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PREFACIO 

El trabajo de tesis que aqui presento, se inscribe dentro del programa de 
investigación realizado en el laboratorio de Desarrollo Cognitivo del Posgrado de 
la Facultad de Psicología durante los últimos 15 años. 

Una de las lineas de este programa se enfoca a la evaluación del aprendizaje 
universitario y particulariza fa utilización de mr...;elos computacionales para diag-
nosticar y atender estudiantes de riesgo. Esta línea recibió apoyo financiero de la 
Dirección General de Asuntos del Personal Académico de la UNAM y del Programa 
de Apoyo a las Divisiones de Estudios de Posgrado (PADEP) de la misma 
institución. 

Gracias a los recursos otorgados, se ha ido fortaleciendo la infraestructura del 
laboratorio, con lo que se diversificaron las áreas de estudio y se incrementó su 
capacidad técnica. El financiamiento ha permitido contar con tecnología de punta 
a partir de la cual se han apoyado estudios neurocomputacionales del aprendizaje 
a partir de lo leído, con dos vertientes independientes pero complementarias: la 
investigación de la macroestructura del texto, desarrollada por Miguel López O. y 
la de la microestructura del texto, desarrollada por Sandra Castañeda F. El trabajo 
de tesis que presento .ha sido originado y apoyado dentro de este proyecto. 

La estructura del trabajo consta de cinco porciones principales: 

1. una introducción y contextualización general al marco de trabajo evaluativo 
del aprendizaje en educación superior, a la luz de cuatro problemáticas centrales 
que revisan las necesidades de; a) innovar la evaluación educativa; b) atender a 
los problemas de estructuración de conocimiento académico que presentan los 
estudiantes universitarios; c) generar conocimiento sobre aprendizaje complejo, a 
partir de modelos cognitivos, sustentados computacionaimente y d) la necesidad 
de innovar las implementaciones de la Inteligencia Artificial en el campo. 

En la revisión de estos puntos se realiza un análisis critico de las deficiencias 
encontradas y se discuten algunas propuestas con la finalidad de Presentar un 
panorama integrador de las Implicaciones instruccionales que des subyacen. 

2. planteamiento de los objetivos del trabajo, tanto de carácter básico: generar 
conocimiento en el área de la estructuración del conocimiento a partir de lo leído; 
como de naturaleza aplicada generar un diagnosticador computacional, susten-
tado en tecnología de punta. 

3, un enmarcamiento de tres lineas conductoras del trabajo, que revisan los 
avances teórico - metodológicos realizados en las áreas de aprendizaje complejo 

v. 



y comprensión a partir de lo leído; en memoria de textos y teoría asociativa de 
redes semánticas y en la aproximación conexionista, en particular, de sus apor-
taciones a la investigación simulacional del aprendizaje. Con esta base se pretende 
ofrecer una visión actualizada de los avances en el campo de la Psicología 
Cognitiva y una fundamentación de los componentes centrales del problema de 
investigación. 

4. se presenta la metodología que sustenta la investigación y se exponen los 
resultados. En esta porción se describen, por separado, los dos métodos aplicados 
en el estudio: el experimental y el neurocomputacional o de redes neuronales. Al 
interior de cada método y persiguiendo un propósito integrador se describen los 
datos obtenidos, los análisis realizados y los resultados correspondientes. 

1 en la parte final del trabajo se discuten las implicaciones teórico - prácticas, 
se señalan limitaciones y se sugieren nuevos desarrollos para el avance de esta 
importante línea de investigación. 



ESTRUCTURACION DEL CONOCIMIENTO A PARTIR DE 
LO LEIDO. UN MARCO DE TRABAJO EVALUATIVO. 

RESUMEN 

El objetivo básico de la linea de investigación, en la que se Inscribe este 
estudio, ha sido generar conocimiento acerca de cómo es que los estudian-
tes forman y transforman sus estructuras de conocimientos a partir de la 
lectura de un texto escolar. En este estudio, interesó conocer cómo es que 
se dan tales cambios al nivel microestructural del procesamiento del texto. 
Para ello, se diseñó y se puso a prueba un modelo híbrido (experimental y 
neurocomputacional), capaz de evaluar cómo es que las redes semánticas 
naturales y las redes neuronales artificiales identifican y aprenden, respec-
tivamente, patrones de estructuración del conocimiento. 

También se desarrolló una innovación tecnológica, de alto poder predic-
Ovo, para el diagnóstico de problemas en este campo. En el estudio se 
presenta la reladonada con la evaluación del componente microestructural, 
relacionado con la generación de definidores y de su acceso en contexto, 
ambos fundamentales para la coherencia lacar del texto. 

Dado que una pretensión del estudio fue remontar la calidad de los estudios 
evaluativos estáticos, capaces de determinar solamente la magnitud del 
conocimiento correctamente comprendido por los estudiantes, pero inca-
paces de estudiar dinámicamente el proceso gracias al cual se estructuran 
en una unidad, en el trabajo se conjuntaron Os metodologías: una experi-
mental y una neurocomputacional. Con ésto el modelo permitió: a identi-
ficar y simular patrones iniciales de estructuración del conocimiento, 
generados por grupos con diferente nivel de conocimientos previos, 
b) identificar y simular las transfonneclenes diferenciales de tales  
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mas en la estructuración del conocimiento. 

Con base en los datos generados por 40 estudiantes de educación superior, 
que previamente fueron seleccionados y asignados aleatoriamente a las 
diversas condiciones de un diseño factorial de parcelas divididas, de 2x2, se 
obtuvieron diferencias significativas en la estructuración del conocimiento 
que sobre los seis conceptos claves utilizados en la investigación realizaron 
los grupos experimentales (F 2.20, p .05, 5011 Los hallazgos mostraron 
una fuerte Interacción entre el conocimiento previo de los lectores y la 
condición de haber leido el texto, padicularmente en la riqueza de la red 
semántica (F = 44.15, p 4  .001, 1gil Dadas las diferencias en ejecución, 
se identificaron cuatro niveles empíricos de riesgo, a partir de los cuales, se 
diseñó y alimentó una red neuronal artificial que al aprender y, posterior-
mente, recordar los patrones de estructuradón de los diversos tipos de 
estudiantes, está en capaddad de clasificar problemas en la estructuración 
del conocimiento. Para lograr la red, se transformaron los datos a valores 
binados con los que se alimentó al neurocomputador simulado. Su arquitec-
tura incluyó tres capas de elementos de procesamiento en una manera 
"autoasodativa". La estrategia de control Usada tanto para el aprendizaje 
(convergencia a 0.01) como para el recuerdo, fue la retropropagadón del 
error. Durante la etapa de recuerdo le fueron presentados a la red`dos tipos 
de datos: los ya conocidos por la red y datos nuevos. En ambos casos la 
clasificación correcta fue mayor al 95% de los casos, por lo que se propone 
considerar la red neuronal para la construcción de un sistema experto 
neurocomputacionalmente sustentado. 



AI3STRACT 

KNOWLEDGE STRUCTURING THROUGH READING: A FRAMEWORK 
FOR EXPERIMENTAL AND NEUROCOMFUTATIONAL STUDIES. 

This study developed and testad a hybrid modal (experimental and neuro-
computational) capable of evaluating how natural semantic networks and an 
artificial neural net Identity and learn, respectively, knowledge structuring 
patterns, associated with microstructural componente of text processing: 
word meaning recognition and lexical access in context (basic obJective of 
the research). The study aleo developed a technological Innovaban with great 
predictive power, for diagnosing problema of knowledge structuring al mi-
croestructural level in uniVersity students (applied obJedive of the study). 

Sine° the intention was to Increase the quality of static evaluative studies, 
two methodologies were Joined: an experimental one and a neurocomputa-
tional one. In this way the modal provided for the following: 

a) Identificaban and simulation of !nidal patterns of knowledge structuring of 
recall words, b) identlfication and simulaban of filitereatial tranomtions í 
!Ileso pattarns  basad on exposure to the reading of a text ando)  diagnosis 
oí problema of knowledge structuring. 

Basad on data collected with 40 college students, who were randomiy 
selected and assigned to the different conditions, of a split-plot factorial 
design with block treatment counfunding (2x2), the resulte showed significant 
differences in the performance of knowledge structuring which the four 
experimental groups carrled out on six key concepts(F=2,20, p=.05, 5011 
The resulta showed a strong Interaction between readers previous knowl-
edge and the condition of having read the text, particularly ln the values of 
organizaban of the semantic network (F=44.15, p=.001, 1911 In this manner 
Tour levels of risk were Identifled. As a result, the construction of an artificial 
neural net was pruposed, which, when learning and then recalling the 
patterns of knowledge structure of the different types of risk students, would 
have the capadty oí dassifying and diagnosing different types of problema. 
The data obtained in the experimental phase ware transformad into blnary 
values wich were fed Into the simulated neurocornputer. lis architecture 
Included three la ere of elements of processing In an "autoassociative" way. 
The control stra!egy usad for leaming (convergence =0.01) as well as for 
recall was error backpropagation. Dunng the recall phase two types oí data 
Viere presentad to the net: Mose &ready -known to the network and new data. 
In both cases there was a corred classitication in more than 95% of the cases, 
so that it lepropasad to consider the neural net In the construction of a 
neurocomputationally supported expert system. 



A) INTRODUCCION 

En el ámbito aplicado de la evaluación del aprendizaje a nivel superior y en el 
de su entendimiento teórico existen problemas que requieren de estudio y 
propuestas novedosas. A manera de introducción, a continuación se discuten 
cuatro de ellos, que son especialmente relevantes para el planteamiento central 
de este trabajo. Estos son: 

a.1) las maneras deficientes de evaluar el aprendizaje complejo en las 
instituciones de educación superior, por ejemplo, en la evaluación de la 
formación y desarrollo de las estructuras de conocimiento necesarias 
para la educación universitaria; 

a.2) la insuficiente investigación y atención a los problemas del desarrollo 
académico de los estudiantes, derivados, particularmente, de fallas en 
la estructuración del conocimiento; 

a.3) la insensibilidad e insuficiencia del paradigma cognitivo, de carácter 
simbólico, el del Procesamiento Humano de Información, para explicar 
los efectos del contexto y del contenido sobre los procesos asociados 
al rendimiento universitario, y finalmente, 

a.4) la necesidad de mejorar las aplicaciones de la Inteligencia Artificial, 
particularmente de los sistemas expertos relacionados con la evaluación 
del aprendizaje universitario, en donde el proceso de estructuración del 
conocimiento derivado de la lectura de materiales escolares resulta 
fundamental 

A continuación se desarrollan estos aspectos para destacar sus implicaciones. 

a.l) Sobre la necesidad de innovar las formas de la evaluación educa-
tiva en las instituciones de educación superior. 

En las universidades, aún cuando se persigue el avance del conocimiento, se 
sabe muy poco de cómo es que éste se estructura. Tampoco se ha tenido particular 
interés por desarrollar la mejor manera para evaluarlo. 

En los centros educativos del pais, aún en la UNAM, la función de la evaluación 
ha sido iimitada a aspectos administrativos, de "acreditación" ó calificación del 
conocimiento, soslayándose su función principal: la de retroalimentar el proceso 
de enseñanza- aprendizaje como instrumento de aprendizaje. 



Esta concepción administrativa de la evaluación ha propiciado que los miles de 
estudiantes que fracasan difícilmente encuentren actividades educativas compen-
satorias que les permitan avanzar en el conocimiento. Dado que, fundamental-
mente, se desconoce qué es lo que han aprendido y mucho más cuáles son las 
habilidades cognoscitivas reales que les permitan aprender, recordar y resolver 
problemas. 

La solución a la situación anterior no es fácil. La evidencia disponible sugiere que 
tanto la enseñanza como el aprendizaje de una estructuración adecuada del 
conocimiento adquirido en los libros y en los salones de clase, a nivel de la 
educación superior, compromete una gran variedad de procesos psicológicos 
complejos. Así lo han mostrado, particularmente, aquellas investigaciones re-
lacionadas con el estudio de la interacción entre las estructuras conceptuales de 
los diversos dominios de contenido (física, química, matemáticas, entre otras 
muchas disciplinas formales) y la estructura cognItIva del estudiante (Anderson, 
1983; Castañeda y López, 1988a; Kintsch, 1988;, entre otros). 

En estas investigaciones se ha mostrado cómo ambas estructuras, las de 
contenido y las cognitivas, forman un todo. Es decir, interactúan para constituir 
una estructura de conocimiento que interrelaciona elementos de ambas organi-
zaciones (la del material y la del aprendiz), con el objeto de apoyar el proceso de 
integración de la información y con ello, el aprendizaje, la comprensión y el recuerdo 
de lo aprendido. 

En la década de los ochentas se demostró que ambas estructuras requieren 
ser consideradas en el aprendizaje de las ciencias (Marton, 1981; Heim y Novak, 
1983; Castañeda y López, op. cit.; Castañeda. Gómez y Ramírez, 1988), A 
diferencia de lo que anteriormente se creía (por ejemplo, Inheider y Piaget, 1955) 
con relación al cambio conceptual, donde éste era visto como modificación en las 
estructuras lógicas generales cuyo desarrollo "per se" permitía niveles más com-
plejos de pensamiento científico. 

Al considerar el cambio de naturaleza general, las estructuras formales del 
pensamiento fueron percibidas como independientes de los efectos de contenidos 
y contextos específicos. Lo que de acuerdo a nuestras experiencias ha facilitado, 
sin lugar a dudas, la aparición de errores y sesgas en la evaluación de los procesos 
de alto nivel en los salones de ciases universitarios. Por ejemplo se ha creído que 
a partir del resultado en una prueba clínica piagetiana, o de cualquier otra prueba 
de habilidades cognitivas generales, es predecible la ejecución en la solución de 
problemas, en áreas de contenido específico, v. gr. en la física, sin considerar el 
nivel de dominio en los algoritmos requeridos para resolver, por ejemplo, una 
ecuación. 
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En la actualidad, tal estado de cosas ha cambiado y se han aportado evidencias 
de que la estructura formal del pensamiento no explica todas sus actividades 
(Osborne y Freyberg, 1985). Aún cuando se considera que dicha estructura formal 
es una condición necesaria, resulta insuficiente. La evidencia plantea considerar 
que, en el aprendizaje y en su evaluación, también juegan papeles protagónicos 
el contenido de lo que se aprende, la congruencia entre el contexto en el que 
se adquiere yen el que se evalúa lo que se aprendió, el propósito que subyace 
a la ejecución, y sobre todo, la interacción de todos estos elementos con las 
características del mismo aprendiz, particularmente, con sus conocimientos 
previos. Por ello, existe un interés especial en construir modelos'de evaluación e 
intervención sensibles a la "situación del aprendizaje", como un elemento integra-
dor de esas variables. 

Dado este planteamiento, avanzar el conocimiento en el campo de la evaluación 
constituye, hoy dial  uno de los tópicos de mayor interés para los psicólogos. Nos 
ha sido y continúa siendo necesario desarrollar formas evaluativas que nos 
permitan conocer, no sólo cuantitativa sino también cualitativamente, cómo adquiri-
mos conceptos, como los interrelacionamos, cómo los modificamos, cómo los 
estructuramos y cómo hacemos uso de ellos. Todo esto, bajo la consideración de 
que existen también diversos tipos de contenidos, de propósitos y de situaciones, 
derivadas del contexto y de las tareas en los que se evalúa el aprendizaje, lo que 
plantea demandas diferenciales según su complejidad. 

La naturaleza de los procesos que acompañan al aprendizaje estudiantil plantea 
a los investigadores y evaluadores retos múltiples derivados de: 

a) la misma naturaleza compleja del aprendizaje, que lo hace difícil de 
definir y medir, 

b) el estado del conocimiento general acerca de la arquitectura del sistema 
cognitivo en el que se dan los procesos cognitivos que acompañan al 
aprendizaje, 

c) la dificultad para observarlos directamente y para evaluados adecuada-
mente, dado que su naturaleza es continua y que ha sido, más bien por 
razones de la instrumentación, que han tenido que ser evaluados en 
unidades discretas de tiempo, hecho que de alguna manera ha llevado 
a mediciones de tipo estático y 

d) a la innegable variedad y extensión de tipos diversos de aprendizaje, a 
los que se asocian metas propias, criterios específicos e instrumentación 
diversa, y para los cuáles no sabemos, en toda su extensión y a ciencia 



cierta, cuáles son las mejores maneras de abordarlos. 

Para responder a estos retos, los psicólogos hemos utilizado desarrollos 
teóricos y metodólogicos variados, entre ellos, el psicométrico. Pero aún cuando 
tal enfoque tiene una larga y productiva historia, existe un creciente interés por 
enriquecerio, gracias a la inclusión de elementos que permitan la explicación de 
cuáles son los procesos, estructuras y estrategias cognitivos que intervienen 
en la solución a una pregunta dada. 

Esta nueva tendencia busca superar errores evaluativos generados por la 
suposición de que un estudiante ha aprendido algo cuando logra una calificación 
satisfactoria en una prueba, sin considerar si los conocimientos adquiridos han sido 
estructurados e integrados coherentemente a su base general de conocimien-
tos. 

Dada esta condición, el error evacuativo se genera por una sobreestimación del 
conocimiento que se cree tienen los estudiantes, quienes con respuestas correctas 
debidas al azar o derivadas de conocimientos sólarnente sintácticos, disfrazan una 
pobre y deficiente estructuración del conocimiento. De esta manera, los errores 
evaluativos se cometen por problemas en la validez del contenido, al mostrarse 
Incapacidad para explicar cuáles son los componentes cognitivos específicos 
que Intervinieron en la solución de los reactivas en la prueba; particularmente en 
saber cuáles de ellos son los responsables de los aciertos y cuáles de los errores. 

Estos, entre otros problemas, han sido severamente combatidos por una nueva 
aproximación teórica cuyo fundamento básico estriba en el análisis cognitivo de 
tareas, Con base en ella, la Psicología instruccional moderna ha hecho aportacio-
nes a la construcción de pruebas. Básicamente, ha permitido la explicación de las 
variables cognoscitivas que determinan las respuestas a reactivos cuya compleji-
dad varía. Gracias a su influencia se ha generado una potente "psicometria 
cognitiva" (Embretson, 1985). 

Embretson postula que la psicometría cognitiva plantea la participación articu-
lada de las herramientas teórico-rnetodológicas de la psicología cognitiva experi-
mental, por un lado y las de la Ciencia cognitiva, por el otro, corno fuentes de 
conocimientos sólidos sobre la cognición humana. Sin embargo, este enfoque 
presenta dos problemas. Primero, se encuentra aún en sus inicios, y más bien ha 
enfatizado el estudio de los procesos subyacentes a las pruebas verbales con 
énfasis en los componentes sintácticos y lexicales aislados, pero su intervención 
es insuficiente en procesos complejos relacionados con el aprendizaje estudiantil, 
como por ejemplo, en el estudio de la comprensión de textos instruccionaies. Y 
segundo, porque contempla, exclusivamente, la metodología cognitiva experimen-
tal de los años setentas y principios de los ochentas, derivada de una concepción 



racionalista de lo cognitivo, misma que ha mostrado insensibilidad para capturar 
el efecto del contexto en el estudio de los principios generales, y que ha 
desaprovechado las ventajas de metodologías más recientes, como son las de la 
aproximación conexionista. 

Las metodologías conexionistas son capaces de detectar los efectos no nada 
más del contexto de ocurrencia, sino también, los efectos del contenido. Por 
ejemplo, han mostrado que en la medida en la que se asocie un patrón "A", que 
se encuentre en la entrada de la información, con otro patrón "B" que se encuentre 
en la salida de la información, será posible, que toda vez que se active el patrón 
"A" en la entrada de la información, aparezca el patrón "B" en la salida de la 
información, aún en presencia de una porción del patrón "A" o algo similar al patrón 
"A". En otras palabras, parte det/patrón es suficiente clave para activar la informa-
ción en el mismo estado, tal como si el patrón general fuera presentado. Es decir, 
muestran capacidad para actuar como "memorias de contenidos", (Hinton y 
Anderson, 1981). Esta propiedad hace particularmente interesantes a estas meto-
dologías como recursos evaluativos, en términos de reconocer patrones previa-
mente aprendidos. 

Por otra parte, uno de los desarrollos más importantes de la psicometría 
cognitiva ha sido la creación de la "Evaluación Adaptativa" (Lidz, 1987), en la que 
las pruebas ya no se diseñan con un carácter fijo para todas las personas. Por el 
contrario, los reactivos se seleccionan de un gran banco, a partir de la información 
inicial que se obtuvo mediante el nivel de habilidad. La Implementación de este tipo 
de evaluación, aunada a la ayuda que presta una microcomputadora y a la 
utilización de modelos de "tendencias latentes" ha enriquecido la capacidad 
evaluativa de los instrumentos y procedimientos. 

Pero y a pesar de que la psicometría cognitiva utiliza, profusamente, las ventajas 
que le brindan los avances en la evaluación electrónica y eventualmente las de las 
herramientas de la Inteligencia Artificial convencional (como son los diagnosti-
cadores inteligentes apoyados en sistemas expertos), es muy poco frecuente e 
incluso verdaderamente excepcional, el que utilice las nuevas herramientas deri-
vadas de la aproximación conexionista. 

El paradigma conexionista (Rumelhart, 1989a), paradigma emergente en cog-
nición, ha mostrado capacidad para explicar diversos procesos cognitivos, in-
cluyendo el aprendizaje. El olvido que ha tenido la psicometria cognitiva con 
relación a incorporar herramientas útiles para la medición del aprendizaje se ha 
realizado a pesar de la capacidad innegable que tienen las herramientas conex-
ionistas de simular el aprendizaje y por ende de identificar propiedades emergen-
tes, cuya evaluación no ha sido imaginada por el mismo investigador. 



Más bien, lo que ha sucedido hasta la fecha, es que se han utilizado evaluadores 
automatizados (incluyendo sistemas expertos) que determinan "a priori" la estruc-
tura y las características de lo que require ser evaluado y se ha ignorado o 
desdeñado la capacidad de los modelos no aprioristicos, como los conexionistas 
referidos antes, para descubrir nuevas propiedades, mediante mecanismos de 
aprendizaje por similaridad como son los de reconocimientos de patrones. 

Tratando de dar respuestas a esta problemática, en nuestra línea de investi-
gación, hemos diseñado un modelo cualitativo que combina avances teórico-me-
todológicos de dos de las aproximaciones cognitivas contemporáneas más 
dinámicas y ricas en el estudio de los procesos complejos, la del Procesamiento 
Humano de Información (PHI), conocida también como "aproximación simbólica" 
(dado que sus componentes esenciales son los símbolos y las reglas para 
manejarlos, Pylyshyn, 1989), y la del Procesamiento Paralelamente Distribuido 
(PDP), conocida también como "aproximación conexionista o subsimbólica" (dado 
que se interesa más en la estructura del símbolo, es decir, en los patrones de 
interrelación que se establecen entre los diferentes conceptos, que en el símbolo 
mismo, como podría ser, el haber logrado una representación de un objeto 
determinado, Rumelhart, op. cit.). 

De esta manera, lo que se intenta es doble: en primer lugar, superar el olvido 
cognoscitivista que sobre el aprendizaje ha tenido la corriente simbólica o de PHI, 
suplementándola con la potencia que en este aspecto tiene la aproximación 
conexionista o de PDP, y en segundo lugar, utilizar los avances en el entendimiento 
que sobre la representación y estructuración del conocimiento, y otros procesos 
cognitivos, asociados al aprendizaje, se tiene en PHI. Así, a la luz de un modelo 
híbrido estamos en mejor posición para estudiar aspectos complejos de la cog-
nición. La Investigación que se presenta en esta tesis muestra, claramente, algunas 
de las posibilidades de interacción en el campo de la evaluación del aprendizaje y 
en el de la inteligencia artificial no convencional. 

Ahora bien, para lograr la evaluación de los diversos procesos y habilidades 
cognitivos, en el modelo se establece un análisis recursivo de las tareas impli-
cedas, análisis que descompone en componentes de ejecución cada vez más 
simples una tarea determinada. 

En esta descomposición, por ejemplo en la comprensión de textos, se toman en 
cuenta dos componentes: la micro y la macroestructura del texto, La microestruc-
tura, a su vez, es descompuesta en elementos como el reconocimiento del 
significado de las palabras y el de su acceso en contexto, dado que se asumen 
que éstos apoyan la construcción de la coherencia local de una porción específica 
del texto. Se procede de la misma manera para el caso de la macroestructura: se 
descompone en elementos que apoyan la Integración de la información y la 
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creación del esquema que da cuenta del texto completo. 

Esto se hace para facilitar una aproximación de construcción por bloques, en la 
que la secuencia evaluativa favorezca la revisión de fallas, y esté en capacidad de 
dar, si es necesario, la Instrucción correspondiente, en los diversos niveles de 
complejidad: desde los más simples hasta .los más complejos, dentro de un 
contexto planeado, sistemático, dinámico e interactivo de evaluación e instrucción 
(Castañeda, 1981a; Castañeda, 1982; Castañeda y López, 1990a; Alvarez, Cas-
tañeda, López, Gándara, Ramos, Bañuelos, Orduña y Pineda, 1992) 

El modelo general de evaluación está constituido por una taxonomía tridimen-
sional que incluye tres vectores que han mostrado afectar el nivel de la ejecución 
en el aprendizaje estudiantil. Estos son: 

1) el del contexto de prueba, que incluye, al menos, dos niveles de 
dificultad en la recuperación de lo aprendido: el fácil, asociado al contexto 
de reconocimiento, contexto en el que la evaluación misma otorga al 
estudiante indicios de recuperación, como sucede con los distractores y 
la respuesta correcta en las pruebas de opción múltiple, y en el que se 
evalúa la capacidad de seleccionar, de entre varias, la respuesta 
correcta. Esta evaluación asume mecanismos de memoria a los que 
subyace un simple proceso de comparación de la respuesta correcta a 
una huella almacenada en memoria. 

Por otro lado, el contexto de recuperación difícil, es el contexto de 
recuerdo. En él no se le dan al estudiante indicadores de recuperación, 
sino que más bien se espera que sea él mismo el quedos genere, como 
sucede en las pruebas de ensayo corto, 

Los mecanismos que subyacen al recuerdo plantean un nivel de 
construcción de la respuesta en los que se incluyen procesos de cate-
gorización, razonamiento y solución de problemas, entre otros. Plantear 
estos dos contextos en nuestro modelo de evaluación tiene como 
objetivo Identificar efectos diferenciales posibles sobre la ejecución 
académica, derivados de los procesos psicológicos subyacentes (Cas-
tañeda, Gómez y Ramirez, 1988); efectos que de alguna manera 
mapean los contextos de prueba posibles en un salón de ciases (opción 
múltiple, completamiento, ensayo corto y respuesta breve, entre otros). 

2) el segundo vector es el de la dificultad del contenido a evaluar, que 
incluye, al menos, tres niveles de dificultad del contenido: el nivel más 
concreto, el de los hechos, representando el conocimiento factual, el más 
sencillo (conocimiento gracias al cual se puede dar respuesta a pregun-
tas del tipo: quién y cuándo se descubrió América); el segundo nivel de 



dificultad, el de los conceptwincipios, representando el cono-
cimiento conceptual, de mayor nivel de dificultad dado que requiere del 
establecimiento de relaciones entre los conceptos, la formación de 
esquemas y la elaboración de inferencias, entre otras actividades impor-
tantes (por ejemplo, la "densidad" es un principio compuesto por varios 
conceptos, entre otros, masa por unidad de volumen de un cuerpo) y, 
finalmente el tercer nivel, el procedimental, el de mayor complejidad, 
representando la aplicación de los procedimientos requeridos para el 
reconocimiento de patrones (que pueden ser patrones perceptuales, 
motores, conceptuales, etc.) y representando también procedimientos 
para la realización de secuencia de acciones, como pueden ser: despejar 
una ecuación, jugar tenis o bien aprender una segunda lengua, entre 
otros. (Castañeda, López y Romero, 1987; Castañeda, López, Orduña, 
Pineda y Ramos, 1992). 

3) el tercer vector es el de la complejidad de los procesos subyacentes 
a la ejecución, como son: los de discriminación (simple y múltiple), la 
categorización conceptual (horizontal y vertical), la integración del cono-
cimiento en estructuras micro y macro, los procesos de solución de 
problemas (de baja y alta complejidad), entre otros, que el alumno debe 
operar para alcanzar un determinado nivel de ejecución (Castañeda y 
López, 1990b; Castañeda, 1992). 

Dados estos tres vectores, es posible hacer combinaciones entre los contextos 
de prueba, la dificultad del contenido y los procesos que se inducen o Imponen, a 
partir de las tareas y de las instrucciones generativas. Así podemos medir sólo 
hechos, en contextos de prueba básicamente por reconocimiento, e induciendo 
meras discriminaciones, lo que estaría hablando de una evaluación sencilla del 
aprendizaje. O por el contrario se puede construir una evaluación que sólo 
considere procedimientos,  en un contexto de recuerdo, en tareas de solución de 
problemas complejos, Como podrá verse, una y otra evaluación difieren sustan-
cialmente. El modelo es útil, también, como un marco de trabajo, gracias al cual 
se puede evaluar si la prueba es de un nivel fácil, intermedio o dificil, identificando 
sus debilidades y prescribiendo dónde se encuentra la falla. En la siguiente página 
aparece el modelo. 
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FIGURA No. I 

El modelo de la figura No. 1 tiene la capacidad de "mapear" el contenido del 
aprendizaje. Veámos un ejemplo: en un curso de física introductoria, se pueden 
considerar las diversas categorías de conocimiento (hechos, conceptos, principios 
y procedimientos), para cada uno de los contextos de recuperación y para cada 
uno de los procesos cognitivos subyacentes a la ejecución, asumiendo que cada 
celdilla del modelo, representa oportunidades de evaluación, independientes unas 
de otras y en las que se combinan los tres vectores. 

Así, se puede evaluar el conocimiento factual de mezclar gasolina con agua, 
para determinar que la primera flota en la segunda, en un contexto de recono-
cimiento, vía un reactivo con opciones múltiples, en una tarea do discriminación 
sencilla, por ejemplo: a) el agua flota en la gasolina, b) la gasolina flota en el agua 
y o) ambas flotan. O bien, evaluar el mismo hecho en un contextó de recuerdo en 
el que el mismo estudiante tiene que construir los indicadores de recuperaciÓn, a 
partir de tener que dar respuesta a una pregunta abierta relacionada con el proceso 
de solución de problemas. Por ejemplo, ante la pregunta ¿qué sucede cuando 
mezclamos agua y aceite?, el estudiante tendrá que buscar en su memoria aquellos 
conocimientos que lo apoyen en la identificación de las propiedades características 
de cada una de ellas para poder establecer la relación en cuanto a su densidad. 

También, se puede evaluar el conocimiento de un principio, corno el de 
"densidad", a partir del planteamiento de un problema en un contexto de recuerdo: 

un trozo de aluminio de 10 cm. de volumen tiene una masa de 27 gr". ¿Cuál 
es su densidad? 

donde, 

M  27gr 
D =   =.2.7 gricrn. 

V 	10 cm 



O bien, presentar el mismo problema en un contexto de reconocimiento, en el 
que la respuesta correcta aparece entre las opciones del reactivo: 

a) 3,8 	b) 2.7 	c) .27 

El modelo cualitativo de evaluación se apoya en un modelo computacional, capaz 
de evaluar y dar instrucción remedial. El modelo computacional tiene la posibilidad 
de representar el estado actual del conocimiento del aprendiz en un espacio 
tridimensional cartesiano en donde queda representado el estado presente de 
conocimientos y habilidades de cada estudiante, por medio de una trayectoria 
específica. En la figura No. 1 se muestran tres trayectorias: la novata, la experta y 
una instruccional. 

Cuando el estudiante termina la sesión, la trayectoria resultante da la base para 
determinar la primera celda a ser presentada en la siguiente sesión y da el patrón 
del estudiante en cuanto a sus avances. La prueba y el entrenamiento asociado a 
ella se aplican reiteradamente hasta que se modela la trayectoria deseada, la 
experta. En este modelo se parte de una trayectoria "novata" para modelar una 
trayectoria "experta", previa evaluación sistemática. 

El proceso de enseñanza que acompaña a esta evaluación se apoya mediante 
"apuntadores" (electrónicos) dirigidos a determinadas pantallas instruccionales, 
presentadas al inicio de cada celdilla. 

En términos generales se puede decir que esta implementación provee de 
oportunidades de evaluación, de práctica apropiada y de aprendizaje oportuno, con 
múltiples grados y sobre todo con un arreglo jerarquizado de evaluadores, tanto 
de conocimientos como de habilidades, que nos permiten ofrecerles a los 
estudiantes entradas a micromundos debidamente organizados y completos y 
sobre todo semejantes al mundo instruccional del salón de clases. 

Junto con la creación de modelos cualitativos, como el descrito en esta línea 
de investigación, hemos construido y probado instrumentos evaluativos en apoyo 
al aprendizaje estudiantil, Unos apoyados en lápiz y papel y otros en las ventajas 
que nos brinda la microcomputadora. Un ejemplo de estos últimos es el Sistema 
de investigación, Evaluación y Tutoría Escolar, abreviado "SIETE" (Castañeda y 
López, 1992), del que forma parte la implementación neurocomputacional de-
sarrollada en esta tesis. 

El enfoque subyacente a la construcción del SIETE Involucró aplicaciones de 
la Inteligencia Artificial y de los avances de la Ciencia Cognitiva a la Instrucción. 
Los productos del sistema aportan: a) una metodología (experimental y simu-
lacional) capaz de dar respuesta a cuestiones sobre la naturaleza del aprendizaje 



SISTEMA De NVESTIGADON. EVALUACICN Y IUTORIA ESCOLAR 

With re 
1111 ORLI 

Olopoelkan y 
eicribun e per Ilr 

de dolo oblerAdoe 
per be mindere, Dan 	halaren en 

ledlidadee rogellecre 
y en ecnocirnienle 

,Aleo 	, 

rodio 10 Wad', da tanarralla 
$1 aérea*, Ar Walaticiát hsp'ik c. 
I kap cayarlaa aradkaackardal y de 

slrRrslh 

tecla epitomes de eilrucluteclan 
del cenochleede a niki& de frnkte 

y mere ealruelkere del leido 

udddo 1 
bobead dul 

Dinenyeka 

COMPUTADOR 

balo 
nirolplat 

de aftendliele 

complejo y sobre los procesos cognitivos asociados a él; b) una innovación 
tecnológica útil para la evaluación, el diagnóstico y el entrenamiento en habilidades 
cognitivas de estudio y en el desarrollo de conocimiento dependientes de con-
tenido, como el de física introductoria descrito lineas arriba, y c) la creación de un 
microlaboratorio, en español, útil para la investigación de procesos psicológicos 
complejos como son el lenguaje, el pensamiento, la comprensión, la atención, la 
motivación y la solución de problemas. 

El sistema "SIETE" está integrado por módulos que realizan funciones específi-
cas y que interactúan apoyándose para el diagnóstico y la intervención instruc-
cional. En la figura No. 2 se ve su estructura. 

FIGURA No. 2 

Sus funciones son: (1) registrar los antecedentes personales y evaluar las 
estrategias de aprendizaje del estudiante (López y Castañeda, 1990); (2) medir el 
nivel de habilidades cognoscitivas de estudio (en tareas de comprensión de textos, 
de estructuración del conocimiento y de producción y comprensión lingOisticas 
(Castañeda, López y Ramos, 1990); (3) evaluar, también, los componenteá de 
personalidad como estilos cognitivos (VVitkin, Moore, Goodenough y Cox, 1977, 
Goodenough, 1978 y Mayer, 1987), motivacionales relacionados con autoestima 
(Boekaerts, 1991), motivación de logro (Atkinson y Feather, 1968), expectativas 'y 
iocus de control del éxito y del fracaSo escolar (Weiner, 1980); (4) expresar 
resultados con indicadoret del grado 'de riesgo que presenta un estudiante dado; 
(5) prescribir la intervención necesaria, de acuerdó al diagnóstico; (6) ofrecer el 



tutoreo prescrito y finalmente, (7) ayudar al usuario a realizar Investigación (dadas 
sus capacidades de presentación de estímulos y de registro y calificación de 
respuestas) en el campo del aprendizaje estudiantil. 

En la construcción del sistema "SIETE", se consideró fundamental minimizar los 
problemas de validez que aparecen cuando se quiere medir el aprendizaje, dada 
la variedad de tipos o niveles que complican la evaluación. Para ello, se planeó 
una conjugación apropiada de tareas, criterios e Instrumentación, en la que más 
que producir exámenes rigurosos, las evaluaciones fueran multifacéticas y 
construidas con base en argumentos derivados de la integración de grupos 
múltiples de evidencias, al igual de como lo hacen los médicos expertos al 
establecer un diagnóstico. 

La implementación de este sistema, vía computadora, enriqueció nuestra capaci-
dad evalúatival  basicamente al apoyar la construcción de un modelo que toma en 
cuenta lo que el estudiante sabe y en lo que se equivoc,a, para de ahí prescribir la 
actividad remedial necesaria. Con base en él se puede diagnosticar a un estudiante 
o a un grupo de estudiantes si el sistema es Implementado en red, como también 
se puede determinar qué instrucción darle y cómo dársela, atendiendo a su nivel 
de conocimientos, sus lagunas, y sus dificultades para el manejo del conocimiento 
adquirido. Actualmente se encuentra en estudio su posible comercialización. 

Sin embargo, en la construcción de "SIETE" también se tuvo en cuenta la 
necesidad de contar con instrumentos capaces de evaluar el nivel de estructuración 
de conocimientos de los estudiantes. Este proceso es considerado fundamental 
para la vida académica. Una de las diferencias principales entre novatos y expertos 
estriba precisamente en la manera en la que los expertos organizan su base 
general de conocimientos sobre el mundo y sobre el tópico particular en cuestión 
y cómo es que en su ejecución habilidosa manejan las estrategias cognitivas para 
procesar la información. 

La investigación experimental, a todo lo largo de nuestra línea de investigación, 
fue marcando reiteradamente que éste era un componente esencial en la ejecución 
académica de estudiantes de educación superior. Pero ¿cómo abordar la comple-
jidad del estudio del proceso de estructuración del conocimiento, tratando de 
superar técnicas poco sensibles al contenido y al contexto, como lo han sido las 
técnicas convencionales usadas por la psicología cognitiva de los años anteriores? 
¿Qué aproximación nos permitiría, de manera no aprioristica, sino más bien 
dinámica y con gran validez ecológica el identificar los patrones de estructuración 
del conocimiento, dependientes de los diversos tipos de estudiantes? 

La aproXimación del procesamiento paralelamente distribuido (PDP) nos ofreció 
en este punto particula; una opción por demás útil. 



Como ya se señaló, una ventaja del PDP es la del aprendizaje a partir de 
ejemplos, en los que se le presentan todos los posibles patrones al sistema y éste 
los aprende. Esto es, puede aprender los patrones de respuestas generadas por 
estudiantes expertos, tanto corno los patrones derivados de estudiantes novatos. 
Así, en la construcción de un evaluador sensible al contexto y al contenido, es 
posible contar con tal aprendizaje. 

Este aprendizaje utilizaría Información empírica derivada de datos generados 
por los mismos estudiantes. Tales arreglos servirían como una base de cono-
cimientos para que la red neuronal simulada extrajera información clasificatoria de 
los datos de los estudiantes, aprendida por ella misma. De esta manera, la 
implementación de un diagnosticador del nivel de estructuración del conocimiento 
facilitaría contar con un instrumento más sensible y con mayor validez empírica, 
dado que se basaría en modelos aprendidos por la red, a partir de cientos de 
Instancias de respuestas de los mismos estudiantes y no por modelos formulados 
aprioristicamente por el investigador. 

La red neuronal simulada desarrollada en esta tesis incorporó componentes 
como los descritos arriba, lo que hizo posible evaluar el nivel de estructuración del 
conocimiento en cuatro tipos de estudiantes. La red capturó las situaciones 
diferenciales de cada grupo generado experimentalmente y aprendió sus patrones 
particulares de estructurar componentes microestructurales (es decir, de coheren-
cia local) de un texto dado. Gracias a que aprendió tales patrones y a su capacidad 
para recordarlos, es que la red puede reconocer patrones de estudiantes de alto, 
mediano y bajo riesgo, razón que ha permito su incorporación como un elemento 
diagnóstico, en la evaluación que hace el sistema SIETE. Paralelamente, en otra 
investigación, se desarrolló otra red (López, Castañeda, Pineda y Orduña, 1992) 
que puso a prueba la efectividad de las redes neuronales para evaluar aspectos 
relacionados con la macroestructura (coherencia global) del texto. 

El producto de este trabajo de tesis ofrece un modelo de evaluación alternativo, 
que permite considerar componentes simbólicos (semánticos) y subsimbállcos (de 
estructura) de la comprensión del texto, en el nivel microestructural (de coherencia 
local) del significado del texto. Sus bases se hallan cimentadas en el cuerpo de 
investigación sobre memoria semántica, comprensión de textos y sobre conexio-
nismo, temas que serán desarrollados en el marco teórico de este trabajo, en los 
apartados correspondientes. 

a. 2) Sobre los problemas de estructuración del conocimiento que 
presentan los estudiantes universitarios. 

Consideramos que la instrucción puede ser conceptualizada, de manera 
general, como la comunicación de una estructura de contenido por parte de una 

í. 



fuente (ya sea un texto o una clase), a la estructura cognitiva de otra fuente (el 
estudiante). Ya se había dicho que ambas interactúan y requieren formar un todo 
para apoyar el aprendizaje académico. 

Ahora bien, mientras que la estructura de contenido se refiere especifi-
camente a la red de hechos interrelacionados en un material instruccional, la cual 
se comunica por medio de libros, artículos, manuales, exposiciones verbales, 
pictóricas, etc., la estructura cognitiva es un constructo hipotético referente a la 
interrelación de conceptos en la memoria de los Individuos, sean estos maestros 
o estudiantes. Tal estructura depende, entonces, de las habilidades de aprendizaje, 
propias del estudiante, como de la facilitación o limitación dada por las aptitudes 
docentes del profesor y/o por la naturaleza de las tareas y los materiales instruc-
cionales en el proceso de enseñanza, 

Con base en lo anterior, es posible afirmar que uno de los objetivos principales 
de la instrucción es comunicar a los estudiantes una representación precisa de la 
estructura de contenido respecto de una materia, de tal forma que modifique su 
conocimiento previo y apoye la comprensión y el recuerdo posterior de la informa-
ción nueva. 

Es precisamente en este ámbito del aprendizaje verbal en el que el estudio de 
la lectura ocupa un papel preponderante, debido principalmente a que una parte 
muy importante de la educación, de la cultura y del conocimiento general de las 
personas, es adquirido, modificado, y perfeccionado mediante la lectura de mate-
riales diversos. 

A un nivel muy general, la tarea del lector que comprende lo que lee, puede ser 
considerada como la construcción de la representación mental de la información 
provista por el texto que es Integrada dentro de su conocimiento, creencias, 
valores y metas, Se asume que la representación consiste en conceptos y 
proposiciones que forman una red inieffelacionagia, en la que lo relacionado, 
depende, en parte, de las propiedades del texto a ser comprendido y en parte de 
las relaciones asociativas y semánticas entre conceptos y proposiciones que están 
en la memoria de largo alcance del lector. 

En este momento, cabe preguntarnos ¿qué tipos de problemas de estruc-
turación aparecen durante la adquisición de conocimientos nuevos a través de la 
lectura en el aprendizaje académico? 

Nosotros, como resultado de las aplicaciones de nuestros instrumentos a 
diversas muestras de estudiantes de educación media y superior tanto en la 
Universidad Nacional Autónoma de México, como en otras instituciones de educa-
ción públicas y privadas, durante más de 15 años, hemos podido identificar, de una 



manera bastante precisa, algunos de los problemas más frecuentes en el aprendi-
zaje derivado de la lectura de textos instruccionales, gracias a que las herramien-
tas que utilizamos están orientadas a la evaluación cognitiva de las conductas de 
estudio y por otra parte, a que dichas herramientas tienen un buen nivel de validez 
y confiabilidad. Los problemas que mediante las herramientas antes mencionadas 
hemos encontrado , son, entre otros, los siguientes: 

Una sensible dificultad para abstraer la idea principal, el propósito, y las ideas 
de soporte de la información proviniente del texto (Castañeda , 1981a; 
Castañeda y López, 1988a, Castañeda y López, 1989), debido a una cierta 
dependencia de lo impreso, de lo propiamente perceptual, más que de lo 
conceptual (Witkin y cols. op. cit). Dependencia, que al parecer, determina 
que los estudiantes de mayor riesgo fijen su atención y dediquen mayor 
esfuerzo cognitivo a componentes tipográficos o bien a componentes 
conceptuales más bien superficiales, descuidando la articulación e inte-
gración entre los conceptos y fallando no nada más en la estructuración del 
conocimiento sino también en su construcción simbólica (Castañeda, López 
y Espinoza, 1987.; Castañeda, Gómez y Ramírez, °pica.), 

Esta Ineficiente estructuración del conocimiento adquirido a partir del texto, 
produce la inclusión de pocos conceptos y relaciones entre conceptos, 
hecho que además favorece el mantenerlos aislados. Esto genera el re-
cuerdo de detalles, a veces Irrelevantes, más que el recuerdo de lo esencial. 
Los datos de nuestra investigación indican que en estos casos existen 
tambien, de manera general, pmblemas en las estrategias de elaboración 
lingüística (Castañeda, López, Gómez, Cabrera y Orozco, 1989), sobre todo 
en el bachillerato y en los semestres iniciales de la licenciatura. 

Hemos encontrado, de la misma manera, que la incapacidad para reconocer 
conceptos y relaciones también se presenta en la construcción de diversos tipos 
de relaciones entre conceptos, tales como el establecimiento de encadenamientos, 
ya sean de tipo causal o temporal, tanto como cierta incapacidad para identificar 
o bien organizar los niveles jerárquicos incluidos en el texto, deficiencia que les 
impide establecer las relaciones de supraordinación, suboydinación y de carácter 
analógico que constituyen la estructuración más general del conocimiento (Ander-
son, op. cit.). Otros problemas identificados ponen de manifiesto la Insuficiencia en 
la construcción de agrupamientos categoriales, tanto como la incapacidad para 
Identificar evidencias, soportes y conocimientos condicionales, requeridos para la 
adquisición del conocimiento (Castañeda, López y Romero, op. cit. y Castañeda, 
Gómez y Ramírez, op. cit.). 

Con relación a ésto, los teóricos cognitivos de una u otra forma, categorizan 
dos tipos de procesos interactuantes en la lectura comprensiva. Nos referiremos, 



en este trabajo, de manera genérica a los procesos de bajo y alto nivel, ambos 
procesos componentes de lectura (Britton, Glynn, Meyer y Pendal (1982). Los 
procesos de bajo nivel son los que tienen que ver con la decodificación del texto, 
son un nivel básico para iniciar la comprensión e incluyen como componentes: el 
reconocimiento de palabras. eJ;cceso lexical en contexto. la  construcción silábica.  
el procesamiento sintáctico y el análisis gramatical de oraciones. Estos procesos 
están fuertemente relacionados con los aspectos de la microestructura de la 
cognición. 

En el aspecto microestructural (Kintsch y van Dijk, 1978), el texto está a un 
nivel local que integra una estructura de relaciones entre proposiciones 
individuales; este nivel comprende el reconocimiento de letras, palabras y oracio-
nes. Según Britton, Glynn, Meyer y Pendal (op. cit.) son estructuras independientes 
del contenido y constituyen la manera de expresar proposicionaimente el texto. 
Este nivel es lo que van Dijk (1980) llama coherencia local o lineal, es decir, el de 
las relaciones semánticas únicamente entre oraciones individuales. 

Sin embargo, la semántica so basa no sólo en oraciones, sino también en 
proposiciones que permiten, finalmente, dejar a las oraciones que las expresan, 
llamarse falsas o verdaderas. A este nivel, un texto puede presentar coherencia 
causal, es decir, relacionar proposiciones donde un primer hecho es causa o 
consecuencia de un segundo. 

Los procesos de alto nivel están asociados, por otra parte, a la Integración ylo 
comprensión del texto. Sus elementos son: activación de esquemas  (Vega, 1986), 
el uso de estrategias de procesamiento (Britton y cols., 1985; Castañeda y cols,, 
1988 a) asi como la interacción entre las estructuras del texto y las del lector. 
(Castañeda y cols., 1988 b; Perfetti y Curlis, 1986). 

Este segundo nivel de estructura involucra al texto como una unidad completa 
que da cuenta del contenido global del discurso (Kintsch y van Dijk, 1978). Su nivel 
es de naturaleza semántica y es una representación abstracta de la estructura 
global del significado de un texto (coherencia global). Como menciona van DI 
(1978) un discurso será comprensible y coherente si los enunciados y proposicio-
nes son conectados y organizados globalmente a nivel de macroestructura. El 
término macroestructura es relativo respecto a otros de orden inferior (microestruc-
tura). Una parte de un texto a nivel macro puede ser micro en relación a todo el 
contenido. 

Cabe mencionar que si bien éstos procesos, micro y macroestructurales, son 
interactivos, los de bajo nivel no necesariamente dependen de los de alto nivel para 
ejecutarse, aún cuando de manera inversa si, pudiendo además presentarse los 
procesos de bajo nivel sin comprensión del texto. 



Ahora bien, la evidencia experimental ha mostrado que una de las causas de 
las diferencias individuales entre los buenos y malos lectores se deriva del grado 
de eficiencia y pertinencia para manejar tanto los procesos de bajo como de alto 
nivel (Castañeda y López, 1988a y De Vega, op. cit.), así como del tipo de texto y 
propósito de lectura. 

Castañeda , López y Romero (op.cit.)demostraron que al variar las estructuras 
y los patrones retóricos de los textos se modificaba la estructuración de los 
componentes micro y macroestructurales de su comprensión. Mostraron cómo es 
que diferentes estructuras textuales, tienen efectos diferenciales sobre la compren-
sión y recuerdo de los mismos, dependiendo del nivel de ejecución de la estrategia 
de procesamiento inducida experimentalmente, En textos con poca dificultad 
léxico-sintáctica y empleando estrategias de organización (agrupamiento y enca-
denamiento) se guió el procesamiento a la identificación de relaciones concep-
tuales pertinentes al contenido, favoreciendo una representación situacional del 
texto, misma que facilitó la comprensión y el recuerdo apropiados. 

En otros estudios (Castañeda y López, 1988a; Castañeda, López, Castro y 
Heman, 1985) se mostró cómo es que textos demasiado técnicos y difíciles 
léxicamente, además de necesitar de la recuperación de los esquemas de alto nivel 
que den cuenta de ellos, requieren de procesos de bajo nivel automatizados, 
necesarios para apoyar la comprensión total de lo leído. En cambio, con textos de 
tipo descriptivo, ésta necesidad de automatización no resultó tan evidente (Cas-
tañeda y López, 1988 b). Mediante análisis factodales encontraron estructuracio-
nes diferentes de procesos de bajo y alto nivel, dependiendo de las características 
de los textos científicos empleados y las características de los lectores, Con esto 
se enfatizó, una vez más, la influencia de diversos componentes contextuales 
sobre el aprendizaje y la comprensión de textos. 

La investigación se llevó a cabo con 4108 estudiantes de nivel medio superior 
del Colegio de Ciencias y Humanidades, sin problemas aparentes de lectura. 
Fueron analizados tres textos instruccionales de carácter científico: física, química 
y método experimental. 

Se puede decir, en lo general, que los hallazgos además de demostrar 
estructuraciones diferenciadas, dependientes de la estructura del texto y de su 
integración con la estructura cognitiva del lector, dan cuenta de que la dificultad de 
los textos no es un elemento inherente a los textos mismos, sino resultado de una 
interacción entre el lector y el texto. Debo resaltar aquí el efecto de las variables 
contextuales antes citadas. 

Al parecer, en la medida en que el texto es difícil léxicamente y sobrecarga la 
capacidad del lector para realizar su representación adecuada, mayores compo- 



nentes de bajo nivel (análisis léxico sintáctico) se requieren manejar, paralela-
mente, con los componentes integrativos. Naturalmente, llevar a cabo tal proce-
samiento le requiere al lector de mayor tiempo. 

Derivado de los hallazgos anteriores se asume que los componentes de lectura 
de bajo y alto nivel son elementos interactuantes que se ven afectados por las 
características del lector, del texto y del propósito de la lectura, básicamente. Es 
Importante enfatizar, con el apoyo experimental descrito arriba, que ambos com-
ponentes no presentan una organización fija. Por el contrario, se9structuran de la  
manera más conveniente para el lector de acuerdo a sus necesidades y al texto 
empleado. 

Los hallazgos de este estudio apoyan la idea de que no existe un proceso 
unitario de comprensión, sino que ésta depende de las diferentes situaciones, 
lectores y contenidos, tal y como lo han señalado Van Dijk y Kintsch en su modelo 
de 1983 y como lo enfatiza posteriormente Kintsch (1992a) al referirse al modelo 
situaclonal. Distinguen van Dijk y Kintsch (op. cit.) entre lo que es propiamente la 
representación mental del texto a la que llaman texto base, de lo que es la 
representación de la situación descrita por el texto e integrada dentro del cono-
cimiento previo del lector, a la que llaman modelo eltuaclonal. Su estructura no 
necesita ser la misma que la de la macroestructura del texto. Es independiente de 
la organización retórica del texto y refleja la estructura del dominio más que la 
estructura del texto. 

Es con base en la evidencia descrita arriba que Castañeda y López (1988a) 
propusieron un modelo interactivo sobre la comprensión de textos instruccionales 
de contenido científico. El modelo además de incorporar las características micro 
y macroestructurales del texto considera las demandas de micro y macroproce-
semiento que el lector requiere satisfacer. 

En un estudio posterior sobre procesos de estructuración en comprensión de 
textos instruccionales, Bañuelos (1990) dio apoyo empírico al modelo de Cas-
tañeda y López citado arriba. La estructura factorial de los procesos componentes 
de lectura que Identificó fue consistente con los hallazgos encontrados previa-
mente. Dependiendo de las características del texto y de las habilidades de lectura 
del lector que se pusieron en juego, se estructuraron diferencialmente los compo-
nentes de lectura de alto y bajo nivel. Dadaé las características estructurales del 
tipo de texto científico en particular, los sujetos requirieron manejar paralelamente 
procesos básicos y de integración de textos. Llevar a cabo esto les requirió de 
mayor capacidad cognitiva dedicada al procesamiento. 

Entonces, un aspecto importante que debe ser enfatizado aquí se fundamenta 
en la conceptualización de la comprensión de textos: en ella, el texto, su lector, 



el contexto y el objetivo de lectura, son elementos que actúan conjuntamente 
y no deben olvidarse durante la investigación de procesos de estructuración del 
conocimiento derivado de la lectura. Dado que comprender un texto significa 
transfofmar una secuencia de palabras, oraciones, y párrafos, en una estructura 
conceptual coherente, es decir, en un conocimiento sintetizado (Breuker, 1984)1  
variaciones en algunos de los componentes producirán efectos diferenciales sobre 
la comprensión. 

Las evidencias experimentales señaladas, plantearon la importancia de la 
interacción entre las estructuras del texto y las del lector, pero no pudieron aportar 
una marco de trabajo evacuativo mediante el cual se pudiera estudiar dinámi-
camente cómo se transforma la estructura del lector, en la medida en que va 
incorporando los conocimientos del texto. El trabajo que aquí se presenta está 
relacionado precisamente con el estudio de tales transformaciones. 

En la literatura internacional (Chi, Glaser, y Farr, 1988; Negrete, Castañeda y 
López, 1988) este tópico constituye una de las dimensiones fundaméntales del 
estudio de la pericia humana: se sabe que los expertos de diversas áreas como 
son la física, la medicina, la historia y los ajedrecistas tienen más y mejor 
organizadas sus estructuras de conocimiento, con lo que logran queda búsqueda 
a través del espacio del problema (por ejemplo, establecer un diagnóstico médico 
o bien despejar una ecuación) sea más eficiente. 

Sin embargo, todavía se desconoce cómo es que esto se presenta en otros 
muchos dominios de conocimiento, entre ellos el del aprendizaje y la comprensión 
de textos sobre psicología. 

En resumen, en el estudio sobre procesos de estructuración del conocimiento, 
como los aqui revisados, se marca como aspecto a ser considerado, el efecto del 
contexto y de las variables situacionales sobre la combinación de componentes 
estructurales y situacionales del texto, por lo que es importante utilizar técnicas 
que sean sensibles a su influencia. De aquí la Importancia de revisar aquellos 
cuerpos teóricos que permitan el estudio de los efectos del contenido y del contexto 
sobre los procesos psicológicos, particularmente aquellos involucrados con el 
aprendizaje estudiantil. 

a.3). Sóbre la necesidad de generar conocimiento para entender el 
aprendizaje complejo y los procesos cognitivos que lo acompañan a 

partir de modelos cognitivos. 

Newell (citado por Pylyshyn, 1989), supuso que la cognición es una especie de 
computación que se da en una base biológica. Planteó que las computadores son 
mecanismos que, gracias a su capacidad de cómputo pueden, por un lado, igualar 



la plasticidad de la cognición humana y, por el otro, pueden ser dependientes del 
conocimiento, propiedad que está presente, también, en la cognición de los 
humanos. Dado lo anterior, Newell explicó la cognición en términos de "mecanis-
mos", en los que la universalidad es vista en función de los "mecanismos formales" 
(algoritmos), con los que un sistema de procesamiento de símbolos puede producir 
cualquier función arbitraria de entrada y de salida de datos. 

Con base en esta línea de pensamiento, Fodor y Pylyshyn (1988) consideran 
que la cognición humana, al igual que la computadora, tiene tres niveles de 
organización: 

a) el propiamente semántico, donde hombres y máquinas hacen cosas para 
las que dicen tener metas y conocimientos y se conectan al mundo de 
una manera significativa, que en algunas ocasiones hasta parece ser 
racional, 

b) el nivel del símbolo, en el que está codificado el componente semántico. 
Al parecer, los códigos y su estructura, tanto como las regularidades por 
las cuales son manipulados, constituyen otro nivel de organización del 
sistema general. 

c) el nivel necesario para que el resto de los niveles se realicen. Este hace 
referencia a la estructura y a los principios por los cuales las funciones 
de los objetos físicos corresponden al nivel físico o biológico. 

Se abre entonces, una pregunta que debe ser contestada al interior de modelos 
computadonales de la cognición, que es ¿cómo explicar que de un nivel físico se 
llegue a un nivel semántico? 

Para Fodor y Pyiyshyn (op. cit.) el problema queda definido en términos de 
explicar cómo es posible para un sistema físico dado, como puede un ser humano, 
comportarse en formas que corresponden a principios derivados del nivel semán-
tico, siendo que al mismo tiempo él está siendo gobernado por principios y por 
reglas de lo físico. 

La explicación que ofrece la cognición orientada al procesamiento simbólico 
(Pylyshyn, 1989) es que: "al parecer, el contenido semántico está relacionado al 
estado del sistema mediante una relación semántica, relación que a su vez es 
bastante diferente de las leyes propiamente naturales" (pag,56), Y para explicarla 
asume que sólo existe un candidato: el conocimiento está codificado por un sistema 
de códigos simbólicos, que representan las propiedades que causan las conductas 
en cuestión, 

Fodor y Pylystiyn (op. cit,) consideran que este sistema de códigos debe estar 
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estructurado de una manera muy parecida al lenguaje, dado que la capacidad 
representacional e inferencia! de los sistemas inteligentes es sistemática. Es decir, 
se comporta de tal manera que las cosas no se representan de manera Individual, 
ni las inferencias se dan de manera aislada, mas bien, ambas se dan en contextos 
donde hay diversos componentes conceptuales en interrelación. Estos componen-
tes conceptuales se derivan, al parecer, del uso de estructuras simbólicas para 
representar el conocimiento y para servir como base para las inferencias. 

En términos generales, estos supuestos forman parte del modelo de Proce-
samiento Humano de información. 

El modelo de Procesamiento Humano de Información (PHI) fue desarrollado por 
Neweli y Simon en 1972 y revisado por el último en 1978. En esta revisión, el 
sistema humano de procesamiento de información es concebido como un sistema 
serial en el que los procesos básicos son ejecutados en milisegundos. El modelo 
fundamenta su capacidad para estudiar los procesos psicológicos complejos en la 
analogía mente-computadora. Esta analogía está basada en el test de Turing 
(1950), en el que se plantea que si la ejecución de dos sistemas de procesamiento, 
en una tarea dada, se asemejan tanto que no pueden diferenciarse uno de otro, 
ambos deben ser considerados como idénticos (hombre y computadora). Se 
asume en la analogía que ambos sistemas recogen información, operan con ella 
y generan una respuesta apropiada. En este modelo se parte del hecho de que 
durante los eventos del aprendizaje se modifican y transforman los datos que 
entran a la estructura cognitiva. La transformación de la información que es 
recibida, se concibe como movimientos de un estado a otro. 

El P.H.I. postula como sus elementos más significativos a los símbolos, motivo 
por el cual se le conoce también como el paradigma simbólico. En él se asume 
que el sistema cognitivo opera símbolos secuencialmente y acepta la ubicación 
localista del significado. 

Para el Procesamiento Humano de información, hay cuatro suposiciones 
teóricas importantes de ser revisadas en este trabajo. Estas son: 

1. La existencia de procesos formales de información, por lo que tanto la 
información como sus procesos, pueden ser estudiados como patrones o como 
manipulación de patrones de información. 

Por ejemplo: los números siempre se suman de derecha a izquierda en función 
de lo que representan. 

Es decir se trabaja con REGLAS O ALGORITMOS.  



El algoritmo es un procedimiento formal que ha sido definido en términos de las 
formas de los simbolos más que de sus significados. Cualquier operación, como 
lo pueden ser la adición, la resta y la multiplicación, es posible efectuada mediante 
la manipulación algorítmica de patrones de información, siguiendo el procedimiento 
aplicado a cada caso (sumar, restar, etc). 

Con el uso de los algoritmos se demuestra que un rango infinito de conductas 
puede ser logradó mediante un sistema finito. Y se asume que en tanto que los 
algoritmos pueden ser ejecutados sin conocimiento algunos sobre sus significados, 
también pueden ser ejecutados por las computadoras (Vega, op. 

Por ejemplo, tanto el hombre corno la máquina pueden efectuar un número infinito 
de multiplicaciones, aplicando un número limitado (finito) de reglas (procedimiento 
o algoritmo), indistintamente de qué es lo que se está multiplicando (objetos, cosas, 
etc). 

2. La segunda suposición establece que se requiere de la representación. 

Las representaciones, son formatos en los que se registra internamente la 
información del ambiente. Son traducciones de una situación dada en un sistema 
compuesto de un "vocabulario" que nombra cosas y relaciones; de operaciones 
que pueden ser ejecutadas sobre ellas y de hechos y requisitos acerca de éstas. 

Por ejemplo: la representación de casa: 

- es la traducción de una cosa mediante una palabra que la identifica ("cala"). 

- posee características (paredes, techo, habitaciones) 

- expresa funciones (sirve para vivir en ella). 

Las representaciones tienen como finalidad simplificar el problema de 
contestar a una clase restringida de preguntas acerca de una situación dada. 
Por lo que la selección de la representación debe estar orientada a la meta. 
Por ejemplo, crear una Imagen mental (un mapa) de un sitio, para llegar a él 
rápidamente. 

La utilidad de una representación dada, depende de su generalidad, es decir 
debe existir un número grande de dominios de problemas, razonablemente 
distintos, a los cuales puede ser aplicada. Por ejemplo, reconocemos de 
inmediato la imagen de un perro como una de las categorías de "animal" y podemos 
identificarla con un nombre ("perro"), gracias a un código verbal (nombre), inde- 



pendientemente de su color, edad, raza, etc. 

Se asume la existencia de diversas formas en las que puede representarse el 
conocimiento. Entre las principales se encuentran: las proposicionales, las 
imaginales y las producciones (reglas del tipo Si x, entonces y). 

3. El tercer supuesto plantea que los procesos de información pueden y deben 
ser estudiados sin referencia a lo físico o biológico. Esto es, podemos estudiar 
y entender el algoritmo de una suma o multiplicación, sin el conocimiento sobre 
cómo es realizado por las neuronas en el cerebro humano o por los chips de silicón 
en la máquina. 

4. El cuarto y último supuesto es que hay que entender tanto los procesos 
formales que manipulan símbolos como sus posibilidades de implemen-
tación física en cerebros y máquinas. Sin lugar a dudas las propiedades físicas 
de un organismo y una máquina imponen restricciones de velocidad y precisión 
sobre la operación de-  los procesos de información. Compárese la velocidad con 
la que las redes de una computadora pueden resolver una operación mátemática 
con la de los humanos. Esta suposición hace que la ciencia cognitiva tenga una 
relación simbiótica con neurocienclas e ingenieria electrónica. 

Sin embargo, el paradigma PHI ha tenido limitaciones para estudiar el aprendi-
zaje (Vega, 1986), dado que al centrarse en estudiar cómo es que se representa 
la información en la memoria ha descuidado el entendimiento de la forma en cómo 
se adquieren o modifican tales representaciones. En el ámbito cognitivo se le 
considera insuficiente en cuanto a aportar una teoría del aprendizaje capaz de 
explicar la adquisición de los esquemas complejos que postula. 

Otro aspecto fundamental para el modelamiento de los procesos cognitivos 
humanos es el interés de la Ciencia Cognitiva por conocer cuándo un modelo 
computacional está empíricamente validado, es decir, cuándo es que se 
corresponde con procesos cognitivos humanos. La "correspondencia" puede 
ocurrir en dos niveles: 

a) aquel en el que el modelo haga las mismas funciones de entrada y de 
salida que está haciendo el organismo que se está modelando y se 
relacione fuertemente con el proceso cognitivo, es decir, que realice la 
misma función particular, por ejemplo, ejecute un algoritmo particular, 

b) aquel en el que el modelo se relacione debilmente, como sucede en la 
simulación , en la que no se requiere que el modelo se corresponda 
fuertemente con todos los requisitos empíricos señalados por el modelo 
para la representación del proceso cognitivo. 

5- 



Un aspecto central de esta discusión es la arquitectura funcional de la 
computadora, como una cuestion del nivel de especificidad (o agregación), en el 
que se pueden ver los procesos cognitivos. La descripción de la arquitectura 
funcional, establece, también, las propiedades funcionales del sistema cognitivo 
que están determinadas por su estructura. Entonces, definir un nivel apropiado de 
correspondencia entre el modelo y el proceso cognitivo, también tienen que ver 
con la especificación de la arquitectura funcional de la computadora cognitiva. 

Según Rumeihart (1989a), la arquitectura es la que determina cuáles tipos de 
algoritmos son más facilmente llevados a cabo en la computadora en cuestión. Por 
ejemplo, la estrategia básica de la aproximación conexionista es tomar como 
unidad fundamental de procesamiento algo muy cercano a una neurona abstracta, 
en vez de tomar como elemento central a los símbolos y a las reglas que los operan. 
De esta manera, la computación se lleva a cabo a través de interacciones simples 
entre tales unidades de procesamiento. La Idea esencial es que estos elementos 
de procesamiento se comuniquen mandando números a lo largo de las lineas o 
relaciones que las interconectan. Así, los modelos conexionistas pueden ser 
caracterizados como " inspirados neurologicamente ". 

Surge así, con base en este punto, otra pregunta cuya respuesta habrá que 
considerar. Esta es, ¿cómo afecta al conocimiento generado hasta este punto, el 
cambiar la metáfora mente - computadora de Newell, Fodor y Pylyshyn, por la de 
"mente - cerebro" de Rumelhart y otros muchos conexionistas? ¿qué elementos 
son aceptables en esta metáfora y cuáles procesos pueden ser incluidos? 

Rumelhart (op. cit.) plantea que la diferencia mayor estriba en cómo es que se 
representa, en las diferentes aproximaciones cognitivas, la relación entre el tiempo 
que consumen las neuronas biológicas para producir una respuesta. Las neuronas 
usan una escala de milisegundos, en tanto que las microcomputadoras contem-
poráneas lo hacen en una escala de nanosegundos (10 a la sexta más rápida-
mente), Y dado que la realización de un proceso psicológico, como la comprensión 
de oraciones, por ejemplo, toma alrededor de un segundo, se asume que en él se 
dan varios pasos serialmente, cerca de 100. Por lo que Feldam (citado en 
Rumelhart, op. cit,) supone la existencia de un requisito al que llama "el programa 
de 100 pasos". Programa que impone una restricción al sistema de procesamiento, 
que es, representar adecuadamente la complejidad del proceso, dado que se 
involucra un número extenso de requisitos simultáneos, dependientes de cada 
unidad de procesamiento Implicada. Rumelhart asume que esta condición de 
exigencia es mejor satisfecha por una arquitectura que plantea la interacción de 
múltiples unidades de procesamiento, como la conexionista, en la que su algoritmo 
de procesamiento paralelo, se encuentran en mejor capacidad de hacerlo. Aún 
cuando el cerebro sea más lento que la computadora, tiene un gran número de 
componentes (billones de unidades de procesamiento que deben de trabajar en 

1 



paralelo, tratando de cooperar en la realización de las actividades). 

La aproximación conexionista representa al sistema de procesamiento cogni-
tivo en este mismo sentido. Ve los fenómenos estudiados como productos de un 
tipo de procedimiento de satisfacción de criterios, en el que una gran variedad de 
requisitos actúan simultaneamente para producir un comportamiento. Por lo que 
el conexionismo no ve a la conducta como el producto de un componente del 
sistema cognitivo, individual y aislado del resto, sino como el producto de un grupo 
extenso de componentes interactuantes, que se requieren, mutuamente y que 
contribuyen, a su manera, a la conducta global del sistema cognitivo. 

En 1969, Minsky y Papert (citados por Rumelhart, op. cit.) ya habían señalado 
la dificultad de los modelos simbólicos para resolver problemas del tipo "mejor 
igualación", desde la perspectiva del procesamiento serial. 

Con esto, concluye Rumelhart (op. cit.) los sistema inspirados en la metáfora 
"tipo cerebro", no sólo intentan, en un futuro, caracterizar cómo es que los cerebros 
procesan algunas tareas, sino que, fundamentalmente, tratan de resolver los 
problemas computacionales que se han mostrado difíciles de resolver en marcos 
tradicionales. Aquí es donde, finalmente, deben ser evaluados los sistemas 
conexionistas o paralelamente distribuidos. 

Con base en lo anterior, el paradigma, Procesamiento Paralelamente Dis. 
tribuido asume que la cognición representa la emergencia de estados globales a 
partir de un arreglo de componentes simples. Sus elementos más significativos son 
esquemas de actividad complejos entre los múltiples elementos que constituyen 
la red neuronal. Se le conoce con diversos nombres, como son: Paradigma 
Sub.simbólico o Conexionismo, cuando se le relaciona a una orientación más 
bien teórica y Redes Neuronales Artificiales o Neurocomputaclón, cuando el 
énfasis se da a lo propiamente computacional. 

El paradigma conexionista (PDP) rechaza la arquitectura de símbolos y reglas 
que requieren de la Incorporación de procedimientos explícitos para determinar 
una actividad cognitiva y se interesa, más bien, en la investigación sobre el 
desarrollo de una estructura Interna del signo, considerando que el aprendizaje 
es la actividad natural del sistema. 

En estos modelos conexionistas, en vez de que cada concepto sea representado 
localmente por un nodo específico, se plantea que las representaciones concep-
tuales constituyen patrones de activación distribuidos sobre un número de uni-
dades de la red, patrones que a su vez originan por sí mismos, más actividad de 
procesamiento sin la necesidad de un procesador central. La propiedad más 
interesante de los sistemas conexionistas, las redes neuronales, es que pueden 



aprender (Hinton, 1989). 

Las redes neuronales desarrollan automáticamente sus propias repre-
sentaciones internas de los datos de entrada, lo que les permite ejecutar la tarea, 
por ejemplo reconocer un patrón perceptual, Estas representaciones internas, 
frecuentemente, capturan (codifican) rasgos importantes de alto nivel del dominio 
y le permiten al sistema generalizar su comportamiento más allá de la situación de 
entrenamiento (reconocer un patrón como un patrón perceptual de "B", en presen-
cia de sólo una parte del patrón inicial). La propiedad de que la representación 
del conocimiento sea de naturaleza distribuida (es decir, que cada conexión 
contribuya a la formación de muchas memorias), le permite al sistema funcionar 
después de haber sido dañado y le da la oportunidad para que reentrene a la red 
y restablezca sus capacidades originales, Dado lo anterior, el nivel de fragilidad de 
las redes neuronales es muy bajo, lo que establece una clara ventaja de la 
aproximación subsimbólica sobre la simbólica. Tal "memoria asociativa distribuida" 
es una característica básica de la neurocomputación, ya que explica la forma en 
cómo las redes almacenan la Información. 

Los pesos de las conexiones, es decir los valores que tienen las conexiones 
entre los diversos elementos de procesamiento, dependientes del grado' de 
activación o inhibición con las que se interrelacionan, son las unidades de memoria 
de la red, Los valores de los pesos representan el estado actual de conocimiento 
de la red. Estas redes ajustan sus propios pesos hasta conseguir un estado estable 
gracias a la acción de algoritmos de aprendizaje bien conocidos. Tal ajuste de 
pesos es realizado hasta que las redes son capaces de ejecutar alguna tarea 
particular, previa satisfacción de un criterio específico de convergencia. 

Un conocimiento representado, por ejemplo, en un par "estimulo- respuesta 
esperada", está disperso en muchas unidades de memoria, es parte de otras 
unidades y está contenido junto con otros conocimientos almacenados en la red. 

Otra propiedad de las redes neuronaies es la de carecer de reglas explícitas, 
propiedad que es central para su funcionamiento. 

Las reglas, más bien, están al nivel de las unidades Individuales de proce-
samiento en términos de umbrales de activación y pesos de conexiones; las 
representaciones se realizan.solamente en patrones específicos entre muCheis de 
tales unidades, El conocimiento está incorporado en requisitos de interacciones 
excitatoriés e inhibitorias entre unidades. Las interacciones , se' realizan en la ,red 
en términos de valores de activación y de fuerzas de conexiones, las que caen en 
estados eStables de actividad aprópiadamente organizada en patrones de inter- 
conexión.> los principios que gobierna la activación son, de hecho, de inferencia 
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estadística. Los principios que gobiernan la modificación de las fuerzas de las 
conexiones son, de hecho, procedimientos de aprendizaje y memoria, como 
por ejemplo, el aprendizaje asociativo o competitivo y el recuerdo por recono-
cimiento de patrones. 

Las representaciones subsimbólicas interactúan mediante superposición a la 
manera de estructuras de ondas en sistemas físicos. En estas memorias super-
posicionales, por ejemplo, el concepto de perro está constituido por los pesos 
excitatorios entre las conexiones de varios conceptos: mamífero, cuadrúpedo, que 
ladra, se llama Fido y es maltés, vs. pesos inhibitorios como conceptos: ballenaceo, 
bípedo, muge y es Holstein. En cambio, el concepto vaca supondría otros , pesos 
excitatorios entre los conceptos referidos. 

Tales micro-rasgos, son propios de la representación distribuida y son cono-
cidos también como representaciones subsimbólicas, y en redes neuronales 
altamente distribuidas, pueden ser facilmente removidos sin que se pierda sensi-
blemente la significación semántica. Esto sucede porque los micro-rasgos no 
permanecen como elementos individuales, sino que más bien adquieren una 
significación semántica que elude la especificación, en los términos de agru-
pamiento que utiliza nuestro lenguaje cotidiano. Esto es lo que se denomina como 
"transferidos a la dimension" (Clerk y Lutz, 1992), es decir, que no están especifi-
cados usando los símbolos del lenguaje público. Y es precisamente esta carac-
terística, según Rutkowska (1992), la que constituye un posible avance del 
conexionismo sobre otras aproximaciones, sobre todo al tratar de entender el 
desarrollo del niño y cuando los símbolos ordinarios de la psicología tradicional son 
de utilidad dudosa. 

Esta propiedad permite a sistemas conexionistas que despliegan repre-
sentaciones altamente distribuidas almacenar su conocimiento de una manera 
superposicional. Esto significa que•muchos Remes de información son almace-
nados en una cuidadosa orquestación de grupos de fuerzas de conexiones. La 
representación resultante es altamente dependiente del contexto, por ejemplo: café 
en grano puede incluir una asociación entre café y envase de papel; en tanto que 
café en taza representaría otro arreglo específico de micro-rasgos, tal vez, café y 
envase de vidrio. Por esto es que se dice que el contexto de ocurrencia (Smoiensky, 
1987) se refleja también en la constitución Interna del símbolo distribuido. 

La propiedad de las redes altamente distribuidas resultó de peculiar importancia 
al simular los modelos de las redes naturales generadas en esta tesis. No nada 
más se representaría la microestructura del texto con relación a cada concepto 
clave simulado, sino que también se estaría en la capacidad de representar el 
contexto de ocurrencia dependiente de cada tlpo de estudiante (por ejemplo: la red 
de un estudiante de alto riesgo vs. la  red de un estudiantes de bajo riesgo). 



Las redes neuronales altamente distribuidas han constituido una variedad que 
han despertado preguntas profundas e importantes en el campo de la cognición. 
Entre otras, aquellas relacionadas con el carácter del procesamiento cognitivo: 
¿deberiamos concebirlo como escencialmente lógico, simbólico y gobernado por 
reglas, o es, escencialmente suave, no lógico y más parecido a un sistema físico?. 

Oaksford, Chater y Stenning (1992) consideran que hay un cuerpo extenso de 
evidencias en contra de la imagen lógica-simbólica. Argumentan que los humanos 
hemos mostrado, consistentemente, ser malos para ejecutar con inferencias 
lógicas, con el recuerdo arbitrario de símbolos, etc.; en tanto que hemos mostrado 
ser muy buenos para el recuerdo dependiente del contenido y el razonamiento de 
sentido común. Al parecer, los modelos simbólicos han hecho la predicción del 
patrón de competencias sólo que al revés, en tanto que los modelos conexionistas 
parecen ser más aptos para desplegar nuestras características. 

Así, la aproximación conexionista ha forzado a volver a revisar planteamientos 
que tácitamente habían guiado la ciencia cognitiva en el pasado, como también 
han proveído de un marco de trabajo constructivo en que pueden ser cuestionados. 

Según Smolensky (op. cit), la tradición racionalista del estudio de nuestra vida 
cognitiva ha negado los aspectos "suaves" de la cognición, insistiendo que la 
naturaleza y esencia de la inteligencia es lógica y sigue reglas formales exclusi-
vamente. 

En general, se puede decir que las redes neuronales son recursos de aprendi-
zaje muy poderosos, que gracias a la exposición a muchas instancias al tipo de 
problema que tienen que resolver, pueden aprender (frecuentemente) un grupo de 
representaciones internas que capacita al sistema para resolver otros problemas 
en el mismo dominio, También se puede concluir que se trata de una metodología 
en la que el mundo externo dirige al modelo computacional, de una manera muy 
directa y no "O hoc", como sucede en la aproximación simbólica. 

El sistema conexionista no deposita en las estructuras simbólicas atómicas las 
bases del pensamiento, como tampoco deposita en operaciones lógicas sobre 
estructuras simbólicas, los mecanismos del razonamiento. Más bien, lo considera 
como un tipo de tarea de reconocimiento perceptual que Involucra el comple-
tamiento de patrones de subsímbolos. Así, los conexionistas no escriben pro-
gramas computacionales en la manera tradicional Más bien, establecen una 
arquitectura (capas, unidades y reglas) y escogen un grupo de datos como 
alimentación a la red neuronal. Toda vez que esto ha sido elegido el sistema 
aprende (o no aprende) la tarea requerida gracias a un entrenamiento extenso por 
ejemplos. 



La diferencia entre los paradigmas simbólico y sub-simbólico plantea los 
diferentes niveles de explicación alcanzados en el estudio de la cognición actual-
mente. Se había considerado que el nivel de explicación del paradigma subsim-
bólico era el de un nivel más alto que lo biológico, pero menos que el nivel simbólico 
cognitivo. Por ejemplo, las primeras fases de la visión podrían ser conexionistas 
(paradigma subsimbólico) a nivel de la corteza visual primaria. Después, a nivel de 
corteza inferotemporal, la descripción podría ser sobre programas simbólicos. 

Pero Rumelhart planteó en 1989 que es posible extender la aplicación de 
modelos conexionistas a los dominios de los procesos mentales superiores, como 
son el pensamiento y el razonamiento. 

Particularmente lo cree posible en el razonamiento por similaridad (Rumelhart, 
1989). McCielland y él (1985) han estudiado sistemas de memoria superposi-
cionales y han mostrado cómo éstos pueden ser aplicados a un cierto rango de los 
fenómenos de memoria. Por ejemplo, para ellos una experiencia corresponde a un 
patrón de activación de las unidades de memoria y una huella mnérnica 
corresponde al grupo especifico de cambios en los pesos que ocurren en respuesta 
a una experiencia particular, por lo que asumen que la memoria semántica puede 
ser sólo el residuo de la superposición de huellas episódicas. Por ejemplo: a lo 
largo de experiencias repetidas con los mismos patrones en diferentes contextos, 
el patrón permanecerá en las interconecciones de las.unidades relevantes para el 
subpatrón de contenido, pero las asociaciones particulares a un contexto particular 
serán limpiadas. Y el material que sea presentado en un solo contexto tenderá a 
ser ligado con el contexto, por lo que no seremos capaces de recordado en otras 
situaciones (por ejemplo, recordar las palabras café y frasco, cuando se está 
recordando café instantaneo y no cuando se recuerda café en grano). 

El corazón de la cuestión, dice Rumelhart, es que el acceso a la memoria está 
determinado por la semejanza entre los patrones del input y los patrones 
almacenados, es decir está ligado al contenido. Al parecer lo que está almace-
nado es el grado en el que ciertos micro-rasgos son capaces de predecir otros. Así 
cuando hay regularidades en los patrones almacenados, la presentación de 
patrones parecidos puede hacer que éstos sean almacenados como una instancia 
particular y de ésta manera el sistema pueda responder a situaciones novedosas, 
sin necesitar usar los símbolos de la lógica formal (por ejemplo, para recordar si 
es café de grano o no, no es necesario aplicar un razonamiento deductivo del tipo 
modus ponens). 

La precisión y el detalle con los que se han desarrollado los modelos compu-
tacionales de aprendizaje, unidos a su potencia de cálculo, permiten simular 
aprendizajes relevantes y especificar algunos de sus mecanismos, particular-
mente, porque son capaces de procesamiento paralelo y por la utilización de 



activación excitatoria e inhibitoria. 

Lamentablemente, son muy pocos los trabajos orientados neurocompu-
tacionalmente que a la fecha se han abocado a trabajar en el campo de los 
procesos complejos, particularmente en aquellos relacionados con el aprendizaje 
estudiantil. Algunos de ellos están constituidos, fundamentalmente, por los trabajos 
de Kintsch (1988; 1992a) y sus colaboradores (Kintsch y Welsh, 1991 y Otero y 
Kintsch, 1992). En sus trabajos han utilizado un modelo híbrido para representar 
la estructura del texto (modelo proposicional) y un modelo conexionista para 
representar la estructura del lector (modelo situacional). Sus objetos de estudio 
han sido: la detección de contradicciones en un texto (Otero y Kintsch, op. cit.), el 
efecto de activación de estructuras de conocimiento o priming (Kintsch y Welsh, 
op. cit.) y el estudio del rol de los indicadores sintácticos y las inferencias causales 
sobre la construcción de modelos situacionales de historias (Kintsch, 1992a). 

Es importante subrayar aquí la necesidad de explorar la capacidad de los 
sistemas conexionistas para representar otros procesos, entre ellos, los de estruc-
turación del conocimiento. En su desarrollo, los modelos neurocomputacionales 
requieran de complementación derivada de técnicas simbolices, como las usadas 
por el paradigma de Procesamiento Humano de Información para tal efecto. Entre 
otras, se contaría con la de redes semánticas y con las de estructuración de 
esquemas. A partir de lo que se defina como nodo (una proposición, como es el 
caso de Kintsch o un primitivo semántico, como sería el caso para Quillian, 1968, 
por ejemplo) es posible crear una red neuronal que aprenda el patrón, de las 
conexiones que se requiere para estructurar un concepto o esquema dado, La 
investigación en el área, aún cuando incipiente, sustenta tal posibilidad. 

Finalmente y parafraseando a Pylyshyn (op. cit.) queda todavía por identificar 
cuáles fenómenos no pueden ser explicados por modelos computacionales del 
tipo tradicional (es decir, basados en la aproximación de procesamiento simbólico), 
lo que en tal caso le dará la razón a los conexionistas. Sin embargo, él cree que el 
razonamiento, al igual que otros procesos cognitivos de índole superior, como 
todos aquellos dependientes del conocimiento o procesos racionales, requieren 
procesamiento simbólico. Sólo el tiempo y más investigación al respecto, expli-
carán mejor, dice contundentemente, cuáles fenómenos son mejor explicados por 
qué tipo de arquitecturas. El trabajo de esta tesis más que plantear competencias 
tajantes, propone utilizar las ventajas disponibles de cada aproximación. 

a. 4) Sobre la necesidad de mejorar las implementaciones de la inteli-
gencia Artificial aplicada al campo educativo 

En la actualidad, hay un fuerte Interés por utilizar en la construcción de 
aplicaciones computacionales aquellos elementos pertinentes de la literatura psi- 



cológica que han abordado el caracter cognitivo de los productos computacionales 
(Sewell y Rotheray, 1987). El énfasis que esta aproximación hace se encuentra en 
el desarrollo de habilidades cognitivas generales y se caracteriza por un mayor 
interés en el proceso, es decir, en el COMO es que se aprende y no en el producto 
o en QUE es lo que resulta simplemente. 

Muchas de las aplicaciones actuales, de acuerdo con dichos autores y con otros 
como Maddux y Cummins (1985) , se inscriben en una categoría que sólo enfatiza 
el producto, por lo que resulta importante desarrollar usos computacionales que 
nos permitan estudiar y poner en práctica estrategias relacionadas con el cómo. 
Programas cuyas metas faciliten tanto la evaluación de los problemas fundamen-
tales que presentan los estudiantes mientras aprenden, así como programas que 
apoyen la adquisión de habilidades cognitivas complejas. Programas que tiendan 
a centrarse en las características del aprendiz, de tal manera que se facilite una 
interacción instruccional más adecuada a su estado inicial y a los cambios que 
experimenta el alumno en tanto se convierte de "novato en experto". 

Ahora bien, ¿cuál ha sido el desarrollo computacional, derivado de tal tipo 
de demandas? 

Básicamente ha sido el diseño y elaboración de los llamados "sistemas 
tutoriales" y "evaluadores expertos", realizados para trabajar en diferentes 
dominios de conocimiento. Por ejemplo; los programas tutoriaies de Anderson para 
la solución de ecuaciones algebráicas y la generación de pruebas geométricas 
(Glaser y Bassok, 1989); el programa de White y Frederiksen (misma cita anterior) 
para la enseñanza de reparación de circuitos eléctricos; el programa de Swelier 
(1988) que prevee las cargas cognitivas durante la solución de problemas; el 
sistema experto FERMI para ciencias naturales de Larkln, 	Carbonell y 
Gugliotta (1988); el programa NON- LIFO de Vaniehn, Ball y Kowalski (1989), para 
sustracción; el proyecto NEOMYCIN de Clancey (1985), programa experto-tutorial 
para la enseñanza del diagnóstico médico; y THOR- OMBOLO (Castañeda y 
López, 1991), sistema experto para el diagnóstico psicoeducativo sobre habili-
dades cognitivas de estudio, entre otros pocos. La naturaleza de todos ellos es 
apriorística. 

Los pocos sistema expertos construidos hasta ahora en el área de evaluación 
en educación superior han obedecido a los requerimientos de la tradición simbólica 
y se desconoce la existencia de evaluadores neurocomputacionales cuyo carácter 
obedezca a un planteamiento no apriorístico, de ahí el interés de llevar a cabo un 
trabajo como el que aquí se presenta. 



B) OBJETIVOS DEL TRABAJO 

A partir de los planteamientos sobre las deficiencias en la evaluación de la 
educación superior, sobre los problemas generados por la, relativa Insensibilidad 
de algunas técnicas convencionales para la medición de procesos de estruc-
turación del conocimiento y sobre la necesidad de mejorar la evaluación y la de 
poner a prueba la capacidad de las redes neuronales para aprender diferentes 
patrones de estructuración de información leída, es que se plantearon los siguien-
tes objetivos del trabajo. 

b. 1) El objetivo básico de este estudio fue generar conocimiento sobre la 
estructuración del conocimiento en redes naturales generadas por los 
estudiantes, mediante la investigación experimental y neurocomputacional 
simulada. En el trabajo se consideró necesario innovar la evaluación en el 
campo de la estructuración del conocimiento. Igualmente, se consideró 
importante identificar los mecanismos de aprendizaje que le permiten a una 
red neuronal el aprendizaje exitoso a partir de ejemplos, dado que la red ha 
podido producir, de una manera altamente compacta, la representación del 
problema a evaluar. 

b. 2) El objetivo tecnológico que se planteó fue el desarrollar una implemen-
tación en redes neuronaies simuladas que sirviera para avaluar si la 
representación estructural del conocimiento que poseen los estudiantes 
sobre un área, antes y después de leer un texto, los tipifica como estudiantes 
de bajo, mediano o alto riesgo. En el trabajo se consideró muy importante 
determinar la viabilidad y el posible beneficio de tecnologías de punta como 
son los evaluadores neurocomputacionales simulados. Estos ofrecen, en-
tre otras características: a) la capacidad de contender con información 
difusa e Incompleta, propia de datos similares a los utilizados en esta tesis 
y b) sustentar en formalizaciones computacionales la toma de decisiones 
en la selección o clasificación de estudiantes. Esto tiene, indiscutiblemente, 
la posibilidad de aportar un avance significativo sobre el estado actual de 
las herramientas evaluativas a nivel universitario. 

Varios ejemplos de lo que la red neuronal simulada podría hacer lo constituyen 
los casos ficticios siguientes: 

Tratándose de un estudiante que ingresa a un curso, semestre, plantel o 
institucíón (según sea el caso) y del cual se ha obtenido una medida sobre la 
estructura de su red de conocimientos previa, es posible, consultar un evalualor 
neúrocornputacional para obtener un diagnóstico del tipo de riesgo que representa 
su nivel inicial de ejecución. 
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- Tratándose de un estudiante que cursa una materia o grupos de materias 
(según sea el caso) y del cual se ha obtenido una medida sobre la estructura del 
conocimiento que ha aprendido a partir de sus materiales escolares, es posible, 
consultar el evaluador neurocomputacional para obtener un diagnóstico del tipo 
de riesgo que representa su nivel actual de ejecución. 

- Tratándose de un estudiante que desea optar por un curso remedia! y del cual 
se ha obtenido una medida sobre la estructura del conocimiento que ha aprendido 
a partir de sus materiales escolares, es posible, consultar el evaluador neurocom-
putacional para obtener tanto un diagnóstico del tipo de riesgo que representa, 
como una prescripción asociada al diagnóstico. 

Todo esto es posible debido a que el evaluador neurocomputacional aprendió 
varios patrones de riesgo y de éxito que es capaz de recordar, a pesar de que tales 
patrones estén incompletos ("solución graciosamente degenerada"). 

C) MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION 

c.1) APROXIMACIONES AL ESTUDIO DEL APRENDIZAJE COM. 
PLEJO Y LA COMPRENSION A PARTIR DEL TEXTO. 

¿Qué es un texto, cuáles son sus principales dimensiones y cómo es que las 
diferencias entre ellas afectan al aprendizaje, la comprensión y al procesamiento 
general de fa información contenida en él? han sido preguntas fundamentales que 
han impactado la Investigación en los campos del aprendizaje verbal y de la 
memoria en los últimos 25 años. 

El trabajo de investigación básica y aplicada que se generó a partir de la 
formulación de las preguntas arriba descritas fue y es impresionante. Aproximada-
mente un 70% de las revistas especializadas en cognición, psicología educativa y 
sobre todo psicología instruccional, tocan uno o más puntos relacionados con ellas. 
Sin embargo, y a pesar de que el avance en esta área de estudio de la comprensión 
de textos ha mostrado ser extraordinariamente rico y constante, quedan todavía 
muchas preguntas por contestar, entre otras: ¿cómo es que interactúan la estruc-
tura del texto y la del lector, para formar una estructura de conocimientos única?; 
¿cuál es la naturaleza de las estructuras que se crean durante tal integración? y 
¿cómo es que puede estudiarse, desde un enfoque sensible a los efectos del 
contexto y del contenido? 

En la búsqueda de respuestas a éstas últimas preguntas ha surgido un nuevo 



interés, que se plantea si es que se requiere considerar un tipo alternativo de 
arquitectura cognitiva capaz de representar procesos que dependan, básicamente, 
de demandas derivadas de asociaciones locales, tal y como lo muestran algunos 
datos derivados de la investigación y teorizaclón en redes neuronales, más que de 
reglas lógicas dependientes de supuestos mecanismos de control, como son los 
esquemas propios de las arquitecturas de carácter simbólico, en virtud de que ésta 
últimas han mostrado inconsistencias en la explicación de los procesos componen-
tes de la comprensión. Al parecer será durante los años de la última década del 
siglo XX cuando podremos Identificar algunos de los mecanismos de cómo es que 
se lleva a cabo la estructuración e integración de información comprendida a partir 
de materiales textuales. Los avances en la investigación en el campo de la ciencia 
cognitiva así lo apuntan. 

c. 1.1). Caracterizando el estudio del texto y de su procesamiento. 

El texto, herramienta instruccional por excelencia en las instituciones de 
educación media y superior, no puede ser conceptualizado como una simple unidad 
de información cuya estructura es simple y plana. Menos aún cuando su función 
se asocia con la enseñanza. Más bien, debe ser concebido como una jerarquía de 
contenidos, en la que hechos y declaraciones se interrelacionan estableciendo 
conexiones que se supra y subordinan, unas con otras, para comunicar y enseñar 
un contenido instrucional, en la manera y con el énfasis con los que el escritor lo 
deseó. 

En la tradición del estudio del aprendizaje verbal, con fuerte orientación 
educativa, son Ausubel (1963) y Rothkopf (1976) los pioneros de la investigación 
del aprendizaje de prosa escrita significativa. Su posición constituyó una forma de 
superar los estudios que usaban métodos de pares asociados y aprendizaje serial 
para investigar la adquisición, retención y transferencia del aprendizaje complejo. 
Posteriormente, su influencia recayó en otros jóvenes psicólogos cognitivos 
interesados en el entonces nuevo campo del estudio del discurso, entre ellos se 
encontraban Rumelhart, Meyer, Minsky y Schanck y Abelson, quienes aportaron 
importantes avances en cuanto al conocimiento de las estructuras de los textos 
(Rurnelhart, 1975; Meyer, 1975) así como sobre la generación de teorías re-
lacionadas con la formación de esquemas, como representaciones del cono-
cimiento proviniente del texto (Minsky, 1975 y Schanck y Abelson, 1977). Ambas 
corrientes contribuyeron extensamente al entendimiento de la estructura y de las 
relaciones funcionales entre los diversos componentes de la teoría de la compren-
sión y de la memoria de prosa escrita. 

Se puede decir que, en términos generales, el estudio de la comprensión y 
memoria de prosa ha involucrado tres fuentes principales: 



a) la del análisis de la estructura del texto y la de la ejecución del lector; 

b) la del estudio del procesamiento dependiente de variables de tarea y de 
contexto (fundamentalmente ligada al campo aplicado) y finalmente, 

c) la relacionada con la investigación de memoria humana, es decir, la 
relacionada con la estructuración del conocimiento a partir de estructuras 
de conocimiento de carácter superior, v, gr. los esquemas. 

Ninguna de estas aproximaciones es mutuamente excluyente de las otras y en 
el desarrollo de la investigación encontramos influencia de la interacción de cuando 
menos dos de ellas en la mayoría de los modelos producidos hasta ahora (Voss, 
Tyler y Bisanz, 1982). 

- La primera aproximación está constituida por el análisis de la estructura del 
texto y su relación con la estructura de la ejecución en el lector. Sus orígenes 
son lingüísticos y su desarrollo posterior es eminentemente cognItivo. A la fecha 
se han desarrollado en su seno una gran cantidad de modelos sobre las estructuras 
involucradas en la comprensión lectora. Su valor predictivo para la comprensión 
y el recuerdo de Información textual, varia dependiendo del modelo utilizado. Por 
ejemplo, Crothers (1972, 1979) intentó describir en su modelo las estructuras 
subyacentes a los textos y la memoria del lector. Usó notación gráfica, concibió la 
estructura con un caracter esencialmente jerárquico e incluyó información inferen-
cial. Sin embargo, su modelo no resulto útil para la predicción del recuerdo (Voss, 
Tyler y Bisanz, op. cit). El modelo de Frederiksen (1972, 1975), por su parte, Incluyó 
en su descripción de la estructura del texto, tanto la estructura lógica (estructura 
que identifica las relaciones lógicas de los conceptos en los pasajes) como la 
semántica (según él, los elementos oracionales clasificados de acuerdo a reglas 
sintácticas). Al Igual que Crothers incluyó información inferencia'. Lamentable-
mente, y a pesar de representar un buen modelo, se produjo muy poco trabajo con 
él. 

En cambio, otros psicólogos sí impactaron el área de investigación. Ellos fueron 
Meyer (1975, 1977) y Britton, Meyer, Hodge y Glynn, (1980), quienes desarrollaron 
y afinaron, respectivamente, un modelo parecido al de Frederiksen. El modelo 
Inicial es de naturaleza proposicional y tiene la capacidad de generar una estructura 
jerárquica, a partir del análisis del texto, basada en la clasificación de sus predi-
cados. Su análisis incluye el,  uso de dos tipos de predicados: los que reflejan las 
relaciones entre los argumentos, a la manera ya tradicional de concebirlos y 
aquellos que refieren relaciones entre unidades extensas y superiores del texto, 
llamados predicados retóricos. A partir de ellosse selecciona la idea de mayor nivel 
de supraordinación y se la relaciona cona las ideas subordinadas, dándole al 
diagrama resultante una estructura de árbol. Este análisis estructural ha sido muy 
común en la investigación de comprensión de textos. 



Dado que Meyer (1985) consideró que la estructura del contenido representa 
la perspectiva del autor sobre un conocimiento dado, propuso cinco relaciones 
básicas (predicados retóricos) para clasificar la estructura de más alto nivel en el 
texto. Meyer planteó que tales estructuras retóricas enfatizan patrones de presen-
tación de información y las dividió en colección. causación. respuesta. comparaciln  
y descripclón, que se detallan en la Tabla No. 1 

Tabla No. 1 Grupos de relaciones o predicados retóricos identificados por 
Meyer en su análisis de la estructura del contenido.* 

TIPO DE RELACION 	 DESCRIPCION 

1. Colección 	Relación que muestra cómo ea que ideas 

o eventos se agrupan sobre alguna base 

de comunalidad. 

2. Causación 
h 

Relación que muestra una relación causal 

entre ideas, donde una idea es el antece 

dente o causa y el otro es el consecuen-

te o efecto. 

TIPO DE RELACION 	 DESCRIPCION 

3. Respuesta 	O problema y Solución :(tadbiOn reproduCe 

formato pregunta-respuesta). Se parece 

al causal en que el prOblema-es un anteT. 

cedente de la solUción Sin embargo/  tam 

bien debe haber IlgOn traslape entre el 

contenido del probleffia y la solución; 

esto ee, al.  menos parte de la solucióp 

debe igualar un aspecto del problema.: 

• Coffiparación 	PuntUalizadiferencial o semejanzas en-

tre dos o m&S 

. Descripción 	Dertlás información acerca del tópico:pre: 

sentadó,átributól, especificaciones, da 

Oras o eilOónatios. 

11 Adaptado de Meyer (.198S). 
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El modelo de 1978 supone que un texto tiene dos tipos de estructuras: a) la que 
se percibe a través de la vista (si el mensaje es escrito) o a través del oído (si es 
hablado); y otra b) de carácter representativo a nivel semántico. Tal estructura 
semántica es concebida como una red de proposiciones que se interrelacionan 
alrededor de un tópico. En el modelo se asume que la configuración de la red es 
jerárquica y está constituida por una microestructura y por una macroestructurai 
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Dada una comparación entre los patrones textuales utilizados en los materiales 
de enseñanza y los patrones retóricos de Meyer, presentados en la tabla No. 1, el 
lector interesado puede establecer su presencia y potencial utilidad. 

A partir de los datos generados por su modelo, Meyer (op. cit.) demostró que el 
recuerdo de la información textual está relacionado con el nivel que ocupa tal 
información en la jerarquía: mientras más alto se encuentre en la jerarquía, mayor 
posibilidad de éxito y menor nivel de problemas en el recuerdo. 

Uno de los principales y más importantes autores en procesamiento de textos 
y también en la aproximación del análisis estructural del texto es, sin dudas, Walter 
Kintsch (Kintsch, 1974; Kintsch y Van Dijk, 1978; Kintsch y Vipon, 1979; Miller y 
Kintsch, 1980; Van Dijk y Kintsch, 1983, Kintsch, 1988; Kintsch y Welsh, 1991; 
Kintsch, 1992a), 

Su modelo inicial (Kintsch, 1974) es basicamente proposicional y de carácter 
estructural: en él plantea que el texto tiene una estructura profunda, la cual llamó 
"el texto base", consistente en un grupo de proposiciones derivadas de la estructura 
de superficie del texto original. Muy poco tiempo después, en 1978, él y Van Dijk 
desarrollaron un modelo a partir del original, en el que Incorporaron a variables 
eminentemente estructurales, variables funcionales relacionadas con el proce-
samiento del texto. 



Así, Kintsch y Van Dijk, identificaron el propósito de la lectura como el de la 
decodificación de la estructura superficial en una estructura profunda o texto base 
(favor de consultar la figura No. 3 ). Durante este procedimiento se asume que el 
lector va extrayendo el significado de las proposiciones para que le ayuden a 
reconstruir la microestructura. Al mismo tiempo, el lector debe deducir cuáles son 
los aspectos esenciales de la información para inferir y representar la macroestruc-
tura, que contiene al conjunto de proposiciones interrelacionadas que constituyen 
las ideas más generales y esenciales del autor, en relación con el esquema previo 
que el lector está utilizando para dirigir su comprensión. En el procesamiento 
actúan los macrooperadores cuya función está destinada a reducir el texto a su 
macroestructura. 

Mientras se lee el texto, el modelo asume que, cada proposición es interpretada 
y ordenada según sus relaciones semánticas, con lo que se va construyendo un 
texto base. El texto base debe mantener la coherencia entre las diversas oraciones 
y una forma de lograrla es mediante la utilización de la coherencia, misma que 
puede ser de diversos tipos, como la de referencia, la cual está dada por la 
repetición de un mismo argumento en más de una proposición. Tal coherencia 
también puede estar dada y de hecho lo es, por el mismo tópico del párrafo, oración 
o bien el texto mismo. 

En un texto no todas las relaciones aparecen explícitas, algunas conexiones 
pueden no estar expresadas, lo que puede generar incoherencias a la luz del 
esquema de procesamiento que el lector está empleando. Cuando esto ocurre, el 
lector debe generar los enlaces necesarios, a través de las inferencias, haciendo 
explícito lo implícito. 

Como ya se dijo, la fuente de coherencia más poderosa y general es el tópico, 
acerca del cual giran todas las proposiciones. El tópico es el tema principal del 
discurso. Está formado por un conjunto de proposiciones y secuencias de ellas, 
que constituyen la esencia del discurso, es decir la macroestructura del mismo. 
Kintsch y Van Dijk responsibilizan de la construcción de la macroestructura, a 
cuatro macro-regias, mismas que se asume, posibilitan la reducción de la infor-
mación. Estas son: a) la regla de ELIMINACION de las proposiciones que no 
correspondan al texto base, b) la de GENERALIZACION que permite a los 
argumentos y sus relaciones ser aplicados a otras proposiciones, c) la regla de 
INTEGRACION que le permite al lector integrar un número de proposiciones dentro 
de una o más proposiciones, existiendo la condición de una proposición previa que 
determine la organización y d) la regia de CONSTRUCCION, que es similar a la 
integración, pero sin satisfacer la condición de haber una proposición previa. 

El modelo de 1978 de Kintsch y Van Dijk, presentado en la figura No.3 asume 
que el procesamiento ocurre por ciclos temporales, cada uno de los cuales 



Involucra la formación de conjuntos de proposiciones, donde los ciclos de proce-
samiento corresponden cercanamente a las oraciones. La memoria de trabajo 
destinarla parte de su capacidad para formar una reserva a corto plazo, en la cual 
serian almacenadas aquellas proposiciones que hubieran sido seleccionadas. Las 
proposiciones de la reserva se emplean para establecer relaciones entre el nuevo 
conjunto y la información procesada. En caso de encontrar alguna incoherencia se 
efectúa una inferencia 

Parte de las proposiciones contenidas en la reserva son seleccionadas, al final 
de cada ciclo para ser transferidas a la memoria a largo plazo. Estas podrán ser 
evocadas posteriormente, según una probabilidad "p" que será mayor para 
aquellas que hayan sido procesadas en más de un ciclo. La probabilidad podrá 
cambiar de acuerdo con la tarea de recuerdo y con la duración del intervalo de 
retención. 

De las estrategias de selección usadas para determinar cuáles proposiciones 
serán transferidas a la memoria a largo plazo depende el éxito del proceso. Una 
de las más útiles es hacerlo según el número de conexiones que una proposición 
tenga con el resto. Así en el nivel más alto se ubicarán aquellas cuya cantidad de 
relaciones sea mayor. 

Un hecho importante, derivado del modelo, ha sido considerar quedas macro-
proposiciones son construidas por el lector y almacenadas como parte de los 
contenidos de los textos. Es más, el modelo predice el recuerdo de proposiciones 
de macroestructura al incorporar parámetros de recuerdo de macroproposiciones 
dentro de un modelo de caracter más general. La suposición subyacente es que 
el recuerdo proposicional es una función del número de ciclos de procesamiento 
en los cuales la proposición particular ocurre. 

En un trabajo publicado por Kintsch y Vipond en 1979, el modelo anterior fué 
aún más desarrollado. Se planteó una Importante contribución: a partir de la división 
del procesamiento en ciclos de procesamiento, la suposición de que en cada ciclo 
se acarrean ciertas proposiciones al siguiente ciclo, dependiendo de la Importancia 
(nivel) y recenda de las proposiciones dentro de un ciclo dado. 

Posteriormente, Vipond (1980) delineó características del macro y del micro-
procesamiento. Encontró factores típicos de uno y del otro, particularmente entre 
buenos y malos lectores: en los primeros, los macroprocesos son más predictivos 
de la ejecución, en tanto que en los malos lectores son los microprocesos tos más 
predictivos. 

En Miller y Kintsch (op. cit.) se encuentra otro avance al modelo original. Se 
introduce el concepto de "agrupamiento" (chunking) al análisis de la estructura 



proposicional dándole mayor peso a la importancia que tienen proposiciones 
particulares. 

Se puede decir, sin temor a equivocarse, que el modelo desarrollado por Kintsch 
y colaboradores es, a la fecha, el más depurado análisis de la estructura del texto, 
especialmente en relación con el procesamiento textual. 

En el modelo de comprensión y procesamiento de textos de Van Dijk y Kintsch 
de 1983, se asume que los lectores construyen una representación del texto a 
diferentes niveles, con el objetivo de generar o seleccionar de la información inicial, 
unidades de información que funcionen como supraordenados con los cuales se 
eslabone la información subsecuente. A nivel de coherencia local, los lectores 
intentan relacionar las proposiciones en la construcción de una base proposicional 
del texto, capaz de representar el contenido de los pasajes. Simultáneamente, a 
nivel de la coherencia global, los lectores tratan de generar una macroestructura 
que represente los puntos más importantes del pasaje, para inferir de la base 
proposicional del texto un conjunto de macroproposiciones que capturen el pasaje. 
El éxito de este procesamiento global depende, en parte de las claves indicadoras 
que expresen el contenido temático de la información o que mejoren la información 
con el contenido temático que ha sido generado. 

En este modelo de 1983, describen cómo el esquema se construye y definen 
su función en la construcción de la macroestructura, Consideran que la compren-
sión no es meramente un fenómeno local sino que en ella también influyen 
macroprocesos, los cuales están dirigidos'a la derivación del significado global. Y 
es precisamente sal como un componente situacional se agrega al modelo: 
el resultado de la comprensión no es sólamente la construcción de una 
representación mental del texto, sino también, la construcción de un modelo 
mental de la situación descrita por el texto, la cual involucra, usualmente, la 
Integración de la información provista por el texto y por los conocimientos 
previos del lector. Es decir, en el modelo situacional, lo que resalta no son las 
características particulares del texto, sino más bien, las características sobre-
salientes de su contenido. Este punto es de particular importancia en la investi-
gación que aquí se presenta, al Igual que resultó básico la inclusión de estrategias 
cognoscitivas para reconocer la información contenida en los textos, 

Ahora bien, para terminar la revisión de la primera vertiente del estudio de la 
comprensión textual, la del análisis de su estructura, además de las aportaciones 
de los investigadores hasta aquí citados, hay otras derivadas de importantes 
investigadores. Cabe mencionar, unicamente, a Johnson y Mandler (1980) con su 
gramática de historias; a Rumelhart (1975) quien propone reglas de reescritura 
gracias a las cuales es posible analizar y descomponer prosa narrativa; a los 
estudios sobre diferencias individuales y semejanzas transculturales de Stein y 
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Glenn (1979), y a los estudios sobre inferencias realizados sobre representaciones 
sociales de Schank y Abelson (op. cit), entre otros muchos. 

La segunda fuente de producción de evidencia empírica sobre la comprensión 
de textos surge del estudio del aprendizaje y memoria humanos, tal y como aparece 
en el campo del aprendizaje verbal y el de la Psicología educativa. Consiste en el 
estudio de cómo es procesado el texto, especialmente con relación a variables de 
la tarea y del contexto. Así encontramos autores que han trabajado: organi-
zadores avanzados (Ausubel, 1963, 1968); objetivos de aprendizaje (Duchasteli y 
Men111, 1973), títulos y encabezados (Brandsford y Johnson, 1972; Schallert, 1976); 
inserción de diagramas y dibujos (Davis, 1971); inserciOn de preguntas intercaladas  
(Rothkopf, 1976; Rickards, 1979); imaginería (Anderson y Kulhavy, 1972, Pressley, 
1977); Inhibición proactiva y retroactiva (Entwistle y Huggings, 1964). También se 
han manipulado la tasa y modalidad de presentación, en términos de la disponibili-
dad del texto, de la relectura (Vipond, 1980) y se han hecho estudios sobre 
movimientos oculares (Just y Carpenter, 1980) para determinar modelos de 
comprensión de textos. 

La tercera aproximación se relaciona directamente con estudios sobre la 
estructura de la memoria e involucra al estudio de cómo es que las estructuras 
cognitivas de alto nivel, tales como los esquemas influyen el procesamiento textual. 
El iniciador de esta corriente fue Bartlett (1932) y posteriormente, se han realizado 
una gran cantidad de estudios, entre otros Sulin y Dooling (1974), Anderson, 
Reynoids, Schallert y Goetz, 1977; Schank y Abelson, 1977; Bower, 1978; Kintsch 
y Van Dijk, 1978; Spilich, Vesonder, Chiesi y Voss, 1979. 

Eh la actualidad se están desarrollando modelos conexionistas .sobre estruc-
turas de memoria. en.  diVersolcampos. Sin embargo, en el de la comprensión de 

. textos sólo se encuentran los de Kintsch (1988) y Kintsch y cOlaboraddres (op. cit.), ' 
los que serán.analilados en otro apartado. 	• 	• 	• 	• 



6) El procedimiento de reconocimiento falso, donde el interés es probar la 
identificación de oraciones de un pasaje que son presentadas 
simultáneamente con otros distractores. 

7) La técnica de desestructuración del texto, a diferentes niveles de complejidad 
(cláusula, palabra, oración, párrafo, etc), con la finalidad de evaluar los 
efectos de la desestructuración del texto sobre el reconocimiento y el 
recuerdo, 

8) La manipulación de la extensión y nivel de abstracción del contenido del 
texto (textos extensos vs. resúmenes de esos textos), con la finalidad de 
Identificar sus efectos sobre el recuerdo y la comprensión, 

9) La manipulación de claves de énfasis y de relaciones de subordina y 
supraordinación con la finalidad de ver sus efectos sobre la construcción 
del significado. 

10) El manejo de referentes topicales vía procesos hacia adelante 
un concepto ya conocido) y hacia atrás (desconocido), 

11) El manejo de la estructura del párrafo, donde la naturaleza explicativa, 
causa-efecto, de colección de hechos, etc, juega un papel determinante 

SO 

c.1.2) Caracterizando la metodología utilizada en las investigaciones 
sobre comprensión y aprendizaje a partir de prosa. 

Un aspecto por demás importante a ser descrito, aunque sea someramente, en 
el cuerpo teórico de este trabajo, es el de la metodología utilizada por estas 
aproximaciones, Según Voss, Tyler y Bisanz (op,cit,) esta área ha utilizado: 

1) El análisis proposicional sólo o bien combinado con activación temprana de 
estructuras de memoria (priming), como técnica potencialmente útil en la 
descripción de cómo es que la estructura del texto influye sobre la construc-
ción de su representación. 

2) Otra técnica de uso común es la del análisis de la estructura jerárquica 
conjugada con las técnicas interrogativas de "por qué" es que se establece 
una relación a cierto nivel de organización y "cómo" es que se llegó a eso. 
Esta técnica se considera potencialmente útil en el estudio de la estructura 
de las representaciones que se elaboran sobre un texto dado, en el sentido 
que suponen que las respuestas a las preguntas "por qué" proveen Infor-
mación supraordinada y las respuestas a las preguntas "cómo", proveen de 
Información subordinada, 



sobre el recuerdo y la comprensión, 

9) El manejo del nivel de legibilidad del texto, donde la dificultad del material 
se determina en términos de la densidad conceptual, de la compléjidad 
lexical y sintáctica, de la riqueza de las estructuras de alto y bajo nivel, etc. 
con las que el texto se construye. 

10) El manejo de niveles diferenciales en los parámetros de entrada y de salida. 
Asi se estiman los efectos sobre la comprensión de textos a partir de la 
congruencia entre contextos de adquisición de información con los diferen-
tes contextos de recuperación de la información leida (reconocimiento, 
recuerdo guiado y recuerdo libre), 

11) El manejo de medidas de organización, tales como juicios de semejanza, 
tareas de agrupación, de jerarquización, etc., como las usadas en este 
trabajo, 

12) El monitoreo de los ojos, en términos de la variación del diámetro de la 
pupila y de los movimientos oculares ocurridos durante la comprensión, 

13) El manejo de parámetros temporales tales como tiempo de lectura y tiempo 
de reacción, durante la compresión de lo leido, 

14) El manejo de técnicas generativas (usos no triviales de la información lerda) 
y meros reportes verbales de la Información comprendida. 

Como puede verse, el investigador en comprensión de textos tiene a su 
disposición una gran cantidad de medidas posibles. Sin embargo, muchas de estas 
medidas requieren ser usadas más ampliamente y otras requieren ser diversifi-
cadas. Particularmente, es necesario diversificarlas atendiendo a las demandas 
de los nuevos modelos de comprensión textual (Kintsch, 1992a). Necesitamos 
medidas que nos permitan evaluar dinámicamente y no nada más aprioristi-
cemente lo qué ocurre durante el procesamiento del texto, tal como se hace en el 
paradigma subsimbólico con el estudio de otros procesos cognitivos. En él, tales 
medidas son los pesos de las conexiones entre los nodos interrelacionados y tos 
pesos de los patrones de interactividad de la red neuronal completa cuando ya 
aprendió lo que deseamos aprendiera. Kintsch (1988) ha mostradó que esto es 
posible. 

Una medida corno la descrita nos permitiría ir observando cómo es que los 
pesos de las interconexiones entre diversos nodos o elementos de procesamiento 
se van ajustando, transformándose, hasta caer en estados estables que repre-
sentan la estructura del aprendizaje logrado. Esto es posible, sin que tengamos 



que manipular o predeterminar un esquema específico. De igual manera, se podría 
ir observando y por que no, manipulando condiciones para el aprendizaje a todo 
lo largo de las transformaciones realizadas. 

En resumen, hasta aquí se ha descrito información relevante para el primer hilo 
conductor de la revisión teórica: el de la comprensión del texto a la luz de dos 
modelos cognitivos. Se describió cómo en la perspectiva de los años 80's, el estudio 
de la comprensión del texto enfatizó el análisis de la estructura del texto, fuera ésta 
la lexical, la sintáctica, la retórica y la semántica. También interesó entender los 
efectos del conocimiento y experiencia previos sobre la construcción de la 
representación del texto y revisar los diferentes métodos utilizados en este campo. 
También se revisó la importancia de los modelos conexionistas en el estudio del 
aprendizaje. Queda para otro subapartado de este trabajo la revisión de un modelo 
que involucra la integración de información textual, dentro de una aproximación 
conexionista. 

c.2. Sobre la memoria de textos y la teoría asociacionista de 
redes semánticas. 

El interés en este apartado es revisar el segundo hilo conductor de la revisión 
teórica del trabajo, el del campo de la memoria semántica, dada su relación directa 
con los procesos de estructuración del conocimiento en la memoria de largo plazo. 
La memoria del lector no es una tabla rasa en la que se va almacenando literal, 
pasiva y automaticamente la información leída, Por el contrario, es un proceso 
dinámico gracias al cual utilizamos los conocimientos previos que sobre el mundo 
en general, y sobre el tópico del texto, en particular, tenemos los lectores como 
parte de nuestra red general de conocimientos. Estos conocimientos, previos a la 
lectura, fungen como marcos conceptuales que guían la interpretación y estruc-
turación del conocimiento contenido en los textos, en todos los niveles de su 
procesamiento, Desde el nivel de la microestructura del texto (v. gr, el recono-
cimiento de palabras y el acceso lexical en contexto, entre otros), hasta el 
macroprocesamiento de las ideas principales (como por ejemplo, la integración de 
la información y la elaboración de inferencias para la formación de la macroestruc-
tura). 

Así, a lo largo de varias experiencias, el lector-estudiante va construyendo y 
modificando sus concepciones sobre el mundo, incluyendo las científicas. Pero, 
en tal construcción, pueden cometerse errores, Entre ellos, los derivados de 
deficiencias en la claridad y suficiencia de los conocimientos previos y en las fallas 
en el mismo proceso de estructuración del conocimiento, generándose, entonces, 
concepciones erróneas o distorsionadas, Esto suele suceder, lamentablemente, 
con bastante frecuencia tanto en los salones de clases, como en la condición de 



estudio independiente. 

Dado lo anterior, uno de los principales problemas en la investigación en 
apreridizaje estudiantil , es dar explicación al fenómeno de estructuración del 
conocimiento, fenómeno, que como ya se señaló, incluye tanto la formación de las 
estructuras conceptuales que sirven de base y que guían el procesamiento 
adecuado de la información, como estructuras defectuosas que conducen a la 
formación de concepciones erroneas, sean estas derivadas de nociones intuitivas 
o preconceptos que dificultan el cambio conceptual requerido en el aprendizaje o 
bien por simples fallas por falta de información. 

c.2.1.- Conceptos básicos en memoria semántica. 

Uno de los aspectos de mayor interés en la investigación de la memoria a largo 
plazo ha sido entender los procesos asociados a la memoria semántica, particu-
larmente, los de organización y modificación de las estructuras de memoria. Una 
de las primeras aproximaciones que se abocó a su estudio fue la asociacionista. 

Desde Aristóteles hasta los asociacionistas contemporáneos, las asociaciones 
se consideran como uniones entre nodos conceptuales, basadas en conexiones 
por contigüidad espacio-temporal, tanto como por relaciones de clase, partículas 
gramaticales y relaciones objeto- sujeto-contexto, fundamentalmente. 

En un principio se consideró que la naturaleza de las asociaciones era 
exclusivamente semántica y su estructura jerárquica. Tal estructura fue concebida 
corno más o menos estable y determinada por la frecuencia asociativa entre los 
estímulos, lo que producía, a su vez, las probabilidades asociativas y las latencias 
de las asociaciones, 

En esta aproximación la explicación de la organización de la información en 
memoria a largo plazo ha sido llamada "Redes Semánticas", dado que asume que 
la organización de la información en memoria se realiza gracias a la estructuración 
de la. Información en redes asociativas conformadas por "nodos" y ligas", donde 
los nodos representan conceptos, atributos, cosas, clases de cosas, personas, 
clases de personas, de atributos, de acciones, etc. y las ligas son relaciones, de 
diversos tipos; causales, de pertenecia, de atributos, etc. entre conceptos, clases 
de cosas, personas, acciones. 

Para Johnson-Laird, Herrmann y Chaffin (1984) no es condición suficiente, para 
que la red estructurada derivada de estas ligas sea potencialmente semántica, el 
que una palabra este asociada a otra, ni que el grupo de asociaciones a una palabra 
dada pueda contener muchos miembros que difieran en la fuerza de la asociación, 
o que muchas de las palabras en el grupo puedan, por si mismas, estar asociati- 



vamente interrelacionadas, sino que más bien, lo que se necesita es la introducción 
de categorta(s) de ligas entre palabras. Categorías que bien pueden estar haciendo 
mención a objetos, acciones, agentes y localización, es decir, a relaciones entre 
los "sentidos" de las palabras. 

Para Rumeihart y Norman (1978), los diversos modelos asociativos de memoria 
semántica asumen supuestos importantes, que son: 

1) existen grupos de símbolos asociados entre si, 

2) existe una estructura de relaciones asociativas, particular y específica, 
entre los miembros de grupos de símbolos y, 

3) la estructura se organiza mediante niveles jerárquicos. 

Una de los primeros modelos de redes semánticas fué el de Quillian (1966), El 
modelo asumía que la memoria para el significado no era diferente al de la memoria 
para lo perceptual o para lo lingüístico. Por lo que Quillian postuló que su modelo 
era una red semántica para un modelo de memoria lexical. Su red se componía 
de ligas entre dos tipos de nodos: los de tipo, que representaban conceptos, y los 
nodos marca, los cuales representan ejemplos de conceptos en virtud de las ligas 
de sus respectivos nodos tipos. 

Potencialmente, la cantidad de Información en la red era tan vasta, que Quillian 
asumió que los hechos se almacenaban explícitamente solamente si no podían 
ser generados por la red. Así la información general requería quedar representada 
a un nivel supraordinado, sin necesitar ser agregada en todos los nodos de un 
nivel subordinado, a los cuales se aplicaba. 

A partir de este modelo, Quillian (citado en Chango  1986) escribió un programa 
computacional como formalización de su modelo de memoria lexical. Esta célebre 
simulación de búsqueda en memoria tuvo una gran influencia en el área de la 
memoria semántica, pero sobre todo en el campo de la inteligencia artificial. Lo 
fundamentó bajo el supuesto que controlaba, según él, ciertos aspectos del 
significado. El supuesto consistía en buscar a todo lo largo de una red, mediante 
una trayectoria de búsqueda amplia, la información que permitiera evaluar la 
relación entre un nodo y otro. El programa simulaba un procesamiento paralelo 
haciendo una búsqueda a todo lo ancho de las ligas, radiando hacia afuera de los 
dos tipos de nodos activados por la entrada verbal. En su tiempo este modelo 
interesó a muchos psicólogos (Changi  1986) en términos de su capacidad para 
predecir cuánto tiempo tomaba verificar diferentes tipos de relatos. 

Un año después, Collins y Quillian (1969) presentaron su modelo de red 
jerarquizada, como un modelo humanizado del modelo generado un año antes por 



Quillian. Ellos asumieron que en la medida en la que la extensión de la trayectoria 
fuera mayor mayor sería el tiempo que tomaría la tarea, aportando evidencia 
experimental en su apoyo. De acuerdo con estos investigadores, el conocimiento 
podía quedar representado por una especie de estructura gráfica, en donde el 
elemento básico estructural es un conjunto de nodos interrelacionados. Estos 
nodos representan a los conceptos en la memoria y pueden tener un número 
indefinido de relaciones hacia otros nodos. Las relaciones están caracterizadas por 
una etiqueta o nombre, y por una dirección específica. El significado de un concepto 
está dado así por el patrón de relaciones intemodales en el cual participa. 

En este modelo, la información se estructura de manera jerárquica mediante 
un proceso de diseminad& de la activación, gracias al que se accesa y recupera 
la información. Una vez que un concepto se activa, se produce su diseminación y 
activa a otros conceptos relacionados semánticamente. 

El modelo se fundamentó en dos supuestos específicos sobre la organización 
de la memoria: a) el de la economía cognitiva, en términos de .que las propiedades 
no tenían que estar almacenadas en todos los nodos a los cuales se aplican, sino, 
solamente a aquel que es el más general y que las "hereda" a conceptos que se 
encuentran en un nivel más básico y b) el que establece que los conceptos 
supraordinados solamente se ligan con sus subordinados más directos. 

Este modelo de categotización, es sin lugar a dudas, el que mejor predice el 
efecto del tamaño de la categoría y su validez empírica depende de estatus del 
efecto. Sin embargo, su mayor debilidad es que no puede explicar porqué un 
instancia es más típica que otra, como tampoco puede explicar los efectos del 
contexto sobre la construcción de la red semántica. 

Johnson-Laird, Herrmann y Chafin (op. cit) consideran que las teorías de redes 
semánticas han sido desarrolladas, fundamentalmente, para aclarar relaciones 
intensionales, es decir relaciones entre los "sentidos" de las palabras, Así el interés 
es aclarar el sentido de una palabra (o expresión) con otra palabra o expresión, lo 
que lleva, como un producto derivado, la explicación del fenómeno intensional. 
Fenómeno que debe dar cuenta de las relaciones intensionales de sinonimia 
(perro-can), antonimia (bueno-malo), inclusión de clase (animal-pájaro) y par-
tonimia (dedo-mano), como relaciones supraordinadas que deben dar cuenta de 
la ambigüedad, la anormalidad, y la autocontradicción. 

Sin embargo y a pesar de toda la anterior producción en el campo de la memoria 
semántica y debido, básicamente, a qüe los hallazgos empíricos subsecuentes no 
fueron consistentes en cuanto a confirmar la estructura jerárquica de las redes, 
otros investigadores como Collins y Loftus (1975), y Lindsay y Norman (1977), 
plantearon y sometieron a prueba vados modelos basados en el de Collins y 



Quillfan de 1969, pero con estructuras conceptuales no jerarquizadas. 

Otros investigadores, en cambio, conservaron la concepción de estructura 
jerárquica de la red (Anderson y Bower, 1973; Glass y Holyoak, 1974-1975; 
Anderson, 1976) con- evidencias muy Interesantes sobre el efecto de representar 
el significado más en términos de sistemas de producción que en primitivos de 
redes semánticas. 

Otro aspecto que parece ser de relevado interés en la conformación de modelos 
de redes semánticas es aquel relativo a cuándo debe poner el investigador 
etiquetas a los nodos y a las ligas. La respuesta es que esto depende de la 
capacidad o conveniencia computacional que se requiera. Por ejemplo, Qulilian 
uso etiquetas tanto para nodos como para ligas; en cambio, Anderson en su ACT 
(1976) sólo categorizó las ligas, dejándole a la "regla de producción" el poder 
representar los nodos comprometidos en la ejecución. 

c.2.2.- Conceptos básicos en Redes semánticas naturales 

A pesar de la riqueza de los cambios efectuados en los diversos modelos de 
redes semánticas, se mantuvo en todos ellos la característica de presuponer 
clasificaciones conceptuales igualmente artificiales, es decir, conceptos, atributos, 
y relaciones que se suponen forman la red, clasificaciones que fueron establecidas 
apriorísticamente por los investigadores. 

Un aspecto fundamental para el desarrollo del trabajo de investigación que se 
propuso desarrollar en esta tesis fue aclarar que dado que, prácticamente, 
cualquier teoría reticular particular produce predicciones empíricas y que la clase 
de teorías de redes no era una categoría restringida, las redes podían computar 
cualquier tipo de información, razón por la que podían aceptar utilizar postulados 
de significados dados por los propios sujetos experimentales y no necesariamente 
dados de manera aprioristica por el investigador. 

Así interesó abordar la inspección de otro tipo de redes semánticas las 
llamadas redes semánticas naturales. 

En contraposición a las redes semánticas descritas hasta aqui, encontramos 
que las Investigaciones de Szalay, Moon y Bryson (1971) y de Figueroa, González, 
y Solis (1976), abrieron el camino hacia el estudio de modelos de memoria 
semántica más naturales, en donde no hay una idea preconcebida de red. Sus 
modelos permiten además, entender en forma clara cómo está representada y 
organizada la información, y cómo la adquisición de nueva información produce 
cambios en la red, todo a partir de inferenclas sobre la información generada por 
los propios sujetos. 



Figueroa, González y Solís (op.clt.) plantearon que el significado de un concepto 
es un proceso reconstructivo, de carácter selectivo, que se genera a partir del 
conocimiento de las relaciones entre conceptos. Las relaciones entre conceptos 
invólucran inclusión de clases, de ejemplos y de características o propiedades que 
determinan el tipo de respuesta, sus restricciones y el tipo y número de datos que 
deben contener. 

En los modelos de memoria semántica, como los de Figueroa y colaboradores 
(op. cit.) y Szalay y colaboradores (op. cit.), la estructura de la red semántica es 
dinámica: va cambiando, se enriquece, se ajusta, se hace más densa o menos 
densa, en la medida en la que el sujeto cambia en cuanto al conocimiento previo 
sobre el tema y adquiere nuevas relaciones y nodos. Esta fue, sin lugar a dudas, 
la propiedad de las redes semánticas naturales que más nos atrajo para utilizarlas 
en el estudio. 

En apoyo a este punto, se ha aportado evidencia empírica derivada del estudio 
de redes semánticas naturales utilizadas con estudiantes novatos y e:;pertos, en 
el campo del aprendizaje de física básica. Bravo, Romero y Vargas (1989) 
encontraron que las diferencias entre las estructuras conceptuales de ambos tipos 
de estudiantes obedecían a que los novatos incluían en la red semántica 
construida, una serie de conceptos que sólo estában relacionados con la física, a 
través del sentido común y no por los principios generales, propios de la disciplina. 
Lo mismo encontraron sobre materias de alta reprobación en estudiantes de 
bachillerato Bravo, Alvarez y Arce (1990). 

Estas evidencias resultaron de interés para nuestro estudio dado que muestran 
cómo es que las estructuras cognitivas determinan, en gran parte, las estrategias 
de manipulación de información que pueden seguir los lectores. Es posible, 
entonces, que la ejecución de los novatos ante un texto cuyo tema les es 
desconocido favorezca una estrategia de comprensión en la que la generación de 
indicadores para el recuerdo y el acceso lexical de palabras, estén basados en 
elementos del sentido común del lector, más que en un conocimiento específico, 
cientificamente basado. Con esto, los conceptos claves del contenido central del 
texto, en el mejor de los casos, serían asociados a indicadores de recuerdo de 
conceptos del sentido común y dado su carácter poco formalizado y no técnico, 
sólo se conectarían de una manera parcial, pobre e idiotincrátical  conformando la 
integración de la nueva estructura cognitiva del novato. En cambio, los expertos 
buscarían en el texto los conceptos claves de la información, a partir de los 
indicadores de recuerdo generados por una estructura cognitiva construida a partir 
del conocimiento científico, misma que les permite identificar los principios  
generales involucrados en la solución a los problemas que se presenten en el texto. 



Con esto en mente, dichos autores propusieron una técnica cuyo objetivo era 
evaluar la organización del conocimiento humano, en términos de la riqueza de 
nodos con la que se organiza, y de la densidad con la que se presenta. La técnica 
es conocida como "Redes Semánticas Naturales". 

En particular, la técnica de Figueroa et al. (1976) y Figueroa y Carrasco (1980), 
contempla la generación y la jerarquización de definidores conceptuales por 
parte de un grupo de sujetos, dirigida a cada concepto clave de Interés. A partir 
de la variedad de definidores y de sus valores, se obtiene la red semántica 
correspondiente a cada uno de los conceptos claves, y sus valores organi-
zacionales. Por ejemplo, puede computarse el valor V, el cual expresa la riqueza 
de cada red, en términos del número de nodos.  conceptuales (definidores concep-
tuales) que constituyen la red; el valor "G", el cual representa lo disperso o denso 
de la agrupación de nodos conceptuales respecto a ese concepto clave, en donde 
a mayor G, mayor dispersión entre nodos; el valor "M", el cual denota la relevancia 
semántica de cada definidor para definir al concepto clave; y su distancia semántica 
con respecto al concepto clave, etc. 

Cabe señalar que lo que Figueroa y cois. llaman jerarquización de definidores 
conceptuales no lo es realmente, dado que en ningún momento se le pide al sujeto 
una tarea específica mediante la cual establezca relaciones de supra o subordi-
nación entre los definidores de los conceptos claves. Más bien lo que se le pide es 
que asigne un valor de la importancia que él le da a cada uno de los definidores, 
sin importar si tal definidor es de un orden jerárquico supraordinado o subordinado. 
El peso diferencial se da, más bien, a su pertinencia para la definición del concepto 
clave. 

Un aspecto que debe ser enfatizado es que las técnicas de memoria semántica 
de Figueroa y Szalay tienen un elemento común que hay que marcar como de 
peculiar importancia para el desarrollo de este trabajo: obtienen valores grupales, 
derivados de las características especificas de sus grupos de referencia. Valores 
grupales, no aprioristicos, que resultan de particular importancia para la construc-
ción de evaluadores computacionales que requieran aprender patrones de aso-
ciaciones que tipifican a diversos tipos de estudiantes. 

Y dado que las representaciones del conocimiento derivado de la comprensión 
de un texto tienen dos componentes: lo que el lector construyó del texto en sí mismo 
y el conocimiento que el lector le aporta al texto, conocimiento practicamente 
ilimitado, el proceso de integración de ambas representaciones adquiere un interés 
especial para la teoría de redes semánticas. 

Los modelos de memoria semántica utilizando producciones naturales han 
recibido a la fecha interesante apoyo empírico en el contexto nacional e interna- 
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dona', Han sido aplicados en diversas áreas, entre otras: representación del 
conocimiento, tipicidad e identificación de organización de memoria en expertos-
novatos (Bravo, Romero y Vargas, op. cit. y Bravo, Alvarez y Arce, op. cit.) con 
estudios que implican un énfasis particular en el fenómeno intensional de la 
memoria semántica. También se han generado estudios de las relaciones exten-
sionales de la memoria semántica, basicamente en el área de la Psicología Social, 
como son los estudios sobre la construcción de la representación social y sobre el 
entendimiento de mecanismos de construcción de significados sociales (Díaz 
Guerrero y Szalay, 1991), en la investigación transcultural sobre las percepciones 
y motivaciones que influyen en las preferencias y el comportamiento de 
estadounidenses, mexicanos y colombianos (Díaz Guerrero y Szalay, 1993), obra 
que refleja claramente la capacidad de este tipo de modelos (y técnicas asociadas) 
para guiar abordajes e intervenciones culturales a partir de la comprensión sub-
jetiva que tienen los sujetos sobre realizaciones interpersonales y comunicación; 
como también se ha realizado investigación en autoconcepto (Valdez y Reyes 
Lagunes, 1992); en investigación sobre el significado psicológico de conceptos 
sobre vida y muerte (Díaz Carrera y Reyes Lagunes, 1992); en Investigación sobre 
conceptos de partidos políticos, oposición, sindicato y gobierno (Reyes Lagunes y 
Ferreira, 1990), entre otras. 

Sin embargo, no se conoce su utilidad en la construcción de redes neuronaies 
simuladas capaces de aprender y recordar los patrones de Interconectividad 
producidos por diferentes tipos de estudiantes. 

Con base en lo anterior, resultó de interés utilizarla técnica de Redes Semánticas 
Naturales de Figueroa y colaboradores (op. cit.), como técnica de recolección de 
datos para la fase experimental del estudio, dada su facilidad de aplicación, su 
dinamismo y sobre todo, que al momento, fue la que más se adecuó al propósito 
de la investigación. 

C.3) SOBRE EL ENFOQUE CONEXIONISTA 

c.3.1.) Tensiones en el campo de la Psicología Cognitiva. 

La memoria como memoria dependiente de contenido y resistente al ruido 
En el cuerpo teórico de la Psicología Cognitiva han habido crisis que han requerido 
atención especial por parte de sus estudiosos. Una de estas crisis, todavía vigente, 
muestra la insuficiencia de la aproximación racionalista para explicar lo cognitivo 
(Vega, op. cit.). La tensión particular ha sido generada por la contradicción entre 
algunos de los supuestos en los que se basan los modelos cognitivos computacio-
nales y los datos experimentales obtenidos hasta el momento, El problema surge 
porque los modelos cognitivos convencionales se basan, principalmente, en el 
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paradigma dominante en cognición: el simbólico, mismo que es constitutivo de los 
procesos cognitivos mediados por la manipulación de estructuras simbólicas. En 
este paradigma se predice un manejo potencialmente bueno para inferencias de 
naturaleza formal, propias de la lógica hipotética-deductiva. Como también se 
predice alto recuerdo para material simbólico arbitrario, a partir de la aplicación de 
los supuestos subyacentes al procesamiento de información, particularmente, los 
relacionados con la existencia de procesos formales (algoritmos) cuya utilización 
apoya la ejecución de un número infinito de conductas, a partir de un sistema finito 
de operaciones. 

Sin embargo y a pesar de que los avances logrados por ésta aproximación han 
sido muy importantes, se han dejado problemas por resolver. Entre ellos, los 
relacionados con entender cómo es que operan las inferencias sensibles al 
contexto y cómo es que se dá la recuperación de la memoria dependiente de 
contenido. Los datos empíricos sobre este tipo de memoria e inferencia humanas 
marcan, al contrario de lo que predicen los modelos convencionales, que el 
razonamiento cotidiano aún cuando es dependiente del contexto y facilmente 
anulable, es ejecutado naturalmente y con sencillez; en tanto que las personas, 
por lo contrario, somos relativamente incapaces de ejecutar las más simples formas 
de razonamiento formal (Wason y Johnsonn-Laird, 1972). 

Otra contradicción entre los supuestos teóricos y los datos experimentales está 
relacionada con el hecho de que los recursos simbólicos convencionales, al no ser 
dependientes de contenido, tienen fallas durante la recuperación de trazos de 
memoria cuando se enfrentan a un Input o entrada de información degradado o 
dañado. Es decir, son extraordinariamente frágiles, lo que no concuerda con la 
capacidad humana mostrada al respecto. El acceso a la memoria dependiente de 
contenido, en dominios de conocimientos ricos, parece ser natural y no 
problemático. En tanto que, las personas sólo pueden retener muy pequeñas 
porciones de material arbitrario (Oaksford, Chater y Stenning, 1992). 

En términos generales, la investigación experimental ha dado suficiente eviden-
cia para poder establecer que la memoria,es dependiente de contenido y resistente  
al ruido. Estas dos características no han sido bien tratadas por los modelos 
compütacionales derivados del Procesamiento Humano de Información, el 
paradigma simbólico por excelencia. Razón que ha hecho que modelos compu-
tacionales alternativos, como los del paradigma de procesamiento distribuido 
paralelamente generen una ola de interés importante en el campo del estudio de 
la memoria y procesos complejos. 

Fodor y Phylyshyn (1988) conceptualizan a los procesos simbólicos cognitivos 
como Independientes de su implementación, por lo que no están interesados en 
estudiar y explicar la estructura interna del símbolo, sino más bien en la manera 



en cómo este símbolo es construido y procesado. En cambio Rumelhart (1989) 
enfatiza la importancia de su estudio. 

c.3.2. Conceptos básicos en conexionismo: 

Pero veámos el siguiente ejemplo ilustrativo, La explicación que se daría en 
P.H.I. al hecho de que alguien diga el nombre de un objeto cuando éste le ha sido 
presentado (por ejemplo, una pelota) asume que la Imagen visual de la pelota sería 
el desencadenante de una serie de procesos fisiológicos que tendrían por objeto 
codificar esta información fisiológica y construir así un símbolo. Dicho símbolo seria 
transferido después a través de algún canal de Información simbólica al sistema 
de habla en donde a su vez sería decodificado en patrones fisiológicos adecuados 
para la articulación correcta del nombre del objeto. 

c.3.2.1: Representación del símbolo vs, la estructura Interna del símbolo. 

En esta explicación, la estructura interna de un símbolo es irrelevante a la forma 
en la cual unos símbolos interactúan con otros. Todo lo que se necesita es que el 
símbolo tenga identidad propia, de forma tal que pueda ser manipulado por reglas 
o por los programas computacionales que las contienen. 

En cambio, para los conexionistas (Chater y Oaksford, 1990) los procesos 
cognitivos no son autónomos de sus implementaciones, por lo que se requiere 
estudiar la estructura interna de los símbolos. Pero no nada más esto es necesario, 
sino que es menester establecer que la interacción entre modelos convencionales 
simbólicos y modelos emergentes conexionistas es básica para explicar mucho de 
la cognición, particularmente en los terrenos de los modelos computacionales. 

En el ejemplo de la construcción del símbolo "pelota" podríamos señalar que 
ésta no es fa única forma posible de organizar un sistema de procesamiento de 
información simbólica, porque tambien es muy posible que los símbolos tengan 
una estructura interna y que ésta determine, en gran medida (causalmente 
hablando) la interacción entre dichos símbolos. Así por ejemplo, un símbolo podría 
corresponder a un patrón de actividad fisiológica de una red neuronal. De esta 
forma la representación de la pelota activaría representaciones previamente 
aprendidas almacenadas y distribuidas entre las conexiones de unidades 
neuronales, ocasionando patrones fisiológicos equivalentes a un símbolo. Esta 
posición téorica es conocida como conexionismo, 

El término conexionismo, es un término genérico, que engloba a una variedad 
amplia de formas algorítmicas y arquitecturas, que fue acuñado por Feldman y 
Ballard (1982) para referirse a una clase de modelos que realizan sus cómputos a 
través de las conexiones entre unidades simples de procesamiento. Este 



paradigma es también conocido con el nombre de "neurocomputación" o de 
"redes neuronates", y una instancia de estos modelos está constituida por los 
modelos de "procesamiento paralelo distribuido" (Rumelhart, McCielland,y el PDP 
Research Group, 1986). 

c.3.2.2.. Estructuras de datos almacenados vs. patrones de acti- 
vación constantemente actualizados 

El conexionismo también es una aproximación a la computación que difiere 
significativamente de los métodos tradicionales de procesamiento de símbolos: 
más que tener almacenado un programa que maneje estructuras de datos y que 
sea interpretado por un procesador, el sistema conexionista consiste en un número 
grande de unidades de procesamiento (nodos) interconectados de tal forma que 
conforman una red. Cada conexión de la red tiene un peso asociado (o fuerza) la 
cual determina qué tan importante es la conexión y cuánto se influyen mutuamente 
los nodos conectados por ella. Los valores computados por los nodos son pura-
mente numéricos y son activados entre el resto de nodos, vía las conexiones. 

En neurocomputación, las unidades de procesamiento tienen una estructura 
muy similar a la de una neurona (favor de ver la figura No. 4). Cada unidad de 
procesamiento recibe entradas de un gran número de otras unidades cuyos 
entradas tienden a excitar (o Inhibir, dependiendo del tipo de conexión sináptica) 
su nivel de excitación normal. El nivel de activación es una función del número de 
conexiones, del tamaños de sus pesos, de su polaridad (estimulatoria o inhibitoria) 
y de la fuerza de las señales que entran. En efecto, hay varias rutas de acceso de 
la información y es posible combinar y sumar la intensidad o pesos de las señales 
que se reciben de las otras unidades de procesamiento, con las que está inter-
conectada. Esto se traduce en niveles de actividad interna en el cuerpo neuronal. 

Pigura"No. 4 
Adaptada de Churehland, 1990. 



Cada unidad emite constantemente una señal de salida o output, señal cuya 
fuerza es una función directa del nivel general de activación. Las unidades admiten 
varios niveles de activación que varían entre O y 1. Al nivel de salida de la 
información, se puede decir que al ser una función total del total del input (E), la 
unidad modula su nivel de actividad y emite una señal de salida de cierta fuerza 
(So), pero So no es una función lineal de E. Mas bien es una función de forma S, 
sigmoidal. (Ver figura No. 5). 

Figura No. 5 (función sigmoidea) 

La suma de los pesos combinados de las señales de entrada al elemento de 
procesamiento puede ser modificada o ajustada por una función mateMática, que 
se llama "función transferente". Esta puede operar como un umbral, que sólo deje 
pasar información si la suma de, los pesos alcanza un cierto valor. O bien, puede 
operar también de manera que permita el flujo de la información en forma continua. 
En una u otra variante, lo que genera es una señal de salida. 

Dado que cada conexión tiene un cierto peso, las señales de entrada a un 
elemento de procesamiento son modificadas por estos valores antes de ser 
combinados y sumados. Por lo tanto, hay una función de usumación"(de aditividad), 
que toma en cuenta dichos pesos de entrada. El valor de salida, dependiente de 
la función transferente, por lo general es enviado de manera directa al "axón" del 
elemento de procesamiento, qué consiste en una trayectoria o camino para 
propagar las señales a otros elementos de procesamiento y formar redes de 
interconexiones. 

Como puede advertirse, las entradas y salidas de Información al elemento de 
procesamiento están reguladas por las funciones de sumación y transferencia, 
respectivamente. 
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ARQUITECTURA CONEXIONISTA 
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Figura No. 6 

c.3.3.- Operación de una red neuronal 

Cada nodo toma entradas o inputs de aquellos otros nodos a los cuales está 
conectado, computa un simple valor numérico a partir de ellos y lo pasa a otros 
nodos para los que sirve como una fuente de entrada, La computación ejecutada 
es en extremo simple: usualmente toma la forme de "computa la suma de los pesos 
de los inputs que llegan al nodo y da un 1 de salida si la suma es mayor que algún 
umbral" o " computa la suma de los pesos de los inputs del nodo y da de salida 
alguna función, por ejemplo, la función sigmoide de esta suma". 

Más formalmente enunciado, "deje que el número de nodos en una red sea N. 
Indique el peso entre el nodo 1 y el nodo j (1 I, j N) por wij, donde wij es O para los 
nodos que no están conectados. Un valor positivo para wij se dice que és 
excitatorio, en tanto que un Valor negativo se dice que es inhibitario. Deje que la 
salida de un nodo I sea indicada por outi. Entonces: 

c.3.2.3. Arquitectura de capas 

Ahora bien, una red neuronal requiere que un cierto número de elementos de 
procesamiento están interconectados, lo que por lo común integra grupos de 
elementos de procesamiento llamadas "capas". Una red típica se compone de una 
secuencia de capas: de entrada (Input), intermedias y de salida (output). Ver figura 
No. 6. Dependiendo de cómo estén diseñadas, los elementos de procesamiento 
pueden estar conectados total o parcialmente entre sí. 



donde (1), es un umbral para el nodo y f es la función de activación del nodo. 
Diferentes opciones de f producen diferentes clases de redes conexionistas. 

En neurocomputación, el aprendizaje es concebido asociativamente como una 
adaptación o modificación de "pesos" de conexiones, en respuesta a los estímulos 
presentados como entradas. El proceso por el cual una red aprende es visto como 
un entrenamiento. Los estímulos que se presentan constituyen respuestas de-
seadas o esperadas a dichas entradas de información. 

c.3.3.1.- Aprendizaje de una red neuronal 

A grandes rasgos, el proceso de enseñar a una red neuronal consiste en los 
siguientes pasos: 

1.- Se introduce la información específica que va aprenderse; 

2.- Se asignan valores (pesos) a las conexiones entre los elementos, 

3.- Se corre la red, con lo cual la red neuronal reajusta por sí misma los 
pesos muchas veces hasta que su respuesta sea lo suficientemente 
precisa, es decir, semejante al output deseado. 

Las respuestas esperadas pueden ser proporcionadas como ejemplos o mode-
los a partir de los cuales la red recibirá entrenamiento. En este caso, se trata de 
un proceso de aprendizaje "supervisado". Cuando no se presentan las salidas 
deseadas, el aprendizaje es "no supervisado", Si las respuestas esperadas como 
salida son iguales a los estímulos presentados como entrada, se tipifica a la red 
como "auto asociativa". En cambio, si las entradas y las salidas esperadas son 
diferentes, entonces se considera a la red como "heteroasociativa", 

Otra clase de aprendizaje es el que se refuerza mediante alguna forma de 
realimentación informando a la red si la respuesta es o no la esperada. 

Indistintamente de qué clase de aprendizaje se trate, un rasgo común a 
cualquier red es que hay "reglas" que especifican cómo se adaptarán los pesos en 
respuesta a un ejemplo o modelo, Esto puede requerir que se presenten a la red 
muchos ejemplos varios cientos de veces. Los parámetros que gobiernan una regla 
de aprendizaje pueden cambiar en el tiempo conforme la red progresa en el 
entrenamiento. El control a largo plazo que ejercen estos parámetros se conoce 
como "programa de aprendizaje". 

En términos generales, se asume que el sistema habrá aprendido cuando puede 
generar los patrones de activaciones correspondientes a ciertos inputs dados. Y 



la manera como se hace depende de diferentes paradigmas de aprendizaje. 

La mayoría de los sistemas conexionlstas usan alguna variedad de la Regla 
Delta, gracias a la cual ajustan sus pesos hasta que logran "aprender", es decir, 
reproducir el patron de asociativIdad entre las unidades comprometidas. 

c.3.3.2.- El recuerdo en la red neuronal 

Por su parte, el recuerdo se refiere a cómo procesa la red un estímulo que es 
presentado, para crear una respuesta. El recuerdo por lo común es parte integral 
de un proceso de aprendizaje, tal como ocurre cuando una respuesta deseada de 
la red se compara con la salida que muestra y se generan señales de error, acordes 
a las diferencias que se observan. 

Actualmente, debido a limitaciones tecnológicas, se tienen más redes 
neuronales artificiales que corren en computadoras digitales, es decir más soft-
ware que simula redes neuronales (neuroware), que redes neurales físicas en 
hardware (neurocomputadoras en si). 

Los paquetes de simulación más desarrollados, tales como el "NeuralWorks 
Pro-fesslonal H" (1989) utilizado en esta investigación, permiten especificar las 
características de las capas de los elementos de procesamiento, las conexiones, 
el método de aprendizaje y de control, y las funciones de sumación, de activación, 
y de transferencia, entre otras cosas. 

Sin embargo, algunos de ellos (como el citado NeuraiWorks Professional II) aún 
requieren de paquetes complementarios sumamente costosos como el "Designen"; 
o bien, de programación por parte del usuario, para poder proporcionar a la red 
neuronal la información que va a aprender, de manera flexible y de acuerdo a las 
necesidades de investigación del usuario, así como para obtener resultados 
interpretables y procesables subsecuentemente. 

c.3.4 Taxonomia y diferenciación de Redes Neuronales 

Siguiendo a Hanson y Burr (1990) se pueden usar cuatro rasgot dicotómicos 
que nos permiten clasificar los tipos de redes neuronales en una red jerárquica. 
Tales rasgos son: linearidad vs, no linearidad; recurrencia vs. ausencia de recur-
rencia; reglas tipo hebblanas ve, reglas de corrección de error y sinápsis pásivas 
vs. sinápsis competitivas. En la figura siguiente se puede ver la estructura jerarqui-
zada. 
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Figura No. 7 

El primer nivel corresponde a la función de activación o transferencia que 
determina el tipo de información que una unidad puede pasar a otra, La función de 
activación puede ser lineal o no. Si los nodos en la red tienen funciones de 
activación lineal y no hay realimentación entre los nodos (es decir, redes de 
alimentación pura hacia adelante) entonces la red puede ser entrenada para 
comportarse como una memoria asociativa y tal red nunca podrá ejecutar tareas 
de clasificación en tanto que siempre producirá como output una función lineal de 
sus inputs, 

En cambio, los modelos no lineales son capaces de generar ejecuciones más 
variables y complejas. 

El segundo nivel de la jerarquía lo ocupa la dimensión relacionada con la 
naturaleza de las conexiones entre unidades: éstas pueden ser tanto recurrentes, 
aquellas que permiten la activación simátricao asimétrica del flujo atraVés de toda 
la red en direcciones arbitrarías y las no recurrentes, aqUellas conexiones que 
especifican (hacia adelante o acíciicat) qUe sólo perMiten el flujo de información 
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en una sola dirección. La recurrencia requiere que la función de activación sea no 
lineal. 

El tercer nivel de la estructura jerarquizada de la taxonomía de Hanson y Burr 
(op. cit) presenta la regla de aprendizaje en términos de las propiedades del input: 
si los estímulos no estan correlacionados en el espacio de rasgos, entonces se usa 
la reglakiebb (Hebb, 1949) que puede ser usada para aprender o almacenar los 
patrones en una red sin interferencias. La regla Hebb modifica la correlación entre 
las actividades de las unidades. Puede ser usada en una tarea de aprendizaje no 
supervisado en el que no se da ninguna realimentación correctiva. La otra es la 
regla delta, que se usa cuando los estímulos no pueden ser expresados como 
transformaciones lineales uno de otro. Es una regia de corrección del error (Widrow 
y Hoff, 1960). La regla delta utiliza lá discrepancia entre cada actividad,  de las 
unidades y la respuesta correcta para modificar la correlación entre las unidades. 
Un sistema no supervisado de corrección del error debe de alguna manera 
establecer un criterio interno para saber cuándo la respuesta es correcta). 

La mayoría de los sistemas conexionistas usan alguna variedad de la Regia 
Delta, gracias a la cual ajustan sus pesos hasta que logran "aprender", es decir, 
reproducir el patron de asociatividad entre las unidades comprometidas. 

El último nivel de la taxonomía aquí descrita lo ocupa la capacidad de competir 
o no que tienen las conexiones de las unidades de procesamiento entre sí, 
competencia que se establece alrededor de la fuerza de activación: muchas redes 
neuronales se basan en la competencia entre unidades, En ellas, un grupo de 
unidades respondientes se inhiben mutuamente y compiten para ser las únicas 
activadas, para cualquier input dado. Cuando una de ellas gana aumenta la 
probabilidad de seguir ganando y así, sucesivamente, se fortalecerá hasta llegar 
a seria única que responda. Otras redes no utilizan la competencia entre unidades. 
Además de las diferencias marcadas por la taxonomía descrita podemos encontrar 
otras distinciones: 

a) Otra distinción que puede ser hecha en cuanto a los, tipos de redes 
neuronales se basa en el tipo de tarea que realice y en el tipo de algo 

ritmo de aprendizaje que utilice. Dado esto se pueden encontar dos tipos: 

a,1.) Aprendizaje supervisado: en este tipo de tarea, lo ptimero es com-
putar alguna función conocida de los inputs. En este caso la red aprende 
a hacer la tarea al presentársele ejemplos entrada - salida de la función 
y el algoritmo de aprendizaje, entonces, ajusta los pesos hasta que el 
sistema aprende a hacer la tarea. Este tipo de apendizaje es quizá el 
que más ha tenido éxito en capacitar aa las redes a ejecutar tareas 
especificas. 



Aprendizaje: Gradiente descendiente en el espacio de peso/error 
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Utiliza normalmente, un gradiente descendiente para minimizar, en 
alguna medida, lo mal que el sistema lo está haciendo. Por ejemplo, las 
redes de retropropagación del error trabajan por mlnimización de los 
cuadrados mínimos del error. Una representación gráfica se puede ver 
en la Figura No, 8, que aparece a continuación. 

Figura No, 8 

a.2) El aprendizaje no supervisado. Este es el otro tipo de tarea en el cual 
la red solamente recibe la presentación de ejemplos de alguna entrada y 
se le deja descubdr los principios de organización de los datos por sí misma. 
En este tipo de aprendizaje nunca se especifica una función de salida. 
Esencialmente este tipo de red busca patrones en la entrada (el input) y 
trata de clasificar un vector dado dentro de alguna categoría. 

b) Otra distinción puede ser hecha de acuerdo al tipo de las respuestas esperadas 
como salida . 

Hay dos tipos básicos: los autoasociadores, los que reproducen total o 
parcialmente el patrón de la entrada, toda vez que éste ha sido alimentado a la 
máquina y los heteroasociaderes. los que producen un patrón sin haberselo dado 
previamente. 

Algunas memorias en redes neuronales son asociativas en el sentido de que si 
a la red entrenada se le presenta sólo una parte del estimulo será capaz de 
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Las unidades o neuronas del modelo interactúan mutuamente y se organizan 
en tres niveles de procesamiento: el de rasgos, el de letras y el de palabras. 
Consultar la figura No. 9. 

Figura No. 9 

Los rasgos son tipos de segmentos que a su vez son los constituyentes de las 
letras. Una unidad "rasgo" dada es activada por la presencia de un rasgo particular, 
en una posición determinada en una letra, dentro de una palabra. 

La interacción entre las neuronas o unidades, están dadas por las conexiones 

seleccionar de la memoria la respuesta apropiada y darla como si se tratara del 
estimulo completo. Si la red es autoasociativa, es decir, si el estimulo es igual a la 
respuesta deseada para todos los pares de ejemplos mostrados durante el 
entrenamiento, al presentar un estímulo incompleto a la red, se producirá su 
completamiento. Tales propiedades son entendidas como procesos de "generali-
zación." 

En síntesis, el paradigma conexionista rechaza la arquitectura de reglas y 
representaciones que requieren de la incorporación de procedimientos explícitos 
para determinar una actividad cognitiva. En cambio, se interesa en el desarrollo de 
una estructura interna, considerando que el aprendizaje es la actividad natural 
del sistema. 

A la fecha se han desarrollado modelos conexionistas que utilizan una red, 
relativamente simple, de elementos que presentan conexiones mutuamente exci-
tatorias e inhibitorias y que tratan de simular procesos psicológicos. Por ejemplo, 
el modelo de activación Interactive de percepción de letras de McClelland y 
Rumelhart (1981). En él se ilustra cómo una red de conexiones es la manera 
natural para expresar computaciones en las cuales representaciones de bajo y 
alto nivel deben ser computadas simultánemente para que puedan mutuamente 
influirse. 
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entre los diferentes niveles de rasgos, letras y palabras. A su vez las conexiones 
pueden ser tanto excitatorias como Inhibitorias; se considera que una unidad de 
un nivel dado es capaz de excitar unidades de otros niveles con las cuales tenga 
consistencia. En tanto que inhibirá unidades con las que sea inconsistente. 

El proceso perceptual comienza cuando un grupo de unidades de rasgos 
correspondientes a una palabra, son activadas. De ahi los efectos excitatorios e 
inhibitorios se moverán hacia arriba y hacia abajo de cada nivel de la red. Si las 
conexiones se establecen en el sentido adecuado, la red neuronal alcanza de 
manera fácil y rápida un estado estable en el que la unidad aprendió a representar 
la palabra correcta. Consultar la figura No. 10 que se presenta a continuación. 

Figura No. 10 

c.3.5.- Implicaciones de las redes neuronales a la Inteligencia Artifi- 
cial 

Con relación al paradigma emergente, el del Procesamiento Distribuido 
Paralelamente, la inteligencia Artificial puede encontrar los siguientes elementos: 

a) que estan inspirados en la estructura biológica de la cognición de aqui 
que tambien se les denomine modelos neurocomputacionales; 

b) que dan cuenta del alto grado de paralelismo tanto en término de 
estructura como de función del sistema de procesamiento de informa-
ción, 

c) que permiten modelar principios referentes a procesos cognitivos como 
fenómenos emergentes y no como cajones, ni como estructuras pre-
existentes en el sistema procesador de información. 

d) que ofrecen explicaciones que no hablan podido darse por los modelos 
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computacionales formales. 

A diferencia de las computadoras seriales que hacen una cosa por vez 
rápidamente, una red neuronal está compuesta de muchos elementos de proce-
samiento interconectados, que operan en paralelo, poseen un método especifico 
de aprendizaje, y operan de una forma similar a como las neuronas del cerebro 
manejan la información. Los elementos de procesamiento son sumadores de 
señales de entrada, generadores de una función de transferencia, y productores 
de una señal de salida. 

Estos elementos de procesamiento están organizados en una secuencia de 
capas con conexiones entre ellos yto entre capas sucesivas. El manejo de 
información está constituido por los cambios en los patrones de activación de los 
elementos através del tiempo. 

Las diferencias tan radicales de componentes y de operación entre las compu-
tadoras seriales y los neurocornputadores, han conllevado a su vez, a un sinúmero 
de cambios conceptuales. Por ejemplo: 

a) ya no es necesario un procesador central que controle la secuencia de 
operaciones; 

b) en vez de medir la memoria de la red neuronal en bytes, se mide en 
número de Interconexiones; 

c) mientras que la velocidad de una computadora digital se expresa en 
instrucciones por segundo, la velocidad de una red neural se mide en 
interconexiones por segundo; 

d) las redes neuronales tienen una entrada y una salida, como el cómputo 
tradicional, pero también tienen activación a nivel de una llamada capa 
de unidades ocultas; 

e) el aumento en la cantidad de información manejada no requiere de más 
memoria, ni de mayor sofisticación en las técnicas heurísticas de acceso, 
como sucede con expertos computacionales tradicionales, sino que las 
redes neuronales usan una matriz de conectividad que previamente 
aprende a categorizar las masas de Información; 

f) finalmente, en vez de programar una red neural, se le enseña a dar 
respuestas aceptables. 

Entre las ventajas de las redes neuronales están el que proporcionan respuestas 
adecuadas aún ante información nueva, incompleta, y confusa, y que mejoran su 
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ejecución entre más información tengan, tal y como lo hacemos los humanos 
(McCielland, Rumelhart, y Hinton, 1987). 

Dadas las ventajas reseñadas arriba, las redes neuronales han sido usadas en 
investigaciones de áreas tan diversas como en el procesamiento de imágenes y 
señales, la lectura de manuscritos en japonés, el reconocimiento espacial, y el 
control de procesos diversos. Pero sorprendentemente, las funciones de estas 
redes neuronales no se quedan a un nivel teórico, sino que ya son usadas en la 
Industria norteamericana, entre otras cosas, para intepretar señales de audio 
complejas y confusas, como es el caso de los modems de alta velocidad, los cuales 
están constituidos por una red neuronal de una sola "neurona" y muchas inter-
conexiones. También, redes neuronales simuladas en computadoras seriales son 
usadas ya para crear sistemas de reconocimiento del habla de alta calidad 
(MaCintosh ha creado un reconocedor de habla para una cadena de restaurantes 
de comida rápida) y se ha implementado otro para el diagnóstico médico. 

Cabe hacer notar, sin embargo, que la mayoría del trabajo neurocomputacional 
detallado en el estudio de la cognición, ha versado sobre actividades relativamente 
periféricas. Trabajos en memoria y comprensión de de textos han sido hechos por 
muy pocos mecanismos conexionistas (e.g. Shastri y Feldman, 1986). 

La explotación de la enorme flexibilidad y parecido con el procesamiento 
humano de las redes neuronales y su aplicación, no se han extendido aún al ámbito 
educativo. 

c.4) Sobre la comprensión de lectura a la luz de un modelo conexionista: 
el modelo de Construcción- Integración de Kintsch (1988). 

La mayoría de científicos de la cognición coinciden en definir al proceso de la 
lectura como la habilidad de traducir la Información visual de las páginas, y de 
comprender el significado del texto. Esta definición deja a un lado otro tipo de 
actividades verbales muy relacionadas como son la revisión de trabajos escritos 
para encontrar errores tipográficos; el vistazo que se realiza al buscar teléfonos en 
la sección amarilla; la lectura de velocidad; y la lectura con fines de traducción. 

Como implica la definición, el proceso de lectura comienza con una traducción 
de las señales ópticas físicas, en unidades significativas a varios niveles, in-
cluyendo características diferendables, letras, palabras, oraciones, párrafos, e 
ideas. 

De acuerdo a modelos 'de cascada" lá traducción a varios de estos niveles 
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Figura No. 11 

Sin embargo, la comprensión de textos es algo más que entender la sintaxis, 
las relaciones literales entre objetos, y la secuencia temporal de eventos; ésta 
involucra un conocimiento más amplio del mundo que incluye planes, intenciones 
y amación. 

Los detalles acerca de cómo se realiza esta conversión en significado y de la 
relevancia de los diferentes procesos, varían de acuerdo a los diferentes modelos 
teóricos, como ya hemos visto. 

Cabe se/talar, que existen tres criterios generales que tipifican la comprensi(in  
y el conocimiento de un tópico, especialmente si este conocimiento ha sido 
adquirido a partir de un texto escrito. Estos criterios, propuestos por Greeno (1977) 
son los siguientes: 

1. La representación del texto en la memoria del individuo debe estar coheren. 
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comienza en forma semi paralela, ya que aunque comenzamos por el nivel 
jerárquico más bajo, la información acumulada en los niveles jerárquicos más altos 
envía retroalimentación de arriba hacia abajo, información que contribuye a la 
identificación en los niveles jerárquicos más bajos. En esta integración contribuyen 
tanto el conocimiento ortográfico como el de la sintaxis, aún cuando su 
recuperación sea implicita y realizada automaticamente en nuestra memoria. Ver 
figura No. 11 



temente interconectada. 

2. Debe existir una correspondencia entre la representación interna del texto 
en la memoria del individuo, y el texto mismo. 

3. Debe existir una relación entre los conceptos presentados por el texto, y 
el conocimiento general del individuo. 

Estos criterios reflejan primero que nada, que los individuos representan 
cognitivamente la o las situaciones descritas por un texto, es decir, de lo que el 
texto trata, más que la representación del texto en si. En realidad, tal y como 
mencionan van Dijk y Kintsch (1983), si todo lo que obtuviéramos a partir de un 
texto fuera la descripción del texto mismo, seria dificil dar cuenta de cómo es que 
los textos pueden modificar nuestras ideas acerca de la gente, de las cosas, y de 
los tópicos mencionadas en el texto. 

En vez de ésto, las representaciones cognitivas de esa gente, de esas cosas, 
y de esos tópicos, pueden ser modificadas directamente participando en la elabo-
ración de un "modelo mental" del texto. 

En términos muy generales, una de las posiciones teóricas propone que la 
información de alto nivel maneja a todo el sistema. Algunos de los modelos 
que caen dentro de esta categoría proponen que los individuos poseen repre-
sentaciones del conocimiento del mundo, en su memoria, denominadas esquemas 
(13artlett, op. dt), guiones, marcos (Shanck y Abelson, op. cit.), o redes (en 
diferentes versiones), los cuales están formados por nodos conceptualizados como 
localistas y relacionados entre si. De acuerdo a estos modelos, toda la información 
extraída de, la lectura de un texto es entendida cuando se usa para "llenar" esos 
esquemas. 

La segunda posición establece que posiblemente se construyan estructuras 
más locales, a través del uso de la sintaxis, el significado literal de las palabras, 
y la heurística general del discurso. Estas estructuras locales, a su vez, se 
amalgaman períodicamente en el significado del pasaje más global o esquemático, 
La teoría propuesta por Kintsch y van Dijk en 1978 denomina "microestructura" y 
"macroestructura" a estos niveles de representación locales y globales, respecti-
vamente. Una versión muy reciente de esta aproximación es la teoría Construcción-
integración de Kintsch (1988). 

El modelo de Construcción - Integración (Kintsch, op.cit.) retorna los elementos 
básicos planteados arriba y detalla algunos procesos y relaciones que hablan sido 
poco elaborados, a la luz de las más recientes teorías en materia de formación de 
conceptos, de redes proposicionaies y de sistemas conexionistas. Entre los 



aspectos que conserva están: a) la estructura (micro y macro) del texto; b) el uso 
de macro-operadores para la identificación de la macroestructura; c) la proposición 
como unidad de análisis y d) que el procesamiento se realiza por ciclos. 

En cambio, el modelo contrasta con modelos guiados conceptualmente (tipo 
"Top down") dado que usa una aproximación más bien de análisis de rasgos, abajo 
- arriba ("Bottom-up"), en la que se combinan rasgos del sistema simbólico (la 
construcción involucra un sistema gobernado por reglas que construyen una red 
de representación del texto y del conocimiento que ha sido activado) con elementos 
de sistemas conexionistas (la fase de integración usa un mecanismo de satisfac-
ción de requisitos que genera una interpretación consistente del texto a ser 
comprendido). Los sistemas unicamente simbólicos requieren de reglas inteligen-
tes y de complicados estructuras de control (como los esquemas) para asegurar 
que las Inferencias correctas sean hechas en el momento correcto y que el 
conocimiento relevante y solamente el relevante sea activado en cada situación. 
A diferencia, los sistemas subsimbólicos, como el de la fase de Integración de la 
teoría de Kintsch (op. cit), lo puede resolver con reglas mas generales, pero más 
fuertes dado que sus inferencias se establecen a partir de un contexto de inte-
gración por asociaciones locales lo que asegura que los elementos contextual-
mente irrelevantes sean desactivados en la red. 

El modelo de integracidwconstruccIdn de. Kintsch de 1988. 

En forma similar a lo concebido por. Anderson (1983), Kintsch (1988) plantea 
que entre un nodo y un argumento hay dos relaciones: una de carácter asociativo 
y otra de naturaleza semántica, pero Kintsch sólo operacionaliza la "fuerza de la 
conexión" que se refiere a la primera y habla, sin entrar en detalles, de la "cercanía 
entre conceptos" como una variable del segundo tipo que interviene en el proceso 
de significación. 

El modelo considera que cuando el lector se enfrenta una tarea de lectura 
construye una base de texto o representación de éste. Los elementos que la 
constituyen son del mismo tipo que los de la base general de conocimientos: de 
carácter proposicional, pero la primera no forma parte de la segunda, son estruc-
turas distintas y separadas con propiedades específicas. El texto base se edifica 
por selección, modificación y reorganización de las proposiciones contenidas en la 
red general de conocimientos. 

Un aspecto ,  importante en este modelo es que la definición de los conc.t3ptos 
no aparece explícitamente señalada en la red, es configurada de acuerdo con la 
posición donde se ubique el nodo. Las asociaciones y cercanías semánticas 
constituyen la esencia del significado, lo que implica que la activación dirige la 
recuperación de los significados y a la vez éstos pueden variar en función de las 
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entradas que son procesadas. Así para un contexto determinado, por ejemplo, café 
en grano, sólo se emplearán significados que encaje en él, café y bolsa de papel. 
Cuando una palabra es percibida se activa en la red general de conocimientos el 
nodo y los argumentos que se relacionan con el sentido que encaja con la entrada 
particular, en función del contexto de ocurrencia especifico. De esta forma, los 
significados son inestables y momentáneos. 

De aquí se deriva que durante el procesamiento, tal como lo predijo Anderson 
(op, cit,), no todos los nodos asociados a un concepto son activados, sólo una parte 
de la red de conocimientos es empleada; esto es coherente con el principio de 
economía cognitiva. 

Dado lo anterior, según este modelo, la lectura es el proceso mediante el cual 
se construye una base de texto formada bajo una estructura de red que contiene 
una representación de la macro y la micro-estructura del material leído. La 
ejecución se realiza en dos fases: una de construcción y otra de integración. 

Durante la primera fase tiene lugar la activación de los nodos correspondientes 
a los conceptos empleados en el texto, ésta se propaga a lo largo de la red general 
de conocimientos en función de las conexiones asociativas del nodo que generó 
la activación y según la relación de cercanía semántica con los argumentos. En la 
segunda hay una depuración de la red construida inicialmente, la cual puede ser 
todavía inadecuada e incoherente. Algunos nodos activados pueden no tener 
relación con el texto, ahora el contexto de ocurrencia determinará el fortalecimiento 
de algunas conexiones y la desactivación de proposiciones no relacionadas con el 
discurso. Como resultado de ésto, la base de texto se hace más coherente y 
ajustada. 

En el modelo C-i, la Fase de Construcción es realizada en cuatro pasos: a) 
formación de proposiciones directamente correspondientes con las entradas 
lingüísticas; b) elaboración de estos elementos en un texto base, seleccionando 
algunos de los conceptos más cercanamente asociados en la red de conocimien-
tos; c) se infieren algunas proposiciones adicionales y d) asignación de un valor de 
fuerza a las conexiones entre los elementos creados. 

El paso a) es concebido como un proceso de traducción similar a la compilación 
de lenguajes que realizan las computadoras. Las oraciones leídas o escuchadas 
son analizadas lingüísticamente y transformadas en une representación de su 
estructura, a manera de proposiciones, empleando las reglas sintácticas pertinen-
tes. El resultado no tiene que ser estrictamente correcto, puede ser inexacto o 
puede haber errores durante la conversión, 



Ejemplo: 

"Juan estudia en su cuarto" 

Estructura proposicional: estudiar (Juan, cuarto) 

Acción: estudiar; agente de la acción: Juan; lugar de la acción: cuarto. 

Durante el paso b) tiene lugar la recuperación de los nodos en la red de 
conocimientos, las proposiciones construidas en a) sirven como claves para la 
búsqueda y la activación. Cada clave tiene una probabilidad de recuperar el nodo 
correspondiente y ésta se puede calcular por la fórmula: 

e (id) P tlifa  

La probabilidad de que una proposición j active al nodo j, el cual es un argumento 
del concepto 1 que se asocia a n nodos, está en función directa de la fuerza 
asociativa entre 1 y j S(i,j) es inversa a la suma de las fuerzas de las otras 
conexiones, E s(I,h). 

Así cada concepto a ser recuperado actúa independientemente y en el proceso, 
los argumentos asociados tienen un valor de probabilidad para ser incorporados 
al texto base, lo cual depende de la fuerza de la relación. 

El paso o) consiste en la generación de inferencias ya que el mecanismo de 
elaboración es aleatorio y no proporciona toda la información necesaria para la 
interpretación. Se hacen dos tipos de inferencias: las de enlace, las cuales permiten 
organizar tos significados y sus relaciones, cuando la base de texto es incoherente; 
las otras sirven para establecer las macroproposlciones o ideas principales a través 
de un mecanismo asociativo similar al del paso b), pero a partir de las m'aovo-
posiciones. 

Durante el paso d) las proposiciones recuperadas de la base de conocimientos 
son interconectadas. Hay dos maneras de hacerlo: estableciendo conexiones 
positivas según los valores de fuerza proposidonal que se dedvan de su proximidad 
en la base de texto y en segundo lugar heredando la fuerza de las conexiones que 
dos nodos recuperados tenían en la base general de conocimientos. 

La fase de integración requiere que la activación de una red pueda ser vista 
como un vector dado que se propaga con una dirección y un sentido. El proceso 
de comprensión de textos se ejecuta por ciclos en cada uno de los cuales se 
procesa una frase. Al inicio de un nuevo ciclo se realiza una construcción y al final 
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se efectúa la integración. 

Cuando tiene lugar la fase de construcción, un vector inicial de activación se 
propaga, pero al realizarse la segunda fase un nuevo vector toma lugar, sólo que 
esta vez es guiado por el contexto, de manera que los elementos inapropiados o 
no deseados son desactivados, mientras que otros toman altos valores de acti-
vación, estos últimos constituyen la representación del discurso para ese ciclo, al 
final el sistema alcanza su estabilidad. 

Al concluir la integración, el texto base generado durante la primera fase es más 
coherente, pero no necesariamente más exacto, dado que en las dos fases el 
conocimiento previo y las estrategias Juegan un papel importante y pueden dar 
lugar a errores. 

Como es de verse, bajo esta óptica conexionista se flexibiliza el concepto de 
proposición y se hace más coherente con los hallazgos científicos en cuanto a la 
estructura del conocimiento en la memoria a largo plazo. La comprensión del texto, 
entonces, se realiza a través de las sucesivas activaciones y desactivaciones de 
algunas partes de la red general de conocimientos. Esto conduce a la 
reconstrucción de la microestructura del texto, lo cual constituye el texto base. A 
partir de ésta es derivada la macroestructura, por la actuación de los macro-
operadores. 

En cada ciclo de procesamiento se ejecutan dos fases: una de construcción y 
otra de integración. La primera permite seleccionar significados explícitos e inferir 
los implícitos; la segunda, se lleva a cabo al final de cada ciclo, y hace posible 
construir un todo coherente e interrelacionado, con los conceptos seleccionados 
en la fase anterior, y entre éstos y los que habían sido extraídos en los ciclos 
previos. Un aspecto fundamental en este modelo C - I es su interés por estudiar 
la estructura de la representación del contenidb del texto y no meramente si se 
logró la representación o no. 

Aplicabilidad del modelo C - 1 al estudio de la estructuración del 
conocimiento 

La teoría C-I ha sido aplicada a diversos problemas que tienen que ver con 
aspectos tanto de la microestructura de la comprensión, como son los de: identifi-
cación de palabras y de oraciones (KIntsch, 1988 y Kintsch et. al, ;1990) y los 
de algunos problemas de la macroestructura de la comprensión, como son: una 
aplicadón a la poesia (KIntsch, en prensa), problemas de ejecución en tareas 
computacionales (Manes y Kintsch, 1991) y en la construCción de inferenclas 
causales en .historias (Kintsch, 1992a), entre otras. En ninguno de los casos se 
hizo un uso completo de las potencialidades de la teoría C - 1. 



Dado que el campo de la compresión de textos es de suyo un campo, 
admitidamente, de dominio difuso, es necesario tener la capacidad de poder derivar 
un modelo simulacional para cualquier tarea experimental de comprensión de 
textos, como la que aquí revisamos, considerando para ello un adecuado análisis 
de las metas y de los requerimientos de la tarea experimental, que estén involu-
crados. 

De la revisión anterior, hemos rescatado para el trabajo presente la concep-
tualización de la comprensión como un grupo de procesos que pueden ser 
analizados en términos de un sistema híbrido que combina estructuras de control 
complicadas, propias de sistema simbólicos con sistemas basado en reglas 
débiles, propios de redes conexionistas. Y tal corno lo plantea Kintsch (1992b) 
creemos que es precisamente el planteamiento de una arquitecturta híbrida la que 
nos permitirá evaluar un rango muy amplio de metas y requisitos de tareas tal y 
como se presentan en el campo de la comprensión de textos, incluyendo la 
evaluación de patrones diferenciales en la construcción de su representación. 

c.5.- Contrastación del modelo C4 y el modelo hibrido usado en la in- 
vestigación 

En el trabajo que aquí se presenta también se utilizó un modelo de dos etapas, 
una de construcción y otra de integración. Sólo que con características diferentes: 
en la primera etapa, la de construcción del texto base, se encuentran la diferencias 
sustanciales con el modelo C - l de Kintsch. La primera consiste en haber utilizado 
una técnica de investigación en memoria semántica, más que una de análisis 
proposicional del texto. Esto nos permitió conocer la organización conceptual que 
construyen los estudiantes - lectores, sobre los conceptos claves del texto a partir 
de su base general de conocimientos, en tanto que la utilización de la técnica del 
análisis proposicional de Kintsch sólo nos hubiera informado de la estructura del 
contenido del texto. La segunda diferencia estriba en que utilizamos los datos 
empldcos de los mismos lectores, colectados durante la generación de los nodos 
definidores de los conceptos clave, a lo largo de las sucesivas condiciones de 
lectura. Así cada uno de los valores ingresados a la red conceptual pertenecen y 
representan a cada uno de los grupos experimentales de referencia, que de suyo 
son niveles diferentes de conocimientos previos y de exposición a la lectura del 
contenido del texto. Con esto, se buscó tipificar contextos de estructuración de la 
información fundamentalmente diferentes. Lo que produjo contextos de ocurrencia 
esencialmente diferentes. 

En el modelo que se presenta y dados los objetivos perseguidos en el trabajo, 
fue condición indispensable tipificar al estudiante desde la misma estructuración 
de los conceptos clave, realizada aún antes de haber leído el texto para poder 
encontrar, posteriormente, cómo es que construyó el texto base, despúes de haber 



leido el texto y cómo es que Integró la red de conocimientos en un todo coherente 
y típico, aún cuando no, necesariamente, correcto. Es decir, el contexto de 
ocurrencia. 

En la segunda etapa, nuestro modelo también tuvo características conexionis-
tas. Debió satisfacer la exigencia de un mecanismo de convergencia al .01 de error 
en los valores de la capa de salida de información para cumplir el criterio de 
aprendizaje. En este momento se estimó que la etapa de aprendizaje de la red 
neuronal construfda se había completado y que la simulación del patrón general 
de interconectividad producido por todos y cada uno de los patrones particulares 
que representan los cuatro grupos experimentales, permitían contar con un 
evaluador capaz de recordar los patrones grupales, previamente aprendidos, y 
clasificar así, cualquier caso particular, como una instancia confiable de alguno de 
ellos. Como se ve la fase de integración también difirió de la de Kinstch. En ella se 
buscó generar un poderoso evaluador capaz de clasificar estudiantes individuales, 
de acuerdo a los patrones grupales aprendidos por la red, en vez de sólo simular 
activaciones y desactivaciones de la red general de conocimiento, con base en un 
caso particular. 



D) METODOLOGIA 

Con base en los avances señalados en el enmarcamiento teórico y a partir de 
componentes derivados del procesamiento del discurso escrito (van Dijk y Kintsch, 
1983); así como de componentes de la memoria semántica (Figueroa y cols, op. 
cit.) y del aprendizaje asociativo, enfocado desde una pespectiva conexionista 
(McClelland y Rumelhart, 1985 y Kintsch, 1992a), en este trabajo interesó identifi-
car y simular patrones de estructuración del conocimiento derivados de la exposi-
ción de estudiantes, con diferente nivel de conocimientos previos, a la lectura de 
un texto escolar. Conjuntamente con lo anterior, se retomó del campo de la 
neurocomputación la posibilidad de representar, de manera dinámica, la estruc-
turación de la red de conocimientos que generan los estudiantes a partir de la 
lectura de un texto, mediante una fomialización computacional, la de Redes 
Neuronales. Esta formalización serviría como un reconocedor de patrones, capaz 
de clasificar a un estudiante dado, en una de varias categorias de estudiante de 
riesgo. Con esto se lograría un evaluador neurocomputacional con un alto valor 
predictivo. 

En el desarrollo de la porción experimental se utilizó una técnica capaz de 
obtener indicadores de datos organizacionales y de contenido de las redes semán-
ticas construidas por los lectores. También fue necesario que los lectores difirieran 
en: a) su nivel de conocimientos previos y b) en la exposición al texto, por lo que 
se efectuó una manipulación experimental que generó cuatro tipos diferenciales 
de estudiantes. Sus datos sirvieron de indicadores de las diferencias entre los 
niveles con tos que estructuraron el conocimiento. Estos datos alimentarían la 
segunda parte del modelo, la porción conexionista. 

En la segunda parte, se alimentó una red neuronal con los datos obtenidos a 
fin de simular los patrones de interconectividad de los cuatro tipos de estudiantes. 
Toda vez que el aprendizaje de los diversos patrones fue logrado por la red 
neuronal y ante la presencia de una entrada externa, como podría ser Información 
sobre un estudiante nuevo, la red neuronal, en la fase de recuerdo, estaría en 
capacidad de reconocer, si es que el caso nuevo representa o no, un ejemplo de 
alguno de los posibles patrones de interconectividad previamente aprendidos. 
Pudiendo clasificarlo como una de sus instancias y apoyando la función evaluativa, 
de una manera innovadora no aprioristical  con validez ecológica y capaz de ser 
sensible a efectos del contexto de ocurrencia y dependiente del contenido. 

Con base en este planteamiento, en los siguientes apartados se presentan, 
consecutivamente, las metodologias experimental y neurocomputacional utili-
zadas para cada parte del modelo, 



Fase A: Metodología Experimental 

d.1.1.- OBJETIVOS DE LA FASE EXPERIMENTAL 

En esta porción, la investigación se propuso identificar la estructuración del 
contenido conceptual que produjeron los cuatro grupos de estudiantes en estudio. 

En particular, interesó contestar las siguientes preguntas: 

1. ¿Existen diferencias en las redes de conocimiento que construyen los 
estudiantes? 

2. ¿Estas diferencias son independientes del nivel de conocimientos pre-
vios, de la exposición a la lectura y de la interacción entre ambas 
variables? 

3. ¿Cuáles son los indicadores de contenido y de organización que 
mostraron más claramente las diferencias y por lo tanto resultan de 
interés para la fase sirnulacional? 

Para comenzar a dar respuesta a las preguntas arriba formuladas se corrió un 
estudio piloto, con el propósito de probar materiales y procedimientos. Sus resul-
tados fueron satisfactorios, tanto para la porción experimental como para la 
simulación. Con relación a la fase experimental se encontró que la técnica de 
Figueroa y cols. permitió representar diferentes momentos de estructuración del 
conocimiento, tal y como se muestra en las gráficas del anexo 1. Y en la fase 
simulacional se logró que la red neuronal construida aprendiera los patrones de 
estructuración de los estudiantes con un aceptable nivel de convergencia de .01 
Para mayores detalles remitirse al anexo 1. 

Método 

Sujetos: 60 estudiantes universitarios, pertenecientes al primer semestre de una 
escuela de Psicología de la Universidad Nacional Autónoma de México;  fueron 
seleccionados al azar de grupos que diferían en cuanto a haber cursado o no, al 
menos, un tema sobre procesos atencionales durante ese semestre. De entre ellos 
se asignaron al azar 40 alumnos a dos grupos experimentales: 20 estudiantes, 
entre hombres y mujeres, al grupo de sujetos con conocimientos previos y otros 
20 estudiantes, entre hombres y mujeres, al grupo sin conocimientos previos. 

Escenario: Se utilizaron salones de clase convencionales tratando de que 
las condiciones fueran lo menos artificiales, pero que permitieran control de ciertas 
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variables, como el "copiado" entre los estudiantes. 

Materiales.  

Fueron de dos clases: 

1) Un texto sobre "Problemas en el área de atención" (Kantowitz y Roediger, 1984). 
Las características del texto se describen en la Tabla No. 2 que aparece lineas 
abajo. 

Las unidades de análisis del texto experimental fueron definidas de acuerdo a 
los cinco criterios siguientes: a) extensión en palabras; b) extensión en unidades 
conceptuales autocontenidas que permiten obtener información relacionada con 
el sujeto gramatical; c) densidad conceptual o la razón obtenida dividiendo el 
número de unidades conceptuales por el número de oraciones en el texto; d) la 
dificultad léxica o razón obtenida dividiendo el número de unidades conceptuales 
por el número de tecnicismos requeridos para expresarlas y e) la dificultad en los 
niveles micro y macroestructurales del texto, dependiente del tipo de relaciones 
entre unidades conceptuales. Este análisis fué derivado de Meyer (1985) y 
Castañeda (1986). 

En términos generales, el sistema desarrollado para la evaluación y análisis de 
materiales instruccionales en ciencias (Castañeda, op. cit.) analizó desde un nivel 
superficial(léxico- sintáctico), hasta uno más profundo (de tipo semántico) la 
Infonnación contenida en el texto, haciendo énfasis en el estudio de las demandas 
cognoscitivas que el material presenta sobre el procesamiento que el lector hace 
de la información textual. 

TABLA 2 
Características principales del texto utilizado. 

CATEGORIAS DE ANALISIS 

.No. de palabras 	 939'. 

No. de Unidades Conceptuales, 	 81 

No. de Tecnicismos 	 19 

No, dé OragiOses 	 44 

No. dePArráfos 
No, de Unidades COncepuales por hiyeles: 

TOTAL 
	

81 

14bYel alto 
	 8 
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Nivel bajo 	 73 

COMPLEJIDAD LEXICAL 	 2% 

DENSIDAD CONCEPTUAL 	 18.40% 

DIFICULTAD POR NIVEL 

Nivel alto 	 10% 

Nivel bajo 	 90% 

TIPO DE ESTRUCTURA DE NIVEL ALTO:Contrastación y causa- efecto no 
formalizada, ni cuantitativamente enunciada. 

RELACIONES LOGICAS: Nivelalto: Cracterística, causación, evidencia, 
opinión, secuencia y ejemplificación. 

TIPO DE ESTRUCTURA DE NIVEL BAJO: Ejemplificación. 

El texto es de una complejidad léxica media y de mediana densidad conceptual. 
Muestra sobredemandas de procesamiento al nivel microestructural. Sus relacio-
nes macroestructurales son de comparación y causación y las de bajo nivel son, 
básicamenteide ejemplificación. 

2) El "inventario de Tareas de Estructuración del Conocimiento". Constituido por 
dos porciones: la de inducción de las estrategias para la estructuración del 
conocimiento y la de evaluación, propiamente dicha. La sección de inducción 
para la estructuración del contenido conceptual del texto en prueba se definió en 
términos de las demandas producidas por el contenido conceptual y por las 
demandas de las mismas tareas, compuestas a su vez por a) instrucciones 
generales y generativas (qué hacer y cómo hacerlo), b) ejercicios y c) ayudas de 
memoria eXterna, gradas a las cuales aparecían en un pizarron, todas las 
instrucciones necesarias para poder construir la red semántica. La otra sección, 
la de evaluación, consistió de tareas de ejecución en las que se pidió a los sujetos 
la organización del contenido conceptual del texto experimental, es decir, de los 
seis conceptos claves en estudio en términos de las dimensiones de las redes 
semánticas. Se les pidió definieran cada concepto clave utilizando definidores 
aislados y toda vez que esto se lograra, jerarquizaran cada uno de ellos en orden 
de la importancia que tenían en la definición del concepto clave en cuestión. 

El inventario puede ser consultado en el anexo No. 2 al final del trabajo. 

Pmedimiente: Con base en las interrogantes anteriores, se diseñó un 
experimento factorial mixto 2 X 2, en donde el primer factor (entre- sujeto) 
representó la presencia/ausencia de conocimientos previos que los estudiantes 
tenían respecto al tema y el segunda factor (intra- sujeto) estuvo constituido por la 
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manipulación antes/después de la exposición a lectura del texto, con el objeto de 
controlar la heterogeneidad entre sujetos. Las mediciones dependientes de Interés 
fueron, por una parte, los valores de contenido (los conceptos "clave" a definir y 
los definidores utilizados) y los valores organizacionales de riqueza y dispersión 
de la red construida y los de la distancia semántica entre los definidores concep-
tuales y el concepto clave. 

Definición y confiabilización de variables 

Variables Independientes: 

1) Factor. A. Nivel de conocimientos previos sobre el tema, en términos de haber 
cursado estudios previos al respecto (mínimo un tema en el último semestre), con 
dos valores: con y sin conocimientos previos. Este fue un factor entre sujetos 

2) Factor B. Nivel de exposición a la lectura, con dos valores: la condición 
de prelectura del texto y la condición de postiectura del texto. Este fue un factor 
intrasujeto. 

Variables dependientes: 

En este punto es necesario hacer algunas precisiones sobre las redes semán-
ticas naturales, para de ahí desprender la definición de las variables dependientes 
utilizadas en el estudio. 

La técnica de Redes Semánticas Naturales de Figueroa y colaboradores (op, 
cit.) no requiere que la estructura y los contenidos de las redes sean definidas 
previamente por el investigador, por lo que se consideró que tal ventaja permitiría 
evaluar varios aspectos: Identificar qué definiciores escogían los estudiantes para 
conocer su naturaleza, e identificar cuáles son los tipos de cambios en la organi-
zación inicial de las redes, cambios que se generarían a partir de la manipulación 
experimental. Entre otros, aquellos derivados del grupo o sujeto que los realiza, lo 
que significa, indiscutiblemente, una ventaja considerable para lograr conocer el 
desarrollo que hacen los estudiantes de los conceptos claves del texto, en los 
diversos diversos momentos de la medición para contrastar las redes de un mismo 
grupo, en diferentes momentos, con el propósito de estudiar su evolución. 

Este carácter dinámico de las redes semánticas naturales permitiría identificar 
componentes de organización de la red, como son las relaciones recíprocas y 
asimétricas de hiponirnia, superordenación, pero sobre todo, las de tipicidad entre 
los nodos de las redes generadas por los diversos tipos de estudiantes. 

Como es sabido, la organización jerárquica, en los modelos de memoria 
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semántica, ha jugado un papel central al explicar la relación de inclusión entre 
conceptos: la de superordenación y la de hiponimia. La primera indicando un 
concepto que designa una clase más amplia, y la segunda, refiriendo una clase 
menos amplia. Sin embargo, la técnica de Figueroa y colaboradores no pide 
identificar el orden jerárquico propiamente, a pesar de que le solicita a su usuario 
asignar pesos de mayor a menor importancia para cada uno de los definidores 
utilizados. El problema radica en el hecho de que el usuario, al operar libremente, 
puede utilizar definidores del concepto clave en diversos niveles de la jerarquía y 
alternados indistintamente, de tal manera que brinque de niveles de orden jerár-
quico subordinado a los supraordinados y viceversa, sin un arreglo coherente y 
consistente. 

Junto a este problema y dado que la noción de organización estrictamente 
jerárquica de las redes ha sido cuestionada severamente por la noción de tipicidad 
de Rosch (1973), se decidió que la tipicidad debía ser medida en el estudio. De 
esta manera, podríamos identificar la estructura típica que un lector de alto riesgo 
construye para un concepto determinado, a diferencia de la estructura típica que 
pudiera construir un estudiante de bajo riesgo o bien un experto. La tipicidad 
ofrecería una interpretación alternativa ala relación entre nodos conceptuales, ya 
que asume que el acceso a los diferentes elementos que constituyen una categoría, 
depende de las características de cada concepto o elemento, que les permiten 
ser más o menos representativos de la categoría. Y, dado que en nuestro estudio, 
los atributos de cada concepto clave, estarían determinados por factores de 
familiaridad, los definidores de cada concepto clave podrían desarrollarse, de forma 
diferente, para cada grupo experimental. Esta suposición se basa fundamental-
mente en la noción que tienen Smith, Shoben y Rips (1974) sobre tipicidad 
(unidades léxicas representadas por un conjunto de dimensiones semánticas 
relevantes, en las que cada dimensión se asocia con un peso, que indica si es 
esencial o no para la definición del concepto). De acuerdo a este modelo la 
tipicidad se reflejarla en el mayor grado de soiaparniento entre rasgos. 

Otra ventaja por la que se escogió la técnica de redes semánticas naturales 
para recolectar datos en esta investigación, y que va ligada a la anterior, es que, 
al parecer, permitía identificar la estructura interna de cada concepto clave. Esto 
lo realizaría en función de la distancia semántica. El valor "distancia semántica" 
muestra cómo es algunos nodos tienen un significado central para el concepto, 
en tanto que otros son secundarios, y dado que la distancia depende del grupo de 
sujetos que generó la red, el efecto de tipicidad se verla determinado por situacio-
nes particulares, como pueden ser, las generadas experimentalmente por el 
investigador. Debido a esto, el investigador no tiene que presuponer una organi-
zación jerárquica artificial, sino por el contrario, la técnica de redes semánticas 
naturales le permitiría identificar la organización jerárquica de los definidores de 
los conceptos, basándose, fundamentalmente, en las estructuras cognitivas de 



los propios lectores. 

Otra de las ventajas de la técnica, quizá, la más útil para representar los 
componentes microestructurales elegidos para el estudio, es que permite estudiar 
la generación de indicadores de recuerdo de palabras asociadas a los conceptos 
claves del texto, como son los definidores y algunas combinaciones entre ellos. 
Así y para efectos de este estudio, los indicadores generados por los grupos 
experimentales podrían ser identificados en términos del sentido común utilizado 
por los estudiantes de alto riesgo o bien, por los conocimientos especializados 
aplicados por los estudiantes de bajo riesgo. 

A) Definición de los Valores organizacionales: 

A continuación se presenta la definición utilizada por Figueroa y cols. (1981) 
para todos y cada uno de los siguientes valores: 

1) Valor M, en términos de la sumatoria de la jerarquización de cada definidor 
conceptual. Este valor relaciona la frecuencia de ocurrencia de los 
definldores con la jerarquización asignada por los estudiantes por lo 
cual, indica el valor semántico de cada definidos. 

2.) Valor "FMG", constituido por el porcentaje con el cual un definidor 
conceptual define al concepto clave, en relación al definidor más cer-
cano, al cual se le asigna un porcentaje del 100 %. 

3.) Indice de riqueza de red o valor "X, constituido por el número de 
definidores conceptuales no repetidos asignados por todos los sujetos 
del grupo, con respecto a un concepto clave a definir. 

4.) Indice de densidad de red o valor "G", extraído a partir de la diferencia 
promedio del valor M más alto y el más bajo del 'grupo SAM (10 
definidores con valor M más alto) respecto a un concepto clave. El valor 

indica qué tan compactos o dispersos están los los definidores de cada 
concepto. Este valor es el promedio de las distancias entre valores FMt3, 
se obtiene restando al primer valor FMG, el segundo; al segundo se le 
resta el tercero, etc., se saca la suma de estas diferencias y se divide 
entre el número de restas. 

5) Distancia semántica: es el inverso del valor "FMG1'. Expresa la cercanía 
o lejanía del significado de cada definidor en relación al concepto clave. 
Muestra cuáles son las definidoras más Importantes para un concepto y 
cuáles son las definidoras secundarias, y cómo éstas conforman esque- 
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mas específicos. 

9) Valores de contenido: 

1) Concepto clave: es el concepto a definir, alrededor del cual se generan 
los definidores que estructuran cada concepto clave, a nivel microestruc-
tural. En la investigación se utilizaron seis conceptos claves : atención 
concentrada, atención dividida, audición dicótica, detección de señales, 
memoria y mensaje. 

2) Definidor conceptual: es el concepto que es utilizado para definir al 
concepto clave. 

Conflabilización de variables: 

La confiabilización de las variables dependientes relacionadas con los valores 
organizacionales y de contenido se llevó a cabo mediante una doble verificación 
de la calificación de los protocolos, realizada por dos experimentadores inde-
pendientes. Su coeficiente fue de 86% de acuerdo. 

FASES EXPERIMENTALES 

El experimento constó de tres fases: 

En la primera se pidió a los estudiantes que definieran los seis conceptos 
claves escogidos por el experimentador a partir del contenido del texto. La 
definición debla ser hecha mediante sustantivos, adjetivos, verbos, o ideas cortas, 
procurando no utilizar partículas como artículos, pronombres, etc., a menos que 
necesitaran unir dos, tres o cuatro palabras para formar un solo definiclor, Una vez 
que lo hicieron se les pidió que los jerarquizaran del 10 al 1, en donde los mejores 
definidores de cada concepto clave recibían el valor más alto. Esta fase tuvo 
como finalidad obtener los datos necesarios para computar los valores organi-
zacionales de la riqueza y dispersión de la red, asi corno obtener los valores de 
contenido relacionados con la identificación de los definidores conceptuales y las 
distancias semánticas de los seis conceptos clave del texto que los sujetos leerían 
subsecuentemente, 

Las habilidades para generar las redes fueron inducidas mediante instrucciones 
y ejemplificaciones retroalimentadas grupalmente. En un experimento anterior, 
Castañeda, López y Romero (1987) encontraron que mediante instrucciones 
específicas, señalizaciones gráficas y verbales así como por la disponibilidad del 
material durante la tarea evaluativa se pudo_inducir a estudiantes de Psicología en  
lq representación estructural del texto que estaba siendo aprendido, motivo por el 



cual se incluyó esta técnica de inducción en el experimento total. 

La segunda rase incluyó la lectura del texto en si, sin limite de tiempo alguno. 

Finalmente, en la tercera etapa se obtuvieron los definidores conceptuales y 
las jerarquizaciones de los seis conceptos clave utilizados en la etapa 1, pero 
reflejando ahora, la influencia de la lectura del texto. Esta fase se propuso obtener 
los datos necesarios para poder computar los valores organizacionales de riqueza 
y dispersión de red, aunados a las distancias semánticas de los seis conceptos 
clave en estudio. 

Las condiciones experimentales generaron cuatro tipos de riesgo para el 
aprendizaje: el de riesgo menor, tipo "uno", en el cual la transformación se veía 
asegurada: a) por tener los conocimiento previos necesarios y b) por haber sido 
expuesto al material experimental; el riesgo "cuatro", en el que la transformación 
era extremadamente difícil por no tener los conocimientos previos requeridos y por 
no haber sido expuesto al material experimental; y dos tipos de casos limítrofes en 
los que los estudiantes podían o no haber leído y podían o no haber tenido los 
conocimientos previos, pero nunca presentaban ambas carencias juntas (tipos 2 
y 3,respectivamente). 

D.1.3.- RESULTADOS DE LA PORCION EXPERIMENTAL 

d.1.3.1.- TRATAMIENTO DE LOS DATOS 

A partir de la captura de datos se elaboró una lista de palabras que Integró los 
conceptos claves a definir y sus definidores conceptuales generados por los 
sujetos. Por ejemplo: 

ATENCION CONCENTRADA (Concepto clave) 

Definidores conceptuales: 

1) Fijarse 

2) Proceso cognitivo 

3) Comprensión 

4) Diecriminación 

5) Atención O un estimulo 

6),Sépéracióh 

7VContról 

1) AudiclOn. 

9) Miecrizer 

Posteriormente la lista se ordenó alfabéticamente y se sacaron de ella todos 
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Y . 

los definidores que se repitiesen. Después se agrupararon todos aquellos defini-
dores que se consideró tenían el mismo significado, A cada grupo de palabras se 
les asigno un número progresivo ascendente, al que se le denominó CODIGO 
DECIMAL Por ejemplo 

COO.DECINAL 

Almacenar 1 
Aprendizaje 2 

Atención 3 

Atención e un estimulo 4 

ATENCION CONCENTRADA. 

ATENCION DIVIDIDA 6 

Atención parcializada 7 

Atender dos estimulas e 
Audición 9 

AUDICION DICOTICA, Discrim. dicótice O 

En seguida se procedió a conformar las listas correpondientes a los 6 conceptos 
clave a definir y los 10 definidores del grupo SAM (los definldores considerados 
más representativos para definir un concepto clavé, según un grupo de sujetos 
dado) con la finalidad de obtener el Valor de RelQvancia o VALOR M, el VALOR 
FMG o porcentajecon el que un definidor conceptual define al concepto clave, , y 
a partir de éste la Distancia Semántica  . En éstas mismas listas se encuentran 
detallados los valores "J" (riqueza de la red) y "G" (dispersión de la red). Por 
ejemplo: 

C. ATENCION CONCENTRADA 

RELEV. DIST.SEIA. 

1 Estimulo,FAtImtdo importante, 1 E 46 100 1 

2 Proceso, Proceso cognitivo 36 78.26 22.74 

3 Atención, atender 30 65.21 35.79 

4 Concentración. 20 43.47.  27.53 

5 Memoria. 20 43.47 27.53 

6 Discsiminación 19 41.30 59,70 

7 Comprender, comprensión 19 41.30 59,70 

ti Fiju, fijación. 17 36.95 64.05 

9 Percepción, 10 21.73 79.27 

10 Fauna& 10 21.73 79.27 

1..34 0m3.3 

De esta forma se obtuvieron cuatro tablas que integraron los grupos SAM con 
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D. AUDICION DICOTICA: 
. Escuchar 

Oido 
Sonido 
Percepción 
Disperao 
Publicación 
Viciado 
Mai ica 
Ertfemtedad 
Concierto 

100.00 
69.69 
60.60 
57.57 
48.48 
30.30 
30.30 
27.27 
24.24 
24.24 

1.00 
31.31 
40.40 
43.43 
52.52 
70.70 
70.70 
73,73 
76.76 
76.76 

TABLA 3. 

d.1.3.2.0btención de los grupos SAM 

Grupos SAM y valores organizacionales asignados a cada concepto clave, en la condición 
de lectura previa en sujetos sin conocimientos previos. 

VALOR 	 DISTANCIA 
M. o de. 	 SEMANTWA 
RELEV. 	VALOR FMO. (%). 	(101 - %). 

A. ATEN 
1 . 
2 , 

Obacvación 
Escuchar, oir 

62 
57 

100.00 
91,93 

1.00 
9.07 

3. Fijación 33 53.22 47.78 
4 . Razonamiento 26 41.93 59.07 
5.  Pensar 26 41.93 59.07 
6.  Ignores 18 29.03 71.97 
7 . Relacionar 9 14.51 86.49 
8. Aniliaia 9 14.51 86.49 
9 , Repone objetivo 9 14.51 86,49 

. 10. Conceptualizar,  8 12.90 88.09 
3.20 
0 • 62 	54/9 • 6.00 

Chismar, Ver ' 162' - 	' »0.00 ' Ti .00 

sus respectivos valores organizacionales bajo sus dos modalidades: con o sin 
conocimientos en condiciones de lectura previa y lectura posterior. Cada tabla 
contiene los valores para todos y cada uno de los seis conceptos claves a definir. A 
continuación aparecen las tablas 3, 4, 5 y 6 conteniendo la información correspon-
diente. 



F. MENSAJE: 

1 

. Distracción 37 59.67 41.33 
3 . Concentración 29 46.77 54.22 
4 . Escuchara medias, oír 22 35.48 65.51 
5 , Individual 18 29.03 71.97 
6 . Olvido 10 16.12 84.88 
7 . Idea 10 16.12 84.88 
8 . Desinformación 10 16.12 84.88 
9 . Interrelación 9 14.51 86.49 
10. Diferida 9 14.51 86.49 

3 " 2t?  
• 62 9 • 53/9 IBS 

D. MEMORIA. 

1 	, Recuerdo, recordar 71 100.00 1.00 
2. Pensamiento 33 46.47 54.53 
3 . Retener 30 42.25 58.75 
4 . Aprender, aprendizaje 29 40.84 60.16 
5 , Imagen 21 29.57 71.43 
6 , Conocimiento 19 26.76 74.24 
7. Captar 18 25.35 75.65 
8 . Inteligencia 18 25.35 75.65 
9. Almacenar 16 22.53 78.47 
10. Atención 14 	4 19.71 81.29 

J 24 
O 71 - 14 mi 57/9 s. 6,33 

E. DETECCION DE SEÑALES: 
1 	, 

2 . 
3. 

Observar, ver 
Decodificacibn, interpretación 
signos 

55 
30 
23 

100.00 
54.54 
41.81 

1,00 
46.45 
59,19 

4. Aprendizaje 20 36.36 64.64 
5 . Atención 17 30.90 70.10 
6 , Escuchar 16 29.09 71.91 
7 . Transmisión 10 18.18 82.82 
8 • Aviso 10 18.18 82,82 
9 , Identificar 10 18.18 82.82 
10 . Guiar 10 18.18 82.82 	--..., 

=2S  
• 55 - 10 45/9 5.00 

Comunicación 
Recado 
Información 
Transmisión 
Símbolos 
Captar 
Contenido 
Código 
laten: 
Idea 

100.00 
38.96 
35,36 
35.06 
32.46 
23.37 
22.07 
16,88 
16.88 
12.98 

1,00 
62,04 
64.64 
65.94 
68,54 
77.63 
78.93 
84.12 
84.12 
88.02 



VALOR 
	

DISTANCIA 
M. o de 
	

SEMÁNTICA 
RELEV. 	VALOR FMO. (%). 	(101 -14). 

A. ATENCION DIVIDIDA: 
1. Comprensión 77 100.00 1.00 
2 . Dos menajes 49 63.63 37.37 
3.  Distracción 35 45.45 55.55 
4.  Descontrol 29 37.66 63.34 
5 . Simulants, tiempo 25 32.46 68.54 
6. Desmotivación 14 18.18 82.82 
7 , MEMORIA 13 16.88 84.12 
8.  Proceso 10 12.98 88.02 
9.  Usar 9 11.68 89.32 
1 (1 , Pensamiento 8 10.38 90.62 

100,00.  
95.12 
63.41 
53.36 
43.90 
41.46 
36,58 
24.39 
24.39 
24.39 

1.00 
5,88 
37,59 
47.64 
57.10 
59.54 
64.42 
76,61 
76.61 
76.61 

  

Interpretación, idea 
Observación 
MEMORIA 
!Marea 
Abstracción 
Escuchar, oir 
Eficacia 
Proceso 
Control 
Espacio 

41 
39,  
26 
22 
18 
17 
15 
10 
10 
10 

1.  
2.  
3.  
4, 
5 
6.  
7.  
8.  
9`, 
10 . . 

TABLA 4. 

Grupos SAM y valores organizacionales asignados a cada concepto clave, en la condición 
de postlectura en sujetos sin conocimientos previos. 

3 u28 
0•• 77 • 10 67/9 7.44 

D. MEM 
1 7 Pensamiento  55 100.00 1.00 
2.  Recordar 48 87.27 13,73 
3.  Retención 47 85.45 15.55 
4.  Ideas 39 70,90 30.10 
5.  Atención 28 50.90 50.10 
6.  Aprendizaje 27 49.09 51.91 
7 . Inteligencia 25 45.45 55.55 
8, Fijación 23 41.81 59.19 
9.  Conocimiento 23 41,81 59.19 
10.  Imágenes 20 36.36 64.64 

24 
00.53 • 20 35/9...3.88 

C. ATENCION CONCENTRADA:  

24 
O mi 41 • 10 0.3t/9 3.44 

D. AUDICION D1COTICA: 
1 	.- ' 	, t - 	Simul nea j11........119  1___................  lapo 	- 	uo 	. . - .. . 
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' 2 . Captación mensajes 28 73,68 27.32 
3 . Atención 27 71.05 29.95 
4 . Señal 25 65.78 35.22 
5 . Escuchar 23 60.52 40.48 
6 . Avión 21 55,26 45,74 

' 7 , Des sonidos 19 50.00 51.00 
8 . Experimento 16 42,10 58.90 
9. Mensaje 16 42.10 58.90 
10 . Audición 12 31,57 69.43 

l =29 
O = 38 - 12 = 26/9 = 2.88 

E. VETE 
1 	, Mención, atender 46 100.00 1.00 
2 , Sonido 43 93.47 7.53 
3.  Observar 30 65,21 35.79 
4.  Mensajes 29 63.04 37.96 
5 . Especificar, diferenciar 26 56.52 44.48 
6 . Detectar, captar 	 ' 22 47,82 53.18 
7 . Identificar 20 43.47 57.53 
8. Signos 18 39.13 61.87 
9 , Escuchar 18 39.13 61.87 
10. 	.i.MEMORIA 17 36.95 64.05 

.1=28 
0 = 46 • 17= 29/9 3.22 

F. MENSAJE: 
1 	, Comunicación 48 100.00 

.-...--,„ 
1.00 

2 . Señales clave 37 77.08 23,92 
3 . Información 37 77.08 23.92 
4. Símbolos 36 75.00 26.00 
5. Picogrifico 19 39.58 61.50 
6. Idea 19 39.58 61.50 
7. Audición 18 37.50 63,50 
8. Escuchar 18 37.50 63.50 
9. Emisor 17 35.41 65.60 
10 . Receptor 17 35.41 65.60 

J=22 
0= 48 - 17 =31/9 =3,44 

TABLA 5. 

Grupos SAM y valores organizacionales asignados a cada concepto clave, en la condición 
de lectura previa en sujetos con conocimientos previos. 

VALOR 	 DISTANCIA 
ht O DE 	 SEMANTICA 
RELEV. VALOR PMO. (%). 	(101 *%). 

A. ATEN 
I 	. Preparado, listo, dispuesto 31 100.00 1.00 
2 . Procciar, procesamiento cognitivo 29 9330 730 
3 . EitImulo, estimulo imponanta 25 80.60  20.35 
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4. 
5 , 
6 . 
7 . 
8 , 
9 , 
10 . 

Atender 
Fijar, fijación 
Comprender, comprensión 
Pensar, pensamiento 
Apendizaje 
MEMORIA 
Discriminación máxima 

18 
16 
15 
!S 
10 
30 
10 

58.00 
51.60 
48.38 
48.38 
32.25 
32.25 
32.25 

42.90 
49.00 
52.60 	1 
52.60 
68.70 	1 
68.70 
68.70 

46 
0 -31.10-21/9-2.33 

AUDICION DIC011CA: 
j 	, Atender, ¡tendón 41 100.00 1.00 
2 . Sonido, sonidos 29 70.73 30.26 
3 , Escuchar, oir 29 70.73 30.26 
4 , Oído, oídos 26 63.41 37.58 
5 , Función auditivo, proceso auditivo 20 48.78 52.21 
6. Ruido 10 24.39 76.60 
7 , Estimulo. auditivo. 10 24.39 76.60 
8. DOS 10 24.39 76.60 
9 , 

 
Presenciar 10 24.39 76.60.  

10. Presentar 	 _10 24.39 76.60 

C. ATEN 

J-30 
0 41 10 31/9 3.44 

, Estímulos, 	estimulo. 	simultáneo' 
llamativo. 36 100,00 1.00 

2 , Procesar, proceso cognitivo 29 80.50 20.50 
3 , Varias cosas, do. cosu, objetos &retente: 27 75.00 26.00 
4 . Compartir, repartir 25 69.40 31.50 
5 , Selectividad, *elección 18 50.00 51.00 
6. APrendizaie 18 50.00 51.00 
7 , Comprender, comprensión 17 47.20 53.70 
8 . Observar, Observación 13 36.10 64.80 
9 . MEMORIA 10 27.70 73.20 
10 . No ditcriminación 10 27.70 73.20 

•~1.11.1.11M 

43 
36 
	

10 •• 2619 2.80 
D. MEM 

j 	, Almacenar, guardar 93 100.00 1.00 
2 , Records', recuerdo, recuperar 75 80.60 20.35 
3 . Procesar, proceso, proceso cognitivo 55 59.10 41.86 
4 . Información, información importante 41 44.08 56.90 
5 , Retener, retención 29 31.18 69.81 
6 . Memoria a corto plazo 17 18.27 82.72 
7 , Memoria a Ion° plazo 17 18.27 82.72 
8 , Mente, mental 17 18.27 82.72 
9. Grabar 30 10.75 90.24 
l0. !cónica 10 10.75 90.24 ..................11 

J - 34 
Ou 93 10 83/9 9.20 

E. DET 
1 	, Atención 39 100.00 1.00 
2 . Percepción, percibir 37 94.87 6,12 
3 , Estimulo, estímulos 30 76.92 24.07 
4 . Identificar, identificación 20 51.28 49.71 	, 



15. Simbolismo, símbolos 9 48.71 52.28 
6 . Umbral, umbrales 9 48.71 52.28 
7 . Di. criminar, discriminación 8 46.15 54.84 
8 , Palabras 0 25.64 75.35 
9 , Respuesta 0 25.64 75.35 
10 . Proceso cognitivo 0 25.64 75.35 

J 35 
- 39 - 10 29/9 » 3.22 

F. MENSAJE: 
1 	, Comunicación 46 100,00 1.00 
2.  Información 40 86.95 14.04 
3.  Estimulo 38 82.60 18.39 
4 . hablar, hablado 24 52.10 48.80 
5. Idea 19 41.30 59.69 
6 . Emisor 18 39.10 61,86 
7 . Cata 16 34.78 66.24 
8. Lenguaje 14 30.43 70.56 
9. Señal 10 21.73 79,26 
10. Significado 10 21.73 79.26 

40 
46 • 10 - 36/9 4.00 

TABLA 6. 

Grupos SAM y valores organizacionales asignados a cada concepto clave, en la condición 
de postlectura en sujetos con conocimientos previos 

VALOR 	 DISTANCIA 
M O DE 	 S EMANT1CA 
RELEV. VALOR EMO. (%). 	(101 %). 

A. ATENCION DIVIDIDA: 

. 
latlyarutár, estimulo. almuitlineos, dos 38 100,00 1.00 

2. MEMORIA 33 86.84 15.16 
3 , Proceso 28 73.68 27,32 
4 , Atención, atender 28 73,68 27.32 
5. AggclION D1COTICA, diacriminación 25 65.78 35.22 
6 . Diferentes mensajes, diferentes cosas 18 47.36 53,54 
7 , Discriminación 17 44.73 5627 
8 , División, dividida 16 42.10 58,85 
9 , Penxpción 10 26.31 74 .69.  
10 . Aprendizaje 10 	• 26,31 74.69 

Jx$31 
Om38- 10..280..3.11 

B. MEMORIA: 
1 	, Proceso, procesan' 88 

.. 
100.00 . 1.00 

2 . Alarmen; almacenar, almacenaje 65 73,86 27.14 
3 , Atención, atender 53' 60.22 40.87 
4 . Información 36 40,92 60.08 
5 , Recordar, recuerdo 28 31.38 69.92 



6 . 	- Cerebral, cerebro 20 22.72 78.28 
 

7 . Retener, retención 18 20.45 80.55 
8 , Aprendizaje 16 18.18 82,82 
9 . Palabra, verbal 16 18.18 82.82 
10. Discriminación 10 11.36 89.64 

J • 28 
O • 88 - 10 • 78/9 • 8.67 

C. ATEN 
1 	, Estimulo, estimulo importante, un estimulo 46 100,00 1.00 
2 . Proceso, proceso cognitivo 36 78.26 22.74 
3 , Atención, atender 30 65.21 35.79 
4 . Concentración 20 43.47 57.52 
5 , MEMORIA 20 43.47 57,52 
6. Discriminación 19 41.30 59.70 
7 , Comprender. comprensión 19 41.30 59.70 
8 . Fijar, fijación 17 36.95 64,05 
9.  Percepción 10 21.73 79.27 
10.  Focalizada 10 21.73 79.27 

J a. 34 
0 	46 • 10 • 36/9 • 4.00 

D, AUDI ION DICOTICA: 
1 	. -Atención, atender 59 100.00 1.00 
2 , Dividir, división 37 62.71 38.29 
3 , Diferenciación, diferenciar 26 44.06 56.94 
4 , Escuchar 20 33,89 67.11 
5 , Independiente 20 33.89 67.11 
6 . Sonidos simuluneos 20 33.89 67.11 
7 . ATENCION DIVIDIDA 19 32.20 68.80 
8 , Percíbir, percepción 19,  32,20 68.80 
9. MEMORIA 18 30.50 70.50 
10 . Estimulo, Estímulos diferentes 18 30.50 70.50 

J -33 
0..39.1e-41/9-4,56 

E. DETECCION DE SEÑALES: 
1. Maletón, 63 100.00 1.00 
2 . Proceso, procesos 27 42.85 58.15 
3. MEMORIA 20 31.74 69.26 
4 , Percfbir, percepción 19 31.06 69.94 
5 , Disairninar, discriminación 19 31.06 69,94 
6 . Umbral. ~hules 18 28.56 72.44 
7 , Receptor, receptores 18 2156 7/44 
8 . Palabra. palabras 17 26.98 74,02 
9 , Estimulo, estimulo* 17 26.98 74.02 
10 . olog, vid* 13 20.63 80.37 

J•'35 .  

63 • 1 	5019 3,35 
F. MENSAJE: 

1 Comunicación 46 100.00 1.00 
2. Información 38 82.60 18.40 
3. MEMORIA 28 60,86 40.14 
4.

. 
 Estímulo 20 4347 57,53 

5. Procesar, proceso 20 43.47 57.53 
6. Seltal 19 41.30 59.70 
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7 . Atención 17  36.95 64.05 
8 . Significado, significativo 17 36.95 64.05 
9 . Detección, detectar 16 34.78 66.22 
10 . AUDIC1ON D1COTICA 15 32.60 68.40 

40 
46 15 30.. 3.44 

d.1.3.3.- Análisis de datos de las redes de conocimiento construidas 
por los cuatro tipos de estudiantes 

En las tablas 7, 8, 9 y 10, que aparecen en el anexo 3, se pueden consultar los 
datos crudos de las variables de interés. 

La primera pregunta de investigación planteó la necesidad de identificar si 
existían diferencias significativas entre las redes de conocimiento construidas por 
los diferentes grupos de estudiantes. La segunda pidió se especificara en qué 
indicadores se mostraban más claramente las diferencias en caso de haberles. 

Para dar respuesta a las preguntas formuladas con anterioridad se analizaron 
los datos crudos obtenidos mediante análisis de varianza de parcelas divididas y 
comparaciones múltiples (Kirk, 1968), cuando el caso lo ameritó. 

En la tabla No. 11, que aparece a continuación, se presentan los'datos del 
análisis de varianza triple para el número de definidores sin agrupar que generaron 
los diversos grupos experimentales. El factor "A" estuvo constituido por los datos 
de los sujetos en las condiciones "sin conocimientos" y "con conocimientos previos" 
sobre el tema, es decir por un factor entre sujetos; la condición "B", estuvo 
constituida por los datos de los sujetos en les condiciones prelectura y postiectura 
del texto, constituyendo el factor intrasujeto que controla, de alguna manera, la 
heterogeneidad de la varianza, y la condición "C" constituida por los seis conceptos 
claves en comparación. Este arreglo permitió indagar no nada más los efectos 
principales de cada factor, sino también las posibles interacciones entre el nivel de 
los conocimientos previos y la condición de lectura (Ax8); interacciones entre los 
conocimientos previos y los conceptos claves Investigados (AxC); la interacción 
entre la condición de lectura y el número de definidores generados en cada 
concepto clave (AxB) y finalmente, las interacciones de segundo órden Ax8xC. 



TABLA 11. 

Análisis de varianza de tres factores, del número de definidores 
aun agrupar, 

FUENTES DE VAR1ANZA S. C. O. L. M. C. F 
. 

p(F) 

ENTRE BLOQUES 432.831 39 

Feel«A 	(con/sin 
conocimientos previos). 

13,669 1 13.669 1.24 -0,272 

Sujetos Intra grupos 419.162 38 11.031 

INTRA BLOQUES I342A 17 440 

Factor 	13 	(pre/post lectura) 5.852 1 5.852 1.32 -0.256 

Interacción A x B 41.419 I 41.419 9.33 - 0.004 

B x Ss Intra grupos 168.312 38 4.429 

Factor C 73.685 3 14.737 4.11 -0.002 

Interacción A x C 63.669 5 12.734 3.36 - 0.003 

C x Ss Intra grupos 680.563 190 3.582 

Interacción B x C 74.735 5 	• 14.947 6.92 < ami 

Interacción A x B x C 23.769 5 4.754 120 -10.055 

BC x Ss Int!" grupos 410.413 190 2,160 

TOTALES: 
t 

1975.2411 479 
. 

Los resultados de este avar triple muestran que para el factor "A" (datos de los 
sujetos con y sin conocimientos previos) no se encontraron diferencias significati-
vas en el número de definiciores sin agrupar que generaron los cuatro grupos 
(F=1,24, p > .05, 1 gl.). Tampoco se encontraron efectos principales del factor "B" 
(nivel de exposición a la lectura) sobre el número de definidores conceptuales entre 
los grupos de prelectura y postlectura (Fr-1,32, p > .05, 1 gi). En cambio si se 
encontraron para el factor "C" (conceptos claves), (F = 4.111  p=.002, 5 gl,), siendo 
el concepto clave "memoria", el que mayor número de definidores generó. En la 
prueba de comparaciones múltiples, ninguna de las comparaciones por pares 
resultó significativa. 



Estos efectos pueden ser vistos en la figura No. 12. 
FIGURA No. 12 

MEDIAS DE DEFINIDORES GENERADOS POR LAS DIVERSAS CONDICIONES 
EXPERIMENTALES PARA CADA NIVEL DE A EN CADA NIVEL DE El 

Las mayores diferencias significativas se dieron al nivel de las Interacciones: 

entre el nivel de conocimientos previos y la condición de prelectura-postlectura, 
donde la F = 9.35, p = .004 y 1 91., siendo los efectos sobre: 

a) un aumento significativo en el número de definidores pre- postiectura, 
en el grupo sin conocimientos previos (p = .01, con 38 gl), 

b) un número de definidores significativamente mayor, en el grupo postlec-
tura sin conocimientos previos, en comparación con el grupo prelectura 
con conocimientos previos (p = .05, 38 gl.) y 

o) un mayor número de definidores en el grupo postlectura sin conocimien-
tos previos, en comparación con el grupo postiectura con conocimientos 
previos (p = .011  38 gl.). 

si (PeráctutÁ) 	 n (PosircruiA) 

- Otro efecto se encontró entre la interacción de la condición de pre-postiectura 
el número de definidores generados p yor los seis conceptos claves (F 3.56, p = 

.005, 5 gl,), siendo significativas 16 de las 66 comparaciones posibles. El mayor 
número de diferencias significativas fueron para los conceptos "memoria", "men-
saje" y "detección de señales" en la condición sin conocimientos previos postlec-
tura. En la condición "con conocimientos previos", los conceptos claves que 
presentaron diferencias significativas en el número de definidores sin agrupar, 
fueron para los concepto "memoria" y mensaje". Favor de consultar la figura No. 
13 en la siguiente página. 
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- Un efecto más de las interacciones lo encontramos entre B y C (condición de 
lectura y conceptos claves) siendo la F = 6.92, p = .001 y los gl 5. En la condición 
de prefectura los conceptos "memoria" y "mensaje" fueron los de mayor número 
de definidores conceptuales. En la condición de postlectura mostraron diferencias 
los conceptos "audición dicótica" y "detección de señales". 

Finalmente, la Interacción AxBxC resultó significativa (F = 2,20, p =.05, 5 gI). 
De 190 comparaciones sólo 54 fueron significativas. Basicamente representaron 
mayor ganancia en el grupo sin conocimientos previos para conceptos que 
implican tecnicismos (Favor de consultar la figura No. 13).  

FIGURA No. 13 
MEDIAS DE DEFINIDORES GENERADOS POR LOS SUJETOS PARA CADA 
NIVEL DE "A" (CONOCIMIENTOS PREVIOS) EN CADA NIVEL DE "V 

(EXPOSICION A LA LECTURA) PARA CADA CONCEPTO CLAVE 
6 

  

 

5,5 	 

4,5 

4 

3,5 

3 

2.5 

 

   

ATENCON ATENOIV AUDICOT DETECSE MEMORIA MENSAJE 

PRELECT. SIN CONOC. 	PRELECT, CON CONOC. 	POSLECT. SIN CONOC. 	POSLECT. CON CONOC. 

En cambio, el número de definidores en el grupo con conocimientos previos baja 
o se mantiene constante en conceptos no técnicos como; "memoria" y "mensaje". 
Favor de consultar las gráficas de la figura No. 14 que aparece en la siguiente 
página. 
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Figura No. 14: 

Medias del numero de dellnidores para cada concepto en cada nivel de A para cada 
nivel 

cada 
bil 

ATENCION CONCENTRADA 	 ATENCIDN DIVIDIDA 

4,6 • 

4.5 

4.4 

4.2 • 

3.11- 

3.6 

AUDICION DICOTICA 	
Post 

 DE ECCIOIT DE SENALES 	
POI 

3.2 

4.2 

MEMORIA'  MENSAJE 	
tOST 

coo 

1 	 

5.1 • 

5.6 • 

3.4• 

5.2 • 

3.  

4.3 • 

4,1 

4.4 • 

4.2 • 

4 	 

5.5 

5.4 

3.2 

a 

4.6 

4.11 

4.4 

4,2 

3.1 

3.1 
POS1 P051 

Nótese que los efectos de las interacclortes anulen efectos prIncipeles. 



TABLA 12. 

Análisis de varianza doble del valor "J" o riqueza de red 

1 	''EN 

2  

FUENTES DE VAR1ANZA S. C. O. L k. C. POI 
rkE BLOQUES 1044.333 11 

----IF
g

actor A (conocimientos40.167 
vias) 640.167 41.15 c 0.001 

Sujetos Intra grupos 3 204.167 10 20,417 
IÑTRASLOQIIES 4 293,000 12 
helor B (exposición a fa)  

3 	actora). 	P 7 r i-  1667 9.04 - 0.848 
interacción A x A 6 104.1b7 1 104.167 5,54 1- 0.039 

II x Ss íntra grupos 188.167 lo 18.817 
—TOTALEST— 1337.333 23 

Queda establecer que las diferencias significativas no se encontraron entre los 
efectos principales derivados del nivel de conocimientos previos, ni de la condición 
de lectura. Más bien, las diferencias significativas se dieron al nivel de las 
interacciones. Uno de los tratamientos se comportó diferente bajo diferentes 
niveles del otro, particularmente esto ocurrió para el factor "A", dado que la 
condición sin conocimientos previos aumentó significativamente el número de 
definidores para el valor "postlectura" del factor "B". 

A partir de los datos encontrados sobre el número de definidores generados por 
los diferentes grupos es posible establecer que si hay diferencias significativas 
entre grupos, derivadas fundamentalmente de los conceptos clave por definir y de 
las interacciones entre ellos y el nivel de conocimientos previos de los lectores, asi 
como de la interacción entre haber leído o no el texto, el nivel de conocimientos 
previos y los conceptos claves. 

En la tabla No. 12, que aparece a continuación, se presentan los datos del 
análisis de varianza doble para el valor "J" o riqueza de red, que generaron los 
diversos grupos experimentales. El factor "A" estuvo constituido por los datos de 
los sujetos en las condiciones "sin conocimientos" y "con conocimientos previos" 
sobre el tema, es decir por un factor entre sujetos; la condición "aTM, estuvo 
constituida por los datos de los sujetos en las condiciones prelectura y postlectura 
del texto, constituyendo el factor intrasujeto que controla, de alguna manera, la 
heterogeneidad de la varianza. Este arreglo también permitió indagar los efectos 
principales de cada factor y los efectos de las posibles interacciones entre el nivel 
de los conocimientos previos y la condición de lectura (AxE1). 



Los resultados de este avar doble muestran que hay diferencias significativas 
derivadas del efecto principal del factor "A" (sujetos con y sin conocimientos 
previos) con una F = 41.15, p =.001 y 1 gI. En cambio, el factor "B" (pre-postiectura) 
no muestra diferencias significativas por si solo, pero si en interacción AxB (F = 
5.54, p = .03 y 1 gi.) a favor del grupo con conocimientos previos en la condición 
de prelectura (*). 

Un efecto que debo resaltar señala que el grupo sin conocimientos previos 
aumenta su riqueza de red en tanto que el grupo con conocimientos previos la baja 
ligeramente. 

Los valores "J" de las estructuraciones de los cuatro grupos en estudio muestran 
ser sensibles a diferencias en conocimientos previos principalmente pero también 
a cambios derivados de la condición de lectura. 

En la tabla No. 13, que aparece a continuación, se presentan los datos del 
análisis de varianza doble para el valor "G" o densidad de red, que generaron los 
diversos grupos experimentales. El factor "A" estuvo constituido por los datos de 
los sujetos en las condiciones "sin conocimientos" y "con conocimientos previos" 
sobre el tema, es decir por un factor entre sujetos; la condición "8", estuvo 
constituida por los datos de los sujetos en las condiciones prelectura y postlectura 
del texto, constituyendo el factor intrasujeto que controla, de alguna manera, la 
heterogeneidad de la varianza. Este arreglo también permitió indagar los efectos 
Principales de cada factor y los efectos de las posibles interacciones entre el nivel 
de los conocimientos previos y la condición de lectura (AxB). 

TABLA 13. 

Análisis de varianza de dos factores del valor O". 

FUENTES DE VARIANZA S. C. O. L. M. C. F FT) 

1 
ENTRE BLOQUES 

68.411 11 

2 Factor A 0.634 1 0,634 0.09 0.763 

Sujetos Intra grupos 67.777 10 6.778 

* Se corrieron análisis noparamétricos de éstas medidas, encontrando que sus resultados apoyaron los 
encontrados por la prueba paramétrica para los efectos principales de A ( U = 2, p = .004) y de II (T 

.05, para ambos grupos). No existe una prueba no paramétrica para evaluar interacciones. 



RIENTES DE VARIANZA S. C. O. L M. C. 

......... 

F p(F) 

4 
INTRA BLOQUES 

22,446 12 

5 Factor 13 0.736 1 0.763 0.56 ..0.524 

6 Interacción A x B 8.120 1 8,120 3,99 .. 0.033 

7 B x Ss Intra grupos 13.363 10 1.356 

TOTALES: 
90.837 23 

Los resultados de este avar doble muestran que no hay diferencias significa-
tivas derivadas de efectos principales de ninguno de los dos factores. En cambio, 
si los hay en las interacciones (F = 5.99, p = .03 y 1 gl.), mostrando que para los 
estudiantes sin conocimientos previos la dispersión de la red baja significati-
vamente en la condición de postlectura, En tanto que para sujetos con conocimien-
tos previos la dispersión aumenta ligeramente en la condición de postiectura pero 
sin que sea significativa. El grupo con conocimientos previos muestra menor 
dispersión de la red en la condición de prelectura, sin que esto sea significativo 

rtatim No. 15 
IAEDIAS DE LOS VALORES DE RIOUE2A DE LA REO GENERADOS POR 

LOS NIVELES DE "A" (CONOCIMIENTOS PREVIOS( PARA CADA NIVEL 
DE "D" (CXPOSICION A LA LECTURA) 

	

40 	 

38 - 

36 - 

34-

32 - 

30 - 

28 - 

26 - 

24-

22- 

	

20 	 
PRE POST .  

" Se corrieron análisis no paramétricos de esta medidas, encontrando que sus resultados apoyan los 
encontrados en la prueba paramétrica para les efectos principales de A (11..,11, p=.15) y de 13 (7'..3, p. 05, 
en el grupo sin conocimientos previos y de T.= S, p .05 para el grupo con conocimientos previol). No existe 
una prueba no paramétrica para evaluar las interacciones. 
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interacciones. 

d.1.3.4.- REPRESENTACION GRÁFICA DE LOS VALORES DE OR- 
GANIZACION DE LAS REDES NATURALES 

Los datos derivados de los valores "J" y "G" muestran que si hay diferencias 
entre los grupos experimentales, para todos los valores de organización de la red, 
apoyando a la respuesta parcial dada para la primera y segunda preguntas. 

Al parecer, hay tendencias antagónicas entre los valores "riqueza" y "dispar-
sion", presentados por los estudiantes sin conocimientos previos y por los de los 
estudiantes con conocimientos. En la medida en la que en los primeros aumen-
taron la riqueza de su red después de leer el texto, los estudiantes con conocimien-
tos previos sobre el tema del texto en cuestión, tendieron a disminuirla levemente. 
De igual manera, en la medida en la que los estudiantes sin conocimientos previos 
tendieron a bajar los valores de dispersión de la red, en función de la lectura del 
texto, los estudiantes con conocimientos, tendieron a subirla. Es importante señalar 
que en ninguno de los casos se encontraron diferencias significativas derivadas 
de la dirección de los cambios. 

En las tablas 14 y 15 se puede analizar el comportamiento de los datos de 
manera agrupada. 

TABLA 14. 

Direccion de los cambios en los valores de riqueza de red. 

SIN CONOCIMIENTOS. CON CONOCIMIENTOS. 

PRE POST PRE POST 

ATENCION CONCENTRADA 20 ---> 24 ..1.•• 34 . 	. 

ATENCION DIVIDIDA 20 •-• 28 43 31 

AUDICION DICOTICA 16 29 30 ----> 33 

MEMORIA 24 24 34 <•••• 28 

DETECCION DE SEÑALES 28 28 35 35 

MENSAJE 24 22 35 35 

VALORES DE RIQUEZA DE LA RED. 
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TABLA 15. 

Dirceeion de los cambios en los valores de dispersión de la red. 

10.........11111...~101•411~1111, 

SIN CONOCIMIENTOS. CON CONOCIMIENTOS. 
,141~1111111Zr"M.4111~~111~11r1~11017~~-1- 111~~1311~PkWniiilf--r~1~11111115151"745119111ir lION~I~111WIMI 

' PIRE POST PRE POST 
1111WA•759en ilatill1111F IT-Vare2M~L~112.127~~~1~~1~Ilialili!~/~111M~Illial , 	. 

ATENCION CONCEN'FRADA 6.0 	( 	3.4  2.3 ....> 4.0 

ATENCION DIVIDIDA 511 	.....> 	7,4 2.8 .... 3.1 

AUDICION DICOTICA 2.7 	••••> 	2.11 3.4 •••.> • 4.3 

MEMORIA 6.3 	<•••• 	3.8 9.2 <••••• 8.6 

DETECCION DE SEÑALES 3.0 	<..,. 	3,2 3,2 ....> 5.5 

MENSAJE 7.4 	r" 	3,4 4.0 ‹.... 3.4 

VALORES DE DISPERSION DE LA RED. 

De manera sintética, los valores organizacionales "J" y "G", para todos los tipos 
de riesgo, pueden ser analizados visualmente en las figuras 16a y 16b 

FIGURA 16b 
VALOPE DE =SION DE RED 

FIGURA 16a 
NIRO DE 000 PARA CIDA 
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d.1.3.5.- REPRESENTACION GRAFICA, ANALISIS Y RESULTADOS 
DE LOS VALORES DE CONTENIDO DE LAS REDES NATURALES 

Además de los análisis estadísticos reportados arriba, se hicieron repre-
sentaciones gráficas de los valores de contenido: de cada concepto clave, de sus 
definidores y de las distancias semánticas entre ellos. En el anexo 4 se presentan 
todos y cada uno para que el lector interesado los consulte. Para efectos de 
discusión a continuación aparecen tres ejemplos de conceptos claves, definidores 
conceptuales y distancias semánticas, que reflejan variaciones dependientes de 
los conocimientos previos y la lectura del texto. 

FIGURA 17n 
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durante la fase experimental en sujetos que tienen 
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DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL Figura 18d CONCEPTO "AUDICION DICOTICA" EN LA FASE DE 
POSTLECTURA, EN SUJETOS QUE TIENEN CONOCE-

alIENTOS PREVIOS. 
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Tales valores de contenido fueron analizados utilizando definiciones de atributos 
y valores de tales atributos para poder interpretar el tipo de definidores generados 
por los estudiantes. Así, a la propiedad "definidor" se le definieron dos atributos: 
"jerarquía" (en términos de dos valores: supraordinada y subordinada) e "inten-
sionalidad" (en términos de dos valores " (sinonimia y partonimia). Se obtuvieron 
sus valores porcentuales para cada grupo experimental. En el anexo 4 aparecen 
estos valores. Con base en éstos análisis se encontró que: 

a) tanto en la fase de prefectura, como en la de postlectura, los sujetos con 
conocimientos previos coincidieron, en promedio, en la elección de 8 de 
los 10 definidores clasificados entre los más Importantes, haciendo sólo 
cambios en las distancias semánticas en las que cada uno de ellos definía 
el concepto. Así, en la postiectura, los definidores de caráctertécnico fueron 
considerados los definidores primarios y ocuparon las menores distancias 
semánticas. 

b) el tipo de definidores utilizados por los estudiantes con conocimientos previos 
fué basicamente de sinónimos supraordinados. Definidores que desde el 
pretest hicieron diferencia con los del grupo sin conocimientos previos y que 
fueron aumentados en un 63.15% en la condición de postlectura. 

c) se puede establecer que el grupo con conocimientos previos además de 
duplicar los sinónimos supraordinados, como efecto de la lectura del texto, 
decrementa el número de definidores primarios que guardan una relación 
de partonirnia subordinada (por ejemplo: ruido, imágen, estimulo, como 
definidores de detección de señales) y mantiene la sinonimia subordinada 
al mismo nivel en el que comenzó en la condición de preiectura, Este patrón 
representa un patrón característico de estudiantes con el menor nivel de 
riesgo y confirman la dirección predicha por los planteamientos teóricos. 

d) En cambio, los estudiantes sin conocimientos previos sólo coincidieron en 
elegir entre la pre y la postlectura, en promedio, dos de los 10 definidores 
seleccionados por el grupo como los más Importantes, lo que habla de 
muchos cambios en la base de conocimientos debidos a nuevas elecciones 
de definidores a partir de la exposición al texto. 

e) los cambios consistieron en aumentar en un 46.66% la generación de los 
definidores primarios y secundarios por sinónimos de órden supraordinado, 
en primer lugar, pero también en disminuir en un 57.14% la generación de 
definidores por sinonimia subordinada y bajar en un 33.33% la generación 
de definidores por partonímia supraordinada.Se abandonaroa definidores 
del tipo sinónimos subordinados y se incluyeron definidores del tipo 
sinónimos supraordinados. 



f) el grupo sin conocimientos previos también presentó una gran variabilidad en 
los definidores incluidos en la postiectura. El comportamiento general de las 
distancias semánticas entre los definidores en la fase de postiectura mostró 
que aparecieron algunos conceptos técnicos entre los definidores primarios, 
pero esta transformación sólo alcanzó una tercera parte del patrón general 
representando todavía un nivel de riesgo considerable. 

g) Las distancias semánticas entre los 10 mejores definidores de éstos conceptos 
claves mostraron que: 

g.1) para los sujetos con conocimientos previos y en la condición de 
postlectura, las distancias semánticas entre el definidor dasificado como 
el mejor definidor y el segundo en órden de importancia, se hacían 
mayores, mostrando un grado de diferenciación más alto entre ambos 
definidores. 

g.2) en el mismo grupo y para el resto de definidores, se observó una 
tendencia a agruparlos en una o dos categorías cuando más, categorias 
cuya distancia semántica entre sí era mucho menor que la distancia 
establecida entre el definldor valuado con calificación más alta y el que 
le seguía en importancia. En este punto la diversificación se hizo menor 
y varios definidores se agruparon a manera de racimos, obedeciendo el 
significado planteado en el texto. 

g.3) en cambio, para los sujetos sin conocimientos previos y en la condición 
de postlectura, las distancias semánticas entre el definidor clasificado 
como el mejor definidor y el segundo en orden de importancia fueron 
menores mostrando un leve grado de diferenciación entre definidores. 

Indiscutiblemente, el valor de distancia semántica es un valor sensible a los 
efectos del contexto de ocurrencia. 

En estos valores de contenido, también se muestran los efectos de la interacción 
entre los factores "conocimientos previos" y "condiciones de lectura" encontrados 
en el análisis estadístico realizado para las variables organizacionales, motivo por 
el cual se consideró importante incluirlos en la base maestra que serviría para 
alimentar a la red neuronal en construcción. Con ésta información, la red podría 
descubrir las regularidades subyacentes a cada uno de los tipos de estudiantes 
incorporados en la investigación. 

Entonces, a partir de los Indicadores de contenido y organizacionales, 
presentados hasta este momento, y que resultaron de interés para la investigación, 
se decidió utilizar como entradas de alimentación de la red neuronal deseada a 
los siguientes datos: 



sus valores grupales "J" (riqueza de la red construida y "G' (dispersión de la red). 

los conceptos claves, como microestructuras que permiten coherencia, a nivel 
local, en el texto, 

sus definidores, gracias a los cuales se integran las redes semánticas naturales 
que estructuran el conocimiento a nivel de la microestructura, 

sus distancias semánticas, es decir, el arreglo (cercano o lejano) que los diversos 
sujetos dieron a cada definidor, en términos de su capacidad para definir 
un concepto clave determinado y 



D.2) METODOLOGIA NEUROCOMPUTACIONAL 

d.2.1.) Introducción: 

En la metodología neurocomputacional los pasos básicos para el desarrollo de 
una red neuronal simulada consisten en: 

a) Recolectar los datos de interés, es decir, buscar la información 
apropiada o potencialmente útil acerca del problema y evaluar su bondad 
para indicar los cambios en los valores que toman las variables de 
interés. En nuestro caso en particular, se tuvieron que poner a prueba 
indicadores, derivados de las redes semánticas, que servirían posterior-
mente, para alimentar la red neuronal deseada. Esta información incluyó 
los valores de organización y de contenido que cada sujeto y cada grupo 
experimental produjo ante tareas de producción de definidores de con-
ceptos claves y las de tranformación a tales definidores, en reacción a 
haber leído el texto; 

b) Transformar tal información en entradas apropiadas y susceptibles de 
ser entendendidas por la red neuronal artificial, es decir, traducir la 
información al código que entienden las redes, el binario. Para lognarlo, 
la información disponible se transformó a éste código para que repre-
sentara, de la mejor manera posible, la naturaleza de la información que 
se iba a aprender, cuidando que se guardara la relación entre su carácter 
númerico, categorial o de texto de formato libre, con la codificación 
empleada; 

c) Seleccionar la arquitectura mas apropiada a la red neuronal que se 
desea construir, por lo que se consideró importante dar respuestas a 
preguntas tales como: ¿qué tipo de aprendizaje es el más adecuado para 
el tipo de red que se desea (el asociativo o el competitivo, por ejemplo), 
seleccionar el modelo de aprendizaje que mejor representara lo que se 
quiere hacer (¿autoasociativo?, es decir, guiar el aprendizaje mediante 
un "maestro o modelo a seguir, o bien ¿heteroasociativo?, donde se deja 
que el aprendizaje se de espontanearnente), decidir si es mejor utilizar 
un modelo rnulticapas, en vez de uno de una sola capa, determinar 
cuántas unidades debe tener cada una de las capas de la red, elegir cuál 
función de transferencia se debe usar, identificar qué regla de aprendi-
zaje se debe aplicar, cuáles son las mejores tasas de aprendizaje 
aplicables, etc.; 

d) Entrenar la red, es decir, exponer a la red a múltiples ejemplos de lo 
que la red debe de ser y, también, utilizar aquellas herramientas de 
diagnóstico que suelen ser muy útiles para tomar decisiones durante el 



entrenamiento, como por ejemplo: la medición de la media del cuadrado 
del error de la capa de salida o algúna otra herramienta que apoye la 
caracterización de la estructura de la red, como puede ser un histograma 
de los pesos de toda la red, como sucedió en nuestro caso, y 

e) Probar fa red neuronal construida, es decir, utilizar datos especial-
mente seleccionados para determinar qué tan bien ejecuta la red su 
trabajo, ya sea con datos conocidos, tanto como con datos que previa-
mente no hablan sido utilizados en el entrenamiento. 

A continuación se describe cómo fue que estos pasos se realizaron en la red 
neuronal construida. 

d.2. 2. - DESARROLLO DE LA FASE NEUROCOMPUTACIONAL 

Sobre la recoleccclón de los datos de Interés. Como ha sido descrito en la 
porción correspondiente, se identificaron indicadores de contenido y organi-
zacionales que mostraron ser útiles y sensibles para captar cambios en las 
estructuraciones de conocimiento realizadas por los cuatro tipos de estudiantes 
experimentalmente generados. Cambios que mostraron su dependencia de las 
Interacciones entre las condiciones de pre y postlectura y del nivel de conocimien-
tos previos que sobre el tópico poseían los estudiantes. Toda vez que esto fue 
determinado se procedió a la siguiente etapa. 

Sobre la transformación de la información en entradas apropiados para la 
red neuronal simulada. 

Para que la red neuronal simulada trabajara exitosamente, se tuvo especial 
cuidado al "encarnar" el conocimiento que se deseaba representar dentro de su 
marco de trabajo. El mapeo de datos simbólicos '.y numéricos en un vector de 
lenguaje binario cuyos inputs están en el rango de O a 1 o de -1 a +1, en el caso 
de la red que se presenta en este estudio, resultó ser un verdadero reto, dado que 
la tarea exigió mapear cada campo de la base de datos maestra, dentro de uno o 
más inputs que entendiera la red neuronal artificial que se estaba construyendo. 

Un aspecto fundamental de esto fué representar adecuadamente al  conjunto  
de datos utilizados para el entrenamiento. Para el caso de la red que nos ocupa y 
dado que se usó un mecanismo de retropropagadón del error, el conjunto de datos 
del entrenamiento buscó tener una distribución igual entre todos los posibles 
resultados, tratando de guardar la representatitividad de los datos como un todo. 
Es decir, se representaron, en primer lugar, suficientes ejemplos de las cuatro 
condiciones experimentales en igualdad de cantidad, para, posteriormente, elegir 
al azar, ejemplos de subconjuntos de entrenamiento. De esta manera, se intentó 



remover cualquier sesgo que pudiera existí en el orden natural de la base de datos 
muestra o matrizinput. 

Otro aspecto fundamental de la etapa fue determinar cómo se iban a representar 
los datos simbólicos y los numéricos. En el caso de los datos simbólicos se 
consideró que dada su naturaleza nominal podían ser representados mediante una 
variable discreta, tal y como lo permite la codificación binaria, en la que cada 
concepto clave, así como cada uno de sus definidores tendría un código que los 
identificara individualmente. Para los datos de identificación de los estudiantes se 
utilizaron dos valores del código binario: uno para la condición de conocimientos 
previos, cuyos valores eran 01, para estudiantes sin conocimientos previos, y de 
10 para estudiantes con conocimientos previos; otro para la condición de pre o 
postlectura, condición en la que los valores también podían tomar uno de dos 
valores 01 o 10. De igual manera, se consideró que los datos de naturaleza 
numérica y básicamente ordinales, se representarían binariamente a partir del valor 
decimal que les correspondía. 

A continuación se presenta un ejemplo de valores que muestran cómo fue 
construida la matriz input. 

MATRIZ COMPLETA (REDES NATURALES) 
RED NEURONAL DE 39 COLUMNAS (INP/OUT) Y 20 HIDDEN 
ESTOS SON DATOS DE REDES NATURALES CON CONOCIMIENTO EN COND. PRELECTURA. 
LA COLUMNA 1 ES LA DEFINICION DEL CONCEPTO 1' 
LA COLUMNA 2 ES LA DISTANCIA ENTRE LOS CONCEPTOS 1 Y 2 
LA COLUMNA 3 ES EL CONCEPTO 2 
LA COLUMNA 4 ES EL VALOR DE J 
LA COLUMNA 5 ES EL VALOR DE G 
LA COLUMNA 6 ES EL, VALOR DE LA CONDICION DE LECTURA 
.LA COLUMNA 7 ES EL VALOR DE LA CONDICION DE CONOCIMIENTOS PREVIOS LOS 
DATOS DE LOS SEIS RENGLONES SE ESPECIFICAN PARA CADA CASO 

RENGLON 1 
COL. 1 

(ATENCION CONCENTRADA) 
COL. 2 	COL. 	3 	COL. 4 C. 	5 C6 	C7 

00000100, 0000001, 00010010, 0101110, 00010 01, 10 
00000100, 0001000, ,00110001, 0101110, 00010, 01, 10 
00000100, 0010100, 00010111, 0101110, 00010, 01, 10 
00000100, 0101011, 00000011, 0101110, 00010, 011 :10 
00000100, 0110001, 00011001, 0101110, 00010, Oh 10 
00000100, 0110101, 00001010, 0101110, 00010, 01, 
00000100, 0110101, 00101101, 0101110, 00010, 01, 10 
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00000100, 1000101, 	00000010, 0101110, 00010, 01, 10 

00000100, 1000101, 	00100011, 0101110, 00010, 01, 10 

00000100, 1000101, 00010001, 0101110, 00010, 01, 10 

RENGLON 2 (AUDICION DICOTICA) 

00000110, 0000001, 00000011, 0011110, 00011, 01, 10 
c+  

Sobre la selección de la arquitectura apropiada de la red neuronas simulada 
generada en esta investigación. 

A partir de los datos obtenidos en la fase experimental y con base en la 
información que se recogió, se diseñó una red neuronal simulada, de tipo "autoa-
sociadora", cuya estrategia de aprendizaje, recuerdo y control, fue la "retropropa-
gación estándar del error", utilizando una computadora HP AT 386 modelo QS/16S, 
con un coprocesador matemático 387 SX Intel, y el programa NeuralVVorks 
Profesional II. 

La red neuronal simulada fue construida dentro del principio de aprendizaje  
asociativo, (uno de los más poderosos en el estudio de la organización de 
principios, mediante redes neuronales, desde los años 60's, como se indicó en el 
capitulo anterior). En el se asume la existencia de un grupo de !iodos o elementos 
de procesamiento extensamente interconectados. Cada nodo recibe entradas 
tanto externas como internas al sistema, con excepción hecha de cada unidad 
sobre si misma (favor de consultar la figura No. 4 presentada con anterioridad). En 
la capa de entrada, los valores de activación son, simplemente, las entradas 
externas. Durante el primer ciclo, cada nodo pasa información a los demás, 
información que ha sido multiplicada por los pesos de las conexiones. Y recibe una 
retroalimentadón sobre el error, misma que se adiciona al valor de activación para 
producir nuevos valores de activación. Después de varias iteraciones, donde se 
combinan las entradas externas y la realimentación, los valores de activación se 
estabilizan. Entonces, los pesos se actualizan, gracias a un térMino que consiste 
de una constante multiplicada por el nivel de activación, multiplicado por el input 
de la red, donde el input de la red es definido pomo la diferencia entre los inputs 
externos e internos. Si no hay diferencias y son iguales estos inputs el peso no 
cambiará. 

Después de que el peso se actualiza, se permite la activación, para lograr 
estabilizar a la red, antes de que otro peso se actualice. Este proceso se continua, 
hasta que se termina de aprender. Asi se aprenden patrones asociativos, entre los 
diferentes componentes de una red, mismos que han sido fortalecidos gracias a la 
experiencia y, por los cuales, la red artificial puede dar una respuesta determinada,  

* La matriz se continua hasta agotar los datos. 



que en nuestro caso fué aprender una respuesta clasificatoria ante un patrón 
determinado. 

Se utilizó este tipo de principio de aprendizaje debido a que se le consideró útil 
para la obtención del objetivo planteado en la fase neurocomputacional, y por lo 
tanto resultaba necesario someter a prueba su capacidad para aprender los 
diversos patrones de interconectividad generados por cada grupo experimental. 
Cabe señalar que en la literatura internacional, a pesar de que se enfatiza su poder 
en el campo de la categorización, no se encontraron antecedentes sobre utilizacio-
nes previas de este tipo de principio de aprendizaje a indicadores de estructuración 
de información como los usados en esta investigación. 

También se consideró, en su momento, la posibilidad de que posteriormente al 
aprendizaje de dichos patrones, si es que se tenía éxito y la red aprendía, el 
principio de aprendizaje fuera cambiado, en estudios posteriores, por uno de 
aprendizaje competitivo, en el que se probaría cuáles patrones de interconectivi-
dad entre las variables de contenido y de organización, serían los que identificarían 
mejor cada grupo de estudiante de riesgo. 

Por otra parte, el  modelo de aprendizaje utilizado fue un modelo do aprendizaje  
supervisado. Es decir, la red aprendió a hacer la tarea que se le requería porque 
se le presentaban ejemplos de entrada y de salida de la función deseada, 
facilitando con ésto que el algoritmo de aprendizaje ajustara los pesos entre las 
conexiones, de tal manera que, se detuviera hasta que el sistema aprendiera a 
realizar la tarea de categorización de patrones deseada, Se escogió este tipo de 
modelo porque es, quizá, el que mayor éxito ha tenido para apoyar a las redes 
neuronales a aprender un tipo específico de tarea (Clerk y Lutz, op. cit,), Una 
posible variación del modelo utilizado, la del aprendizaje reforzado, podría ser 
utilizada, en un futuro cercano, para probar que tan bien lo está haciendo el sistema 
para aprender a partir de ejemplos, sin necesidad de guiarlo mediante un "maestro" 
completamente terminado que informe cuándo una respuesta es correcta o 
incorrecta. Sin lugar a dudas esta modificación daría luz sobre elementos 
contextuales importantes, como pueden ser los propiamente instruccionales. 

Como ya ha sido expresado en otra parte de este trabajo, el modelo de  
aprendizaje supervisado normalmente utiliza un gradiente descendiente para 
minimizar, en alguna medida, los errores que está cometiendó el sistema. Dado 
esto, se trabaja, por ejemplo, con la retropropagación del error, utilizando la 
minimización de los cuadrados mínimos del error. 

Con base en esta característica, el algodirno de aprendizaje utilizado fué el de 
la retropropagación del error. En este tipo de red, las unidades de procesamiento 
son arregladas de una manera en la que la alimentación es siempre hacia adelante 



(leed-forviard, con excepción del error). Es decir, cada capa de unidades sólo 
puede alimentar a las capas posteriores a ella, no habiendo conexiones dentro de 
la misma capa, como tampoco, con las capas anteriores (conexiones no simétri-
cas). Cada unidad de procesamiento a partir de la capa intermedia tiene una 
función de activación no lineal. El principio es como sigue: en la medida en la que 
la respuesta actual a la entrada actualizada se desvíe de la respuesta deseada, 
los pesos de las conexiones de la capa intermedia y de la capa de salida cambian. 
Así, aquellos cambios generados en los pesos se propagan hacia atrás para causar 
cambios en los pesos de las conexiones desde la capa de entrada, hasta la 
intermedia, lo que reducirá el error en el futuro. De esta manera, la capa intermedia 
responde a una codificación de patrones específicos de actividades de entrada. 

Dada la característica particular de este tipo de redes, ja del alto grado de 
supervisión requerida, es posible que las redes neuronales con retropropagación 
del error, sean las más útiles cuando de construir sistema expertos neurocompu-
tacionales se trata, particularmente, para tareas que requieren clasificar datos en 
categorías predeterminadas, como fue nuestro caso. 

Se seleccionó un modelo muiticapas por ser una arquitectura comunmente 
usada en muchos dominios en psicología, además de que permite la computación 
de funciones que los modelos lineales no pueden computar. En el modelo 
multicapas, el input está representado como vectores, en los que cada elemento 
tiene un valor entre O y 1. 

La tasa de aprendizaje elegida se concibió como una promedio o regular. Se ha 
visto que con tasas de aprendizaje muy pequeñas alcanzar el criterio de conver-
gencia deseado se hace excesivamente lento, en tanto que si es muy grande, 
puede causar oscilaciones que hace que la convergencia sea imposible. 

Con base en los planteamientos anteriores, la arquitectura típica de una red 
neuronal con retropropagación estándar del error, consta de una capa de entrada, 
una capa de salida, y al menos una capa oculta. En realidad no existe ningún límite 
teórico respecto al número de capas ocultas, pero generalmente pueden ser una 
o dos. Cuando se usa una sola capa oculta, en una manera autoasociativa, como 
en la red neuronal de esta investigación, se está implicando que el vector de 
entrada es Igual al de salida, en todos los ensayos del entrenamiento, y que 
además, la red cumple la fución de codificador, donde la codificación está contenida 
en los estados de la capa intermedia de la red neuronal. Además, si como en el 
presente caso, la capa Intermedia posee menos elementos de procesamiento que 
la capa de entrada o input y que la capa de salida o output, ésta codificación se 
considera como una compresión de clatos. 



Dada esta arquitectura, la función del neurocomputador consistió en repre-
sentar, distribuldamente, las redes semánticas naturales generadas por los grupos 
experimentales, considerando: 

a) valores de contenido, en términos de: 

a.1) los conceptos clave: atención concentrada, atención dividida, 
audición dicótica, detección de señales, memoria y mensaje, debida-
mente representados binariamente; 

a.2) y sus definIdores conceptuales, expresados en tripletas semán-
ticas que incluyeron también el valor de la distancia semántica para cada 
definidor conceptual, en relación a cada concepto clave); 

b) los valores organizacionales de la red, en términos de: 

b.1) el valor J, o riqueza de red, 

b.2) el valor G, o dispersión de la red y finalmente, 

b,3) la categoría a la que pertenecía la red, a saber, pre o post lectura, 
y con conocimientos previos o sin ellos. 

La arquitectura consistió de tres capas con 98 elementos de procesamiento 
distribuidos de la siguiente manera: una capa input o de entrada con 39 unidades 
o elementos de procesamiento; una capa intermedia, con 20 unidades y una capa 
output o de salida con 39. En la figura No, 20 en la siguiente página se muestra su 
arquitectura y en el anexo 5 sus valores binarios, 

Se implementó un patrón de total interconexión de cada unidad con todas las 
unidades de la capa inmediata superior, inicializadas con pesos aleatorios entre -1 
y +1 antes del entrenamiento. Respecto a sus parámetros de activación, mientras 
que el de activación mínima fue de -0.9999, el de activación máxima fue de 
+0,9999, con un nivel de reposo igual a 0,0. 

El input neto a cada una de las unidades (I) estuvo dado por la suma de las 
influencias de todas las otras unidades de la red con las cuales se conectaba, más 
cualquier input externo proveniente de afuera de la red. En términos algebrálcos: 

netoi = w i j output j + extinput 

donde w ij es el peso de la conexión de la unidad 1 con respecto a la unidad J, 
output es el output proveniente de la unidad J, y extinput es el input proveniente 
del medio externo. 

z 
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FIGURA No,20 

Los vectores inputs (de entrada) estuvieron arreglados en doce matrices de 10 
X 39 celdillas, en donde cada renglón de cada matriz constituyó una tripleta 
semántica diferente, como ya se dijo arriba, y cuyas columnas contenían la 
siguiente información en código binario; 8 columnas para el concepto clave, 7 
columnas para la distancia semántica, 8 columnas para el definidos-  conceptual, 7 
para la riqueza y5 para la densidad de la red, 2 para la categoría de la red referente 
a la condición pre/post lectura; y finalmente 2 para la categoría con o sin cono-
cimientos previos, 



TABLA 16. 

Ejemplo de vector input de redes naturales. 

No. de digitos: 
7 

,,....-- -.. 
8 7 3 2 2 

Concepto a Definir: polnintilta? c 1 a Defl nidor: Vidor V: Valor "G": Valor "L": Conocimientos 
pmms 

Mai 
1 

ESTIMU LOS 
31 3 

(2) POSTLECTURA 
01 

00000101 0000001 00011000 0011111 00011 
10 01 

ISM ni 
27 

MEMORIA 
31 3 

(2) POSTLECTURA 
01 

00000101 10001111 00100011 0011111 00011 
10 01 

 
1 

Debe aclararse que, aunque la red fue entrenada usando la versión iterativa del 
procedimiento de entrenamiento llamado de retropropagación del error, de ninguna 
manera se supone, en este trabajo, que una Interpretación literal de este pro-
cedimiento es un buen modelo del aprendizaje que se da en el cerebro. El 
procedimento nos resultó útil porque es uno de los que usa el gradiente descendi-
ente para el aprendizaje en una red neuronal. ES decir, lo que interesó fue 
simplemente un método eficiente de construir un red neuronal simulada capaz de 
aprender y no interesó la veracidad o plausibilidad biológica del proceso de 
aprendizaje implicado. 

Cabe especificar que la arquitectura del neurocomputador simulado fue deter-
minada a partir de un estudio piloto que puede ser consultado en el anexo 1. 

f.3) ENTRENAMIENTO DEL NEUROCOMPUTADOR 

Dado lo anterior, los vectores estuvieron arreglados en doce matrices de 39 
columnas, en donde cada renglón de cada matriz constituyó una agrupación 
semántica diferente y cuyas columnas contenian información en código binario de 
los datos experimentales de todos y cada uno de los sujetos que constituyeron los 
cuatro grupos experimentales, para que sirvieran como alimentación a la micro-
computadora serial HP. 

Durante el entrenamiento se utilizaron diversos instrumentos de diagnóstico, por 
ejemplo: para le medición del cuadrado del error en la capa de salida, para la 
representación de los pesos de toda la red y para la medición de los pesos en la 
capa intermedia y la actividad en la capa oculta (ver figura No. 21 de la siguiente 
página). 
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ERROR SALIDA 

likrAN,^ 1̂110... 

O PESOS DE LA RED 

DIAGMOSTICADOR MEUROCOMPUTACIONAL (convergencia a 0.01) 

Figura No. 21 

En la figura se puede establecer que la capa externa de la red ha aprendido sin 
error (se muestra la satisfacción de un criterio de convergencia al .01 en el 
instrumento RMS ERROR SALIDA); también se puede establecer que los pesos 
de toda la red se encontraron entre O y 1, siendo las conexiones con cero las de 
mayor frecuencia; esto podría deberse al tipo de codificación utilizado; dado que 
éste trató de guardar las características de texto libre y del arreglo de ordene de los 
pesos asignados a los diversos definidores, por lo que utilizó muchos espacios en 
la matriz ocupados con ceros, que no serian utilizados para el aprendizaje . El otro 
instrumento muestra la actividad de la capa oculta, su representación es altamente 
distribuida. 

Se utilizaron'otrós instrumentos dentro del aprendizaje y el recuerdo. Entre eligs: 
instrumentos para evalUar conexiones, nodos y capas, en búsqueda: de -  petos, 
Pesos : delta, error actual y activaciones. En los .casos en lOs que.:el instrumentó 
requiririó la satisfacción de un criterio de conVergencia (el definido para este. estUdio, 
fue de :01) Se dejó qUe el número de interádiOnes se incrementara hala' lOgrarlo: 



Se requirieron 28,692 ciclos para que la red alcanzara el criterio de convergencia 
de 0.01 durante el aprendizaje. 

La arquitectura general de la red se detalla en la tabla siguiente. 

Tabla 12 
CARÁCTER ISTICAS ARQUITECTONICAS DEL NEUROCOMPUTADOR SIMULADO 
REDES NATURALES 
• Tipo de red: Auta•asociador 
• Estrategia de control: retropropagación t'Unan del error 
• Aprendizaje y recuerdo por retropropagación estándar del error 
CAPA DE UNIDADES DE ENTRADA 
• Número de unidades en el Neurocomputador: 39 
- Función de sumación: suma 
- Función de transferencia: lineal 
- Escalamiento: Escala: 1.0 

Compensación; 0.0 
• Limites: 	Limite inferior: -9999. 

Limite superior +9999. 
▪ Función de salida: Directa 
• Regla de aprendizaje: Ninguna 
CAPA DE UNIDADES OCULTAS 
- Número de unidades: 20 
- Función de sumexión: suma 
- Función de transferencia: Sigmoide 
- Escalamiento: Escala: 1.0 

Compensación: 0.0 

	

- Limites: 	Limite inferior: .9999. 
Limite superior: +9999. 

- Función de salida: Directa 
- Regla de aprendizaje: Regla Delta 
CAPA DE UNIDADES DE SALIDA 
- Número de unidades: 39 
- Función de amación: suma 
- Función de tranaferencia: Sigmoide 
• Escalamiento: Escala: LO 

Compensación: 0.0 
- Limites: 	Limite inferior: -9999. 

Limite superior*. +9999. 
- Función de salida: directa 
• Regla de aprendizaje: Regla Delta 

Como se ha podido ver, la función de transferencia fue basicamente sigmoide, 
la función de output fue directa, y tanto la estrategia de control como la de 
aprendizaje y de recuerdo fue la retropropagación estándar del error. 

En la figura 22, que aparece a continuación se muestra la arquitectura de la red 
ya entrenada, 

1 
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FIGURA No. 22 

En la figura se muestra la red completa y se magnifica uno de los elementos de la 
capa de salida como ejemplo de los valores y las conexiones que el elemento 
estableció con el resto de las unidades de procesamiento. 

En las unidades de la capa intermedia, la representación de los patrones de 
estructuración del conocimiento fue distribuida, razón por la que no se consideró 
pertinente tratar de identificar, estadisticamente, unidades aisladas responsables 
de ser las codificadores localistas de la respuesta deseada, sobre todo porque la 
arquitectura inicial pudo haber causado alguna propensión a que la capa de 
unidades intermedias se comportara de esta manera. 

En el anexo 6, el lector puede consultar los pesos de cada unidad de proce-
samiento cuando la red aprendió y alcanzó el criterio de convergencia de .01. En 
el listado se pueden ver: los valores de la función suma, de la función de 
transferencia, de la salida y los del error (entre lo que se obtuvo y lo deseado y el 
error). Nótese que tanto en la capa intermedia como en la de salida todos lo valores 
del error son iguales a cero. 



VECTOR 
	

VECTOR 3 
	

VECTOR 4 

MEMORIA 

VECTOR 6 

MENSAJE 

0.0000 0.008 

0,0000 0,007 

0,0000 s 0.003 

0.0000 0.003 

d.2.4) PRUEBA DE RECUPERACION DEL NEUROCOMPUTADOR 

Las pruebas de recuperación de lo aprendido pueden categorizarse dentro de 
uno de los siguientes grupos: 

Las que ponen a prueba la capacidad de reproducir cualquier vector de entrada 
completo ya conocido, al azar y con un índice mínimo de error (v.gr. 0.05 o 
bien 0.01). 

A las que se presentan vectores de entrada conteniendo información totalmente 
nueva, con el objeto de verificar hasta qué grado el neurocomputador es 
capaz de buscar y encontrar el patrón de activación más cercano a los 
patrones ya aprendidos 

En la presente investigación, la etapa de recuerdo consistió en presentar a las 
redes neuronales vectores conteniendo información binaria sobre valores de 
contenido y organizacionales, tanto de estudiantes que ya habían sido incluidos 
en la etapa de entrenamiento, como de datos de estudiantes que la red no conocía, 
con el objeto de probar si estos vectores podían ser exitosamente reproducidos 
por la capa output, ya sin retroalimentadón alguna. 

En la mayoría de las consultas se clasificaron correctamente el 95% de los casos 
individuales en su correspondiente nivel de riesgo. 

En la siguiente tabla se muestra una prueba de recuerdo. 

TABLA 17. 

Prueba de recuerdo de sujetos de riesgo 4. 

VECTOR 1 

"C CENTRADA 

Entrada Recuerdo 

0.0000 0.000 

0.0000 

0.0000 0.002  

VECTOR 5 

Entrada Recuerdo Entrada Recuerdo 

0,0000 0.003 

Entrada Recuerdo 

0.0000 0,001 

Entrada Recuerdo 

0.0000 0.017 
	

1.0000 0.990 

0,0000 0.003 

Entrada Recuerdo 



VECTOR 1 VECTOR 2 VECTOR 3 VECTOR 4 VECTOR 3 VECTOR 6 

agaBRA.A IBM 111111 MEMORIA BEWSIIPI MENSAJE 

0.0000 0.000 0,0000 0.002 0.0000 0.000 0.0000 0.010 0.0000 0.003 0.0000 0,004 

0.0000 0,019 0.0000 0.000 0.0000 0.010 0.0000 0.027 1,0000 0.918 0.0000 0.147 

1.0000 0.999 1.0000 0.999 1.0000 0.996 0.0000 0.162 1.0000 0.055 1.0000 0.982 

0,0000 0.013 1.0000 0.978 0.0000 0.007 1.0000 0.974 0.0000 0.022 1.0000 0.933 

0.0000 0.081 0.0000 0.004 1.0000 0.882 1.0000 0.999 1.0000 0.992 1,0000 0.960 

0.0000 0.073 0,0000 0.031 0.0000 0.020 0,0000 0.039 0.0000 0.001 0.0000 0.001 

0.0000 0.101 0,0000 0.084 1.0000 0.826 1,0000 0.936 1.0000 0,984 1.0000 0.999 

En el anexo 7 aparecen las pruebas de recuerdo para el resto de condiciones 
experimentales. 

En la figura No. 23 se muestra un instrumento de prueba de recuerdo en el que 
se comparan las salidas esperadas con las salidas actuales. El instrumento alcanza 
el requisito de convergencia a 0.01. 



d.2.5. Resultados de la fase neurocomputacional 

Los resultados del entrenamiento de la red neuronal mostraron que: 

- la red pudo aprender los patrones de estructuración del conocimiento de 
los diversos tipos de estudiantes, por lo que es posible decir, que el 
conocimiento de los estudiantes fue representando por una arquitectura 
"suave", mediante un modelo neurocomputacionalmente formalizado; 

- al haber aprendido la red neuronal tuvo, también, la capacidad de 
recordar lo aprendido. Esta función le permitió distinguir entre los 
diversos patrones de interconexión del conocimiento generados por los 
estudiantes. Así se puede decir que le es posible identificar, neurocom-
putacionalmente hablando, patrones asociados a errores de estruc-
turación del conocimiento. Estos patrones representan los contextos de 
ocurrencia que cometen diversos tipos de estudiantes durante la com-
prensión de algunos componentes microestructurales de un texto dado. 

Un ejemplo particular en este punto podría ser de utilidad para aclárar la 
operatividad del sistema logrado. 

Supóngase que es de su interés conocer si la estructuración del conocimiento 
de un estudiante dado es adecuada o supone algún tipo de riesgo para la 
comprensión. Para poder establecer tal diagnóstico, es necesario: 

a) pedirte al estudiante que genere los definidores de aquellos conceptos que 
se quieren evaluar. Para ello, se sigue la técnica de redes semánticas de 
Figueroa y cols. (1976) y se obtienen valores de contenido y organi-
zacionales que hablan de la riqueza y dispersión con la cual fue construida 
la red de conocimientos relativa a lo que se quiere medir, 

b) toda vez que se tienen estos valores, se consulta al diagnosticador neuro- 
computacional (el software elaborado) con el propósito de que este compare 
la información del estudiante que esta siendo evaluado con la información 
que el neurocomputador ya ha aprendido y que tiene almacenada a partir 
del aprendizaje de varios cientos de ejemplos a los cuales fue sujeto. Es 
decir, se le pide al sistema que "recuerde" si este tipo particular de estruc-
turación pertenece a alguno de los patrones típicos previamente aprendidos 
por el neurocomputaclor. 

c) los datos del estudiante evaluado pueden ser alimentados al neurocompu- 

é. 



tador mediante el teclado de la computadora o bien mediante una hoja de 
cálculo o mediante un archivo ascii creado con tal propósito. Los datos 
ingresados serán traducidos por el sistema a un codigo binario para que la 
máquina los pueda procesar. Esto es automáticos 

d) Toda vez que ya se tienen los datos en condiciones de ser leídos por el 
neurocomputador, se le pide a éste que recuerde si es que pertenecen a un 
grupo determinado de patrón de estructuración. El software tiene una 
instrucción que permite esto: es la de "recuerda". 

e) en la opción "recuerda", el neurocomputador tiene la opción "prueba de 
recuerdo", gracias a la cual el sistema puede comparar los datos del 
estudiante (que serán considerados como las "entradas" o inputs) con los 
datos de salida deseados (o los outputs deseados). 

f) al operarse la opción "prueba de recuerdo" se carga el archivo de las 
"entradas" que contienen los datos del estudiante y el neurocomputador 
genera los datos de "salida" correspondientes. En el archivo de recuerdo 
que se genera se pueden leer las "salidas actuales", generadas a partir de 
las "entradas" que contienen los datos del estudiante" y las "salidas de-
seadas", de acuerdo al tipo de estudiante. 

g) a partir de estos datos, el evacuador puede establecer si la ejecución del 
estudiante diagnosticado pertenece o no a un grupo particular de riesgo y 
dar el diagnóstico correspondiente. 	 . 

Aplicaciones de la red construida 

A partir de que la red neuronal pudo aprender los patrones de estructuración del 
conocimiento ejecutados por los sujetos experimentales del estudio y de que fué 
capaz de recordar tal Información y utilizarla para poder diagnosticar casos de otros 
estudiantes, cabe especular sobre desarrollos futuros, si es que se desea que la 
red trabaje como un sistema experto neurocomputacional, capaz de convertirse en 
un componente integral de aplicaciones evacuativas más poderosas y extensas. 

Para ello se requiere, convertir la red entrenada en un código fuente para 
poderle integrar a otra(s) aplicación(es). Con esto se aumentaría el rango de 
ambientes en los que podría funcionar, así como se le darla posibilidades de ser 
actualizada sin necesidad de ser recompilada. Con el propósito de maximizar su 
efectividad se podría integrarla a sistemas computacionales relacionados, como 
pueden ser bases de datos complementarios de los estudiantes, .v. gr. el sistema 
8.E.P.A. (Castañeda, López y Ramos, 1990) y/o con sistemas expertos guiados 
por reglas, por ejemplo Thor-Ornbolo (Castañeda y López, 1989), para que su 



manejo y aplicación sea más amigable. Para su aplicación a gran escala se requiere 
continuar con el trabajo de investigación simulacional y con la prueba de 
mecanismos para su implementación en computadoras paralelas de mediana y 
gran capacidad. Al momento la red neuronal simulada carece de esta facilidad. 

- Construir rutinas de interface con el usarlo para que la red tenga la capacidad 
de explicar sus resultados. Esta seria otra de las ventajas que se tendrían que 
desarrollar, si es que se quiere que la red entrenada satisfaga los requisitos de un 
verdadero sistema experto. Con esta función, se estaría aumentando su capaci-
dad, al poder explicar la red, el por qué es que considera que un estudiante dado 
tiene poco crédito académico, es decir, es de alto riesgo, o bien, por qué no 
representa riesgo académico la manera en la que construye la estructuración del 
contenido de un texto. Se espera que en un futuro cercano se implemente esta 
función en la red que ha sido diseñada y probada. 

Toda vez que se cuente con esta opción, es posible encadenarla a otra segunda 
función asociada, que es la de prescripción: en ella se encadenaría al diagnóstico, 
la información sobre qué es lo que un estudiante dado tiene que hacer o cambiar, 
para lograr una mejor estructuración de lo leido. 

DISCUSION GENERAL 

Las implicaciones del estudio al desarrollo teórico y aplicado en los campos de 
la evaluación del aprendizaje, de la comprensión de textos y de la creación de 
modelos no apriorísticos en Inteligencia Artificial, se discuten a continuación: 

Primero, el modelo híbrido desarrollado y puesto en prueba en este estudio es 
man~nal que conceptualizó la comprensión de textos de manera diferente 
a la tradicional: 

a) porque la concibió como algo más que un producto en términos del 
número de respuestas correctas obtenidas en una prueba de compren-
sión; o como algo más que una actividad por la cual el lector construye 
una representación estática del texto, como ha sucedido en el campo 
de la investigación psicológica y psicolingüística de la comprensión 
verbal, durante muchos años. Más bien, fue concebida como un proceso 
dinámico en el que sucesivas activaciones y desactivacjones, de alguna 
parte de la red general de conocimientos del lector y de algunas partes 
de la red específica de conocimientos relacionados con el tema, Interac-
túan con los componentes del texto y afectan la estructuración de los 
conceptos claves incluidos en él, desde el mismo nivel de su mi-
croestructura. 



En el estudio se mostró cómo podrían surgir errores a partir de pertur-
baciones al nivel de la misma microestructura. Por ejemplo: cuando los 
lectores novatos construyen la representación del texto base, a partir de 
interpretaciones idiosincráticas, generadas por elaboraciones de sentido 
común y las mantienen, fuertemente, a todo lo largo de la lectura, sin 
cambiar las microestructuras inicialmente generadas. Esto propicia que 
pierdan lo que el texto dice realmente y que se afecte sensiblemente la 
comprensión de su macroestructura. O bien, cuando el lector con 
conocimientos previos no incluye en sus elaboraciones la nueva infor-
mación textual, por lo que es incapaz de ajustarla a su estructura de 
conocimientos y la formación de la macroestructura sufre daños. 

b) porque la concepción de la microestructura del texto, contempla, a 
diferencia de lo que plantearon inicialmente Kinstch y van Dikj (1978) y 
Britton, Glynn, Meyer y Pendland (1982), una naturaleza dependiente 
del contenido, Se considera que la microestructura es dependiente del 
contenido, en el sentido de que cada uno de sus componentes (particu-
larmente, cada una de las palabras aisladas que representa a los 
conceptos claves del texto) pertenecen a un patrón de memoria en el 
que se da una integración diferente, generada por lo que sabe el lector 
al respecto. Así, cuando un patrón previamente almacenado (por ejem-
plo, uno familiar) llega a la memoria a partir de una entrada textual, éste 
es fortalecido y el sistema responde con una versión más fuerte al patrón, 
dándose una respuesta de reconocimiento de patrones, que afecta la 
respuesta y favore su acceso lexical en contexto. 

5 En el caso contrario, cuando un patrón no familiar se presenta se da una 
respuesta diferente, de no familiaridad. Pero lo más importante es lo que sucede 
cuando sólo una parte del patrón familiar es presentado. Al parecer, el sistema 
responde "llenando los huecos faltantes" y se da un tipo de memoria de 
reconstrucción, el de la memoria dependiente de contenido, proceso que jugó un 
papel muy importante en los datos obtenidos en los grupos estudiados, tal y como 
se pudo demostrar. Esta interacción dinámica entre lo que sabe el lector y los 
elementos derivados de las entradas del texto, hacen que la representación del 
mismo cambie de momento a momento, tratando cada vez de lograr una repre-
sentación más coherente con la estructura cognitiva del lector, aunque, como se 
pudo mostrar en los casos de estudiantes de riesgo, tal estructuración no fuera la 
más precisa, a pesar de que aumentaron la riqueza de su red semántica. 

Vista así, la comprensión es un proceso dinámico que involucra continuos 
ajustes y transformaciones, derivados del contexto de ocurrencia, incluyendo el del 
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procesamiento de sus componentes microestructurales. 

c) porque la concepción de evaluación involucrada en el trabajo, tampoco 
se limitó a una concepción de evaluación estática, en términos del 
número de respuestas correctas ante un examen dado. Más bien, el 
concepto de evaluación subyacente al modelo aquí desarrollado y 
probado, tomó en cuenta una nueva concepción de evaluación adap-
tativa, en la que juega un papel importante tanto la capacidad diferencial 
del estudiante para responder, como una implementación computacional 
cuya arquitectura fuera sensible a efectos contextuales y de contenido, 
como un efecto del contexto de evaluación, en contraposición a lo que 
ha sucedido y sucede en la evaluación tradicional del aprendizaje 
escolar. 

En la implementación computacional del modelo evacuativo, se com-
binaron las ventajas de las herramientas simbólicas y subslmbólicas, 
para lograr que la evaluación tornara en cuenta y reflejara los proceso 
psicológicos subyacentes a la ejecución solicitada y que también 
mostrara los efectos de los contextos de ocurrencia (cuatro para el caso 
del estudio presentado), sobre la ejecución de cada grupo experimental. 
Tal sensibilidad al contexto se logró gracias a la herramienta neurocom-
putacional desarrollada, la que sirvió y sirve para clasificar a un estudi-
ante dado, en uno de los cuatro posibles tipos de riesgo. Esto representa 
un avance en cuanto a las medidas estáticas usualmente presentes en 
la evaluación del aprendizaje. 

d) porque las representaciones del texto base generadas en este modelo 
no obedecen a esquemas de naturaleza apriorística determinadas 
previamente por el investigador. Más bien, las representaciones 
generadas por lo estudiantes fueron sensibles al contexto: mostraron 
cómo su base general de conocimientos interactuó con las demandas 
de la tarea y las del contenido particular. Así, las representadones 
elaboradas por los lectores, evidenciaron que la memoria de textos ea 
dependiente de contenido, porque ningún lector construyó la misma 
red semántica a partir del texto pero, igualmente, porque ninguno del 
grupo de menor riesgo elaboró una red en la que no se distinguiera entre 
información técnica relevante e información idosincrática, ajena a una 
base de conocimiento experta. Como sí lo hizo el grupo de mayor riesgo. 

En este sentido, se aportó evidencia a los modelos Construcción - 
Integración. Con base en una arquitectura general, que según Kintsch 
(1988) permite evaluar procesos de comprensión y que tiene la capad 



dad de incorporar las diferencias individuales, en el estudio se encontró 
que tanto en la comprensión normal (grupo de menor riesgo) como en 
la comprensión con riesgo (grupo guiado por elaboraciones idiosincráti-
cas), se presentaron variaciones, sobre un rango considerable, sin que 
la red semántica generada dejara de ser representativa de cada grupo 
particular. 

e) porque el clasificador de patrones requerido para implementar el diag-
nosticador inteligente, tampoco se limitó a la utilización de las técnicas 
apriorísticas de la Inteligencia Artificial tradicional. Más bien, en el estudio 
se puso a prueba, la posibilidad de que la red neuronal aprendiera un 
patrón coherente de todas las posibles conexiones de los valores obteni-
dos de las redes semánticas naturales generadas por los estudiantes. 
Mediante una formalización computacional subyacente a las redes 
neuronales se encontró que las conexiones se estructuraron en un 
patrón coherente, ajustado y significativamente diferente para cada uno 
de los grupos experimentales estudiados. 

En la segunda etapa del modelo (la de integración) la simulación neuronal 
basada en el mecanismo de retropropagación estándar del error permitió una 
depuración de la red construida inicialmente, en la que el contexto particular de 
cada nivel de riesgo determinó en su conjunto, por una parte, el fortalecimiento de 
algunas conexiones y, por la otra, la desactivación de definidores y combinaciones 
de ellos, no relacionados con la construcción de la microestructura de los conceptos 
claves del texto, al interior de cada grupo. Como resultado de ésto, la base de texto 
se hizo más coherente y ajustada al contexto particular que ofreció cada tipo 
diferencial de estudiante. Asi, la aplicación neurocomputacional pudo satisfacer los 
requerimientos de aprendizaje para tareas que requirieron clasificar datos en 
categorías determinadas como fue nuestro caso. 

Esta propiedad de la red neuronal construida optimizó la evaluación de la 
estructuración del conocimiento, permitiendo una evaluación altamente predictiva, 
dada su innegable validez ecológica tanto con el contenido, como con la tarea y 
con el lector. 

Se considera que las ventajas del modelo generado, le permiten al evaivador 
sortear un sinnúmero de limitaciones impuestas por la artificialidad de la 
evaluación: enfrentan, de cara, al viejo problema de la Interacción aptitud - 
tratamiento en la evaluación del aprendizaje. 

Segundo. El estudio aportó evidencia a la noción conexionista del conocimiento. 
Uno de los aspectos más relevantes, que pudo verse a todo lo largo de la 
investigación, fue que en la construcción de la representación del contenido de un 



texto, los patrones de estructuración del conocimiento, son rápida y diferencial-
mente modificados, tanto por leer nueva información (que se añade a la ya 
conocida por el sujeto previamente), como por el reacomodo (en términos de 
equilibrar la riqueza y la dispersión de la red), realzado por el lector, lo que produce 
una interpretación y aprendizaje diferencial. Esta propiedad ha sido particularmente 
señalada por McClelland (1992), al tipificar la manera en la que el conocimiento es 
utilizado en los modelos conexionistas, Resume que éste es Implícitos  está 
graduado y su adquisición se incrementa, a partir de cada cambio. En cada uno 
de ellos, hay transformaciones que se construyen sobre el resultado del cambio 
anterior. 

Esta propiedad de las redes neuronales simuladas le ahorra al investigador tener 
que lidiar con problemas de "multiescalamiento" (McClelland, ob, cit.) y mejora su 
capacidad para identificar el significado de la competencia temprana. Además, es 
posible pensar que ciertas porciones de la representación pueden ser reorgani-
zadas y movidas hacia otras porciones, con el propósito de crear relaciones 
emergentes, en algunos casos bizarras y en otras creativas, dándole al investigador 
la oportunidad de identificarlas y establecer sus cambios, a lo largo del tiempo y 
de la pericia del aprendiz. 

En este sentido, sería importante ampliar los alcances del modelo aquí 
propuesto, para que pueda evaluar el desarrollo cognitivo en un tema de particular 
interés (por ejemplo, la identificación de preconceptos en física y sus posibles 
tranformaciones) en diversos contextos de recuperación, con diferentes niveles de 
dificultad de los contenidos y en diferentes tareas cognitivas, Igualmente podría 
utilizarse para identificar algunas estructuraciones originales y creativas. Con-
sideramos en un futuro inmediato incluir redes neuronales de este tipo en un tutor 
de física introductoria que está en desarrollo (Castañeda, Guraieb y Ramos, 1993). 
Se podría especular, también, sobre su posible utilidad en la investigación en 
razonamiento divergente. 

Tercero, los resultados de esta investigación ofrecen evidencia ciara y convin-
cente de las posibilidades de emplear una nueva tecnología educativa con fuerte 
sustento en investigación básica de frontera, a nivel de evaluación diagnóstica e 
instruc,cional. Consideramos que subsecuentes trabajos en esta área aportarán 
una nueva coherencia y vinculación entre la investigación básica, la aplicada y el 
desarrollo e innovación tecnológica. Lineas arriba se puntualizaron algunos posi-
bles desarrollos. 

Cuarto. Aún cuando en la etapa actual, los modelos conexionistas han alcanzado 
avances en cuanto a principios, modelos y mecanismos de aprendizaje muy 
variados, sólo unos cuantos de ellos han alcanzado el estatus quedes permite ser 
modelos alternativos y fuertemente competitivos con los modelos existentes de- 



sarrollados dentro de otros marcos de trabajo teórico, particularmente con los del 
procesamiento simbólico de información. 

Es más, se requiere que sean evaluados en áreas donde su potencial de éxito 
no sea tan inmediatamente obvio, como ha sucedido en la identificación de 
patrones fonéticos y visuales. Una de esta áreas es precisamente, la del ra-
zonamiento por similaridad. Razonamiento que involucra, entre otros procesos, a 
los que ha señalado Rumelhart (1989) como procesos de igualación de patrones 
y generalización, gracias a los cuales se tiene éxito al razonar analógicamente. 
Esta dimensión del aprendizaje por similaridad ha sido muy poco estudiada por el 
paradigma simbólico y mucho menos por los modelos computacionales adscritos 
a él. Al parecer, los modelos paralelamente distribuidos podrían aportar un impor-
tante avance al utilizarse su capacidad de representar memorias dependientes de 
contenido, como sucedió en este trabajo. Y también porque se establecerían 
puentes de trabajo interdisciplinario con otros campos interesados en esta área, 
entre ellos, el de los neurocientíficos. 

Quinto. Finalmente, queda por establecer que las estructuras simbólicas, como 
son los esquemas, conceptos, etc, que emergen de modelos conexionistas, 
como el usado para la segunda fase de nuestro modelo, más que derivarse de 
una regla de producción simbólica, como lo han planteado Fodor y Pylyshyn 
(1988) y, tal como han sido manejados en los modelos de Inteligencia Artificial 
tradicional (Ander'Ion, 1983), pueden ser representados como cambios cualita-
tivos dentro de un sistema dinámico, donde el proceso de categorización es 
visto como la evolución continua del sistema y el proceso de aprendizaje es 
concebido como el ajuste gradual de las fuerzas de las conexiones entre los 
conceptos, debidas a la experiencia. Ajustes, transformaciones, que adaptan, 
precisan, calibran lo viejo y crean, inclusive nuevos conceptos, categorías y 
esquemas. Por estas razones, es que consideramos a los modelos conexionistas 
como medios excelentes para estudiar "dinámicamente" los procesos cognitivos 
complejos, entre ellos, la comprensión del texto, tal y como ha sido mostrado en 
esta investigación, 

LIMITACIONES. 

Primero. Con relación a la porción experimental: 

Una limitación de la porción;  experimental se deriva de la técnica de recolección 
me  de datos utilizada. Básicante, porque la técnica de Figueroa y cols. (op. cit) tiene 

un estatus descriptivo. Es' decir, es una técnica que no conceptualiza y controla 
algunas variables relevantes al campo de lá memoria semántica, como podrían 
ser: a) la definición clara de las propiedades semánticas de lo que se va a medir, 
es decir, de los definidores que utiliza para generar los Indicadores de organización 



(v. gr., riqueza y dispersión) de la red y b) tampoco define y controla los tributos y 
los valores que adquirirían tales atributos. Por ejemplo: se podrían definir, con toda 
claridad, atributos relevantes a componentes de organización de la información, 
como serían los de jerarquía e intensionalidad de los definidores, propiedades que 
debidamente definidas en el mismo marco de la memoria semántica explicarían, 
de una manera más rica, fenómenos de ambigüedad, anomalía y contradicción 
generadas en la elaboración (estructuración y reestructuración) de la Información 
manejada. La técnica, al no definir los atributos, tampoco está en capacidad de 
controlar los posibles valores que puedan tomar, aumentando así su falta de 
precisión y control. Algunos posibles valores que podrían ser considerados son 
aquellos de supraordinación, de subordinación, de sinonimia, • de antonimia y de 
partonimia, asociados con los atributos de jerarquía e intensionalidad, respecti-
vamente, 

La técnica de redes semánticas de Figueroa y cois., al carecer de ésto, limitó la 
base de datos que alimentó al neurocomputador, por lo que sería recomendable, 
entonces, que en futuras investigaciones la técnica fuera Implementada con 
elementos que enriquecieran la base de datos con indicadores semánticos sensi-
bles a componentes más precisos y, sobre todo, explicativos de la tipicidad 
diferencial de diversas estructuraciones de la información. 

Otro aspecto que limitó la porción experimental del estudio es el haber utilizado 
sólo dos tipos de medidas: aquellas relacionadas con el manejo de referentes 
topicales (cada uno de los conceptos claves del texto) que apoyan la recuperación 
de información bajo un proceso del tipo "hacia adelante", cuando la búsqueda del 
significado se hace a partir de un concepto ya conocido (como sucedión en los 
estudiantes con conocimientos previos) o bien de procesos "hacia atrás" cuando 
el concepto clave no era conocido (como sucedió con los estudiantes de riesgo), 
y de aquellas relativas a la organización de los definidores elaborados por los 
lectores (valores 1", "g" y distancia semántica). 

Otro elemento que podría ser mejorado en la porción experimental es el relativo 
a una diferenciación más fina entre los novatos y expertos. Esta es una variable 
cualitativa que identifica la pericia a lo largo de un continuo que requiere ser 
explorado extensamente: desde novatos recien ingresados hasta expertos con 
muchos años de experiencia en el área de conocimiento que se quiere explorar. 

Segundo. Con relación a la porción neurocomputacional: 

Por el momento, y aún cuando el trabajo desarrolló y evaluó un modelo híbrido 
cuya porción neurocomputacional dió cuenta de los resultados empíricos obtenidos 
en la porción experimental, su utilidad teórico - práctica es limitada. Se requiere de 
innumerables replicaciones tanto sistemáticas corno indirectas en las que se 



prueben diversos principios, modelos y arquitecturas conexionistas en dominios 
empíricos que examinen, de ser posible, todo el rango susceptible de ser analizado, 
dado que la aproximación que se siguió en este trabajo fue examinar una de las 
variantes más obvias de una clase de modelos. Resta, por lo tanto, ampliar el rango 
del análisis. 

SUGERENCIAS 

Con el propósito de enriquecer los indicadores de organización semántica que 
nos ofrecía la técnica de Figueroa y cols. (1976), en la porción experimental de la 
tesis se utilizó un análisis complementario de los definidores generados. Tal 
análisis se hizo con base en dos atributos semánticos: la jerarquía y la 
intensionalidad. En el campo de la memoria semántica tales atributos han 
mostrado capacidad para detectar efectos semánticos (Chang, 1986) sobre el 
tamaño de la categoría (v. gr., canario- pájaro o canario-animal), sobre la tipicidad 
(se aumenta la probabilidad de la elección canario-pájaro si hay familiaridad entre 
pájaro-animal, por ejemplo) y sobre la asimetría de la relación semántica (no es lo 
mismo generar definidores instancia-categoría, que definidores categoría-instan-
cia, por ejemplo). 

Con el mismo sentido de enriquecimiento, se definieron dos valores para cada 
uno de los atributos incluidos. De supraordinación - subordinación para el primero 
y sinonimia - partinimia, para el segundo. 

Con base en este análisis se identificaron distribuciones diferenciales de los 
atributos y de sus valores, dependientes del conocimiento previo de los lectores y 
de su interacción con la exposición a la lectura, lo que apoyó la discusión de la 
representación gráfica de los valores de contenido. El análisis complementario 
mostró ser de utilidad para un mejor entendimiento de la naturaleza de las 
transformaciones realizadas por los estudiantes, por lo que se sugiere su inclusión 
como Indicadores semánticos en el análisis que las redes naturales hacen de la 
estructuración del conocimiento. 

Dado que una de las ventajas derivadas del análisis complementario fue precisar 
la tipicidad de las transformaciones de la información durante la estructuración del 
conocimiento de los diferentes grupos de estudiantes, se sugiere la inclusión de 
sus indicadores, para que las redes neuronales simuladas se alimenten con valores 
semanticamente típicos, tratando de corregir fallas generadas por la Inclusión de 
un número extenso de propiedades, atributos y valores que podrían resultar más 
bien atípicos a las redes que se desean construir. Es posible, a la luz de la  misma 
técnica, la construcción de indices de sinonimia, supraordinación, de antonimia y 
subordinación, que mejoren la actual capacidad explicativa de la técnica de 
Figueroa y cols. Todo ésto con la finalidad de reforzar su aportación al estudio de 



las redes naturales. 

A la fecha, una alternativa disponible es el modelo de McCloskey y Glucksberg 
(1979) llamado Modelo de Comparación de Propiedades, considerado por Kintsch 
(1980) como el más simple y elegante de los modelos de memoria semántica. Su 
valor máximo lo obtiene de su capacidad para diferenciar entre la tipicidad y la 
falsedad de una aseveración, dentro del contexto general de la red semántica y 
porque utiliza métodos bayesianos para su establecimiento. 

Con relación al tipo y extensión de medidas utilizables, seria recomendable, para 
futuras investigaciones, incluir algunas otras medidas de interés, como podrían ser: 
el uso de activación de estructuras de memoria (priming) conjugada con técnicas 
interrogativas del por qué (donde se asumen una respuesta con información 
supraordinada y del cómo (la que asume respuesta con información subordinada), 
es que se generaron los definidores. También seria conveniente incluir medidas 
de desestructuración del texto al nivel de varias unidades lingüísticas, por ejemplo 
al nivel de la oración y la del párrafo, con la finalidad de identificar ejecuciones 
diferenciales entre estudiantes, con textos previamente desestructurados, tratando 
de identificar elementos de reorganización de la información. 

Otra medida conveniente, sería una relacionada con el manejo de paramétros 
temporales, por ejemplo, la del tiempo reacción, medida que ha mostrado su 
importancia en los trabajos en memoria semántica y gracias a la cual se podrían 
realizar estudios de verificación de tipicidad y de evaluación de efectos del contexto 
sobre la generación de los definidores, en grüpos que de inicio difirieran en alguna 
de las variables que se han mostrado son significativas, por ejemplo, conocimientos 
previos. 

Con relación a otro punto, el del cambio o transformación de esquemas de 
conocimiento que se da en el modelamiento cognitivo de un novato en un experto, 
se sugiere incluir, para futuros estudios, un análisis, en grano fino y a todo lo largo 
del continuo, de los estados iniciales de los diversos niveles de pericia en los que 
se dan las transformaciones. 

Esto se considera fundamental en la investigación que persigue, apoyar la 
enseñanza de las ciencias, dado que los expertos son expertos en un dominio de 
conocimiento particular. La investigación deberá responder preguntas que identi-
fiquen componentes de habilidad, como los evaluados en esta tesis, gracias a los 
cuales los expertos son capaces de traducir los elementos de un problema dado 
a términos de su especialidad y usar su pericia en el área para resolver el problema. 



Al parecer los expertos tienen una colección de "modelos" que emplean en la 
solución a sus problemas. Un psicólogo clínico puede usar un modelo sobre "las 
enfermedades depresivas" para desarrollar las hipótesis relacionadas con ellas y 
establecer el diagnostico diferencial requerido, sin equivocarse. Para lograrlo ha 
tenido que desarrollar modelos conceptuales diferentes a sus modelos "intuitivos". 

Una de las diferencias centrales entre solucionadores expertos y novatos en un 
dominio científico, es que los solucionadores novatos tienen mucha menor habili-
dad para construir y usar la representación científica. Cuando se les pide que 
resuelvan un problema científico en categorías, usan las que están relacionadas 
con representaciones ingenuas del problema. Especificamente, aquellas que 
corresponden a los objetos mencionados en el problema. En contraste, los 
expertos lo hacen con una "representación científica" con categorias que corres 
sponden a principios científicos de mayor jerarquía. Pero es que los expertos han 
tenido que modificar sus esquemas de conocimiento, ingenuos, para facilitar 
pensamiento más avanzado. 

Hay evidencia que señala que a cualquier, nivel de proliciencia los sujetos 
tienen teorías primitivas que influyen en el aprendizaje individual y entorpecen la 
ejecución basada en principios más complejos (Pozo y Carretero, 1989; Pozo, 
Perez Echeverría y Limón, 1992). 

Desde esta perspectiva la adquisición de conocimiento es una transición secuen-
cia' através de un espacio de teorías o modelos mentales donde cada modelo es 
desarrollado, elaborado y tranformado en uno superior. Las redes neuronales se 
constituirían en excelentes instrumentos para evaluar esta transición secuencial. 

Otro aspecto básico que debe ser sugerido, es ampliar la base maestra de datos, 
dado que la red aqui presentada constituye sólo un experimento, de entre muchos 
posibles, y no un sistema desplegable comerdalmente. Para avanzar se requeriría 
aumentar importantemente el número de pesos que la red debe leer, es decir, los 
casos que sirven de ejemplos para que la,  red aprenda, los que en terminos 
generales deberían cubrir una proporción de cinco pesos, por el número de 
unidades de procesamiento, por el número de unidades ocultas de la capa 
intermedia, según las últimas recomendaciones de expertos en redes aplicadas a 
servicios evaluativos (Klimasaukas, 1991). Pero no basta con aumentar el número, 
también se requeriría ampliar los tipos de estudiantes representados, los tipos de 
errores cometidos por todos ellos 'y diversificar los tipos de textos en los que se 
ejecuta la estructuración y la comprensión, buscando que su cobertura fuera más 
amplia. 

- Un aspecto colateral a éste, pero no menos importante, es darle mantenimiento 
constante ala`red neuronal generada, para asegurar su calidad. Dado que la red 



neuronal aprende a partir de ejemplos y, estimando que varios de ellos pueden 
afectarla, por tratarse de casos nuevos y desconocidos por la red, es imprescindible 
que se evalue constantemente su nivel de fidelidad y precisión. La red debe exhibir 
el mismo nivel de precisión que en el grupo original de pruebas. 

- Dado que es posible utilizar el modelo para investigar los efectos de diversos 
modelos conexionistas sobre la explicación de procesos cognitivos, se considera 
factible cambiar el principio de aprendizaje subyacente, En el cambio se puede 
sustituir al aprendizaje asociativo usado por uno de aprendizaje competitivo, en el 
que se compitan los diversos patrones de interconectividad, en el que las variables 
de contenido y de organización disputen el lugar de ser las únicas que identifican 
los diferentes grupos de estudiante de riesgo, si es que esto es posible. 

- Pero el cambio no se establecería únicamente al nivel del principio de 
aprendizaje, sino que también en el modelo utilizado: seria recomendable cambiar 
de un modelo de aprendizaje supervisado a otro, capaz de retroalimentar el 
aprendizaje, sin necesidad de controlarlo totalmente mediante la utilización de un 
profesor permanente. Más bien, se podría utilizar un paradigma de aprendizaje 
reforzado, en el que sólo los casos positivos sean fortalecidos. 

Con cambios en los principios y modelos de aprendizaje, como los descritos 
antes, se podrían poner a prueba simulacional diversos componentes instruc-
cionales (tipos, mecanismos y tasas de aprendizajes, por ejemplo). Así mismo, se 
podría lesionar la red construida (quitándole redundancia gradualmente, por ejem-
plo) para encontrar hasta qué punto es posible que aprenda los patrones de 
interconexión de cada uno de los grupos en estudio. Y a partir de los patrones 
encontrados, generar estrategias de intervención guiadas por información al-
tamente predictiva. 

Finalmente, resta señalar que la utilización de nuevas tecnologías en el campo 
dula educación y de la inteligencia artificial plantea algo mát que satisfacer viejas 
funciones con una nueva manera. Más bien, las nuevas tecnologías traen consigo 
nuevas funciones, de ahí su gran iMpacto sobre el avance en un campo de 
conocimiento. Es posible que en el contexto de la evaluación del aprendizaje, la 
microcomputadora pueda reemplazar, en un futuro no tan tejano al huniano, lo que 
tiene implicaciones significativas para la investigación. En víaS de tal reemplazo, 
es crítico que las nuevas funciones de las computadoras representen .compor7  
tamientos "inteligentes" gracias a los cuales se exploren funciones que en el 
pasado era imposible pensar y que gracias a sus innegables ventajas ahora se 
tiene la capacidad de realizar. Desde nuestra perspectiva, una de estas funciones 
es, precisamente, la evaluación adaptativa del aprendizaje complejo. En esta 
nueva función se debe facilitar que la naturaleza de la .evaluación sea dinámica, 
no apriorística y sensible al contexto, por las razones que a todo lo largo de esta 
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Anderson, J.R. (1976), Language Memory, and Thought.Hillsdale, 
NJ.:Erlbaum. 

Anderson, J. R. (1983). The Architecture o! Cognitlon. Cambridge, MA: Harvard 
University Press. 

Anderson, J. R. y Bower, G.H. (1973). Human Associative Memory. Washing-
ton, D.C.: Winston. 

tesis se han expuesto. En este estudio se mostró que esta meta es posible a la luz 
de un modelo híbrido que conjuga las ventajas de arquitecturas cognitivas sim-
bólica y conexionista. Aproximaciones que ofrecen al psicólogo experimental, tanto 
como al psicológo aplicado, herramientas útiles para combatir tradiciones que por 
la inercia cultural se han perpetuado en el campo de la evaluación. 
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ANEXO NO .1 

Breve Descripción del Piloteo 
Sujetos. Los participantes en el piloteo fueron 6 estudiantes de la maestría en 

Psicología educativa de la Universidad Nacional Autónoma de México, de ambos sexos. 
Materiales. Se eligió un texto sobre "problemas metodológicos en el área de atención", 

perteneciente al área de Psicología Cognitiva, y extraído del libro de texto de Kantowitz y 
Roediger (1984) para estudiantes de la licenciatura en psicología. Las características del 
texto se describen en la Tabla 2, y el texto mismo aparece en el apéndice 2. 

Procedimiento. El piloteo pidió a los estudiantes que leyeran el texto, y que en base a 
éste, definieran seis conceptos clave por medio de sustantivos, adjetivos, verbos, o ideas 
cortas, siguiendo el procedimiento de Figueroa et als. (1976), y que jerarquizaran estos 
definidores conceptuales del 10 al 1 y de acuerdo a su relevancia, en donde los mejores 
definidores de cada concepto clave recibían un número más alto. Los conceptos clave 
fueron los siguientes: atención concentrada, atención dividida, audición dicótica, 
detección de señales, memoria y mensaje. Esta fase tuvo como finalidad obtener los datos 
necesarios para computar los valores organizacionales J, G, M, y distancias semánticas de 
los seis conceptos clave en el texto que los sujetos leerían subsecuentemente. 

Analisis De Datos Del,as Redes Naturales  
Con respecto a las redes naturales, y para cada uno de estos grupos, se obtuvieron los 

siguientes valores organizacionales: 
a.) Valor M, computado como la sumatoria de la jerarquización de cada definidor conceptual 

no repetido generado por todos los sujetos del grupo. 
b.) Indice de riqueza de red o valor J, constituido por el número de definidores conceptuales 
no repetidos asignados por todos los sujetos del grupo, con respecto a un concepto clave a 
definir. 
c.) Indice de densidad de red o valor G, extraído a partir de la diferencia promedio del valor M 
más alto y el más bajo del grupo SAM (10 definIdores con valor M más alto) respecto a un 
concepto clave. 
d.) Valor FMG, constituido por el porcentaje con el cual un definidor conceptual define 
alconcepto clave, en relación al definidor más cercano, al cual se le asigna un porcentaje del 
100% . 
e,) Distancia semántica, la cual, como inverso del valor FMG, expresa precisamente la 
cercanía ola lejanía en el significado de los nodos conceptuales. 

De esta forma, se obtuvieron tablas de grupos SAM con sus respectivos valores 
organizacionales,. Las figuras anexas muestran gráficamente los valores de contenido y la 
distancia semántica entre definidores.. 

Por último, se presenta la arquitectura de la red neuronal construida con los datos del 
piloteo. 
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DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL 
CONCEPTO "ATENCION CONCENTRADA" EN LA FASE 
DE PILOTEO. 

DEFINIDORES 

---Fijarse 

Proceso Cognitivo 

Comprensión 

• 

	

Discriminación 

--Atención a un estímulo 

----Detectar un mensaje 

--- Separación 

----MEMORIA 

--Control 

-Audición 

11 16 	 51 
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DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL 
CONCEPTO "ATENCION DIVIDIDA" EN LA FASE DE 

ILOTEO. 

DEFINIDORES 

Detectar mensajes 
diferentes 

Atender dos estímulos 

Discriminación dicótica 

	Atención parcializa.da 

	 Discriminación en partes 

Rapidez 

	 Estímulos 

-Uisualizar 

Simultáneo 

	XENORIA 

-̂ -•••,11 

a 
1.0D 6.00 
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DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL 
CONCEPTO "AUDICION DICOTICA" EN LA FASE DE 
PILOTEO. 

DEFINIDORES 

ATEMCIOM DIVIDIDA 

- -Escucha.» mensaje 
independiente 

Discriminación auditiva 
dividida 

1 

- -Dos mensajes diferentes 

Confusión 

Sonidos 

Aprendizaje 

- - - Controlar sonidos 

- -- MEMORIA 

----Ruido 

40.0 53.6 
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DISTANCIA SEMANTICA. DE LOS DEFINIDORES DEL 
CONCEPTO "DETECCION DE SEÑALES" EN LA FASE 
DE PILOTEO. 

DEFINIDORES 

Atención 

- -Captar mensajes 

- - Escuchar. 

Indices 

--Capacidad 

--Recordar 

- -Proceso 

-MEMORIA 

- -Audición 

a__ 

1.• 
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DEFINIDORES 

-Atención 

-Proceso Cognitivo 

Audición 

--Alseatcenar 

Recuperar 

--Banco de Información 

- - -- Estructura 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES 
DEL CONCEPTO "MEMORIA" EN LA FASE DE 
PILOTEO 

- - Función 

---Procezapriento de 
Información 

- -Codificar 

29.5 33.1 43.8 51.0 65.2 68.9 

e  

• e e. e 
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DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES 
DEL CONCEPTO "MENSAJE" EN LA FASE DE 
PILOTEO 

DEFINIDORES 
-Código 

Información 

Atención 

-Codificar 

-MEMORIA 

-Proceso Cognitimo 

Recordar 

- - Dígitos 

- - Comunicación 

- -Audición 



VALORES DE DENSIDAD DE LA RED 
DURANTE EL PILOTEO 

2.50 

WWWWW •••• •• f• • MMMMM 

A= Atención Concentrada 

B= Atención Dividida 

C= Audición Dácótica 

D= Detección de. Señales 

Melsotiia 

Mensaje 



NUMERO DE DEFINIDORES PARA UN CONCEPTO 
EN LA CONDICION DE PILOTEO 

A = Atención Concentrada 	D = Detección de Se/ales 

B = Atención Dividida 	 E = Menoría 

C = Audición ~ática 
	 F = Mensaje 



NUMERO DE DEFINIDORES PARA UN CONCEPTO 
EN LA CONDICION DE PILOTEO 

A r. Atención Concentrada 
	D = Detección de Señales 

B = Atención Dividida 
	 E = Memoria 

C = Audición Dicótica 
	 F = Mensaje 



VALORES DE DENSIDAD DE LA RED 
DURANTE EL PILOTEO 

A= Atención Concentrada 	D Detección de Seriales 

B= Atención Diuidida. 	 E= Memoria 

C= Audición Diaótica 	 F= Mensaje 

••• 



MATRIZ BINARIA DEL PILOTEO DE REDES NATURALES 
RENGLIMMtATIMONCOMENTRADA 

01001101000000100100000001001100001101 
00010110010100000100000001001100001101 
00010110001000000100000001001100001101 
00100000001100100100000001001100001101 
01100110000010000100000001001100001101 
01100110001011100100000001001100001101 
01100110110110001110000101011100001101 
01100110010010000100000001001100001101 
11140110001001101100000001001100001101 
01111110000100100100000001001100001101 

RENOLON 1: ~ROOM MIMA 
01000110000000100011110000111100010101 
11000110001100000010110000111100000101 
00011110110101000010110000111100000101 
01000010009011100010110000111100000101 
emeemellemosielieseelli100000101 
000011110010100100010110101111100000101 
00004010001111001010110400111100000101 
00000010011000000010110000111100000101 
01101101010111100011110000111100000101 
00001100010010101010110000111100000101 

RENOLON AUDICION IRCOTICA 
09001110000900101000110001000100001101 
01100010111111111000110001000100001101 
01100000001101110001110001000100001101 
11100040101101100000111011000100001101 
ellemoselemeolieetieeelemoo001101 
11100000010111101000110001110100001101 
11110010010001000010111001000100001101 
011011000010100000101100.1000100001101 
011011000111110010001104111000110001101 
elielleseisimeeseememeeleoesim 

~KM k CWIECCOONCW .CANAS 
000111111001010101410011001101100411191 
114194110010011010•11~1110111.0411111 
011010~11~101101.1101110./10.011101 
• 110111140,1101110111100110,11101101M1101 
1110111~~~1101,11001•0110~101 
111111111190041110#0000041100101111~1101 
011100000isieleemeelleeteemo001101 
1111110011101110111101111I1101100011101 
0 11lit10110011111000#0,110,10.1100,01101 
0111111110001091001110911401001100001101 

~CLON k MEMORIA 
eeleemeeseesiesesselimemeeemel 
111111010110109100000011001000010010101 
01000010001101110000011011000000010101 
010110000001.1110000111001000000010101 
011001110111010041100.11001000000110101 
100011100101011~11001000400010101 
10111110010000100004011001000000010101 
leeeteimeetiteese001100100000•010101 
10191010101111100001011001000000010101 
10001011010111900000011001000000010101 

RENOLON MEIMAJE 
oeleeit000600oleeemmeollemoot101 
00101000000101110001111010110100001101 
001000000000011000011110,0110100001101 
ooleesememeessollite0o11010ocutiel 
0011#1000100imemilimilemooliol 
111100110010100100001111000110100001101 
01100110010101000001111000110104001101 
011001100011000100011110111 ta 100001101 
01100110001000100001111000110100001101 
01100110000100100001111000110100001101 



ANEXO No. 
INVENTARIO DE TAREAS DE ESTRUCTURACION DEL 

CONOCIMIENTO Y TEXTO EXPERIMENTAL 



Bienvenidos a esta sesión de trabajo. Les agradecemos mucho el que nos permitan hacerles algunas 
preguntas relacionadas con la manera en la que organizan la información que conocen o que estudian. 
Sus respuestas nos serán de mucha utilidad para diseñar un curso que ayude a aquellos estudiantes que 
tienen problemas para organizar la información que están aprendiendo. 

A continuación pediremos que realicen cuatro tareas, todas ellas relacionadas con la organización de la 
información. 

En la primera tendrán que definir seis conceptos clave por medio de sustantivos, adjetivos, verboso 
ideas cortas, siguiendo el siguiente procedimiento: 

El investigador dictará unos conceptos de uno en uno. La labor es generar sus definidoras y 
jerarquizar cada definidora. 

Por lo tanto con cada concepto por separado, tu tarea es: 

1.) Escribir el concepto, y todas las palabras aisladas que tú consideres que definen a ese concepto (definidoras), 
incluyendo sustantivos, adjetivos y verbos, procurando no utilizar partículas como artículos, pronombres, etc..., a menos que 
las necesites para unir dos, tres, o cuatro palabras para formar una sola definidora. (Recuerda que las definiciones tipo 
diccionario no están permitidas). 

2.) Jerarquizar, todas las definidoras que hayas escrito, colocando un número del 10 al 1, arriba de cada palabra definidora, 
dependiendo de qué tan bien define la palabra al concepto en cuestión a juicio tu/o: 10 para la definidora que mejor defina al 
concepto, O para el que ayude a la definición pero cuya importancia sea menor. consideras que dos o más definidoras 
definen igualmente bien al concepto, puedes repetir el número 

Para que recuerdes el procedimiento, aqui aparece un ejemplo dc posibles definidoras y jerarquización con el concepto 
"MANZANA" 

10 	9 	5 	6 	5 
MANZANA fruta, redonda, roja, comer, amarilla, 

Usa el espacio en blanco de la hoja siguiente y su reverso, si es necesario, para escribir cada concepto y sus definidoras 
jerarquizadas, Tendrás .1 minuto y medio para cada concepto, No te aflijas si no te sientes familiarizado con algunos 
conceptos y por lo tanto se te ocurren muy pocas de,finidoras. Lo importante es que hagas tu mejor esfuerzo. 
Espera a que el examinador le dicte cada concepto 

.. 	• 	-• 	• • ' 	•• 	• 

.... . ... 	 ri.nnium 	 .1 

11.11,11 ... .. 

'La segunda tarea incluye la lectura de un texto en si, sin que tengas ningún tiempo limite en el que lo puedas leer. Sólo 

ANEXO 2 

INVENTARIO DE TAREAS DE ESTRUCTURACION DEL 

CONOCIMIENTO 
NOMBRE 
EDAD 
GRUPO 
SEXO 
PROMEDIO AÑO ANTERIOR 
REDES NATURALES ANTES. TI 	 TF 	  
REDES NATURALES DESPUES. T.I. 	  TF 	  



ESTO ES TODO. /MIL GRACIAS POR TU COLABORACION 1f1 

Si te interesa obtener más información acerca de cómo aplicar lo que aprendiste sobre mapas de conocimiento para las 
lecturas de tus materias, puedes pasar al cubículo 31 del edificio "C" 3er. piso, de la Facultad de Psicología para recibir 
mayor información. 

recuerda que al terminar tu lectura deberás indicárselo al examinador levantando tu mano; él o ella pasará a tu lugar para 
hacer una anotación. 

Finalmente, en la tercera tarea, el investigador te dictará, nuevamente unos conceptos de uno en uno. Tu labor es generar 
sus definidoras y jerarquizar cada definidora, a partir del texto que acabas de leer. 

Por lo tanto con cada concepto por separado, tu tarea es: 

1.) Escribir el concepto, y todas las palabras aisladas que tú consideres definen a ese concepto (definidoras), incluyendo 
sustantivos, adjetivos, verbos, procurando no utilizar partículas como artículos, pronombres, etc.., a menos que las necesites 
para unir dos, tres, o cuatro palabras para formar una sola definidora. (Recuerda que las definiciones tipo diccionario no están 
permitidas). 

1.) Jerarquizar todas las definidoras que hayas escrito, colocando un número del 10 al 1 arriba de cada palabra definidora, 
dependiendo de qué tan bien define la palabra al concepto en cuestión, a juicio tuyo: 10 para la definidora que mejor defina al 
concepto, O para el que ayude a la definición pero cuya importancia sea menor. Si consideras que dos o más definidoras 
definen igualmente bien al concepto, puedes repetir el número. 

Para que recuerdes el procedimiento, aqui aparece, nuevamente, un ejemplo de posibles definidoras y jerarquización con el 
concepto "MANZANA" 

10 	9 	5 	6 	5 
MANZANA fruta, redonda, roju, comer, amarilla, postre, 

Usa el espacio en blanco de ésta hoja y su reverso, si es necesario, para escribir cada concepto y tus definidoras 
jerarquizadas. Tendrás 1 minuto y medio para cada concepto. No te aflijas si no te sientes familianzado con algunos 
conceptos y por lo tanto se te ocurren muy pocas definidoras. Lo importante es que hagas tu mejor esfuerzo. 



TEXTO EXPERIMENTAL 

Una de las tareas más utilizadas en el estudio de la atención se denomina "audición 
dicótica". Esta tarea fue derivada de las dificultades encontradas por los controladores de 
tráfico aéreo que deben dirigir varios aviones al mismo tiempo, y prestar atención sostenida 
en su radiocomunicación con los pilotos, a quienes emiten direcciones y de quienes reciben 
mensajes frecuentemente. Para facilitar esta tarea, los psicólogos idearon unos audifonos 
separados espacialmente, de manera que las voces de diferentes pilotos se escucharan en 
diferentes localizaciones. Esta línea de investigación ha continuado, y actualmente se cuenta 
con una gran cantidad de datos sobre atención y audición. 
En una tarea de audición dicótica, se presentan dos mensajes diferentes, separados, e 
independientes, cada uno de los cuales es escuchado por un oído diferente. Esto difiere de 
los estéreos de alta fidelidad, en los cuales ambos oídos escuchan ambos mensajes con 
diferentes intensidades. Generalmente, los estimulas dicóticos son dispuestos de tal forma, 
que cada palabra de cada uno de los dos mensajes diferentes llega simultáneamente a cada 
oído. Por ejemplo, mientras que el oído derecho recibe el mensaje: "Uno, Rojo, Brinca", el 
oído izquierdo escucha: "Rápido, Tango, Zorro". Las palabras de cada par: "Uno -
Rápido", "Rojo - Tango", y "Brinca - Zorro" ocurren al mismo tiempo. La dificultad de la 
tarea de audición dicótica depende de la velocidad a la que se presentan los pares de 
palabras. A una velocidad muy lenta, digamos de un par cada dos segundos, es muy fácil 
atender a ambas palabras. Sin embargo, si la lista de palabras es moderadamente larga, 
habrá problemas en recordar todas las palabras. Los psicólogos que estudian atención 
tratan de separar las dificultades resultantes de la inhabilidad de prestar atención, de las 
dificultades causadas por una sobrecarga a la memoria. Una forma de lograr este objetivo 
es usar listas extremadamente cortas, consistentes, digamos, de un solo par de palabras. La 
mayoría de la gente encuentra poco difícil recordar !Mantente dos palabras, de manera que 
si existen problemas, estos pueden adjudicarse a déficits de, atención más que de memoria. 
Sin embargo, si se usan listas más largas, aún de cuatro o cinco pares de palabras, es 
bastante probable que la atención y la memoria puedan mezclarse. En términos más 
técnicos, los procesos de la atención están "confundidos experimentalmente" con los de 
memoria. 
Decir que algunos procesos están "confundidos experimentalmente" implica a su vez, que 
las variables independientes se han confundido; y viceversa, como ciertas variables están 
teóricamente más asociadas con unos procesos psicológicos que con otros, cuando las 
variables independientes están confundidas, en realidad sólo estamos a un paso de hablar de 
que los procesos están confundidos. Así, cuando los procedimientos experimentales son 
inadecuados de manera que más de una variable independiente (o más de un proceso 
psicológico) puede dar cuenta o explicar los resultados obtenidos, decimos que las variables 
(y que los procesos) han sido confundidos. 
Un ejemplo de procesos de memoria confundidos con procesos de atención es el experimento 
llevado a cabo por Broadbent y Gregory (1963), Ellos usaron una tarea de audición dicótica 
en la cual unos dígitos fueron presentados a un oído y una tarea de detección de señales fue 
presentada al otro oído. La tarea de detección de señales consistió en la presentación de 
intervalos de ruido blanco que podían o no contener un tono puro. El tono estaba presente 
en la mitad de los intervalos y ausente en la otra mitad. Por supuesto, la presencia de tonos 
fue aleatorizada en todos los intervalos, de manera que en cualquier ensayo dado, el sujeto 
no sabía por adelantado si el tono seria presentado o no. Los sujetos en este experimento 
tenían que ejecutar dos tareas simultáneamente: tratar de detectar cuándo aparecía un tono, 
y tratar de oír los dígitos. Además, en ocasiones diferentes, los sujetos fueron expuestos a 
instrucciones diferentes. En la condición experimental de Atención Concentrada, se les pidió 



que emplearan toda su atención en detectar el tono, y que reportaran su presencia o 
ausencia al final de cada ensayo, ignorando los dígitos. En la condición experimental de 
Atención Dividida, se les pidió que detectaran tanto el tono como los dígitos; primeramente 
debían reportar tantos dígitos como pudieran recordar de la lista original de seis dígitos y 
después, reportar la presencia o ausencia del tono. 
Los resultados mostraron que la detección del tono fue mejor en la condición de Atención 
Concentrada. Por lo tanto, Broadbent y Gregory concluyeron que el prestar atención a una 
sola tarea es más efectivo y conlleva a una mejor ejecución que poner atención a dos tareas. 
Pero esta conclusión es cuestionable; puede ser errónea, porque los procedimientos usados 
por Broadbent y Gregory confundieron experimentalmente la memoria y la atención. La 
razón es que existe un defecto en el diseño experimental: mientras que en la condición de 
Atención Concentrada, los sujetos reportaron la presencia o la ausencia de algún tono 
inmediatemente, en la condición de Atención Dividida los dígitos fueron reportados primero 
que los tonos. Esto significa que el reporte del tono fue retrasado hasta que terminaron de 
nombrar todos los dígitos que pudieron recordara Como el retraso afecta a la memoria, 
existe la posibilidad de que los sujetos pudieran haber reportado correctamente la presencia 
o la ausencia del tono en la condición de Atención Dividida si el reporte hubiese sido 
inmediato, como sucedió en la condición de Atención Concentrada, pero simplemente 
olvidaron si el tono habla sido escuchado o no mientras estaban ocupados reportando los 
dígitos. Los investigadores trataron de que las condiciones experimentales de Atención 
Concentrada y Atención Dividida fueran iguales en, todos los aspectos excepto en el 
requerimiento de prestar atención a uno versus a dos oídos. Si esto se hubiera logrado, los 
resultados obtenidos habrían podido ser atribuidos a diferencias atentivas. Pero las dos 
condiciones también difirieron en la cantidad de tiempo entre el final de un ensayo y el 
reporte del tono. De manera que es igualmente posible que las diferencias obtenidas en los 
resultados hayan sido causadas por el retraso desigual en las condiciones experimentales. En 
otras palabras, es imposible concluir cuál de estos factores: instrucciones atencionales o 
retraso del reporte, es responsable de los resultados, porque hubo confusión experimental 
entre estos dos factores. 
Una forma simple de alterar los procedimientos experimentales para eliminar esta confusión 
tan indeseable, es pidiéndoles a los sujetqs en la condición de Atención Dividida que hagan el 
reporte de tono primero y hasta después el reporte de los dígitos. Con esta pequeña 
alteración en el procedimiento, el reporte del tono ocurre al mismo tiempo en ambas 
condiciones. Cuando el experimento fue hecho con esta modificación, se obtuvieron los 
mismos resultados. Broadbent y Gregory tuvieron suerte porque su confusión experimental 
no alteró su conclusión inicial. Pero la ciencia no puede depender de la buena suerte como 
un sustituto de buenos diseños experimentales. En realidad, sus resultados no pudieron ser 
interpretados de manera conclusiva sino hasta que se repitió el experimento sin la confusión 
entre memoria y atención. 



ANEXO No. 3 
DEFINIDORES, VALORES "J" Y "G" DE LAS CUATRO 

CONDICIONES EXPERIMENTALES 



ANEXO No,3 

TABLA 7. 
' 	lúmero de definidores din ampar y valores V* y "G", dados por cada sujeto, en !a condición eXpeiimental 

sin conocimientos previos en iireiectura 1 . 

CONDICION DE PRELECTURA. 

Concepto a 
Definir: II 	

1 

Número de Sujeto: 	 Valor: 

3 	4 	3 16 1 7 j8 	9 	10 1 11 112 13 14 11S 16 117 118 19 20 .1 

   

Atenc ió 
concentrada 20 6.00 

Atención dividida 
20 5.88 

Audición dicotica 1 0 2 3 1 S . 1 6 3 2 l 3 2 4 1 3 0 2 3 16 2.77 

Detección 	de 
señales 52 

_,_ 
3 4 4 3 6 7 3 S 5 4 6 5 2 7 3 8 4 S 28 5.00 

Memoria 3 5 4 7 3 2 5 7 2 24 6.33 

Mensaje 10 7 3 10 5 3 7 5 3 2 6 5 7 6 4. 10 4 3 9 3 24 7.44 

TABLA S. 
Islúmero de definidores sinsigrupay y valores ".1" 
sin conocimientos en postielture 

"G", dados por cada sujeto, en la condición experimental 

CONDICION DE POSTLECTURA. 

Concepto a 
Definir:  

Número de Sujeto: 

6 7. ' . 1I8 9 10 11  12 13 14 

Valor: 

15 16 17 18 19 20 .1 o 
Atención 
concentrada 1 4 1 5 4 6 5 3 4 4 4 4 .  3 3 5 4 4 24 3.44 

Atención dividida 6 4 3 7 9 2 8 7.44 2 .  28 6 4 8 7 6 3 3 5 4 

Audición dicot ice 4 7 7 4 4 9 6 7 4 3 6 6 3 5 4 3 8 2.88 29 2 3 5 

Detección de 
&tibies 4 4 5 3 5 6 5 6 4 5 2 8 3 • 9 4 5 28 3.22 

MeMolia. 
24 3.88 

Mensaje 12 1 22 3.44 



TABLA 9. 
húmero de,definidores sin apar y valores "J" y "G" dados por cada sujeto, en la condicion experimental gru 
con conocimientos previos en prelectura' 

CONDICION DE PRELECTURA. 
	.111.111*.. 	 

Concepto a 
Definir: 

 

Número de Sujeto: 	 Valor: 

5 	6 	7 I8 	9 	10 I11 1 12 1 13 14 15 16 17 1 18 1 19 1 20 

 

1 
O 

    

Atenció 
concentrada 

—......~..--,.. 
46 2.33 

Atención dividida 3 5 2 7 4 3 43 2.80 

Audición dicotica 30 3.44 

Detección 	de 
'diales 33 3,22 

Memoria 12 5 S 7 3 8 S 4 9 4 5 34 9.20 

Mensaje 10 4 4 4 8 4 3 7 2 7 4 40 4,00 

TABLA 10. 
húmero de.derinidores sin agrupgr y valores "J" "G", dados por cada sujeto, en la condición experimental 
con conocimiento en postleetura . 

CONDICION DE POSTLECTURA. 

Concepto a 
Definir: 

    

Número de Sujeto: 	 Valor: 

5 	6 	7 	8 19 	10 11 ¡12 13 1 14 15 16 17 1 18 ¡19 120 .  

    

      

Atención. 
concentrada 

,......— 

' 34 4.00 

Atención dividida 6 31 3.11 

Audición dicotica 6  
33 4.56 

iDeneatlición 	do 4 3 2 2 5 5 2 3 3 3 3 3 5 4 8 4 2 6 2 3 35 5.55 

Memoria 
28 8.67 

Mensaje 
40 3.44 



ANEXO No. 4 
DISTANCIAS SEMANTICAS Y DEFINIDORES POR CADA 

CONCEPTO CLAVE 



Observación 

Escuchar, Oir 

Raxoneetiento 

Pensar 

Interés 

Relacionar 

._ Análiele 

..Reporte Objetivo 

_.. Conoeptualizar 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL 'CONCEPTO 
HATENCION CONCENTRADA" EN LA FASE DE POSTLECTURA 
CON SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS 

Interpretaaidn, 
Idea 

Obiservarsián 

--- MEMORIA 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"ATENCION CONCENTRADA" EN LA FASE DE PRELECTURA 
CON SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS, 



Prell•oteara y restlestaara 

Delinidores del concepto meta en orden categorial, 
&N'ante la fase experimental en sujetos que no 
tienen conocimientos previos. 

Observación 
Esouobar. Oir 
!Morolo 

Solo Pruleateara 

Interpretación. idea 
Memoria 
Abotracoldn 
Eric:ocia 
Proceso 
Control 
Espacio 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"AUDICION DICOTICA" EN LA FASE DE PRELECTURA CON 
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS. 

Ecouchar •'. 

pida • 

•••• • Soridw. 

— Percepción .  

Disperso 

• Publioaolén • 

- Música 

......Enforstedail • 

• Oonnierio... 

Fijación 
Rawananiento 
Pensar 
Relacionar 
Análisis 
Reporte objetivo 
Conoeptualtear 

lisie Pactiesttsra 



DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"AUDICION DICOTICA" EN LA FASE DE POSTLECTURA CON 
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS. 

       

      

Simultánea 

Captación de 
mensajes 

Atención 

S'Esa 

Escuchar 

Ación 

Dos 'anides 

...Experimento 

.iteniraje 

- Audición 

 

,11 

    

  

Delinidores del concepto meta en orden categorial, 
durante la fase experimental en sujetos que no 
tienen conocimientos previos. 

Preleetura ■ P1111011101111111,111 

Escuchar 

ZOOM PIPOiltetearPa dele restlespeura 

nido 
Sonido 
Percepción 
Diorperso 
Publicación 
Viciado 

Enfermedad 
Concierto 

Simultánea 
Captación de mensajes; 
Atención 
Serial 
Ación , 
Des manidas 
Experimenta 
Mensaje 
Audición 



Ubservar. Ver 

Distracción 

Concentración 

Escuchar a riediao 

—Idea 

__Desinformación 

_ interpelación 

._ Diferida 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"ATENCION DIVIDIDA" EN LA FASE DE POSTLECTURA CON .  
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS, 

—.Dos mensajes 

- Distracción 

Dsoonir►oi 

.. Simultánea, M'esp. 

• Desmotivacián 

-- Memoria 

▪ Placeen 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
	

t. 

"ATENCION DIVIDIDA" EN LA FASE DE PRELECTURA CON 
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS, 



tele Prelleelicsra 

Distracuión 

gallo rostiesempa 

Comprensión 
Das mensajes 
Desoantrel 
iimilittnetio tiempo 
Destietivaeién 
Memoria 
Preceis 
Usar 
Pensamiento 

Observar, 

Olvido 

O

ti

bservar, Ver 

liecciiam a medimos 

idea 

i 

Desinformación 

C 

interrelacién 
Diferida 

Prelleetlara y Pestieettara 

Delinidores del concepto meta en orden categorial, 
durante la fase experimental en sujetos que , no 
tienen conocimientos previos. 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"MEMORIA" EN LA FASE DE PRELECTURA CON SUJETOS QUE.  
NO - TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS. 



DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"MEMORIA" EN LA FASE DE POSTLECTURA CON SUJETOS QUE 
NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS, 

Pensamiento 

	 Recordar 

Iletenolán 

Ideas 

Atención 

Aprendizaje 

inteligencia 

Deflaidores del concepto meta e■ orden • categoría', 
durante la fase experimental en sujetos que no 
tienen conocimientos previas. 

lleoderdoi, reooPtilar 
Pensamiento 
Aprender, aprendizaje 
Conocimiento 
inteligenoia 
Atención 



Observar, Verb 

Deanditioación, 
Interpretación 

SIgnox 

Aprandízaje 

Atennión 

Iscuahar. 

Transmisión 

Autora 

Identificar 

Guiar 

DISTANCIAS SEMÁNTICAS DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"DETECCION DE SEÑALES" EN LA FASE DE POSTLECTURA CON 
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS. 

ea Atennién, atendir. 

--•liunido 

---Clbserwar. 

---Inenrajeps 

Espeoificar, 
direrrenclar 

-.'Dateatair's  oibpt.or 

Idarntifina►r 

DISTANCIA SEMÁNTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"DETECCION DE SEÑALES" EN LA FASE DE PRELECTURA CON 
SUJETOS QUE NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS, 



reseinettura dele Preleeenra 

Signos 
Atención 
reoucher 
Identifloar 

Observar, ver 
Decedificaatein, Inter- 

pretación 
Aprendizaje 
Yranemielén 
Avize 
Guiar 

Sonido 
Observar 
Mensajes 
ispeollioar, dife- 

renciar 
Deteatar• captar 
Mentirte 

Comunicaoién 

,-- Releed§ 

--- Información 

Tranonisión 

-- Símbolos 

-- Captar 

Contenido 

Código 

Interés 

Definidores del concepto nieta en orden categorial, 
durante la tase experimental en sujetos que no 
tienen conocimientos previos. • 

Preleetura • Peselleeetara 

DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"MENSAJE" EN LA FASE DE PRELECTURA CON SUJETOS QUE 
NO TIENEN.  CONOCIMIENTOS PREVIOS. 



DISTANCIA SEMANTICA DE LOS DEFINIDORES DEL CONCEPTO 
"MENSAJE" EN LA FASE DE POSTLECTURA CON SUJETOS QUE 
NO TIENEN CONOCIMIENTOS PREVIOS. 

• -. Conunicantén 

• Seir•les Clave 

• inturmanión 

• Stiiholos 

l'ictogrático 

• lacha 

Audición 

• Escuchar 

Emisor 

limptor 

Detiaidorez del concepto meta en orden cetegorial, 
duraste le fase experimental ea sujetos que ao 
tienen conocimientos previos. 

PiPeleelletre gi Pestieetuate 

Comunicaoión 
Información 
Idee 
Símbolo 

sea. Piewilsolicsira late Preieetura 

Reaado 
Tranomiihrián 
Ceptem 
Contenido 
Código 
Interés 

Seirales clavo 
Pictegratteo 
Audición 
lreauchar 
emisor 
Receptor, 



ANEXO No. 5 
LISTADO DE CONCEPTOS A DEFINIR Y DEFINIDORES 

MATRIZ BINARIA DE LA RED 



TABLA 18 

COICEPTOS A DUNI Y DEPLORES t.10 REPETCOS QUE CDIJINTAJ4 LAS CCICCIXS PRE Y POSTLECTLNA Y 01C 
5I1V111 CC BASE ALA MATRIZ CC ENTRADA CC LAS REDES taTUIALES. 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

kirimart, kficeinlik Almacencr, Curda 
&arenarais 
Atención, 	Atender 
ATENCION CCOCINTRADA 
ATENCION CIVCCA 
AUCCICAl mora. ascriminación—drool. 
Carta 
Cerebra. Cerebro 
Compartir, 	repartir 

25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 

riere Ro:16n 
Totalizada 
Función amiba, Proceso auditivo 
Graba-  
Hablar, 	hablan 
Idea 
Identificar, 	Identitioxión 
hdependlente 
hf «mielo, hforrnorldn Importunle 

, 
65 
66 
67 
6B 
69 
70 
71 
72 
73 

CódIgia 
Concierto 
Conadmianto 
Conterida 
Control 
Desoontrol 
Desinformación 
Deernotivaddn 
Disperso 

10 Comprimir. Comprensión 34 liryude 74 Distracción 
II Corttritadón 35 14110RIA 75 Effoxia 
12 Contonfraddn 36 ~orla a corso plazo 76 Enfirmeidi 
13 DETECCON DE urtiLES 37 Memoria teórica 77 Espada 
14 Detectcr, 	Detección 38 Mamona a Irgo Oro 78 Dperimento 
15 Diferenciredón, 	Dierincicr 39 1,015A-tE 79 hivicLal 

40 Mente, 	Mentó 80 Imagen (02) 
16 01ferer*ei cosas, ~os casas, das casa 41 ojos, 	Vista 81 Mellando 

Motos alegrete, 42 0bserv4r, ChservadiSn 82 Seré' 
43 Oído, Mos 83 Idelos 
44 Paabra, Palabras, Verbd 84 Mido 

17 Discrimino:id" Discrimbr 45 Pensar, persamrento 85 Pthicación 
I•la discriminación, 	Discrimiroción máximo 46 Perola" Percibir 86 Razonamiento 

47 Presendcr 	• 87 Recado 
18 Dispuesto, Listo, Preparado 45 Presentar BEI Ralo:tono; Interrelación 
19 Divrcfcla, 	Dividir, 	Divfsrón 49 Procesar. Proceso (s), 	Proceso cooritivo 89 Reparte objetivo 
20 Dos 50 Receptor, Receptores 90 Simiáters% tiempo 
21 Emisor 51 Recarekr, Recuerda, Reo*percr 91 TraismIcIón 
22 Escuchir, Ofr 52 Respuesta 92 Viciad) 

53 Ratonan, Reidor .93 Conceptualrer 
23 Esti:lulo, 	Lb Estima* 54 Ruido 94 Diereis 

Estimulo importa*. 55 Selectfvrcial. • Selección 95 Usar 
56 SePial 96 PIctog•dtico 
57 Skriltrasio, 	Sgritrcativo 97 Oder 

Estimulas!  Estimulas afrentes; 58 Smboilyno, Sirnbolos 
24 Estimáis simtáttheos. Dos @obvios, 59 Solido, 	Soricias 

Sorbas eirmáttineift, 	Estimdos cricilfvos. 60 Untara( thbrales 
Estimulas sirruitcheas bnotívos, 61 Abstracción 
Dl*.  rentes mar 	íes 62 Milis 

63 Avión • 
64 Aviso 



MATRIZ BINARIA DE REDES NATURALES 
1 RED NEURONAL DE 39 COLUMNAS (INPIOUT) Y 20 OCULTAS 
1 GRUPO 1 PRE CON 
1RENGLON 1 ArnlvoN CONCENTRADA 

IORUP03 PRE SIN 
1 RENOLON 1 ATENCION CONCENTRADA 

000001000000001001010100010100001100110 000001000000001001010100010100001100101 
000001000001010000101100010100001100110 000001000001010000101100010100001100101 
000001000110000000110010010100001100110 000001000110000000110010010100001100101 
000001000111011010101100010100001100110 000001000111011010101100010100001100101 
000001000111011001011010010100001100110 000001000111011001011010010100001100101 
000001001001000010100100010100001100110 000001001001000010100100010100001100101 
000001001010111010110000010100001100110 000001001010111010110000010100001100101 
000001001010111001111100010100001100110 000001001010111001111100010100001100101 
000001001010111010101000010100001100110 000001001010111010101000010100001100101 
000001001011000010111010010100001100110 000001001011000010111010010100001100101 
I RENGLON 2 AUDICION DICOTICA IRENGLON 2 AUDICION DICOTICA 
000001100000001000101100010000000110110 000001100000001000101100010000000110101 
000001100011111001010110010000000110110 000001100011111001010110010000000110101 
000001100101000001110110010000000110110 000001100101000001110110010000000110101 
000001100101011001011100010000000110110 000001100101411001011100010000000110101 
000001100110101010010010010000000110110 000001100110101010010010010000000110101 
000001101000111010101010010000000110110 000001101000111010101010010000000110101 
000001101000111010111000010000000110110 000001101000111010111000010000000110101 
000001101001010010100110010000000110110 000001101001010010100110010000000110101 
000001101001101010011000010000000110110 000001 101001 1010100110000100000001 10101 
000001101001101010000100010000000110110 000001101001101010000100010000000110101 
1RENGLON 3 ATENCION DAMA 1 RENGLON 3 ATENCION DIV1DIDA 
000001010000001001010100010100001100110 000001010000001001010100010100001100101 
000001010101001010010100010100001100110 000001010101001010010100010100001100101 
000001010110110000011000010100001100110 000001010110110000011000010100001100101 
000001011000010040101100010100001100110 000001011000010000101100010100001100101 
000001011001000010011110010100001100110 000001011001000010011110010100001100101 
000001011010101410101000010100001100110 000001011010101010101000010100001100101 
000001011010101000111100010100001100110 000001011010101000111100010100001100101 
000001011010101010001110010100001100110 000001011010101010001110010100001104101 
000901011010111010110000010100001100110 000001011410111010110000010100001100101 
000061011010111010111100010100001100110 060001011410111010111100010100001100101 
MIMULON 4 ~ORM I RENGLON 4 MEMORIA 
001000110000001001100110011000001100110 001000110600001001100110011006401100101 
001000110110111001011010011000001100110 001000110110111001011010011000001100101 
001000110111011001101010011000001100110 001000110111011001101010011000001100101 
001000110111140000000100011000001100110 001000110111100000000100011000001100101 
001000111000111010100000011000001100110 001400111000111010100000011000001100101 
001000111001010010000110011000001100110 001000111001010010000110011000001100101 
001000111001100000010100011000001100110 001000111001100000010100011000601100101 
0010001 11001 1000101000100110000011001 10 001000111001100010100010011000001100101 
001000111001111000000010011000001100110 001000111001111000000010011000001100101 
001000111010001000000110011000001100110 001000111010001000000110011000001100101 
1RENGLON O DETECCION PE SEÑALES 1MEAMMON O DETECCION DE SEÑALES 
000011010000001001010100011100001010110 000011010000001001010100011100001010101 
000011010101111000010100011100001010110 000011010101111000010100411100001010101 
000011010111011401110100011100001010110 0000 110101110114011101900.1110 0 00 10 10 10 1 
000011011000001000000100011100001010110 000011011000001000000100011100001010101 
000011011000110000000110011100001010110 000011011000110000000110011100001010101 
000011011001000000101100011100001010110 000011011001000000101100011100001010101 
000011011010011010110110011100001010110 000011011010011010110110011100001010101 
000011011010011010000000011100001010110 000011011010011010000000011100001010101 
000011011010011000111110011100001010110 000011011010011000111110011100001010101 
1 RENGLON II MENSAJE I RENGLON 9 MENSAJE 
001001110000001000010110011000001110110 001001110000001000010110011000001110101 
00100111011111001010111001100000 1110110 001001110111110010101110011000101110101 
001001111000001001000010011000001110110 00100 111100 0 001001000 0 1001100000 1110101  
001001111000010010110110011000001110110 001001111000010010110110011000001110101 
001001111000101001110100011000001110110 001001111000101001110100011000001110101 
001001111001110000010100011000001110110 001001111001110000010100011000001110101 
001001111001111010001000011000601110110 00100111100111101000 10 00 0 11000001110101  
001001111010100010000010011000001110110 001001111019100010000010011000001110101 
001001111010100010100100011000001110110 00 10011110101000101001000110 00001110101 
001001111011000000111100011000001110110 001001111011000000111100011000001110101 



1GRUPO 2 	POS CON 
1RENGLON 1 

IGRUM34 POS SIN 
1RENOLON 1 

00001010000001000110000011111000111010 000001010000001000010100011100010001001 
00001010001111001000110011111000111010 000001010100101000110000011100010001001 
00001010011011001100010011111000111010 000001010111000010010100011100010001001 
000010100110110000001100111110001110t0 000001010111111010001100011100010001001 
00001010100011000001100011111000111010 000001011000101010110100011100010001001 
00001010110110000110000011111000111010 000001011010011010010000011100010001001 
00001010111000000100010011111000111010 000001011010100001000110011100010001001 
00001010111011000100110011111000111010 000001011011000001100010011100010001001 
00001011001011001011100011111000111010 000001011011001010111110011100010001001 
00001011001011000000100011111100111010 000001011011011001011010011100010001001 

1RENGLON 2 IRENGLON 2 • 
001000110000001001100010011100010011010 001000110000001001011010011000001001001 
001000110011011000000010011100010011010 001000110001110001100110011000001001001 
001000110101001000000110011104010011010 001000110010000001101010011000001001001 
001000110111100001000010011100010011010 001000110011110000111100011000001001001 
001000111000110001100110011100010011010 001000110110010000000110011000001001001 
001000111001110000010000011100010011010 001000110110100000000100011000001001001 
00 1000111010001001101010011100010011010 001000110111000010100010011000001001001 
001000111010011000000100011100010011010 001000110111011000110.010011000001001001 
00 1000111010011001011000011100010011010 001000110111011010000110011000001001001 
001000111011010000100010011100010011010 001000111000001010100000011000001001001 
1RENGLON 1RENGLON 3 	• 
00041000000001000101110100014001001010 000001000000001000010100011000000111001 
00001000010111001100010100010001001010 000001000000110001010100011000000111001 
00001000100100000000110100010001001010 000001000100110001000110011000000111001 
00001000111010000011000100010001001010 000001000110000010100100011000000111001 
00001000111010001000110100410001001010 000001000111001001111010011000000111001 
00001000111100000100010100010001001010 000001000111100000101100011000000111001 
00001000111100000010100100010001001010 000001001000000010010110011000000111001 
00001001000000000110010100010001001010 000001001.001101001100010011000000111001 
00001001001111001011100100010001001010 000001001001101010001010011000000111001 
00001041001111000110100106010001001010 000001001001101010011010011000000111001 

IRENGLON 4 IRENOLON 4 	• 
000001100000001000000110100001001011010 000001100000041010110100011101000111001 
000101100101110000100110100011001011010 000001100011011000010100011101000111001 
000001100111661000011110100001001011010 000401100011110000000110011101000111001 
000001101001011010111100100001001011010 000001100100011001110000011101000111001 
0000101141900611901400940100001001011010 000001100101001000101100011101000111001 
000001101000011000110960100001001011010 0000011001011100011111100.11101000111001 
000001101600141600901010140041001011010 000401100110011000110000011101000111001 
0000011010001014011111101109141001011010 000ooli0011101101001110~01000t11001 
000001161000111401400110110001001011010 000001100111011001001110011101000111001 
000001101000111000110600140901001011010 00osettei00010~116110011101000111001 
~CLON 0 IRENOLON 
000011010.11001000100110100111001101010 meliolessoo•100600.11001t10000011100i 
0000tio1e1l1010e011ee91010sell001l61010 000011010001000001110110011100000111001 
000011011000101901040110166011001101010 000011010100100001010100011100000111001 
000011011400110001011100140011001101010 0000110101441,1000.1001110011100000111001 
0400110114041160001460111140611001101010 000011010101101000011110011100000111001 
000011011011000001111000101011001101010 000011010110101000010100011140000111001 
000011011441009601166100100011001141010 0100111.10111010000111116011100000111001 
000011011401010011011000100011001101010 000011010111110001110104011100000111001 
000011011401010000141116100011001101010 .0000.110101111.10.000191100011100000.111001 
000011011010000001010010106611001101010 000011011004000001000110011100000111001 
1RENGLON IRENOLON 6 • 	. 	. 	 • 
091001110400041000010110141044000111010 0010011100000010000101.10010110000111001 
401001110010010001000010101004000111010 001001110011000001110000010120000111001 
00100111110~011000110101111000111010 401001111011000001900010010114004111001 
4 010 91 i 141 1 1010000101 1 1010114 06 00111010 001001110011010101110100010114000111001 
emoillemelemieseletei0000001tiolo 401001110111114011400000010114004111001 
0010011101111106041110000191060000111010 001001114111110000111100010110000111001 
001001111000004040000114161044444111010 001.01111000000100,10110010111100011~ 
001401111990600061110014101066400111410 041001111000006000101100010110000111401. 
061401111000010000011104191096400111410 401041111040010000101010010110000111001 
001001111406100000001100101009000111010 001001111040010001100100010110000111001 



ANEXO No. 6 
VALORES DE LA RED OBTENIDOS DURANTE EL 

APRENDIZAJE 



Tino: DIAONOSTICADOR NEUROCOMPUTACIONAL (convergencia a 0.01) 
Display Mode: Network 	 Type: Auto-Associative 
Display Style: redes 

	

Control Strategy: backprop 	1.01 Schedule: backpro2 
334411 Learn 	O Recail 	O Layer 

4 Aux 1 	.0 Aux 2 	0Aux 3  

UFt Schedule: backpro2 
Rimar( Step 	1 	0 	0 	0 	0 

Input 	0,0000 0.0000 0.0000 0.0000 0,0000 
Firing Density 100.0000 0,0000 0,0000 0.0000 0.0000 

Gain 	1.0000 0,0000 0,0000 0.0000 0,0000 
Modifier 	1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Leam Step 	5000 	0 	0 	0 	0 
Coefficlent 1 	0.0000 0.0040 0.0000 0.0000 0.0000 
Coefricient 2 	0.5000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 
Coefficient 3 	0.2000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

10 Permiten 
Learn Data: File Rand. (redlot) Binary 

Recall Data: File Seg. (redtot) 	Resuit File: Output 
UsertO Program: Miedo 

IIP Ring e: 0.0000, 1.0000 
0/P Rangel: 0,0000, 1.0000 
hP Start Col: 	1 	OIP Siert Col: 	40 

MinMax Table: default 	 M entries: 	O 

LAYER: INPUT 

PEs: 1 	 Sum: Sum 
Swing: 	F' offset: 0.00 	Transfer: Linear 

Chape: liguero 	 Output: Dired 
Sade: 1.00 Low Lírnit: 0.00 	Error Rano: standard 
Offset: 0.00 High Lin*: 01190.00 	Ltaill: -None- 

Mit Low: 4.100 init High: 0,100 LJR Schedule; (Nehvork) 
Winner 1: Nona 	 INkiner 2: Nona 

PE: libas 
1.000 Error Factor 
0,000 Sun 	1.000 Transfer 	1.000 Output 

O ~gide -7201411 Error 	0.000 Current Error 

PEe: 39 
Swing: 3 	Ft offset 0.00 

Chape: lloran, 
acole: 1.00 Low Limit: 4999.00 
Offset: 0.00 High Link: 901.00 

In« Low: 4.140 lnit High: 0.100 
Winner 1: None 

Sum 
Transfer: Linear 

• Direct 
Error Func: standard 

Lear
LIR Eicti nii:  (Nehvort-  ) 

Winner 2: Nona 

PE: 2 	1,000 Error Factor 
0.000 Sum 	0,000 Transfer 

O Welghts 0.000 Error 
PE: 3 1,000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 
Weights 0.000 Error 

PE: 4 1,000 Enor Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 

Weights 0.000 Error 
PE: 5 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0,000 Transfer 
O Weights 0,000 Error 

PE: e 1,000 Error Factor 
0,000 Sum 	0.000 Transfer 

O Weights 0.000 Error 
PE: 7 	1.000 Error Factor 

1.000 Sum 	1.000 Transfer.  

0 Weights 0.000 Error 
PE: 8 	1.000 Error Factor 

0,000 Sum 	0,000 Transfer 
0 Weights 0.000 Error 

PE: 9 	1.000 Error Factor 
0,000 Sum 	0,000 Transfer 

Weights 0,000 Error 
fue 10 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transler 
o Weights 0,000 Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error .  

0,000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0,000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

o.000 Output 
0,000 Cunent Error 

0.000 Otriput 
0.000 Current Error 



PE: 11 	1.000 Error Factor 
1.000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 

O Weights 	0.000 Error 	0,000 Current Error 
PE: 12 	1.000 Error Factor 

1,000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 
Weights 	0.000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 13 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 

O Weights 	0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 14 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 
Welghts 	0.000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 15 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 

O WeIghte 0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 16 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 
O Weights 0,000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 17 	1.000 Error Factor 
0,000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 041 

Welghts 0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 18 	1.000 Error Factor 

1.000 Sum 	1.000 Transfer 
O Weights 	0,000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 19 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 

Weights 	0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 20 	1.000 Error Factor 

1.000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 
O Weights 	0.000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 21 	1.000 Error Factor 
0,000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 

O Mienta 0,000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 22 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 
O Waights 0.000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 23 	1.000 Error Factor 
1.000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 

o Walents 0.000 Errar 	0,000 Current Error .  
PE: 24 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 
O Weights 0.000 Error 	0.000 Current Error 

PE: 25 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0,000 Transfer 	0.000 Output 

()Mienta 0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 26 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0000 Transfer 	0.000 Output 
WeIghts 0.000 Error 	aoco Current Error 

PE: 27 	1.000 Error Factor 
1.000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 

PE: 28 	1.000 Error Factor 
1.000 Sum 	1.000 Transfer 	1.000 Output 

PE: 29 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 	0.000 Output 

O Weights 0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 30 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 
O Weights 0.000 Error 

PE: 31 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0000 Transfer 

o Weights 	0,000 Error 
PE: 32 	1.000 Error Factor .  

0.000 Sum 	0.000 Tramsfer 
Weights 0.000 Error 

PE: 33 	1.000 Error Factor 
0.000 Sum 	0,000 Transfer. 	0.000 Output 

O Will» 0.000 Error 	0.000 Current Error 
PE: 34 	1,000 Error. redor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 
O Weights sl000 Error 

PE: 35 	1.000 Error Factor 
1.000 SUm 	1,000 Transfer 

Weiights 0.000 Error 
PE: 36 	1,000 Error Factor 

1.000 Sum 	1.000 Transfer 

t. 

1.000 Output 

0,000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 



PE: 37 	1.000 Error Factor 
1,000 Sum 	1.000 Transfer 

Welghts 0,000 Error 
PE: 38 	1.000 Error Factor 

0.000 Sum 	0.000 Transfer 
O Welghts 0.000 Error 

PE: 39 	1,000 Error Factor 
0.000 Sum 	0.000 Transfer 

O Welghts 0.000 Error 
PE: 40 	1.000 Error Factor 

1.000 Sum 	1.003 Transfer 
O Welghts 0.000 Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0,000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0,000 Current Error 

LAYER: OCULTA 

PEs: 20 
Spacing: 3 	F' offset: 0.00 

Shape: Square 
Scale: 140 Low Limit: 4999.00 

Offset: 100 High Limit: 9999.00 
Int! Low: .0.100 Init High: 0.100 

Winner 1: Nona 

PE: 41 	1.000 Error Factor 

	

-10.064 Sum 	0.000 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE: 42 	1.000 Error Factor 

	

22.907 Sum 	1.000 Transfer 
40 Weighte 0.000 Error 

PE: 43 
1.000 Error Factor 

	

-19.291 Sum 	0.000 Transfer 
40 Welghts 0,000 Error 

PE: 44 	1.000 Error Factor 

	

-13.103 Sum 	0.000 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE: 45 	1,000 Error Factor 

	

26.162 Sum 	1.000 Transfer 
40 WeIghts 0.000 Error 

PE: 46 	1.000 Error Factor 

	

21.698 Sum 	1.000 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE: 47 	1.000 Error Factor 

	

15.549 Sum 	1.000 Transfer 
40 Welghts 0.000 Error 

PE: 48 	1.000 Error Factor 

	

-12.530 Sum 	0,000 Transfer 
40 Weíghts 0.000 Error 

PE: 49 	1.000 Error Factor 

	

15.797 Sum 	1.000 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE; 50 	1.000 Error Factor 

	

12.459 Sum 	1.030 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE: 51 	1.000 Error Factor 

	

16.762 Sum 	1.000 Transfer 
40 Welghts 	0,030 Error 

PE: 52 	1.000 Error Factor 

	

-7.137 Sum 	0.001 Transfer 
40 Weights 0.000 ErrOf 

PE: 53 	1.000 Error Feder 

	

8,407 Sum 	1.000 Transfer 
40 Welghts, 0.000 Error 

PE: 54 	1.000 Error Factor 
-22.757 Sum 	0,000 Transfer 

40 Weights 0.000 Error 
PE 55 	1.000 Error Factor 

21.220 Sum , 	1,000 Transfer 
40 Weights 0.000 Error 

PE: 56 	1.000 Error Factor 
-21,116 Sum 	0,000 Transfer 

40 Might, 0 000 Error 
PE: 57 	1.000 Error Factor 

24.030 Sum 	1.000 Transfer 
40 Weights 0,000 Error 

Stim: Sum 
Transfer: Sigmold 

Output: Dlrect 
Error Func: standard 

Learn: Delta.Rule 
UR Schedule: (Network) 

Winner 2: Nona 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0,000 Current Error 

. 1.000 Output 
0.000 Current  Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 
.• 	.• 	 . 

1,000 Output 
0.000 CLIfTCnt Error 

0.001 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0,000 Output 
0800 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
1000 Current Error• 

1.000 Output 
0.000 Current Error 



0.988 Output 
0.000 Current Error 

0.998 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

LAYER: SALIDA 

Sum: Sum 
Transfer: Sigmoid 

Output: Direct 
Error Func: standard 

Learn: Delta-Rule 
LIR Schedule: (Nehvork) 

Winner 2: None 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0,000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

PE: 58 	1.000 Error Factor 
4.261 Sum 	0.986 Transfer 

40 Welghts 	0,000 Error 
PE: 59 	LOCO Error Factor 

6.035 Sum 	0.998 Transfer 
40 Welghts 0.000 Error 

PE: 60 	1.000 Error Factor 
14.422 Sum 	1,000 Transfer 

	

40 Welghts 	0.000 Error 

PU: 39 
SpacIng; 3 	F' offset: 0.00 

Miope: Square 
Scale: 1.00 Low Un*: 4919.00 

Orf set: 0.00 High Lima: 9199.00 
Init Low: 4.100 	Init High: 0.100 

Winner 1: None 

PE: 61 	1.000 Error Factor 
-7.708 Sum 	0.000 Transfer 

21 Welghts 0.000 Error 
PE: 62 	1.000 Error Factor 

-7.722 Sum 	0.000 Transfer 
21 Weights 0,000 Error 

PE: 63 	1.000 Error Factor 
-18.809 Sum 	0.000 Transfer 

	

21 Welghts 	0.000 Error 
PE: 64 	1.000 Error Factor 

-7.767 Sum 	0.000 Transfer 
21 Welghts 	0,000 Error 

PE: 65 	1,000 Error Factor 
-25.252 Sum 	0.000 Trensfer 

	

21 .Welghts 	0.000 Error 
PE: 66 	1.000 Error Factor 

23.029 Sum 	1.000 Transfer 

	

21 Weights 	0,000 Error 
PE: 67 	1.000 Error Factor 

-2.155 Sum 	0.104 Transfer 
21 Weights 0.000 Error 

PE: 68 	1.000 Error Factor 
-13.291 Sum 	0,000 Transfer 

	

21 Weights 	0.000 Error 
PE: 69• 	1.000 Error Factor 

-23,137 Sum 	0.000 Transfer 

	

21 Weights 	0.000 Error 
PE: 70 	1,000 Error Factor 

11.959 Sum 	1.000 Transfer 

	

21 WeIghts 	0,000 Error 
PE: 71 	1.000 Error Factor 

19.725 Sum 	1,000 Transfer 

	

21 Weights 	0.000 Error 
PE: 72 	1,000 Error Factor 

-2.040 Sum 	0,115 Transfer 
21 Weights 0,000 Error 

PE: 73 	1.000 Error Factor 
-4,596 Sum 	0.010 Transfer 

21 Weights ' 0.000 Error 
PE: 74 • 	1.000 ErrOf Factor 
-13,954 Sum 	0.000 Transfer 

	

21 Weights 	0,000 Error 
PE: 75 	1.000 Error Factor 

4.843 Sum 	0,021 Transfer 
21 Might'.  0.000 Error 

PE: 76 	1,000 Error Factor 
-7.797 Sum 	0,000 Transfer 

21 Weights 0.000 Error 
PE: 77 	1.000 EST« Factor 

2.373 Sum 	0.915 Transfer 
21 Weights 0.000 Error 

PE: 78 	1.000 Error Factor 
-20.086 Sum 	0.000 Tranafer 

	

21 WeIghts 	0.000 Error 

0.104 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0,115 Output 
0.000 Current Error 



0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

PE: 79 	1.000 Error Factor 

	

17.053 Sum 	1.000 Transfer 
PE: 80 	1.000 Error Factor 

	

-14.650 Sum 	0.000 Transfer 
21 Welghts 	0.000 Error 

PE: 81 	1,000 Error Factor 

	

-14.194 Sum 	0.000 Transfer 
21 Welghts 	0.000 Error 

PE: 82 	1.000 Error Factor 

	

13.195 Sum 	1.000 Transfer 
21 Welghts 	0.000 Error 

PE: 83 	1.000 Error Factor 
-7.963 Sum 	0.000 Transfer 

21 Welghts 0.000 Error 
PE: 84 	1.000 Error Factor 

	

-7.537 Sum 	0.001 Transfer 
21 Welghts 	0.000 Error 

PE: 85 	1,000 Error Factor 

	

-10.775 Sum 	0.000 Transfer 
21 WeIghts 0.000 Error 

PE: 86 	1.000 Error Factor 

	

10.771 Sum 	1.000 Transfer 
21 Welghts 	0.000 Error 

PE: 87 	1.000 Error Factor 

	

2.449 Sum 	0.920 Transfer 
21 Welghts 0.000 Error 

PE: 88 	1.000 Error Factor 

	

-2.896 Sum 	0.052 Transfer 
21 Weights 0.000 Error 

PE: 89 	1.000 Error Factor 
▪ Sum 	0,004 Transfer 

21 WeIghts 0.000 Error 
PE: 90 	1.000 Error Factor 
• Sum 	0.070 Transfer 

21 Welghts 0.000 Error 
PE: 91 	1.000 Error Factor 
▪ Sum 	0.000 Transfer 

21 Weights 	0.000 Error 
PE: 92 	1.000 Error Fletar 

	

-12.402 Sum 	0.000 Transfer 
21 ~tabla 0.000 Error 

PE: 93 	1.000 Error Factor 

	

-17.426 Sum 	0.000 Transfer 
21 Weg►h  0.000 Error 

PE: 94 	1.000 Error Factor 

	

7.106 Sum 	0.999 Transfer 
21 Welghts 0.000 Error 

PE: 95 	1.000 Error Factor 

	

7.963 Sum 	1.000 Transfer 
21 Welghts 0.000 Error 

PE: 98 	1.000 Error Factor 

	

11.547 Sum 	1.000 Tninsfer 
21 Weights 	0.000 Error 

PE: 97 	1,003 Error Factor 
-11.889 Sum 	0.000 Transfer 

21 Weights 0.000 Error 
PE: 98 	1.000 Error Fachw 

	

-8.405 Sum 	0.002 Transfer 
21 Welghts 0.000 Error 

PE: 99 	1,000 Error Factor 

	

6,818 Sum 	0.999 Transfer 
21 WeIghts 0,000 Error 

1.000 Output 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

0,000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0,000 Current Error 

0,001 Output 
0,000 Current Error 

0.000 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0.920 Output 
0.000 Current Error 

0.052 Output 
0,000 Current Error 

0.004 Output 
0.000 Current Error 

0.070 Output 
0.000 Current Error 

1.000 Output 
0.000 Current Error 

0.999 Output 
0.000 Current Error 



i 



T1104 Mn. 	II 00m1 0C MC t11,00 Di 	/S CC 00340 
641 M1130001W11000 101:15 $411.001.13 

ama» 	 maro* 	 I 	~pu 	 • 	cticcenii or 	OC 	I 	1110.4.1 	 1 	iTDOON I 	creepatinu, 	 .qtrit
A 	

I 	L336011 60111,104 	mixt) 	no1110 	CUDO] 	Dama 	 Danta 	0130117071 	Di 11001 	101X100 MT01110 	111:1.0-193 

00000 00001 	• 0.0000 0.0041 0,0000 00011 00000 0.0171 0.0000 0.0059 0.0000 0.0010 0.0000 0.0009 0.0000 0.0041 0.0000 0.0011 0.0000 0.0103 0.0000 .0.0013 0.0000 10001 0.0603 0.0073 0.0000 0.0310 00000 0.0131 1.0000 03977 0.0000 0.0314 1.0000 0.9314 0.0001 0.0001 0.0000 10014 a.0000 0.0014 0.0000 0.0130 0.0000 0.0059 0.0000 0.0001 0.6000 0.0114 0.0000 0.0000 0.0000 04101 00000 0.1010 0.0000 0.0111 0.0000 0.0115 10000 0.9117. 1.0000 0.1111 00000 0.111/ 00000 00411 1.0000 03437 1.0000 0.1111 0.0000 0.0001 10000 01931 00000 00111 1.0000 03914 10000 00201 1.0000 0.1151 01100 0.1711 0.0000 0.0047 1.0000 • 01300 00000 0.1113 10000 01110 1.0000 0.1110 0.6000 01030 00000 .0.0311 0.0000 00711 00000 • 0.0331 0.0000 0,001/ 0.0000 00750 
00000 0.1157 0.6000 0.1322 1.0040 01311 1.0000 01113 1.000 0.0311 0.0000 0.1111 00000 .  00431 1.0000 03711 0.0000 04331 1.0000 01114 00000 0.0443 0.0000 0.0011 
1.0000 01101 1.0000 03353 	• 1.0000 0101 00000 0.1714 	. 1.0000 01707 0.0000 0.0011 0.0000 10141 1.0000 0.1711 0.0000 001735 1.0000 03113 0,0000 0.9350 0.0010 0.0009 
0.0000 03771 1.0000 0.1106 0.0000 0.0130 1.0000 0.1100 0.0000 0.1731 . 01000 0.0010 . 0.0000 03310 1,0000 0.1903 tan 0.3171 1.0000 01913 10000 011119 0.0000 03414 
0.0000 0.0001 0.0000 0.0041 0.0000 0.0001 00000 00111 00000. 0.0013 	• 0.0000 0.0010 	• 0.0000 00711 : 0.0000 10131 1.000 0,1174 03000 0.0011 • 0.0000 00010 	. 0.0000 0.0010 0.0000 0.00111 10000 0.1137 0.0000 00003 13000 0315/ 0.0000 10111 00000 0.0117 1.0000 01217 0.0000 0.0575 00000 0.0101 6.0000 0.1001 10000 00001 	• 0.0000 00013 • 10000 00001. 10000 01944 1.0000 11115 1.0000 0.1309 1.0000 01210 10000 0.1111 1.0000 0.1300 0.0000 0.0111 0.0000 0.0431 1.0000 0.1100 0.0000 0.0016 0.0010 0.0040 1.0000 0.1111 10000 03133 1.0000 0,1177 0.4000 0.0243 1.0000 03217 1.0000 0.1331 10000 0.0117 • 1000 01110 0,0000 01071 11000 0.5741 0,0000 0.0001. 10000 0.1333 00000 0.0001 0.0000 00047 00000 0.0011 0.0000 	:. 00100 0.0000 	• 040(7. 0.0000 0.0010 0.0600 00147 0.0000 00143 0.0000 0001 0.0000 0004) • 0.0000 0.0101 	• 0.0000 0.0434 1.0000 03155 .  103000 0.1111 10000 11314 	• 1.0400 	• 0.9931 	.. 1.0010 0.9111 	, 10000 0.0570 10000 10014 0.0000 10142 00000 0.0411 20000 • 0.0110  00000 01111 man 01073 1.0000 0.1145 10000 0.1530 10000 	. 0.1071 00000 00504 10000 0,1111 0.0000 0.0404 • 0.0000 0.0711 0.0000 0.0011 0.0000 0.0010 0.0000 0.0001 0.0000 00013. 0.0000 0.0001 0.0000 0.0113 0.0000 10377 0.0000 0.0024 0.0000 0.0001 0.0000 0.0707:pon 0.0011 0.0000 0.0001 0.0000 0.0013 0,00/0 0,0015 	• 	• 0.0000 0.0114 0.0003 • 0.0050 00000 0.0001 0.0000 0,0000 0.0000 	

• 
0.0001 0.0000 00010 0.0000 0.0011 00000 • 0.022/ 0.0000 0,0002. 101001 03104 00000. 0.0554 0.0000 	• 0.3300 10010 03105 • 10000 	• 03101 1.0410 11110 • 1.0000 01113 1.0000 03113 • 1.0000 • 0.1133 1.0000 03037 0.0000 0.0141 0.0000 0.9704 0.0000 03003 1.0000 0.1111 0.0000 0.0311 0.0000 0.1121. 	• 10000 010(4 (.0000 	• 03708 • 0.0000 00119 0.0000 0.0034 0.0000. 00014 0.0000 10021 00000 01341 00000 00111 1.0000 03070 • 10000 01015 10000 • 011111 1.0000 01172 0.0000. 0.1511'•. 1.0000 03140 1.0000 03714 . 1.001.1 0330 1.0000 0.1153 1000 0.1414 0000 0.1310: • 1.0000 03143 • 0.0000 00714 0.0000 0.0143 • 0.0000 0,0104 • 0 0000 00503 • 0.0000 	• 0.0707 0.0000 0.00to • 



AILICON 	 ALLICCIN 	 1410/14 	 CC1FCCON cc 	 IkIZA.IE 	 AIINCal 
CONCENTRADA 	 tVUCA 	 SEZAt rs 	 COVOITA 

1 NI RADA 	RIC111100 	INTR401 	 IMITADA 	RICTIROD 	'NIMIA 	ItTnEROTI 	MIRADA 	REMITO» 	ENTRADA 	REL10100 _RFC1IfF6X) 
13.0000 
0.0000 
nmon 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
02000 
10000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1n000 
0,0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
Lomo 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 

0.0022 
0.0019 
0.0453 
0.0015 
0.0970 
0.9961 
0.3053 
0.9668 
0.0837 
0.0931 
0.0225 
0.0167 
0.0043 
0.0167 
0.9061 ' 
0.0020 
0.0014 
0.0359 
0.13754 
0.9823 
0.0013 
0.2052 
0.0557 
0.0024 
0.0386 
0.9616 
0.9769 
03961 
0.0358 
0.9962 
0.0017 
0.0089 
0.0015 
0.9908 
0.9952 
0.9982 
0.0018 
0.9253 
0.0722 

0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0,0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
coou 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1,0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 

0.0056 
0.0052 
0n912 
0.0062 
0.0018 
0.0193 
0.9979 
0.9989 
0.0627 
0.1219 
0.9501 
0.9185 
0.0211 
0.9737 
0.9606 
muss 
0.1002 
0.0806 
0.0217 
0.0133 
0.0064 
0.0224 
0.9582 
0,0058 
0.0027 
0.9972 
03990 
0,9949 
0.0083 
0.0561 
0.0056 
0.8494 
0.0169 
0.0339 
0.9920 
0.9901 
10008 
0.0503 
03538 

0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000' 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0200 
0.0000 
10000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000. 
0.0000 
0.0000 
auno 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 

0.0101 
0.0124 
0.0055 
02097 
0.0315 
0.9052 
0.0547 
0.1062 
0.2057 
0.1251 
0.9967 
0.1180 
0.7041 
0.9909 
0.8748 
0.00115 
0.0007 
0.96913 
0.9649 
0,0777 
0.0303 
0.0216 
0.6797 
0.0092 
0.8413 
0.1571 
0.0013 
0.1193 
0.8034 
0.2951 
0.0127 
0.0054 
0.9915 
0.2057 
0,0004 
0.9490 
0.0505 
0.9676 
0.0321 

1 	0.0000 
1 	0.0000 
1 	0.0000 
1 	0.0000 

0,0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
04000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 

1 	0.0000 

0.0050 
0.0054 
02105 
0,0053 
0.02 I 7 
0.9988 
0.9635 
0.00281 
0.11374 
0.5396 
0.0130 
0.0116 
0.9795 
0.9216 
0.0368 
0.0048 
0,0224 
0.0013 
0.5280 
0.0317 
0.0131 
0,9958 
0.11346 
0.0059 
0.9955 
0.0045 
0.087 
0,0033 
0.09713 
0.9631 
0.0048 
(mit 
0.9590 
0.0259 
0.9316 
0,9945 
0.0054 
0.9987 
0.0013 

1 	0.0000 
1 	0.0000 
1 	0.0000 
I 	0.0000 
1 	1.0000 
1 	1.0000 
1 	0.0000 

1.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0,0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
02000 
onou 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 

1 	0.0000 
1 	1.0000 
1 	0.0000 

0.0204 
0.0231 
0.1149 
mono 
01980 
0.9942 
0.0390 
0.8693 
0.0323 
0.8410 
0.9620 
0.9667 
0.0149 
0.9612 
0.0079 
0.0184 
0.0001 
0.9614 
0.5425 
0.02130 
0.0922 
0.0424 
0.9532 
0.0200 
0.9932 
0.0068 
0.0102 
0.027.7 
0.9978 
0.9389 
0.0245 
0.0004 
0.9333 
0.9848 
0.0403 
03968 
0.0031 
0.9955 
0.0048 

0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
mono 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
0.0000 
1.0000 
1.0000 
1.0000 
0.0000 
1.0000 
0.0000 

0.0078 
0.0005 
0.9954 
02087 
0.0533 
0.9474 
0,9997 
0.9847 
0.2511 
0.1246 
0.91134 
0.1711 
0.0586 
0.9317 
0.0141 	1 
0,0079 
0.0001 
0.8912 
0.0216 
0.0147 
0.0633 
0.0348 
0.9919 
0.0080 
0.9896 
02103 
03474 
0z002 
0.1350 
0.4327 
0.00119 
02014 
0.0586 
0.9866 
0.9991 
0.9967 
0.0012 
0.9702 
0.0220 
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TW ho. 	71 	PRUEBA IX RECIII100 CN (5110.414115 OE RESGO 3 
DO. 141110C0101JTA009 IX 9E11911,411.11,4115 i. 

4111C01 
Onitill 

WICIRIk 	I 	4t110014 

	

1 	CONCENTRADA 
AUCCeel 	 1 	IITICCUI OE 
°COMA 	 15111,0115 

1k1454.1 

Pd19404 	REI>51100 j;41RADA 	11:111100 	iNtRACta 	Rtrup30 RADA 	1110000 	jtITRA0.4 	RreurRtt, __pi TNT1140.4• 0,_ ROO 
0.0000 0.0027 0.0000 0.0036 0.0000 0.0007 0.0000 0.0014 0.0000 0.0038 0.0000 0.0023 
0.0000 0,0024 0.0000 0.0041 0.0000 0.0007 0.0000 0.0025 0.0000 0.0040 0.0000 0.0026 
0.0000 0.0800 1.0000 0,9193 0.0000 0.0017 0.0000 0.0054 0.0000 0.0135 1,0000 0,91135 
0.0000 0.0023 0.0000 0.0038 0.0000 0.0006 0,0000 0.0021 0.0000 0.0028 0.0000 0.0020 
0.0000 0.0281 0,0000 0.1414 0.0000 0.0042 0.0000 0.0110 1,0000 0.9552 0,0000 0.0033 
1.0000 0,0549 0.0000 0.2682 1,0000 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 0.1997 1,0000 0.9958 
0.0000 0,0379 1.0000 0.7860 0.0000 0.1196 1.0000 0.8378 0.0000 0,0097 1,0000 0.9619 
1.0000 0.9720 1.0000 0.9935 0.0000 0.0411 0.0000 0.0177 1.0000 0.5807 1.0000 0,7071 
0.0000 0.0254 0.0000 0,1999 0.0000 0,02711 0.0000 0.0191 0.0000 0.0651 0.0000 0.0765 
1.0000 0.6372 0.0000 0.0514 0.0000 0.0490 0.0000 0.0109 0.0000 0.1291 0,0000 0.0577 
0.0000 0.1864 0.0000 0.0836 0.0000 0.0597 1.0000 0.5340 0,0003 0.0041 1,0000 0.71351 
0.0000 0.0436 1.0000 0.9953 0,0000 0.0457 1.0000 0.9430 1.0000 11850 1.0000 0,7116 
1.0300 0.9534 1.0000 0.9619 0.0000 0.0011 0.0000 0.0016 0.0000 0,0039 0.0000 0.0135 
0.0000 0.0518 1.0000 0.9957 0.0000 0.0040 1,0000 0.9101 0.0000 0,1566 0.0000. 0,2664 
1.0000 0.1941 0.0000 0,0722 1.0000 0.9956 1.0000 13.9915 0.0000 0,0051 0.0000 0.0068 
0.0000 0.0079 0.0000 0.0042 0.0000 0.0009 0.0000 0.0010 0.0000 0.0045 0.0000 0.0022 
0.0000 0.0041 0.0000 0.0001 0.0000 0,0069 0.0000 0.0047 0.0000 0.0001 0,0000 0.0000 
0.0000 0.1405 1.0000 0.9561 0.0000 0.0121 0.0000 0.4471 1.0000 0.9798 1.0000 0.9965 
1.0000 0.6762 1.0000 0.9009 0.0000 0.0105 0.0003 0.0111 1.0000 0.6869 1,0000 0,95194 
1.0000 0.9750 0.0000 0.0037 1.0000 0.9174 1.0000 0.9987 1.0000 0,9977 1.0000 0.9974 
0.0000 0.0100 0.0000 0.0051 0.0000 0.0262 0.0000 0.0540 0.0000 0,0011 0,0000 0.0349 
0.0000 0.1235 1.0000 0.1865 1.0000 0.9956 1,0000 0.9646 1.0000 0.9994 0,0000 0.0706 
0.0000 0.0205 1.0000 0.8213 0.0000 0.0550 0.0000 0.0015 1.0000 0.6527 0.0000 0.0326 
0.0000 0.0026 0.0000 0.0034 0.0000 0.0000 0.0000 0.0026 0.0000 0.0046 0.0000 0.0031 
0.0000 0.0024 0.0000 0.0701 10000 0.0068 0.0000 0.0161 0.0000 0.0574 0.0000 0.1E69 
1,0000 0.9976 1.0000 0.9317 1.0000 0.9931 1.0000 0.9836 1.0000 0.9646 1.0000 0.5145 
1.0000 0.9972 1.0000 0.1952 1.0000 0.8356 1.0000 0.1437 1.0000 0.9931 0.0000 0.0363 
1.0000 0.9417 0.0000 0.0179 0.0000 0.4525 1.0000 0.9759 1.0000 0.8959 1.0000 0.8625 
0.0000 0.1.100 0.0000 0.0165 0.0000 0.0023 0.0000 0,0775 0.0000 0.1547 1,0000 0.9450 
0,0000 0.0455 0.0000 0.0012 0.0000 0.0491 1,0000 0.9660 0.0000 0.3001 0.0000 0./475 
0,0000 0.0025 0.0000 0.0056 0.0000 0.0007 0.0000 0.0025 0.0000 0.0043 0.0000 0.0029 
1.0000 0.7022 0.0000 0.0325 0.0000 0.0110 0.0000 0.0233 0.0000 0.0163 0.0030 0.0015 
0.0000 0.0879. 1.0000 0.9543 0.0000 0.0061 0.0000 0.0002 0,0000 0.0242 0.0000 0.0014 
0.0000 0.0170 0,0000 0.0077 1.0000 0,9117 1.0000 0.9191 1.0000 0.7973 1.0000 0.9995 
0.0000 0.0335 0.0000 0.1361 1,0000 0.9839 1.0000 1.0000 1.0000 0.9970 1.0030 0.9827 
1.0000 0.1912 1.0000 0.9775 1.0000 0.95811 1.0000 0.9854 1.0000 0.1875 1.0000 0.9966 
0.0000 0.0008 0.0000 0.0224 0,0000 0.0432 0.0003 0.0138 0.0000 0.0130 0.0000 0.0031 
0.0000 0.0003 0.0000 0.0097 0.0000 0.0005 0.0000 0.0916 0.0000 0.0014 0.0000 0.3167 
1.0000 0.9997 1.0000 0.9199 1.0000 0,9995 1.0000 0.1097 1,0000 0.9985 1.0000 0,6912 
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PIX114 Ot 011:t003 IN ESTIALNITS Or 113«1 
OQ 110.10~1.1710011 94 MIS 111~ 

	

4700:11:11 	1 	41.1/31311 	1 	MINDEN 	 1 	113001 	 1 	DETECCO4 OE 

	

CONICINT11100 	1 	111101r1 	1 	 1 	 I 	11514113 -Met 
1 	413431.0 	I 
I 	 1. 

*Rala 	MOMO 	~Oí 	111117M 	Mita 	IMOD) 	ENTRADA 	RECLOIX1 	DM1404 	1111:11X0 
1 	 1 	 k 

01701104 	NEE11700 
t 

0.0000 0.0004 0.0000 0.0030 0.0000 01011 10000 0.0013 00000 ' lam o 0.0000 0.0035 
0.0000 0.0001 0.0000 0.0030 0.0000 0.0010 0,0000 0.0012 0.0000 0.0031 0.0000 0.0031 
0.0000 0.0025 0.0000 0.0171 01000 0.0210 1.0000 04904 0.0000 0.0511 1.0000 01129 
0.0000 0.0001 0.0000 0.0037 0.0000 0.0009 0.0000 0.0101 0.0000 0.0037 0.0000 01040 
0.0000 0.0131 0.0000 0.0000 0.0000 0.0107 0.0000 0.0211 1.0000 01111 0.0000 0.1474 
1.0000 01991 1.0000 01911 1.0000 0.9941 0.0000 0,1125 3.0000 01159 1.0000 01120 
0.0000 0.0135 1.0000 03711 0.0000 0.0014 1.00017 01741 0.0000 0.0727 11000 0.3335 
10000 0.0117 0.0000 01012 11000 01119 1.0000 01997 1.0000 03371 1.0000 01104 
0.0000 01755 0.0000 0.0312 0.0000 0.0204 0.0000 0.0394 0.0000 0.0014 01000 0.0011 
01000 0.1019 0.0000 0.0144 1.0000 0.1213 1.0000 01311 1.0000 03141 11000 01194 
01000 0.0074 1.0000 03401 0.0000 0.0301 1.0000 01751 0.0000 0.0332 1.0000 0.9110 
1.0000 01113 1.0000 01042 1.0000 0.1731 0.0000 0.0709 11000 09022 1.0000 0.3016 
0.0000 01101 1.0000 01411 0.0000 0.0131 1.0000 09325 1.0000 01121 1.0000 01101 
1.0000 01131 1.0000 0.930 01000 0.0442 1.0000 01921 1.0000 01111 1.0000 0.9110 
0.0000 0.1011 1.0000 0.1134 1.0000 0.047 1.0000 01011 1.0000 0.7200 0.0000 0.0001 
0.0000 0.0005 0.0000 0.0027 0.0000 0.0012 0.0000 0.0091 0.0000 0.0031 0.0000 01037 
0.0000 0.0193 0.0000 0.0074 113000 0.3337 0.0000 0.0011 0.0000 0.0010 1.0000 0.4412 
0.0000 0.0059 1.0000 0.1121 0.0000 0.0001 1.0000 0.1053 0.0000 0.0325 0.0000 0.0011 
1.0000 " 01511 0.0000 01321 0.0000 0.0030 0.0000 0.0117 01000 0.0002 1.0000 01534 
0.0000 0.0714 1.0000 0.9391 1,0000 01911 1.0000 01513 11000 0.1117 0.0000 011111 
1.0000 01125 0.0000 0.0341 0.0000 0.0471 1.0000 01943 0.0000 0.0027 1.0000 09110- 

1.0000 1.0000 1.0000 03141 1.0000 0.9013 0.0000 0.0513 4.0000 0.5995 1.0000 0.9935 
0.0000 0.0711 1.0000 0.1114 0.0000 01105 3.0000 01514 0.0000 01711 1.0000 0.9173 
0.0000 0.0004 0.0000 0.0030 0.0000 0.0010 0.0000 0.0011 01000 0.0041 0.0000 0.0031 
0.0000 0.0015 0.0130 01042 0.0000 0.0002 0.0000 0.0015 0.0000 0.0010 0.0000 01011 
1.0000 0.9101 1.0000 01940 11000 0.9919 1.0000 01915 3.0000 01991 111000 0.9933 
0.0000 01131 0.0000 0.0153 0.0000 0.0131 3.0000 0.9119 1.0000 01915 1.0000 0.1311 
1.0000 01114 0.0000 0.0711 1.0000 0.9730 0.0000 0.0333 1.0000 0.1121 0.0000 0.0051 
0.0000 0.0372 0.0000 0.0035 0.0000 0.0034 0.0000 0.0001 01000 0.0007 = 0.0000 01003 
0.0000 0.0047 0.0000 0.0099 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0074 0.0000 0.0007 
0.0000 0.0005 0.0000 01031 0.0000 0.0010 01000 0.0017 0.0000 0.0031 0.0000 01041 
0.0000 10000 0.0000 010011 0.0000 0.0011 0.0000 0.0014 01000 0.0091 01000 0.0000 
1.0000 01101 0.0000 0.0311 1.0000 01345 1.0000 0.9973 1.0000 0.1374 1.0000 01144 
1.0000 0.9153 1.0000 01191 1.0000 0.1127 11000 0.9530 0.0000 0.1077 1.0000 0.9111 
0.0000 03313 1.0000 03612 0.0000 0.0052 0.0000 0.0134 1.0000 0.9539 1.0000 0.9113 
0.0000 0.0/30 0.0000 01151 0.0000 0.0051 0.0000 0.0011 0,0000 01410 0.0000 0.0450 
1.0000 0.9751 1.0000 03112 1.0000 01944 1.0000 01111 1.0000 0.7177 1.0000 01557 
0.0000 0.0131 0.0003 0.071 01000 0.0144 0.0132 0.0000 0.0150 0.0000 01011 
1.0000 03172 3.0000 01411 1.0400 0.1147 1.0000 03114 1.0000 01151 1.0000 0.1102 

. L 	,.. --.-- 



1 

119L4 ha 23 	PILEN IX RECIXFIX) EN S1JE105 CC REMO N0 0>13CCO PQ El. ILUICCOWLITADOR 
IX REDES 41~ 

ATE em 	 1434)90, 	 A1E/C1014 	 AtIEIM 	 OETtl:C01 01 	 1.415.1.X. 
broCOA 	 COCENJR404, 	 CcOrt4 	 5rWmlá  

ENTRADA IWCIER00 pITRADA 1191EF100 ENTRADA RECUERDO En11/434. ItIca-Rrx) ENTRADA RECW100 ENTRADA RECtlit00  

0.0000 omolo í 	0.0000 10073 0.0000 04019 1 	0.0000 0.0013 0.0000 0.0058 0.0000 0.0025 
0.0000 0.0018 04000 0.0053 0.0000 0.0017 1 	0.0000 0.0012 04000 04047 0.0000 44023 
0.0000 .03100 • 0.0000 0.0961 0.0000 0.0218 1 	0.0000 0.7017 0.0000 04993 0.0000 0.2010 
0.0000 14015 04000 0.006' 0.0000 0.0016 1.0000 04011 0.0000 0.0051 14000 0.0024 
04000 0.0064 04000 04469 0.0000 0.0090 0.0000 0.0045 1.0000 .  0.9099 0.0000 04109 
04000 0.9972 0.0000 0.9975 0.0000 0.9973 1.0000 0.9986 1.0000 - 19969 1.0001 0.9988 
0.0000 0A916 1.0000 0.6969 1.0000 17601 1.0000 04623 1.0000 10786 1.0000 01305 
04000 04411 04000 0.4169 0.0000 0.0345 14000- 0.5503 1.0000 '02650 0.0000 0,3464 
14000 02960 1.0000 04969 0.0000 04230 0.0000 0.4221 0.0000 0.9528 1.0000 04964 
0.0000 0.0002 "04000 04000 0.0000 •03092 0,0000 04260 0.0000 0.0135 0.0000 0.0002 
0.0000  04540 0.0000 0.0026 04000 0.0463 10000. 0.0226 •04000 0.0013 0.0000 0.0002 
0.0000 0.0115 0.0000 04715 0.0000 0,0007 0.0000 0.0176 0.0000 04060 0.0000 '03124 
0.0000 11625 0.0000 - 0.0466 0.0000 0.0772 0.0000 0.0379 04000 0.0184 0.0000 0.0534 
0.0000 0.0031 0.0000 0.0017 04000 0.0029 0.0000 04021 0.0000 04142 0.0000 0.0119 
0.0000 04417 0.0000 01946 0.0000 0.3131 0.0000 04226 04000. 0.0084 0.0000 0.0777 
1.0000 0.0018 1.0000 04062 1.0000 04017 1.0000 0.0013 LOOQO 04066 .1,0000 -  03024 
04000 04156 • 0.0000 0.0060 0.0000 0,0008 0.0000 04021 0.0000 0.0002 04000 0.0019 
0.0000 04145 0.0000 0.2285 04000 0.0201 04000 0.0325 0.0000 01792 01000 . 03217 
1.0000 0.8112 0.0000 0A019 14000 0.9057 0.0000 0.0045 0.0000 • 0.0105 0.0000 0.0936 
0.0000 0.0737 1.0000 0.9835 0.0000 • 0.0540 0.0000 0.3273 10000 0.9961 0.0000 0.0050 
0.0000 0.0134 1.0000 0.9714 0.0000 04149 0.0000 0,0038 1,0000 0.9199 1.0000 0.9550 
0.0000 0.0533 0.0000 0.0614 04000 11415 -  0.0000 0.1725 1.0000 0.9959 1.0001 04879 
1.0000 0.9973 1.0000 0.9808 10000 04953 1.0000 04997 1,0000 0.9955 1.000004818 
0.0000 0.0020 04000 0.0078 0.0000 0.0022 I 	14000 04016 04000 04062 1.0001 04024 

13000 0.9212 1.0000 0.8341 1.0000 04622 1 	- 1.0000 02169 '03000 '0.0800. 1.0000. 04594 
1.0000 0.0812 04000 .11672 1.0000 0.0378 1 	1.0000 0A902 1,0000 14389• 1.0000 0.0421 
0.0000 una - 1.0000 .0.4660 04000. 0.0535 04000 . 03290 04000 0.8048 •13.0000 04029 
0.0000 0.0126 1.0000 0,1764 04000 047113 0.0000 -03000 10000 0.2676 0.0000 0.0044 
LOODO 0,1949 0.0000 0.0764 1.0000 14264 0.0000 04457 0.0000 0.0021 . 0.0000 0.4247 
04000 0,0327 0.0000. 0.6005 1.0000 02911 .  0.0000 04072. 04000. 04091 - 1.0001 03236' 
10000 0.0017 1.0000 0.0047 0.0000 0.0015 0.0000 0.0011 , 0.0000 0.0037 04001 04021 
14000 04225 1.0000 :03319 10000 0.0150 0,0000 0.0002 1.0000 04067 0.0000 0.0005 
0.0000 0.9778 0.0000 04350 44000 04363 1.0001 0.8482 14000 04958 1.0000 02590 
0.0000 04316 1.0000 0.2235 04000 0.1203 1.0000 04977 0.0000 04502 14000 •-04030 
1.0000 .0.0064 1.0000 04016 •1.0000 0.6009 1.0000 0.6734 14000 -  03555 0.0000 ' 	0.2868 
1.0000 . 04957 14000 0.9985 1.0000 0.9993 04000 0.8557 0.0000 0.5196 0.0000 04660 
0.0000 0.0041 0.0000 0.0012 0.0000 04006. 0.0000 0.1390 04000 1A701 0.0000 •04125 
14000 .0.7147 10000 04309 1.0000 04927. 10000 04613 .  14000 .0/393 10000 04172 
1.0000 02898 1.0000 0.3728 14000 04075 14000 11465... 14000 _•0/§66 14004 04368 	1 
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