución de ítems, estas estimaciones se conocen como juicios 

metacognitivos y pueden presentar sesgos respecto al desempeño real por diversos factores 

como la ansiedad, el género entre otros. El modelo de Rasch permite estimar la probabilidad 

de acertar un ítem en una prueba estandarizada basándose en la habilidad del sujeto resolutor 

en el constructo y la dificultad del ítem.  El presente estudio supone que los humanos 

realizamos un proceso análogo al descrito por la ecuación de Rasch para establecer los juicios 

metacognitivos, por lo que propone un modelo computacional de la relación entre el 

desempeño de ítems en pruebas estandarizadas de matemática y los juicios metacognitivos 

de la predicción del rendimiento. Dado el modelo computacional basado en la ecuación de 

Rasch se realizaron dos simulaciones computacionales en la cuales se agregaron errores 

aditivos a los parámetros de habilidad del sujeto y dificultad del ítem y se determina la 

estimación metacognitiva del desempeño en los ítems. Finalmente se compararon juicios 

metacognitivos emitidos por estudiantes en pruebas anteriores con una simulación 

encontrándose resultados similares a la de los datos reales. 
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ABSTRACT  

 

One of the metacognitive processes that people perform is creating estimations about their 

performance in solving items; these estimations are known as metacognitive judgments and 

may present biases regarding actual performance due to various factors such as anxiety, 

gender, among others. The Rasch model allows estimating the probability of correctly 

answering an item in a standardized test based on the subject's ability in the construct and the 

item’s difficulty. The present study assumes that humans undergo a process analogous to the 

one described by the Rasch equation to establish metacognitive judgments, therefore it 

proposes a computation model of the relationship between item performance on standardized 

math tests and metacognitive judgments of performance prediction. Given the computational 

model based on the Rasch equation, two computational simulations were conducted, adding 

additive errors to the subject's ability parameters and item difficulty, for determining the 

metacognitive estimation of item performance. Finally, metacognitive judgments issued by 

students in previous tests were compared with a simulation, finding similar results to those 

of real data.  
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CAPÍTULO I. INTRODUCCIÓN 

1.1. Antecedentes 

Realizar estimaciones sobre la posibilidad de resolver con éxito un ítem es un proceso 

metacognitivo y estas estimaciones se denominan juicios metacognitivos (Alfaro, 2014; 

Macbeth, et.al., 2009; Valenzuela, 2018), sin embargo, los juicios emitidos suelen presentar 

sesgos (errores sistemáticos) con respecto al desempeño real de las personas.  

Kepecs y Mainen (2012) proponen que las estimaciones de confianza en la toma de 

decisiones pueden ser atribuidos a animales no humanos, y sugieren el uso de modelos 

computacionales para comprender estos procesos. Estos autores definen la confianza como 

la estimación de la probabilidad de que una decisión tomada sea correcta. Proponen que la  

confianza puede ser modelada utilizando técnicas bayesianas.  

El principal aporte de la investigación de Kepecs y Mainen (2012) a este estudio es la 

posibilidad de abordar el fenómeno de toma de decisiones mediante el cálculo de 

probabilidades, ver más detalle en el anexo 1 (secciones 1.3 y 1.4). 

En este mismo sentido, el modelo de Rasch ofrece una fórmula para determinar la 

probabilidad de acertar un ítem en una prueba estandarizada, basado en la relación entre la 

habilidad del individuo en el constructo y la dificultad del ítem (ver anexo 1, sección 1.4). 

Este modelo es fundamental para el presente estudio pues, suponiendo que los seres humanos 

realizamos un proceso similar para evaluar las probabilidades de éxito en la resolución de 
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ítems, basándose en procedimientos análogos al modelo de Rasch, se propone el modelo 

implementado computacionalmente para estudiar los juicios metacognitivos del desempeño. 

Alfaro (2014) realiza un estudio empírico en el cual recolecta juicios metacognitivos de 

estimación del desempeño en tareas de matemática por parte de estudiantes del Instituto 

Tecnológico De Costa Rica. Ella analiza la relación entre la habilidad matemática, la 

autoeficacia y la dificultad del ítem en la calibración o precisión metacognitiva para una 

prueba de matemáticas, mediante un análisis de ecuaciones estructurales (ver anexo 1, 

sección 1.2).  

El estudio de Alfaro (2014) brinda a esta investigación datos empíricos sobre estimaciones 

metacognitivas de predicción de éxito en la solución de ítems de matemática.  Estos datos 

son de utilidad para compararlos con las estimaciones metacognitivas generadas por el 

modelo propuesto. 

1.2. Marco conceptual  

Flavell (1976) plantea que la metacognición se compone del conocimiento de los procesos y 

productos cognitivos de uno mismo y el proceso de examinar, regular y organizar ese 

conocimiento de manera consciente.  

Durante la etapa del monitoreo del procesamiento cognitivo, se emiten juicios o estimaciones 

metacognitivas que pueden referir a la calidad del aprendizaje, de la información, o del 

desempeño en una tarea (Efklides, 2006; Efklides y Tsiora, 2002). Allueva (2002) destaca 

que estos juicios están relacionados con la capacidad de predecir si se tienen los 
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conocimientos necesarios para la solución de un problema. Además, estos juicios influyen 

en el procesamiento cognitivo de una tarea y su respuesta (Efklides y Petkaki, 2005), 

Existen diversos factores que influyen en los juicios metacognitivos provocando sesgos, por 

ejemplo: la forma lógica del enunciado, el área de estudio de los estudiantes, su estado de 

ánimo, incluso el género. En el anexo 1, sección 1.2 se describe la influencia de esos factores 

sobre los juicios metacognitivos. 

En las investigaciones sobre solución de tareas se reporta un efecto denominado efecto 

difícil-fácil, en el cual, en una tarea difícil se presenta un sesgo de sobre-confianza y en una 

tarea fácil el sesgo de sub-confianza (Macbeth, et.al., 2009; Alfaro, 2014). 

En una investigación sobre inversiones, Camerer y Lovallo (1999) no encontraron evidencia 

de que se disminuya la sobre-confianza después de obtener repetidamente resultados 

negativos. Macbeth y Razumiejczyk (2008) encontraron una disminución en los sesgos 

cuando se dan intervenciones para mejorar las estrategias sobre el monitoreo metacognitivo.  

Macbeth, et al. (2009) consideran un proceso psicológico denominado calibración. La 

variable calibración es la diferencia entre el éxito subjetivo y el éxito objetivo. Esta variable 

será positiva cuando hay sesgo de sobre-confianza y será negativa en el caso de que exista 

sub-confianza. Finalmente, la calibración será nula en ausencia de sesgos. 

Respecto a los juicios metacognitivos, Kepecs y Mainen (2012) proponen que el uso de 

modelos computacionales constituye una herramienta para entender los juicios de confianza 

en diversas especies, bajo el supuesto de que estos juicios corresponden a un proceso de bajo 

nivel que podrían ser atribuidos a animales no humanos. 
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La confianza desde un punto de vista teórica se puede entender como “una estimación por 

parte del responsable de la toma de decisiones sobre la probabilidad de que una decisión 

tomada sea correcta” (Kepecs y Mainen, 2012, p.1328). Kepecs y Mainen (2012) generan 

una definición matemática de confianza en la toma de decisiones (ver ecuación 1, anexo 1, 

sección 1.4), la cual facilita la posibilidad de desarrollar simulaciones y programas 

computacionales sobre este constructo, así como su influencia en la toma de decisiones. 

De manera similar al modelo de Kepecs y Mainen (2012) el modelo de Rasch puede ser 

utilizado para estudiar la confianza de acertar un ítem mediante el cálculo de probabilidad. 

En el modelo de Rasch esta probabilidad está en función al nivel de dificultad del ítem y de 

la habilidad de la persona que responde el ítem en el constructo correspondiente (Montero y 

Rojas, 2012). 

La ecuación (1) representa el modelo de Rasch, descrito por Prieto y Delgado (2003). De esta 

ecuación se tiene como variable dependiente la probabilidad de acertar una respuesta y como 

variables independientes la habilidad de la persona en el constructo (𝜃𝑖) y la dificultad del 

ítem (𝛽𝑗). 

𝑃𝑖𝑗 =  
𝑒𝜃𝑖−𝛽𝑗

1 + 𝑒𝜃𝑖−𝛽𝑗
  (1) 

El supuesto de esta investigación es que los humanos realizamos un procesamiento análogo 

al descrito por el modelo de Rasch para establecer una estimación de nuestra probabilidad 

subjetiva de resolverlo correctamente. 
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1.3. Justificación, relevancia y descripción del estudio 

Las pruebas estandarizadas son un referente de la calidad de la educación (Programa del 

Estado de la Educación, 2017); por lo tanto, es necesario comprender los procesos cognitivos 

involucrados en la solución de estas pruebas, entre ellos, los juicios metacognitivos.  

Se ha elegido utilizar simulaciones computacionales pues estas brindan una metodología 

especialmente útil ya que permiten realizar una gran cantidad de iteraciones del proceso y es 

posible contrastar los resultados del modelo con los datos empíricos. Estos modelos 

computacionales han sido utilizados para estudiar fenómenos cognitivos (Curşeu, Krehel, 

Evers, y Muntean, 2014; Kaber y Kim, 2011; Thilakarathne y Treur, 2015; Vancouver y Purl, 

2017, sin embargo, se ha utilizado menos en el campo de la metacognición (Kepecs y 

Mainen, 2012). 

Esta investigación busca contribuir al entendimiento de los procesos cognitivos involucrados 

en la evaluación del rendimiento, así como entender como los sesgos metacognitivos pueden 

afectar dicha evaluación. Para esto se propone un modelo computacional para estudiar la 

generación de juicio metacognitivos de predicción del rendimiento, y posteriormente se 

realizan modificaciones a los parámetros del modelo para estudiar las variaciones en las 

predicciones metacognitivas generadas mediante la simulación, finalmente se realiza una 

comparación entre los resultados de las simulaciones con una serie de datos empíricos. 

1.4. Problema de Investigación 

 

Comprender los procesos cognitivos involucrados en la resolución de los ítems de una prueba 

es crucial dado el importante papel que desempeñan las pruebas estandarizadas en los 
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sistemas educativos y los modelos de evaluación. Los juicios metacognitivos, 

particularmente aquellos relacionados con la predicción del desempeño, son vitales en este 

contexto, ya que influyen en cómo los individuos resuelven la prueba y modifican a largo 

plazo el concepto que tienen de sí mismos (Efklides y Petkaki, 2005). 

Para avanzar en conocimiento de cómo las personas realizamos nuestras estimaciones sobre 

el rendimiento en el desempeño en pruebas estandarizadas es necesario abordar las siguientes 

dos preguntas: ¿cómo se pueden modelar la generación de juicios metacognitivos y los sesgos 

asociados en un contexto de solución de ítems en pruebas estandarizadas?, ¿en qué medida 

coinciden las predicciones generadas por ese modelo con los datos reales de desempeño en 

pruebas estandarizadas de matemáticas? 

Para responder a estas preguntas y tener una mejor compresión de los juicios metacognitivo 

esta investigación plantea los objetivos que se presentan en el siguiente capítulo. 
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CAPÍTULO II. OBJETIVOS 

A continuación, se describen el objetivo general y los objetivos específicos de esta 

investigación. 

Objetivo general: 

Proponer un modelo computacional de la relación entre el desempeño de ítems en 

pruebas estandarizadas de matemática y los juicios metacognitivos de la predicción 

del rendimiento. 

 Objetivos específicos: 

1. Generar un programa que simule juicios metacognitivos de predicción de éxito a 

partir de la ecuación del modelo de Rasch. 

2. Realizar modificaciones en los parámetros del modelo para analizar cómo afectan los 

resultados de la predicción. 

3. Comparar los resultados de las simulaciones con un conjunto de datos reales. 
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CAPÍTULO III. MÉTODO  

Se creó un programa computacional que utiliza la ecuación del modelo de Rasch para calcular 

la probabilidad de éxito en la solución de ítems en función de la dificultad de ítems y niveles 

de habilidad. Además, el programa considera la asignación aleatoria de sesgos tanto para la 

estimación de la habilidad como la dificultad y así obtener una estimación del juicio 

metacognitivo.  

Se aplicaron dos simulaciones distintas.  La Simulación 1 se realizó empleando valores 

aleatorios de los parámetros de dificultad de los ítems y habilidad de los sujetos, así como de 

los valores de sesgos metacognitivos correspondientes a ambos parámetros.  Posteriormente, 

los resultados de una nueva simulación (simulación 2) fueron contrastados con datos reales 

obtenidos en un estudio previo donde se realizó la aplicación de una prueba de matemáticas 

(Alfaro, 2014).  

3.1. Procedimiento de la simulación  

3.1.1 Simulación 1 

En esta investigación, en la tarea simulada, para cada ítem simulado se consideró un único 

juicio, además se empleó un valor real entre 0 y 1 para cuantificar la probabilidad de éxito y 

los juicios de confianza.   

Posteriormente se dicotomizaron las respuestas para producir predicciones de éxito de los 

ítems.  Esto permitía comparar predicciones de la simulación contra los juicios de confianza 

en estudios empíricos. 
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Cabe recalcar que esta investigación no se realizó mediante la aplicación de una prueba 

estandarizada, de modo que el modelo de Rasch se utilizó para definir las probabilidades de 

resolver correctamente una serie de ítems (simulando valores de dificultad) por un conjunto 

de sujetos (simulando valores de habilidad). 

Con el modelo de Rasch se determina la probabilidad de que un sujeto 𝑖 resuelva 

correctamente un ítem 𝑗 en función (𝑃𝑖𝑗) (ver ecuación 3, anexo 1, sección 2.1). Asumimos 

en esta investigación que los juicios de probabilidad de éxito son estimados de manera similar 

al modelo descrito anteriormente, tenemos que dado un sujeto 𝑖 y un ítem 𝑗, la probabilidad 

estimada por este sujeto de acertar la respuesta correcta en el ítem j sería  𝑃𝑖𝑗̂ (ver ecuación 

4, anexo 1, sección 2.1). 

En esta simulación se crearon 100000 sujetos y 30 ítems. Para la creación de los sujetos se 

establecieron los valores 𝛽𝑖 que representan la habilidad real del sujeto en el constructo, para 

la creación de los ítems se establecieron los valores 𝛿𝑗 que representan la dificultad real del 

ítem. Tanto 𝛽𝑖 como 𝛿𝑗 son valores aleatorios de una distribución normal con media 0 y 

desviación estándar 1. 

Posteriormente se calculó la probabilidad real de acertar cada ítem (𝑃𝑖𝑗)  para cada sujeto 𝑖 y 

cada ítem 𝑗 aplicando el modelo de Rasch a los valores  𝛽𝑖  y 𝛿𝑗  mediante la ecuación 3 (ver 

anexo 1, sección 2.1). Luego se dicotomizaron estas probabilidades utilizando una 

distribución de Bernoulli (ver anexo 1, sección 2.1) para obtener dos posibles valores, el 0 

(respuesta incorrecta) o 1 (respuesta correcta). Finalmente, para medir el desempeño real en 

la prueba se calculó para una nota cada sujeto. 
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Para la estimación de los aspectos metacognitivos se agregaron sesgos aditivos tanto a la 

habilidad del sujeto como a la dificultad del ítem. La estimación de la habilidad del sujeto se 

determinó en función del valor real de su habilidad y del sesgo ( 𝛽𝑖  ̂ = 𝛽𝑖 + 𝑎𝑖). De igual 

forma, la dificultad estimada para cada ítem fue definida por su dificultad real y un sesgo 𝑘𝑖 

( 𝛿𝑖𝑗̂ =  𝛿𝑗 + 𝑘𝑖), aclarando que es el mismo sesgo 𝑘𝑖 para los 𝑛 ítems, fijado el sujeto 𝑖. Los 

valores de 𝑎𝑖 y 𝑘𝑖 fueron generados a partir de una distribución normal con media cero y 

desviación estándar 1 3⁄ . 

 Posteriormente, el juicio metacognitivo o la probabilidad estimada por un sujeto i respecto 

de acertar un ítem j ( 𝑃𝑖𝑗̂) fue generada aplicando la ecuación 4 (ver anexo 1, sección 2.1) a 

los valores  𝛽𝑖  ̂   y  𝛿𝑖𝑗̂. 

Finalmente, al igual que como se realizó para 𝑃𝑖𝑗, para  𝑃𝑖𝑗̂ se dicotomizaron las respuestas y 

se generó una nota en la prueba. 

Todas las simulaciones y los respectivos análisis fueron realizados mediante R versión 4.3.0 

y la biblioteca ggplot2. 

3.1.2 Simulación 2 

En la investigación de Alfaro (2014) los participantes resolvieron 9 problemas de matemática 

realizando juicios metacognitivos (prospectivos y retrospectivos) para cada uno de ellos. La 

simulación 2 fue realizada para comparar los datos simulados con los recolectados por Alfaro 

(2014). 
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Para realizar esta comparación fue necesario realizar algunos ajustes a la base de datos que 

se tenía de la investigación de Alfaro (2014) y como a los parámetros del modelo. (ver anexo 

1, sección 3.1). 

La muestra simulada de la simulación dos consistió en ejecutar el programa computacional 

para 200 sujetos y 9 ítems 

3.2. Procedimiento de análisis  

Para la simulación 1, se establecieron tres intervalos para el sesgo al estimar la dificultad del 

ítem y otros tres para el sesgo al estimar su propia habilidad. El intervalo 1 representaba 

sujetos simulados con sesgos en el extremo inferior (2 desviaciones estándar debajo del 

promedio), el intervalo 2 con sesgo cercanos a cero (1 desviación estándar alrededor del 

promedio), y en el intervalo 3 con sesgo en el extremo superior (2 desviaciones estándar por 

encima del promedio) (ver Figura 1, anexo 1, sección 2.3). A partir de una población total de 

100,000 casos generados, la delimitación de tres intervalos por cada sesgo permitió 

identificar 9 subpoblaciones según la magnitud de estos sesgos (ver Cuadro 1, anexo 1, 

sección 2.3). 

En cada una de las subpoblaciones se analizó la calibración entre los promedios de la nota y 

la nota estimada con el fin de observar el comportamiento de las estimaciones metacognitivas 

según el tipo y tamaño de los sesgos. 
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Para la simulación 2, de los datos de Alfaro (2014) una submuestra de 100 casos se utilizó 

para analizar la calibración promedio, otra submuestra de 200 casos se utilizó para comparar 

con los datos de la simulación 2 mediante el modelo de regresión local o LOESS (locally 

estimated scatterplot smoothing).   

 

Todas las simulaciones y los respectivos análisis fueron realizados mediante R versión 4.3.0 

y la biblioteca ggplot2. 
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CAPÍTULO IV. HALLAZGOS Y CONCLUSIONES 

4.1. Resultados de la simulación 1 

Los cuadros 2, 3, y 4 (anexo 1, sección 2.3) muestra las estadísticas descriptivas de la 

simulación con respecto a la nota real y la nota estimada para: la población total y cada una 

de las 9 subpoblaciones, para las subpoblaciones agregadas por el criterio de los sesgos de 

estimación de dificultad de los ítems y para las subpoblaciones agregadas por el criterio de 

sesgos de estimación de la habilidad respectivamente. 

Se destaca que, en general, las puntuaciones simuladas tienen un promedio similar en todos 

los grupos, alrededor de 50 puntos en una escala de 0 a 100. Sin embargo, se observan 

diferencias significativas en las estimaciones según el sesgo. Los optimistas respecto a la 

dificultad de los ítems o la habilidad muestran las estimaciones más altas, mientras que los 

pesimistas en alguno de estos sesgos muestran las estimaciones más bajas. Estas diferencias 

se traducen en los valores extremos en la calibración, con una diferencia de alrededor de 12 

puntos para los optimistas y -12 para los pesimistas. 

Respecto a las otras subpoblaciones, se destaca que el grupo de personas realistas respecto a 

ambos sesgos (subpoblación 5) presenta estimaciones cercanas a los valores reales, con una 

diferencia mínima. Por otro lado, el grupo de optimistas en ambos sesgos (subpoblación 3) 

tiende a sobreestimar el rendimiento, mientras que el grupo de pesimistas en ambos sesgos 

tiende a subestimar (subpoblación 7). 
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Para las subpoblaciones 1 y 9, las cuales son optimistas en uno de los sesgos, pero pesimistas 

en el otro tienen una calibración cercana al cero. Una posible explicación es que las 

direcciones de ambos sesgos tienden a compensarse en estas subpoblaciones específicas. 

4.2. Resultados de la simulación 2 

El análisis de los datos de la submuestra de 100 sujetos de Alfaro (2014) evidencia una fuerte 

tendencia al optimismo con una sobrestimación del 32% respecto a la nota real, estos 

resultados son similares a la subpoblación 2 de la simulación. 

Respecto a la comparación de la submuestra de 200 sujetos de Alfaro (2014) con los sujetos 

simulados en la simulación 2 se encuentra una tendencia moderada al optimismo con una 

sobrestimación cercana al 10% (ver cuadro 5 en el anexo 1, sección 3.2).  

Se puede observar una notoria diferencia entre los datos simulados y reales (ver Cuadro 5, 

anexo 1, sección 3.2). Una posible explicación a esta diferencia puede ser que la prueba 

simulada podría ser más difícil, aclarando que no existe una prueba en realidad para los datos 

simulados. 

Para poder obtener una idea de la calidad de la simulación, se utilizó una regresión local con 

datos estandarizados de nota y su estimación (tanto para datos reales como simulados). Los 

patrones resultantes fueron similares al eliminar las diferencias de escala, y los límites de 

confianza al 95% se superponen, indicando que las diferencias no son significativas entre -2 

a 1.5 desviaciones estándar (ver Figura 2, anexo 1, sección 3.2). 
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4.3. Discusión y conclusiones 

Para la simulación 1 se determinaron 9 subpoblaciones. Las subpoblaciones con sesgos 

pesimistas tuvieron estimaciones de nota promedio más bajas que las notas reales, mientras 

que aquellas con sesgos optimistas mostraron estimaciones más altas. La población 

considerada realista presentó estimaciones cercanas a las notas reales. Este comportamiento 

en los resultados permite observar que existe una coherencia interna en el modelo. 

Los datos generados en la simulación 2 fueron comparados con los datos reales de juicios 

metacognitivos de una prueba de matemáticas provenientes de la investigación de Alfaro 

(2014), una vez que a esos últimos se les realizó una serie de transformaciones. 

Los datos reales mostraron más optimismo en comparación con los datos de la simulación 2, 

con resultaos similares a la subpoblación realista en términos de habilidad, pero optimistas 

en cuanto a la dificultad de los ítems. Sin embargo, es cuestionable la validez de esta 

comparación debido a que la simulación no ajustó la dificultad de los ítems a los datos 

empíricos. La mejor opción fue comparar los datos estandarizados, revelando un traslape en 

los límites de confianza para todos los puntos entre 2 y 1.5 desviaciones estándar. A pesar de 

las diferencias en la asimetría de los datos, las curvas mostraron un comportamiento muy 

similar, sugiriendo similitudes en los mecanismos hipotetizados por la simulación y los 

utilizados por los participantes reales en el estudio de Alfaro (2014).  

A pesar de que los resultados sugieren similitudes entre la simulación y los datos empíricos, 

es necesario contar con datos empíricos medidos en la misma métrica que la simulación. 

Además, es necesario realizar comparaciones con datos empíricos variados, abarcando 

diferentes poblaciones y pruebas, para establecer la validez externa del modelo, sin embargo, 
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los datos obtenidos sugieren una coincidencia razonable entre los mecanismos hipotetizados 

en la simulación y los seguidos por individuos reales al realizar estimaciones metacognitivas. 

Respecto al alcance de esta coincidencia, podría interpretarse que los resultados representen 

una generalización de los hallazgos de Kepecs y Mainen (2012). Estos autores postulan que 

los juicios de confianza se deben a la implementación de algoritmos de razonamiento 

probabilístico en el sistema nervioso, lo que podría llevar a considerar a los seres humanos 

como una suerte de máquina bayesiana. 

Sin embargo, en esta investigación pensamos que esta coincidencia puede ser explicada como 

la existencia de un isomorfismo débil entre el cálculo de probabilidades y la ley de Bayes, en 

relación con la forma en que los seres humanos evalúan su rendimiento en un examen. Esta 

diferencia de enfoque se asemeja a la distinción planteada por Searle (1980) entre la 

inteligencia artificial fuerte y débil. 

En ese sentido, sostenemos que los seres humanos tienen la capacidad de aproximar los 

cálculos proporcionados por la ley de Bayes o el modelo de Rasch mediante la aplicación de 

múltiples heurísticas, imperfectas pero eficaces de manera razonable y rápida. Esta 

interpretación se alinea con la perspectiva de Gigerenzer (2021) sobre el enfoque de la 

racionalidad limitada, para el cual, en situaciones de incertidumbre, los humanos empleamos 

heurísticas que no requieren la aplicación precisa de algoritmos matemáticos, sino que 

representan estrategias de otra naturaleza que permiten una aproximación eficaz a la solución 

del problema. 
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Nosotros argumentamos que las estimaciones realizadas por sujetos humanos en pruebas de 

resolución de problemas son procesos de alto nivel que requieren conciencia y reflexión 

consciente, además del uso de marcadores emocionales para evaluar el desempeño. 

Existen mejoras que se pueden realizar al modelo de esta simulación, por ejemplo, probar la 

influencia de la independencia entre la predicción de un ítem y la siguiente, así como explorar 

la correlación de sesgos entre habilidad y dificultad de los ítems en futuros estudios. 
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ANEXOS 

Anexo 1. Artículo. 
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Anexo 2. Código del programa generado. 
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