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En los estudios centrados en analizar las diferencias entre el apren-
dizaje implicito y el explicito es frecuente observar definiciones que rela-
cionan estas dos formas de aprendizaje con dos procesos diferentes: pro-
cesamiente consciente y no consciente de la informacion. En este articulo
abordamos la distincion explicito versus implicito desde la perspective de
distintos niveles de abstraccion de reglas. Consideramos que tanto la evi-
dencia experimental como las aportaciones de los modelos conexionistas
nos permiten pensar en la distincion implicito versus explicito relacionada
con las diferencias entre representaciones especificas basadas en covaria-
ciones ¢ ejemplares y representaciones basadas en reglas mds abstractas.
Los resultados de algunos experimentos asi como el andlisis de simulacio-
nes mediante redes neunronales han posibilitado la identificacion de algu-
nas caracteristicas asociadas a estos niveles de abstraccidon.
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Regarding the differences between implicit and explicit learning re-
ported in the literature, the definitions frequently relate these two kinds of
learning with two different processes: conscious and unconscious infor-
mation processing. In this paper we focus on the distinction between ex-
plicit and implicit from the point of view of different levels of rule abstrac-
tion. We think that evidence from experiments and connectionist models
permits us to relate the explicit-implicit distinction to the differences bet-
ween specific representations based on covariations or exemplars and
those based on more abstract rules. Both experimental results and con-
rectionist simulations have made it possible to identify certain features us-
sociated with these levels of abstraction.
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Es frecuente establecer una distincién entre dos procesos de aprendizaje y
pensamiento. En algunos de los aprendizajes que realizamos aparentemente so-
mos conscientes del curso de pensamiento que nos lleva a tomar ciertas decisio-
nes; podemos describirle mediante algun tipo de estructura ldgica y, en conse-
cuencia, las decisiones van acompafiadas de un conocimiento facilmente
verbalizable. Por el contrario, en otras situaciones nuestras decisiones parecen
basarse en la intuicidn o en el azar; si la decision es la correcta pensamos, a me-
nudo, que debe tratarse de una casualidad. No obstante, como muestran nume-
rosas investigaciones también en este caso puede haber existido un tipo de
aprendizaje aunque, a diferencia del anterior, no se ajusta aparentemente 2 nin-
guna légica. No podemos explicar las razones que nos han llevado a tomar una
determinada decisidn v, por lo tanto, el conocimiento fruto de este tipo de apren-
dizaje es considerado implicito y no verbalizable.

Froufe (1996} realiza una ilustrativa sintesis del pensamiento de numero-
sos investigadores centrados en analizar las diferencias entre ¢l aprendizaje im-
plicito y explicito. Sin embargo, como este mismo autor sefiala, al igual que
ofros articulos recientes (p.e. Shanks y St John, 19943, el principal problema de
esta distincion reside en el papel atribuido a la conciencia, entendida como ex-
periencia subjetiva, como frontera entre lo explicito y lo implicito. Una de las
cuestiones que emergen de estos trabajos es jpuede existir aprendizaje sin con-
ciencia de nuevas relaciones capaces de producir cambios en las decisiones to-
madas a nivel consciente?

Al hablar de aprendizaje sin conciencia se excluyen los cambios que po-
demos observar (y medir) del comportamiento como consecuencia de 1a pric-
tica. Mediante el entrenamiento de una habilidad, las acciones (motoras © men-
tales) se realizan con mayor precision y velocidad sin que exista conciencia del
verdadero efecto producido por la repeticién. En este sentido, nos centraremos
en analizar especialmente los procesos de adquisicion de nuevas estructuras de
conocimiento mds que la mejora procedimental de una habilidad. Una de las
cuestiones principales que sigue debatiéndose en la literatura sobre este tema es
la que se refiere al continuum especifico-abstracto del conocimiento adguirido
en condiciones implicitas de aprendizaje (p.e. Neal y Hesketh, 1967} y st es po-
sible diferenciar tal modo de aprendizaje del procesamicnto mads explicito
{Shanks y St. John, 1994),

Podemos observar que esta distincion ha estado presente, de forma mds o
menos explicita, en numerosos tratados del conocimiento humano; desde Sécra-
tes (Dreyfus y Dreyfus, 1986) a investigadores mas recientes como Luria (1961),
Skinner (1969) o Smolensky (1988). Por ejemplo, Skinner (1974/1977) fuc uno
de los primeros autores en proponer una clara distincién entre dos tipos de com-
portamiento y, al mismo tiempo, dos tipos de aprendizaje: comportamiento mol-
deado por las contingencias y comportamiento gobernado por reglas (¢ aprendi-
zaje de contingencias versus aprendizaje de reglas verbales). Vedmosle en un
ejemplo:

«La persona que estd aprendiendo a conducir un avtomdvil responde al comporta-
miento verbal de Ja persona que estd sentada a su lado; arranca, frena, hace los cam-
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bios, hace sefiales, etc., cuando se le dice que lo haga. Estos estimulos verbales pueden
ser inicialmente directrices, pero se convierien en instrucciones si la ayuda verbal sélo
se da ceando se necesita. Entonces, naturalmente, las contingencias naturales, no ver-
bales, de la conduccion del autom6vil se imponen en el comportamiento del conduc-
tor. Aprender a conducir Gnicamente por medio de la exposicién a esas contingencias
requeriria mucho tiempo. El aprendiz de conductor tendriza que descubrir lo que sucede
cuando mueve la palanca de cambios, gira el volante, presiona el acelerador, aplica el
embrague, etc., ¥ todo esto con mucho peligro para él. Cuando sigue instrucciones
evita verse expuesto a muchas de estas contingencias y eventualmente se comporta
como 1o hace ¢l mismo instructor.» (p. 114},

De esta manera las instrucciones, leyes o reglas verbales describen con-
tingencias que se dan en el ambiente (o cuando se interacciona con él). En la ma-
yoria de los casos el aprendizaje de reglas es mds rdpido que aprender a partir de
las contingencias descritas en la regla. Sin embargo, la mejora procedimental de
la habilidad requiere complementar las instrucciones verbales con la experiencia
directa. El aprendiz deberi adaptar su comportamiento a las contingencias va-
riables del entorno, con el fin de comportarse progresivamente con mayor peri-
cia. En este sentido, el comportamiento del experto estd moldeado por las con-
tingencias relevantes para la ejecucién de la tarea y por las reglas que le han sido
transmitidas o que ha «descubierto».

Esta distincién implica dos niveles de actuacitn y, por consiguiente, dos
niveles de representacién. En un nivel tenemos la representacién del estimulo o
del ejemplar que tiene un papel activador de la representacién o respuesta aso-
ciada. Tal como ha sefialado recientemente Shanks (1995):

«En una situacién de aprendizaje asociativo, el entorno (o el experimentador) organiza
una relacion de contingencia entre eventos, permitiendo a la persona predecir uno desde
la presencia de otros. Los eventos predictivos ¢ las propias acciones del sujeto serdn se-
fiales externas {claves}. Las relaciones predictivas pueden ser de dos tipos; causales o
estructurales, La fonna mds obvia de relacion es la causal, en la que la ccurrencia de un
evento o conjunto de eventos es seguida, después de un intervalo de tiempo, por otrofs
evento/s. [...] Por ¢l contrario, podemos decir que una relacién es estructural cuando un
organismo aprende a predecir un rasgo o atributo de un objeto o evento a partir de la
presencia de ofros rasgos que regularmente coocurren con €l {...] La capacidad de cla-
sificar objetos es ofro ejemplo de la prediccién estructural » (péag. 2).

El otro nivel de representacién, el de las reglas, es mucho menos com-
prendido. Tan sélo algunos autores apuntan a seiialar la existencia de distintos
niveles de abstraccion. ;Cual es el nivel de abstraccién correspondiente a una re-
gla? Segin Nisbett (1993) la dificultad de responder a esta cuestidn se debe al re-
chazo generalizado de las reglas, y la abstraccidén en general, que se observa en
la psicologfa actual;

«La psicologia del siglo XX ha tenido un fuerte prejuicio contra la abstraccidn, es de-
cir, contra el punto de vista de que el mundo es comprendido por medio de reglas que
trascienden la percepeién de estimulos fisicos particulares o la comprehensién de un
dominio de eventos relacionados.» (pég. 1).
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Segun este autor unc de los errores fundamentales de las 1ltimas teorfas
sobre el razonamiento y la resolucién de problemas es considerar que estas acti-
vidades, tradicionalmente vistas como de alto nivel, pueden explicarse a partir de
mecanismos analdgicos, es decir, a partir de asociaciones basadas en la seme-
janza entre problemas o situaciones {razonamiento basado en casos).

Es cierto. Hasta finales de la década de los ochenta ha existido un interés con-
siderable en unificar estos dos niveles de representacién: reglas y ejemplares, consi-
derando el nivel representado por las reglas tan s6lo como una forma de describir el
comportamiento de un sistema capaz de relacionar ejemplares asociados entre ellos
por e] nimero de atributos compartidos. Es decir, y en términos de Schanks, conjun-
tos de ejemplares que mantienen ciertas relaciones estructurales. De esta forma, el
mecanismo asociativo seguiria siendo un dnico y comiin nivel explicativo, tanto para
explicar la organizacién de ejemplares en la memoria, como para explicar €l funcio-
namiento aparentemente controlado por reglas. Este punto de vista sigue siendo de-
fendido por algunos de los investigadores en el drea del conexionismo {Cleeremans
y McClelland, 1991; Cleeremans, 1993; Keele y Jennings, 1992).

Como seftaldbamos anteriormente, a finales de los afios 80, y sobre todo
en la década de los 90, adquiere fuerza una linea de investigacién centrada en di-
ferenciar dos tipos de aprendizaje: explicito o selectivo € implicito o no selectivo
(Berry y Broadbent, 1988, Reber, 1989). No es casual que algunos autores cen-
trados en esta linea hayan asociado ¢l aprendizaje explicito con la induccién de
reglas conceptuales (Mathews et al., 1989), mientras que el aprendizaje impli-
cito se explicarfa en términos de percepcién de covariaciones (Lewicki, 1986) o
memoria de ejemplares (Mathews et al., 1989). Sin entrar en el debate existente
sobre la realidad de esta distincién (ver p.e. Shanks y St. John, 1994}, es evidente
que esta linea de investigacién ha vuelto a resucitar y poner en consideracion la
antigua separacién, ya sefialada, entre reglas o representaciones abstractas y
ejemplares o representaciones basadas en asociaciones.

El objetivo de este articulo es analizar la distincién entre procesos implici-
tos y explicitos de aprendizaje desde la perspectiva de distintos formatos de repre-
sentacién del conocimiento. Quizds sea dificil diferenciar ambos modos de apren-
dizaje en términos del nivel de consciencia que acompafia a cada uno, pero
creemos que podemos encontrar algunas regularidades en relacion al nivel de abs-
traccién del conocimiento en situaciones implicitas y explicitas de aprendizaje.
Para ello seguiremos dos caminos complementarios. Por un lade, analizaremos al-
gunos de los experimentos mds relevantes en el drea del aprendizaje implicito ver-
sus explicito con el fin de considerar posibles interpretaciones alternativas. Por
otro lado, introduciremos algunas aportaciones del enfoque conexionista que pue-
den ser relevantes para esta discusidn, tanto al considerar el nivel de abstraccion
del conocimiento como algunas de las limitaciones de los mecanismos asociativos.

Tareas de aprendizaje implicito

Como tareas de aprendizaje implicito podriamos identificar una numerosa
variedad. Algunas de ellas tratan de demostrar la asociacion no consciente de de-
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terminados eventos como las que se dan en situaciones de condicionamiento
evaluativo, en las que estimulos neutros (p.e. fotografias) acaban adquiriendo la
carga afectiva asociada al estimulo apetitivo o aversivo con que han sido empa-
rejados {ver p.e. Baeyens et al., 1992).

Mis directamente relacionado con el campo del aprendizaje implicito, Le-
wicki (1986) publicé varios experimentos sobre deteccién no consciente de co-
variaciones. En uno de ellos, por ejemplo, presentaba a los sujetos fotografias de
mujeres las cuales aparentemente sdlo variaban de forma sistemaética en la lon-
gitud del pelo. En algunas condiciones el hecho de tener el pelo largo iba acom-
pafiado por descripciones de personalidad que enfatizaban la «<amabilidad» de la
persona, mientras que el tener el pelo corto se asociaba a la «eficiencia» de la
persona. En otras condiciones la relacidn se establecia a la inversa y en otras va-
riaban las caracteristicas de personalidad.

Posteriormente, Lewicki observd que los sujetos tendian a aceptar des-
cripciones de nuevas fotografias de acuerdo con la covariacién observada y sin
conocimiento consciente de tal relacion. Es decir que, segun estos estudios, pa-
rece posible la deteccidn no consciente de simples covariaciones. ;Qué es 1o
que demuestran las investigaciones sobre aprendizaje implicito de relaciones
mis complejas? En este apartado analizaremos los resultados principales de dos
de estas tareas: aprendizaje de gramaticas artificiales y control de sistemas in-
teractivos.

Gramdticas artificiales

Las gramdticas artificiales mds frecuentemente utilizadas se basan en diz-
gramas que determinan las transiciones vilidas entre un conjunto de estados f-
nitos (véase p. ¢j. el diagrama de la Figura 1). Podemos considerar tal diagrama
como el conjunto de reglas que, una vez aprendidas, nos permitirdn generar mie-
vas cadenas y decidir s1 nuevas secuencias de letras cumplen o no las reglas de
la gramdtica. El procedimiento utilizado en la mayoria de experimentos (p. ¢j.
Reber, 1967; Reber v Allen; 1978) consiste en pedir a los sujetos que intenten
memorizar una lista de cadenas gramaticales. Tras esta fase de estudio, se ex-
plica a los sujetos que todas las cadenas habian sido generadas a partir de una
misma gramdtica (conjunto de reglas) y que a continuacién observarin nuevas
cadenas. En esta segunda fase, la tarea de los sujetos consiste en decidir si la
nueva secuencia €s o no gramatical.

Los resultados de estos experimentos muestran que los sujetos son capa-
ces de clasificar las nuevas cadenas significativamente mejor que si las clasifica-
ran al azar. Pero sorprendentemente son incapaces de explicitar los criterios (re-
glas) en los que basan sus decisiones. Estos resultados han sido cuestionados
mds recientemente. Por ejemplo, Perruchet y Pacteau (1990) encontraron que el
comporiamiento de clasificacién podia ser explicado a partir del conocimiento
de fragmentos de las cadenas observadas. Es decir, los sujetos eran igual de ha-
biles clasificando nuevas cadenas o tan sélo bigramas o trigramas de letras que
podian ¢ no formar parte de una cadena gramatical. En este sentido, y tal como
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Ejemplares Ejemplares no Ejemplares Ejemplares no
gramaticales gramaticates gramaticales gramaticales
TXXVY PXPVP DITHH FIFHF
PTTVPS TSVX FDDHFK DKHICFK]]
TSXS PSXX DKIK DFKIK
PVPS TPSXS FHFK

Figura 1. Dos versiones de una misma gramética de estados finitos.

proponen los autores, mds que de un conocimiento implicito se tratarfa de un co-
nocimiento incompleto constituido por fragmentos que funcionarian como indi-
cadores de gramaticalidad.

También los experimentos de Mathews et al. (1989) mostraron que los su-
jetos eran capaces de verbalizar mucho mds de lo que habian supuesto los pri-
meros experimentos. Para ello pidieron a los sujetos del experimento que, una
vez superada la primera fase de estudio de cadenas gramaticales, dieran instruc-
ciones sobre lo que habian aprendido de los ejemplares estudiados a nuevos su-
jetos que no habian tenido experiencia alguna con las cadenas gramaticales. En
una segunda fase, todos los sujetos (experimentales y los que recibian instruc-
clones, «instruidos») clasificaban nuevas cadenas las cuales podian ser o no gra-
maticales. Los resultados de este experimento mostraron que log sujetos «ins-
truidos» pudieron realizar la tarea de clasificacion a un nivel superior al azar,
aunque inferior al de los sujetos experimentales. Es decir, los sujetos que habian
observado ¢jemplares de la gramética demostraren cierta capacidad de verbali-
zacion pero parecian saber mas de lo que podian explicitar.

(Es este conocimiento residual, que parece imposible de ser verbalizado,
la demostracién de la existencia de conocimiento implicito? Como veremos en
¢l apartado siguiente, las dificultades de verbalizacion pueden estar sefialando
determinadas caracteristicas del conocimiento adquindo, aparte del nivel de
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conciencia atribuido al aprendizaje. Es decir, algunas representaciones serfan fa-
cilmente accesibles y traducibles al cédigo linglifstico mientras que otras repre-
sentaciones no tendrfan esta propiedad.

Control de sistemas interactivos

Los experimentos que analizan cémo se aprende a controlar un sistema
interactivo han enfatizado especialmente el papel de la complejidad de la rela-
cién en la distincidn explicito versus implicito. La tarea utilizada consiste en la
simulacién simplificada de algin sistema. Por ejemplo el nivel de produccidn
en una azucarera en funcidn del niimero de trabajadores (Berry y Broadbent,
1984); el comportamiento de una persona «computerizada» a partir de las en-
tradas obtenidas (Berry v Broadbent, 1988); o el comportamiento de una nave
espacial controlada por un extrafio robot (Tubau y Herrera, 1994). El sistema si-
mulado siempre se comporta de acuerdo a una ecuacion (regla) que relaciona la
entrada del sujeto con la salida del sistema. En la mayoria de tareas utilizadas,
esta relacién puede ser de dos tipos: directa o «simple» cuando la salida de-
pende de la entrada actual, o indirecta o «compleja» cuando la salida es funcién
de la entrada anterior.

Sistema simple: §S,=E -2+ A (-1,0,+ 1)
Sistema complejo: §,=E_ -2+ A (-1,0,+ 1)

S = Salida del sistema. E = Entrada del sujeto. ¢ = tiempo de la interaccion.
A = niimero aleatorio que puede ser—1, 0 o + 1.

Los primeros estudios (p. e]. Berry y Broadbent, 1984; Hayes y Broad-
bent, 1988) llegaron a la conclusidn de que la interaccién con el sistema sencillo
producia un aprendizaje explicito; el nivel de ejecucidn correlacionaba con el ni-
vel de verbalizacién. Por el contrario, la interaccién con el sistema complejo pro-
ducia un aprendizaje implicito, observandose una disociacién entre el nivel de
actuacién y el nivel de verbalizacidn. Segiin Hayes y Broadbent (1988) el apren-
dizaje explicito o selectivo se basaria en estrategias analjticas tipicas de las ta-
reas de generacion y comprobacién de hipétesis, produciendo como resultado
una regla (o la contingencia mds relevante}. En cambio, el aprendizaje implicito
o no selectivo se basaria en estrategias no analiticas capaces de almacenar todas
las contingencias del entormno (sin ninguna seleccién aparente).

Mais especificamente, Lee (1995) concluye «parece que cuando la estruc-
tura del estimulo es compleja y el formato de codificacién conduce a una discri-
minacién perceptual, el aprendizaje se convierte en un proceso mds pasivo y au-
tomidtico, y es dificil para los sujetos hacer que el proceso de aprendizaje sea
explicito. Por otro lado, los sujetos son conscientes de su proceso de aprendizaje
cuando las relaciones entre variables son simples y el aprendizaje incluye una
manipulacién simbolica». 1.ee s6lo observa aprendizaje implicito en una tarea
perceptual; los sujetos tenfan que descubrir qué valores numéricos generaban de-
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terminadas longitudes de dos lineas que aparecian en la pantalla y cuya relacién
la controlaban dos ecuaciones «complejas». No obstante, el criterio de comple-
jidad, aparentemente crucial para la distincidn explicito versus implicito, sigue
apareciendo de forma poco clara.

En los tltimos aiios, varios experimentos han puesto en duda esta distin-
¢ién, al menos en lo referente al control de sistemas (Green y Shanks, 1993; Tu-
bau y Herrera, 1994; Buchner, Funke y Berry, 1995). Segiin Green y Shanks
{1993} la mayor complejidad de la regla explicaria la mayor dificultad de verba-
lizacidn. Es decir, segin estos autores, las dos tareas solo se diferenciarian en el
nivel de dificultad y no en procesos de aprendizaje aparentemente distintos. En
todo caso la diferencia estarfa en que en una situacién (reglas simples) el apren-
dizaje seria més rdpido que en la otra (reglas complejas).

Tubau y Herrera (1994) concluyen que la supuesta disociacién entre el ni-
vel de actuacidn y el nivel de verbalizacidn caracteristica del aprendizaje impli-
cito sencillamente puede estar reflejando un conjunto de interacciones mis am-
plio y variado y, seguramente, menos accesible. Cuando se interactiia con el
sistema simple {relacién directa) la entrada sélo puede llevar asociada tres posi-
bles salidas. Pero cuando se trata de una relacién compleja {indirecta), en cada
interaccidn la entrada puede estar asociada a cualquier salida, ya que esta Gltima
depende de la interaccién anterior. Como consecuencia, los dos sistemas produ-
cen bases de «ejemplares» muy diferentes. En el caso del sistema simple existi-
ria una variabilidad [imitada y, probablemente, los sujetos habrian experimen-
tado la mayoria de situaciones. En cambio, al interactuar con el sistema
complejo probablemente sélo se observarian algunas de las situaciones del con-
junto total de combinaciones entrada-salida.

En la misma linea, Buchner et al. {(1995) muestran que las caracteristicas
de las representaciones codificadas en la memoria del sujeto pueden explicar las
diferencias al responder a las preguntas de los cuestionarios de prediccion tipi-
cos en estas investigaciones. Los sujetos que han experimentado la mayoria de
interacciones {condicidn mas probable cuando se aprende el sistema simple) res-
ponden correctamente mayor nimero de preguntas que los que sélo pueden re-
cordar algunas situaciones y que no han inducido la regla (més probable cuando
el entomo coincide con el sistema complejo). Es decir, las disociaciones sefiala-
das en la mayorfa de experimentos podrian estar reflejando las caracteristicas de
1a base de ejemplares. Mds que procesos de aprendizaje diferenciados se tratarfa
de distintos conjuntos de experiencias. Obviamente, la induccién de la(s) re-
gla(s} de forma explicita conducirfa a un nivel de ejecucién (tanto en la tarea de
control como en las pruebas de prediccion) perfecta (o casi). Pero esto raramente
ocurre incluso cuando el sistema se rige por ecuaciones «simples».

{Qué se aprende de forma implicita?

De momento, sélo tenemos una clara evidencia de aprendizaje implicito
de covariaciones aparentemente «sin sentido» o «irrelevantes» para los sujetos
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como las que se dan en las situaciones de condicionamiento evalnativo descritas
anteriormente. En relacion al aprendizaje de regularidades més complejas como
las representadas en las gramadticas artificiales o en las tareas de control de siste-
mas no existe suficiente evidencia que demuestre su existencia. Podriamos en-
contrar una excepcion en los experimentos de aprendizaje secuencial (Nissen y
Bullemer, 1987; Lewiccki, Czyzewska y Hoffman; 1987) en los que los sujetos
deben llevar a cabo una tarea serial de tiempo de reaccidn ante estimulos que si-
guen una secuencia estructurada encubierta. Repetidamente los autores defien-
den la existencia de aprendizaje implicito en este tipo de situacién; el tiempo de
reaccién disminuye sin conciencia alguna de regularidad.

No obstante, tampoco queda claro qué han aprendido los su1etos enunata-
rea de aprendizaje secuencial. ; Aprendizaje implicito de las complejas regulari-
dades (Jiménez, 1996, Reed y Johnson, 1994} o adquisicién de conocimiento
procedimental como consecuencia de la practica (Perruchet, Gallego y Savy,
1990; Shanks, Green y Colodny, 1994)? Si dentro del aprendizaje implicito se
excluye aquel aprendizaje fruto de la rcpetlclon de unas mismas acciones, en-
tonces el aprendizaje secuencial no seria un buen ejemplo de aprendizaje sin
conciencia € implicito.

Dejando por €l momente de lado la adquisicién no consciente de simples
asociaciones y la mejora procedimental fruto de la practica, nos quedan dos al-
ternativas sobre cudl podria ser el producto del aprendizaje implicito, en el caso
de que asi sea caracterizado: aprendizaje de un conjunto de episodios, experien-
cias concretas o «gjemplares» y aprendizaje implicito de regularidades o «reglas
no conscientes»,

Memoria de ejemplares

En diversos experimentos, Brooks y colaboradores han aportado datos que
permiten profundizar en la distincién entre aprendizaje de reglas versus aprendi-
zaje de ejemplares. Por ejemplo, en uno de los experimentos de Brooks (1978)
los sujetos observaban animales imaginarios como los de la Figura 2. Estos ani-
males diferfan en 5 dimensiones binarias: longitud del cuello, longitud de las pa-
tas, mimero de patas, forma del cuerpo y presencia o no de manchas. Cada ani-
mal se presentaba en un entorno distinto {véase Figura 2) ¢l cual también variaba
en algunas dimensiones como el clima {(cdlido o frio} y la humedad {presencia o
no de agua) y podian aparecer en distintos colores: verde, azul o marrén. Los
animales se presentaban en parejas y en distinta posicién, con el fin de facilitar
la eliminacién de algunos atributos como relevantes.

Algunos de los animales utilizados habian sido clasificados dentre de una
categoria ficticia: Lepton. Ser Lepton estaba determinado por la conjuncién de
dos atributos (p.e. forma del cuerpo y presencia de manchas) los cuales fueron
variando a través de los sujetos. La dimensién clima estaba relacionada con dos
de los atributos mediante una regla conjuntiva {p.e. longitud del cuello y nimero
de patas) y la dimensidén humedad estaba relacionada con un atributo del animal
{p. ej. longitud de las patas).



12 E Tubauy J. L. Mopliner

Figurz 2. Ejemplos de los animales Lepton utilizados en los experimentos de Brocks (1978) y Aller y Brouks
(1991).

Brooks {1978) compard el porcentaje de clasificaciones correctas de tres
grupos sometidos a distintas tareas de adquisicién. El primer grupo aprendia me-
diante el cldsico paradigma de recepcién (Bruner ef al., 1956); generando y com-
probando hipdtesis tenfan que descubrir los atributos definitorios de Lepton. El
segundo grupo aprendia por memorizacién. Desconocian la existencia de una
categoria relevante (Lepton) y su tarea consistia en asociar cada uno de los ani-
males con un nombre propio. Una vez superada esta primera fase, se les indicaba
el nombre de los animales Lepton. Finalmente un tercer grupo aprendia me-
diante una estrategia mixta (aprendian los nombres propios al mismo tiempo que
se les indicaba si pertenecian o no a la categoria Lepton). Los tres grupos de su-
jetos desconocian la existencia de regularidades entre el entorno y las caracteris-
ticas de los animales.

Los resultados mostraron que los sujetos del primer grupoe fueron los més
hdbiles en clasificar nuevos animales Lepton pero fueron incapaces de predecir
en qué entorno podrian hallarse. Los sujetos del segundo grupo tuvieron un peor
rendimiento al clasificar nuevos animales, pero fueron los que mejor podian es-
tablecer correctas relaciones con el entorno. Finalmente, los sujetos del tercer
grupo obtuvieron resultados similares, y en algunas ocasiones peores, que los del
segundo grupo. Los sujetos que habian aprendido regularidades relacionadas
con ¢l contexto (especialmente los del segundo grupo), lo hicieron de forma im-
plicita, sin mostrar conciencia alguna de ellas y, como muestran los resultados,
esto ocurria especialmente cuando existia una buena base de ejemplares.

Mais recientemente, Allen y Brooks (1991), utilizando estimulos similares
a los de Brooks (1978) (véase Figura 2} investigaron ¢l efecto de la préctica con
una regla operativa (additive rule o regla conjuntiva que incluia valores de tres
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de las cinco dimensiones binarias). Sus resultados mostraron que, aunque la re-
gla estuviera accesible y posibilitara realizar clasificaciones con mayor €xito, los
sujetos seguian mostrando una significativa influencia de los episodios o ejem-
plares mas familiares, tanto en la precisién de sus decisiones (porcentaje de
aciertos) como en el tiempo de respuesta. En relacién a los ejemplares nuevos y
negativos (no formaban parte de la categorfa), cuando se identificaban correcta-
mente como «no ¢jemplares» se observaba un incremento del tiempo de reac-
cién, pero sélo en el caso de que los sujetos ya conocieran la regla.

Allen y Brooks también encontraron que ¢l efecto de la familiaridad sélo
ocurria con estimulos pictéricos (dibujos donde los atributos son facilmente in-
tegrables), pero no cuando los estimulos eran listas verbales de atributos. En este
tltimo caso los sujetos parecian basarse inicamente en la regla, no dejindose in-
fluir por los episodios ¢ experiencias previas. Brooks, Norman y Allen (1991)
confirmaron 1os hallazgos antes mencionados {influencia de la similitud o fami-
liaridad cuando los estimulos se presentaban en forma de dibujos) utilizando
como estimulos «material més ecoldgico». En concreto se trataba de diapositi-
vas en color de lesiones dermatolégicas escogidas de un catdlogo de dermatdlo-
gos profesionales.

Tanto los expertos como los estudiantes de medicina mostraron una clara
influencia del grado de similitud entre los nuevos ejemplares y los vistos ante-
riormente, independientemente de su pertenencia a la misma categoria diagnés-
tica, En relacién al comportamiento de los expertos, esta influencia se reflejaba
especialmente en el tiempo de reaccidn. Es decir, el conocimiento de la regla de-
finitoria de la categorfa diagndstica les permitia corregir su decisidn inicial (fre-
cuentemente influenciada por la similitud entre ejemplares). Y, en consecuencia,
al final los expertos eran capaces de dar respuestas més acertadas pero consu-
miendo mds tiempo.

JRepresentacidn implicita de las reglas?

Si un organismo ha almacenado un conjunto de ejemplares (o un conjunto
de contingencias) y su comportamiento {p.e. en una tarea de discriminacion)
puede describirse en forma de reglas, ;posee reglas que emergen, de forma im-
plicita, del conjunto de ejemplares? Y si éste es el caso, ;de qué tipo de reglas se
trata? La prueba crucial parece ser analizar la capacidad de generalizacion: jcudl
es €l poder de estas supuesias reglas implicitas?

Los estudios sobre aprendizaje de gramadticas artificiales aportan resulta-
dos relevantes respecto a este punto. Algunos investigadores han intentado ana-
lizar el nivel de abstraccién del conocimiento adquirido realizando pruebas so-
bre nuevas cadenas generadas por la misma gramdtica pero con distintas letras
(Reber y Allen, 1978; Mathews et al., 1989). Los sujetos expuestos a tales varia-
ciones siguen siendo capaces de clasificar mejor que si lo hicieran aleatoria-
mente. Sin embargo, para algunos autores como Brooks y Vockey (1991) o Voc-
key y Brooks (1992} estos resultados no estarian sefialando necesariamente la
induccién implicita de reglas, sino tan sélo la capacidad de establecer analogias
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abstractas. Segiin estos investigadores, los sujetos habrian aprendido, por ejem-
plo, que las cadenas gramaticales no empiezan y acaban con la misma letra, que
la segunda y cuarta letra pueden aparecer repetidas, etc. ;Se trata de reglas abs-
tractas implicitas o de conocimiento fragmentado de episodios o ejemplares?

Se considera que una regla es abstracta cuando representa un resumen de
las regularidades detectadas en un conjunto de episodios separados de aprendi-
zaje {Neal y Hesketh, 1997). Pero no todas las reglas reflejan el mismo nivel de
abstraccién. Por ejemplo, en relacion a este punto, Shanks (1995) introduce dos
niveles principales: uno més especifico o de bajo nivel, donde la regla estaria di-
rectamente conectada con los ejemplares y otro mds abstracto o de alto nivel,
donde la regla tendrfa en cuenta dimensiones o atributos distintos a los observa-
dos en la fase de entrenamiento. Probablemente el tipo de reglas que parecen ser
aprendidas de forma implicita formarfan parte de la primera categoria; reglas
que funcionarfan de forma dependiente a los ejemplares experimentados. En re-
lacidn a las reglas més abstractas no existe evidencia experimental de que sean
inducidas de forma implicita.

Con la aparicién de los modelos basados en redes neurcnales artificiales
(conexionismo), ha habido un considerable niimero de trabajos que han abordade
el problema de la induccion «implicita» de reglas desde este nueve enfoque. De
forma genérica, estos estudios aportan, tal como veremos en ¢l siguiente apartado,
datos interesantes en el campo de la adquisicién de conocimiento v, especifica-
mente, en relacién a la induccién de reglas. Este ltimo punto creemos que puede
ser discutido teniendo en cuenta estos niveles de abstraccién introducidos.

La induccion en redes neuronales: reglas y ¢ejemplares

En la introduccién mencionamos cOmo algunos autores conexionistas
(por ejemplo, Cleeremans, 1993; Keele y Jennings, 1992, etc.) proponen un
tinico modo de aprendlzaje de tipo asociativo que darfa cuenta tanto de la orga-
nizacién de los diferentes ejemplares en memoria como del funcionamiento ba-
sado en reglas. Algunas simulaciones muestran que este aprendizaje modelizade
por redes neuronales, y basado en mecanismos elementales, puede procesar ma-
terial con un alto grado de complejidad en diferentes tareas (aprendizaje de se-
cuencias, aprendizaje de gramaticas artificiales y de conceptos, etc.) (Hinton,
1986).

El conocimiento adquirido mediante este mecanismo toma forma de pa-
trén de activacion a través de un conjunto de unidades de procesamiento, Ha-
mense unidades representacionales, intermedias, ocultas o de conocimiento se-
guin los autores. Este conocimiento refleja asociaciones entre configuraciones
especificas de estimulos, ya sean temporales o espaciales, y respuestas especifi-
cas. Existe, ademas, evidencia (Cleermans, 1993) de que este conocimiento re-
fleja las covariaciones mas relavantes entre atributos en el sentido de Shanks
(1995) de una forma fragmentada similar a la propuesta por autores como Pe-
rruchet y Pacteau (1950).
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En muchas ocasiones, la gjecucién correcta de una tarea supone la aplica-
ci6én de una regla abstracta. ;Es capaz una red neuronal de generar una represen-
tacion lo suficientemente independiente de los ejemplares utilizados en el apren-
dizaje como para dar cuenta de un alte grado de abstraccién? La naturaleza de
las representaciones en un red neuronal no es un campo exento de debate y po-
lémica. La respuesta a esta pregunta supone abordar, a nuestro entender, los li-
mites de la induccion por parte de las redes neuronales, En este apartado debati-
remos este tipo de representacion a partir de cémo los modelos conexionistas
organizan los ejemplares y hasta qué punto dicha representacién puede dar
cuenta de un comportamiento basado en reglas del nivel de abstraccidn mas ele-
vade que introdujimos anteriormente. Pensamos que la distincién entre estos ni-
veles de abstraccion proporciona elementos interesantes para el andlisis de los li-
mites de los modelos conexionistas en la representacion de reglas.

Organizacion explicita e implicita de ejemplares

Un aspecto importante que nos permite distinguir diferentes grados de abs-
traccion en las representaciones en los modelos conexionistas nos lo proporciona
el hecho de que un modelo conexionista puede ser disefiado para almacenar ex-
plicitamente copias de los distintos ejemplares que han sido vistos por una red
neuronal. Bl modelo basado en ejemplares de Estes (1986), el de Medin y Schaf-
fer (1978} o el Modelo contextual generalizado de Nosofsky (1986) son trabajos
representativos de este enfoque. En estos modelos, cada ejemplar se representa en
la capa de entrada por un conjunto de atributos que suelen ser binarios. Cada uni-
dad de la entrada codifica la informacion sobre un atributo; si la unidad estd ac-
tiva denota la presencia del atributo correspondiente, mientras que si la unidad no
estd activa denota su ausencia. En la capa intermedia, tendremos una unidad para
cada ejemplar almacenado. Es decir, hay una correspondencia unc a uno entre los
gjemplares a representar y ¢l nimero de unidades intermedias.

Podemos darnos cuenta con bastante facilidad de las limitaciones repre-
sentacionales que supone esta via prefijada de organizacion. Aunque resulta mu-
cho mis ficil el andlisis de la representacién interna de'la red, no resultan, en
modo alguno, plausibles los requerimientos de memoria para representar un gran
nimero de ejemplares. El potencial de la red para dar cuenta de un nimero ele-
vado de ejemplares es muy limitado.

La alternativa mas clara a esta via de representacién es no restringir la ac-
tivacién de una unidad intermedia a la presencia de un tinico ejemplar en la capa
de entrada. Podemos dejar libertad a la red neuronal para que, con los recursos
disponibles (el nimero de unidades intermedias con que cuenta), represente y
organice libremente los ejemplares, no restringiendo de manera explicita 1a re-
presentacién de cada ejemplar a una sola unidad intermedia como hacen los mo-
delos basados en ejemplares que hemos citado més arriba. De esta forma, el ac-
ceso a la representacién obtenida por la red no es directa, pero puede ser
accesible mediante métodos de andlisis como puede ser el andlisis de compo-
nentes principales o andlisis de agrupaciones o conglomerados (para mds deta-
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Hes véase Elman, 1991 y Moliner, 1993). En general, se habla de este tipo de re-
presentacién como distribuida.

Ha habido muchas discusiones sobre el tipo de representaciones descu-
biertas por las unidades de la capa intermedia (ver por ejemplo, Sejnowski y Ro-
senberg 1987; Rosenberg 1987). Estas discusiones normalmente enfatizan el he-
cho de que la red neuronal descubre representaciones distribuidas de forma que
los estimulos de entrenamiento que tienen asociadas respuestas similares desa-
rrollardn representaciones similares en la capa intermedia (Hinton et al., 1986).

También se ha discutido sobre qué propiedades debe tener esta represen-
tacion distribuida en las unidades de la capa intermedia de forma que permita la
generalizacién a nuevos estimulos. Normalmente, un punto importante €s que
una red con un minimo mimero de unidades representacionales o intermedias se
fuerza u captar las regularidades mds frecuentes que se encuentran en el conjunto
de estimulos de aprendizaje o entrenamiento, pero, en este ¢aso, siendo incapa-
ces de retener informacidn arbitraria de ejemplares muy especificos. No obs-
tante, Kruschke (1992) consigue, en un sistema conexionista, retener informa-
cibn sobre e¢jemplares con propiedades muy excepcionales a partir de
representaciones distribuidas.

En resumen, parece ser que hay un continuum representacional en las re-
des neuronales que va desde el almacenamiento explicito de ejemplares al desa-
rrollo de representaciones que codifican propiedades compartidas por gran nu-
mero de ellos posibilitando asi unas bases para la generalizacion. En este dltimo
extremo, el criterio de agrupacién va mds alld de una copia de ejemplares espe-
cificos. Las modelizaciones evidencian que las redes son capaces de utilizar los
atributos relevantes a través de un amplio nimero de gjemplares, lo cual, sin
duda alguna, denota cierto grado de abstraccion de la representacion obtenida.
En el siguiente apartado contrastaremos estos grados de abstraccion con los pro-
puestos anteriormente.

Representaciones en las redes neuronales: algunas limitaciones

En la seccidn anterior hemos considerado dos grados de abstraccién por lo
que a la organizacion de los ejemplares en redes neuronales se refiere. Sin duda,
las representaciones distribuidas permiten una capacidad de generalizacién ante
nuevos ejemplares que no permite una representacioén prefijada de los ejempla-
res. Sin embargo, ;hasta qué punto una representacion distribuida puede dar
cuenta de reglas lo suficientemente abstractas como para decir que son indepen-
dientes de los ejemplares? A continuacidn debatiremos sobre este punto.

A lo largo de este trabajo hemos delineado una serie de dimensiones refe-
rentes a fa posibilidad de explicitar o no el conocimiento adquirido y cémo estas
dimensiones se pueden relacionar con los dos niveles de abstraccion. En algunos
trabajos sobre la modelizacién de tarcas con redes neuronales se ha considerado
cOmo se puede abordar la introduccién explicita de conocimiento y en qué gradoe
éste ayuda a la realizacidn de la tarea. Por ejemplo, Cleeremans (1993) simula la
tarea de aprendizaje de secuencias de Lewicki ef al. (1988) y el efecto de la in-



Aprendizaje implicito y explicito: ;dos procesos diferentes o dos niveles de abstraccion? 17

troduccién de informacién explicita. En este caso, ademds de la presentacidn tem-
poral de los elementos, se introduce a la red informacidn sobre la posicion serial
de los mismos. Las conclusiones a las que llega apuntan a que la red no codifica
la posicién serial y s6lo utiliza los patrones de covariacion temporal para resolver
la tarea, S6lamente un aprendizaje exhaustivo hace que la red se muestre sensible
a la informacién adicional, pero en ningtin caso, a diferencia de lo que puede ocu-
rrir con humanos, la ejecucion mejora significativamente. Asf pues, la naturaleza
de las representaciones obtenidas mediante mecanismos asociativos parece no ser
sensible a la introduccién de informacién adicional explicita.

La simulacidén con redes neuronales también puede aportar alguna infor-
macion ttil sobre el por qué representaciones implicitas son dificilmente verba-
lizables. E! caricter distribuido y holistico de las representaciones implica gue la
informacidn relevante estd incrustada dentro de complejos patrones representa-
cionales y es dificilmente analizable {Servan-Schreiber y Anderson, 1990). Aun-
que, como sefiala Cleeremans (1993), es muy costoso ¢l andlisis sobre si estos ti-
pos de representaciones basadas en la deteccidn de covariaciones permiten una
ejecucidn satisfactoria de tareas a partir de reglas abstractas, pensamos que si
hay unas limitaciones que consideramos relevante comentar.

Como hemos mencionado, existen datos experimentales derivados de las
simulaciones que indican que redes neuronales pueden aislar qué atributos son
relevantes y cudles no para resolver una tarea. Por ejemplo, podemos obtener re-
presentaciones abstractas de gramdticas de estados finitos, donde cada estado de
la gramdtica se representa por un conjunto de valores de activacién en las neuro-
nas intermedias. Nadie dudarfa de que existe cierto grado de abstraccion en la
codificacién de dimensiones relevantes, ya que vamos mds alld de las copias 1i-
terales de ejemplares especificos.

Sin embargo, estas representaciones atin dependen de atributos superficia-
les que no dejan de definir los distintos elementos. En este sentido, no podemos
hablar de representaciones abstractas en el sentido introducido en los apartados
anteriores. Por ejemplo, la red no podria generalizar ]a misma gramatica a un
conjunto diferente de letras representadas por nuevas unidades de entrada. Esto
no debe sorprendernos, ya que la red no puede inducir que las diferentes letras
jueguen el mismo papel en cada gramética. No obstante, se podrian disefiar me-
canismos que permitiesen a la red evaluar este tipo de similitud mds abstracta
(Hinton, 1986; Cleeremans, 1993). Aunque estos aspectos concemientes & las
analogias abstractas han sido abordados por modelos conexionistas, no existen
soluciones definitivas a este problema.

Consideremos 1os ejemplares de la Figura 3. Cada ejemplar se compone
de tres objetos que vienen definidos por atrbutos como tamafio y textura. Su-
pongamos que en la fase de aprendizaje los sujetos han aprendido que en los
ejemplares positivos se da un aumento de la dimension «forma» a través de los
objetos que forman el ejemplar (Figura 3a). La tarea consiste en escoger ¢l ejem-
plar de la derecha (3b o 3¢) que mds se parece al ejemplar positivo (3a). En 3¢ no
s6lo hay una semejanza en la dimensién «forma, sino que hay una misma rela-
cidn creciente en el atributo «texturax. Es decir, mientras que en 3a, se da una re-
lacién creciente en el atributo «tamafio», en 3¢ se da una relacién creciente en la
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tonalidad de gris de la textura. Este juicio implica lo que se conoce como una ali-
neacion de estructura (structural alignment) (Markman y Gentner, 1990). Hay
una transferencia de relacién cntre valores de un atributo a otro atributo dife-
rente. Dificilmente la red puede generalizar de manera sistemética la misma re-
lacién del atributo tamaiio al atributo textura si durante el aprendizaje este dltimo
atributo no varia de valor. Esta restriccion no se da en la emision de juicios de si-
militud basados en relaciones en humanos. Aungue existen modelos conexionis-
tas que intentan implementar la alineacién de estructura (p. €j. Handler y Coo-
per,1993), no hay una verdadera transferencia de relaciones a nuevos atributos.

Por lo tanto, parece ser que la red s6lo podrd responder adecuadamente
ante un nuevo estimulo susceptible de ser representado en el espacio de entrada
utilizando los mismos atributos. Aunque la generalizacidn se puede basar en co-
variaciones de atributos muy complejas, estas covariaciones siempre tienen lu-
gar entre los mismo atributos, es decir, en el mismo espacio. Existen reglas, que
por su nivel de abstraccin, no estin sujetas a unas dimensiones previas.

000
000 He

Figura 3. Estimulos utilizados en una tarea de alineacion de estructura (véanse explicaciones en ¢l texto).

()

Cuando emitimos juicios de similitud entre dos ejemplares, las dimensio-
nes o atributos de evaluacidn pueden variar de un par de ejemplares a otro par de
¢jemplares. En una red neuronal existen limitaciones representacionales en este
aspecto. No ¢s 1o mismo emitir un juicio de similitud en base a unas dimensio-
nes preestablecidas (por ejemplo, decir si dos objetos tienen los mismos valores
de forma, textura, etc.) que poder generalizar la misma relacion a cualquier di-
mensién. 81 en una red neuronal representamos dos objetos, cualquier juicio po-
dré ser emitido solamente en base a las diferencias/semejanzas entre las distintas
dimensiones que sc utilizan para representar los objetos en la red. Pero no se
puede generalizar una respuesta mas alla del espacio representacional fijo que
implican las unidades de entrada de la red.

Conclusiones

Uno de los principales objetivos que nos plantedbamos era analizar la dis-
tincién entre reglas, o representaciones abstractas, y ejemplares, o representa-
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ciones mds especificas. En concreto, nos preguntidbamos hasta qué punto el nivel
de representacitn basado en reglas podia funcionar de forma independiente del
nivel mds especifico de los ejemplares. ;Cudles son las respuestas que podemos
ofrecer ahora? Analicemos, en primer lugar, las dos dimensiones que necesaria-
mente tienen que mezclarse en esta discusion.

Tal como distinguen Shanks y St. John (1994) por un lado estd la dimen-
sidn consciente-no consciente. Podemos legar a identificar claramente la induc-
cién de reglas abstractas, pero jen qué punto de la dimensién podemos hallarlas?
Lo mismo seria aplicable al hablar de ejemplares o covariaciones. Con el fin de
intentar disminuir la posible confusién generada por esta dimension, tomaremos
como diferencia fundamentat entre los dos polos la posibilidad de traducir el co-
nocimiento al cddigo lingiiistico. En otras palabras, el conocimiento no cons-
ciente serfa aquel que sélo nos permite actuar {p. €j. tomar decisiones sin saber
«por qué»), mientras que ¢l conocimiento consciente seria aquel que, ademas de
permitirnos realizar ciertas tareas, podemos comunicario a fravés del lenguaje u
otros sistemas representacionales (p. e]. dibujos).

Por otro lado nos encontramos con Ja dimensién especifico-abstracto,
principal para este articulo. Aunque los autores antes mencionados consideran
que ambas dimensiones son independientes, nosotros consideramos que no son
facilmente separables. Como hemos visto a lo largo de los distintos apartados
analizados, y tal como resaltaremos a continuacidn, la naturaleza de algunas de
las representaciones formadas debe permitir mds ficilmente el ser traducidas o
codificadas mediante un sistema simbélico como lo es por excelencia el lenguaje
humano. Parece ser que, en general, los sujetos pueden verbalizar mds facil-
mente representaciones en forma de reglas, mientras que existirfa una mayor di-
ficultad cuando las representaciones estdn basadas en ejemplares.

Tanto los estudios centrados en la adquisicién de gramaticas artificiales
como los que han investigado las estrategias de control de sistemas interactivos
han mostrado una fuerte limitacidn al intentar demostrar la existencia de induc-
¢idén no consciente de reglas abstractas. Quizds uno de los problemas subyacen-
tes sea precisamente la falta de definicién operativa sobre qué es una regla abs-
tracta. En cualquier caso todos los estudios muestran una importante influencia
de los episodios o ejemplares experimentados. En el supuesto caso de que los su-
jetos hubieran inducido reglas, tal como defiende Reber {1989}, £stas no serfan
capaces de evitar la influencia producida por las estructuras de semejanza que re-
lacionan los nuevos ejemplares con los aimacenados en la memoria,

(En qué situaciones podemos observar una clara separacién entre decisio-
nes basadas en la similitud entre estimulos y decisiones basadas en teglas? Los
estudios sobre clasificacidén (o adquisicién de conceptos) que hemos visto al ha-
blar sobre «memoria de ejemplares» ofrecen una ilustrativa ejemplificacién. El
uso de estrategias analiticas o estrategias de generacidn y comprobacién de hi-
potesis suele conducir a la identificacién de la regla definitoria de la categoria la
cual puede, en algunas circunstancias, actuar de forma independiente a las con-
tingencias estructurales. Sin embargo, estas reglas, aunque facilmente traduci-
bles al cddigo lingiiistico, siguen siendo poco abstractas. Es decir, en tedos los
estudios sobre clasificacién analizados la regla definitoria coincide con algiin o
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algunos de los atributos compartidos por todos los ejemplares de la categorfa.
Formarfan parte, pues, del primer nivel de abstraccidn antes mencionado.

Este tipo de reglas, es decir, las que corresponden al primer nivel de abs-
traccion, se han mostrado susceptibles de ser facilmente inducidas por modetos
conexionistas. El hecho de que los modelos conexionistas tengan €xito a partir
de un conocimiento fragmentado radica en 1a habilidad de combinar estos frag-
mentos de conocimiento sobre covariaciones en representaciones més abstrac-
tas, Este hecho ha permitido a las redes inducir reglas basadas en correlaciones
entre atributos e ir mds alla de simples reglas definidas a partir de un atributo de-
finitorio. No obstante, quedan por responder muchas preguntas y no es tarea
nada facil abordar este tema y lo demuestra el hecho de que no existen trabajos
que realizen un estudio detallado sobre este aspecto.

La observacién de que cierto conocimiento abstracto pueda emerger de
mecanismos asociativos contradice la concepceion extendida de que este tipo de
conocimiento se debe adquirir necesariamente a través de operaciones gue pro-
ducen representaciones explicitas basadas en reglas. Pero aunque podamos He-
gar a hablar de emergencia de conocimiento que, por su simplicidad, es ficil-
mente expresable en un cédigo simbdlico mediante procedimuentos de andlisis,
{qué podemos decir sobre la induccién de regularidades mas abstractas como
por ejemplo el concepto de igualdad, o reglas sobre relaciones cuantitativas
como las que s¢ dan en los sistemas dindmicos?

Los pesos aprendidos por una red neuronal posibilitan el acceso a una re-
presentacion a partir de la especificacidn de un ejemplar cn la entrada. Esta re-
presentacion emerge gracias a la propagacion de activacion a través de los pesos
desde ¢l espacio que representa a los ejemplares y no desde ninguin otro. Ade-
mds, esta representacién puede ser sensible & interacciones complejas entre los
atributos que definen un ejemplar. En caso de un gran mimero de atributos, difi-
cilmente podemos hacer explicitas las interacciones o regularidades que ha ob-
servado la red. La capacidad de generalizacidn se debe a estas regularidades in-
ducidas y que son comunes a todos los ejemplares de entrenamiento. Sin
embargo, el nivel de abstraccién adquirido por la red no permite la generaliza-
cién a nuevos ejemplares que no sean susceptibles de ser definidos mediante las
mismas dimensiones. En otras palabras, las reglas inducidas no pueden deshi-
garse del espacio utilizado para representar los ejemplares de aprendizaje y su
aplicacién tendrd sentido ante nuevos ejemplares siempre que €stos sean nuevos
puntos en el mismo espacio representacional. Estas argumentaciones toman ma-
yor sentido al considerar la evidencia experimental existente de la induccidn im-
plicita de reglas sencillas y el hecho de que no se ha demostrado el mismo tipo
de induccidn de reglas mas complejas que implican un desmarque de los ejem-
plares que se han utilizado en el aprendizaje.

En paginas anteriores hemos esbozado algunas limitaciones las cuales ha-
cian referencia a la generalizacién de relaciones conocidas a nuevos atributos.
Actualmente, los modelos conexionistas que intentan modelizar procesos cogni-
tivos de mds alto nivel como el razonamiento, no suelen disponer de sistemas
sensoriales anclados en el mundo real. Es decir, diffcilmente una red neuronal
puede desarrollar representaciones a partir de los datos sensoriales directos del
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mundo real. Ello supone que cualquier objeto debe ser representado o codificado
en la entrada de la red a partir de un codigo preestablecido, por ejemplo me-
diante un conjunto de atributos a modo de primitivos semdénticos. Cualquier ge-
neralizacién se debe basar necesariamente en relaciones entre los atributos codi-
ficados. Sin duda, un reto muy importante para los modelos basados en redes
neuronales en los proximos aftos serd la conexién directa con informacién del
mundo fisico, de forma que pueda ser posible ¢l desarrollo de representaciones
internas a partir de la experiencia directa con objetos reales. Ademas queda por
solucionar de qué forma se deben combinar las representaciones obtenidas a par-
tir de este contacto con informacion del mundo real (Miikkulainen, 1993).

Aunque no hay respuestas definitivas sobre los limites de los mecanismos
asociativos, los resultados analizados tanto de los experimentos sobre aprendi-
zaje implicito como del tipo de conocimiento que puede ser representado me-
diante una red neuronal muestran una importante dificultad en relacion a la in-
duccién de reglas del nivel mds alto de abstraccién. Probablemente esta
limitacién sea una manifestacion de la relacidn, frecuentemente sefialada, entre
la capacidad de abstraccién y la existencia de un cédigo representacional {(nor™-
malmente el lenguaje) que permita acceder a relaciones mas amplias que las si-
militudes perceptuales. El aprendizaje explicito, a diferencia del implicito, pa-
rece basarse en este cddigo representacional como herramienta pringipal para la
adquisicién de conocimiento.
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