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Resumen

La investigaciónquesepresentaconsiste,básicamente,en
el estudiodeviabilidad de unaBasede Conocimientosque
formalizael dominiocientífico dela InteraccióneIdentidad
Sociales;másconcretamente,elusodelosobjetoso artefactos
«sociotécnicos»comosímbolosdeclase.Lo quesepretende
es programar un Sistema Experto que simule el
comportamientode tal BasedeConocimientos.Lesdatosde
entradasonlos resultadosdeunaClasificaciónAutomática
(métododelasEscalasMultidimensionales),y losdatosde
salida constituyen la «interpretación»conceptualde los
datosmatemáticosdeentradaentérminosde los conceptos
implementadosen la BasedeConocimientos,la cualpuede
ser descritacomo una Basede Datos activa, con reglas
deductivasasociadas.Elpropósitogeneraldela investigación
es estudiar la forma en que usamosteoríasparcialmente
estructuradas(sin conexionescausales)para ohieneruna
Teoríadeladescripción,y cómoesaTeoríadelaDescripción
modificala TeoríaCientífica propiamentedicha.

1. Introducción

El principal objetivo de esteProyectode Investi-
gación(provisionalmentebautizadoEXCALIBUR)
es el de presentarun método para «utilizar» las
ClasificacionesEstadísticasMultidimensionales.

Los científicosqueestudianlos elementosinte-
grantesde la Cultura Material desconocen,por lo
general,las reglasque,a partir deun dendrograma,
un diagramade dispersión,o cualquierrepresenta-
ción geométricade laSimilaridadentreesosmismos
objetos, conducena un enunciadoconceptualo
interpretativo.Porejemplo,desconocemosquérela-
ción concretapuedeexistir entre el conceptode
EstratificaciónSocialy lasrelacionesdeSimilaridad
entrelos itemssociotécnicosqueexpresanla identi-
daddeclaseen unaSociedadestratificada.

En cienciassociales,losconceptosinterpretativos
no adoptanla formade leyesmatemáticas,como en
Física.Ello es debido,probablemente,a su enorme
complejidad:unaecuacióncon un númerofinito de
variablesquizásno bastaráparaexpresarla poten-
cialmenteinfinita variedaddefactoresqueafectana
laconductasocial.Ahorabien,estehechono debiera
llevamos,automáticamente,aldespreciodelmétodo
científicoy delaObjetividad,comohayquienpropo-
nc (véase,entreotros,HODDER, 1986;SHANKS y
TILLEY, 1987a,1987b):losconceptosinterpretativos
no sólo puedenestarexpresadoslógicamente,sino
que inclusodebenserformuladosasí.Otra cuestión
esqué lógicaemplear,temaqueno abordaréeneste
articulo (cf. BARCELO, 1991).
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Todoestono debierahacernosolvidar la utilidad
de las matemáticasen la representaciónde ciertos
conceptos,porejemplo,elyacitadodelaSimilaridad
(OSHERSONy SMITH, 1981;OSHERSON,1987;
SMITH y OSHERSON,1989; NAOAO, 1985;
FESTA, 1987; BARTHELEMY y GUENOCI-IE,
1988), ola Diversidad(LEONARD y JONES,1989;
SCHO’rr, 1989). En realidad,comoveremosmás
adelante,setratade enunciadosrelacionalesdemuy
bajoniveldegeneralidad,portanto,expresadosenun
lenguajeobservacional,cosaquenoesposibleenlos
Conceptosinterpretativosdealto nivel. Constituyen
unafonnade describirla aparienciaexternade los
fenómenos,haciendoposiblela interpretacióncomo
un pasosubsiguientedel análisis.Proporcionanlo
que llamaremosunidadesdeinformación

2. Interpretacióny significado

Porinterpretaciónentiendoel procedimientoque
permite asociar a unas unidadesde información
empíricasconcretas(datos)un conceptoo unidadde
significación.En nuestrocaso(el estudiodela Cul-
turaMaterial)estasunidadesde significaciónrepre-
sentaránel contextodeuso(tecnómico,sociotécnico
y/o ideotécnico)delobjeto,asícomolascondiciones
devalidezdel enunciadocientífico queexpreseesas
condicionesdeuso.

Los factoresqueafectanel significadodela Cul-
turaMaterial son,por tanto:

El Conocimientoprevioquetienedeellael cien-
tífico y la ComunidadCientíficaala quepertenece.
Esteconocimientoes,dehecho,un modeloo repre-
sentacióndel contextodeusode losobjetos(Teoría
Científica).

El Contextorealdeusodel objeto(conocidoo por
descubrir).

Lascondicionesdevalidezdela TeoríaCientífica,
propuestaspor el investigadory aceptadaspor sus
colegasmientrasla Teoríademuestresu utilidad.

Las unidadesde significaciónno se encuentran
definidasenelobjeto,esdecir,noformanpartedesus
propiedadesintrínsecas;de ahí que el procesode
interpretaciónno puedaser reducidoa una mera
extraccióndela informacióncontenidaenlaspropie-
dadesobservablesdel objeto, sino que podemos
describirlo como una argumentación(inferencia)
científica.

Seapreciafácilmentequeenel enfoqueadoptado
aquíla«interpretación»es,dehecho,lacontrastación
particular de un Conocimientogeneralprevio, sin

preocuparnos,de momento, por la procedenciade
eseConocimiento.Volveremosmástardesobreeste

punto.
Así pues,las unidadesde significaciónquecon-

figuran el Conocimiento aparecencaracterizadas
ffincionalmeníe,en términos de lo que haceno de
paralo quesirven y no en términosdesu apariencia
física(NEWELL, 1982;LEVESQUE,1984).Elcon-
juntode esasunidades,unavezordenado,formaun
SistemaContingentedeConocimientoque hacelas
vecesdemodelointerpretativoaun fenómeno.Tal es
asíque,paracomprendercualquierfenómeno,nece-
sitamosimperativamenteesasunidades;constituyen
unaespeciede«diccionario»queponeenrelaciónun
conjuntodeconceptosy suscorrelacionesempíricas.
Lasunidadesde significación son,pues,primitivas
del Sistema,y no el resultadode unos cálculos
empleadosa partir de ciertosvalores observados
empíricamente.

3. Interpretaciónasistida
porOrdenador

Un sistemadeInterpretaciónasistidoporOrdena-
dor noesmásquela implementacióndeunaBasede
Conocimientosy el conjunto de reglaspara tratar
esosConocimientosordenados.Loscomponentesde
un tal Sistemason:

Especificacióndel objetivo de la investigación:
proporcionarlas condicionesdevalidezparatodos
los contextosdeusoposiblesenesaBasedeConoci-
mientosespecífica.

Esteobjetivoescumplidoporinediodeunlengua-
je de alto nivel (programade ordenador)con una
SINTAXIS y unaSEMANTICA específicas.

La Sintaxis está formulada en términos de un
sistemade reglasqueespecificancómosederivany
relacionanentresilosconceptosy susvínculoscon
los datosde encrada.Esasreglaspuedenexpresarse
matemáticamente(ecuaciones)o lógicamente(pro-
posiciones).

La Semánticano se formula directamenteen tér-
minos de cadauno de los conceptospredefinidos,
sino basándoseen el Análisis queproporcionanlas
reglassinláccicasencada uno deesosconceptos.

¿Cómofuncionatal Sistema?No comoun cálcu-
lo lógico abstracto,sinopor mediodeunaconexión
explanans/explanandumbasada,exclusivamente,
enel conocimientoimplementadoenelSistema.La
semánticadel Sistemahadeestarconstruidacomo
unasecuencíafinita de reglasde producción(Si x
entoncesy) queasignanexpresionesconceptuales



a lasobservaciones,basándoseenel contextointer-
no del Sistema.Se tratadel mismo mecanismode
unaMemoriaAsociativa(o memoriadirigida porel
contenido)que respondeal problemasiguiente:
¿acasoestaunidadde informaciónestácontenida
en la memoria?Si escierto,en dóndey quéunida-
des de significaciónasociadaspuedendesencade-
narse.Esdecir, estamemoriaalmacenanumerosos
paresasociados[estimulo-respuesta]en losque los
estímulosson un conjunto especificode atributos
clavey lasrespuestassonlosconceptosinterpretativos
activados por esos atributos (SOWA, 1984;
GRAESSER y CLARK, 1985; STEPP y
MICHALSKI, 1986; HOLLAND et al., 1986;
ABELSON y LALLJEE, 1988; LINDSAY, 1988;
SHASTRI, 1988).En otraspalabras,la interpreta-
ción «automática»procede por asimilación del
explanansen una estructurade conocimiento
predefinida (explanandunj.La interpretaciónde
un objetoserá,entonces,aquéldelosconceptosque
más le sea aplicable, de acuerdo con un cierto
criteriodeoperacionalidad,tambiénimplementado
en el sistema (CLANCEY, 1985; SAMMUT y
BANERJI,1986;NIEMANN, 1988;VOGEL, 1988).

Precisamentea causadeestehecho,losconceptos
interpretativostienenunaestructuraparticular,divi-
didaenestructurainternay externa(cfr. OSHERSON
y SMITH, 1981; ARMSTRONG et al., 1983;
MURPHY y MEDIN, 1985;WAII17ENMAKER et
al.,1988;MICHALSKI, 1989;MEDIN y ORTONY,
1989).La estructurainternaestáconstituidapor su
contenidoeninformación(las «unidadesde signifi-
caciónasociadas»en la MemoriaAsociativa), que
procededeunaTeoríaCientíficaconsideradaválida.
Porejemplo,la estructurainternadeconcepto«Con-
trol Social»estaráformadaportodo lo quesabemos
acercade esa forma de interacción social y que
podamosexpresarenproposiciones.Porsu parte,la
estructuraexternadel conceptoestáformadapor el
procedimientodeidentificación;enel ejemploante-
rior, quérelacionesdeSimilaridadmantienenentresí
los objetossociotécnicosquesimbolizanlaidentidad

de las clasessocialesen una comunidadhumana,
paraque podamosconcluir la existenciaen ella de
Control Social.

La Arquitecturageneralde esteSistemano debe
servistacomounareivindicacióndeladeducciónpor
encimade la inducción,sino comoreconocimiento
de la importanciadel Conocimientoprevio en todo
procesode inferencia.Estehechoha sido reciente-
mente subrayadopor numerososinvestigadores
(MICHALSKI, 1983;HOLLAND et al., 1986).

Ahorabien,¿quérelaciónexisteentrelaestructura
externay la estructurainternade los conceptoso
unidadesde significación?Se podrápensarque el
procedimientodeidentificacióndeunconceptohade
sernecesariamentededucidode las informaciones
asociadasaeseconcepto.Es fácil verqueéstaopción
noesválida: la deducciónes,fundamentalmente,un
procedimientode sustituciónde unasexpresiones
por otraslógicamenteequivalentes.La forma es:

C- >P=Q

queafirmaquela expresiónPsustituyela expresión
Q si sepuedeprobarquela expresiónCesverdade-
ra,estoes,queesunteoremadelsistema(BROWN,
1986). Esta condición de «verdad»es Universal,
porquela activaciónde C enun SistemaFormalno
dependedel contenidodel Sistema,sino de unas
reglasdetransformaciónválidasencualquiercontex-
to. Masno existen,en la prácticacientífica,reglas
sintácticasuniversales(ni en nuestradisciplina,ni
enningunaotra).Si másno, unadelas limitaciones
de la «universalidad»de C es que dependedel
propósitoconelcualusamosel Sistema(el criterio
deoperacionalidadantescitado):esepropósitoestá
tambiénimplementado,dealgúnmodo,enelproce-
dimiento de identificación del concepto inter-
pretativo.

Por consiguiente,lo quenosinteresano sonlas
reglassintácticasde formación de los conceptos,
sinolabúsquedadereglasdemanipulaciónsemántica,
así como las reglas que traducenla apariencia
externadelosobjetosenla estructurasemánticadel
Sistemade Interpretación.Necesitamospropieda-
des semánticasque identifiquensignificados,y no
sólo propiedadessintácticasque caractericenlos
procedimientosde identificación en «abstracto»
(RITCHIE, 1980; WINOGRAD, 1980a, 1980b y
1983;GRAESSERy CLARK, 1985;ROSEN,1987;
MOSS, 1989).

En resumen,el significadoesun productomanu-
facturadocuyamateriaprima esla información.En
estesentido,el significadohadeserextraído,deriva-

do,creadoo impuestode algúnmodoa partir de la
ordenaciónmatemáticadelosartefactosy decodoel
conocimientodisponible.En otraspalabras:

<‘to know che meaningis tobe ablecaconstruct
routinesthat involve theconceptin an appropiate
way, that is, rautinesthat take advantageof the
place [chedaca]occupyin an organizedsystemof
concepts»(MILLER y JOHNSON-LAIRD, 1976:
128).
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4. Operadoresmatemáticos
y Operadoreslógicos

La traducción de las estructurasaparentes
(observacionales)en sistemasorganizadosde con-
ceptos(unidadesdesignificaciónordenadasen fun-
ción de un objetivoconcreto)puedehacersede dos
formas:

A partirdeun ModeloEstadístico,obtenidopor la
transformaciónmatemáticade la estructura
taxonómica.

A partir deunModeloProposicional,obtenidopor
unatransformaciónlógicade la estructurataxonómica.

En el primer caso, el operadores una función
matemáticaqueofreceacadadatounaestimaciónde
supertenenciaa unoo variosconceptos.Estaestima-
ción,porsu parte,esunamedidadelacompatibilidad
existenteentreunadescripciónnumérica(represen-
tación)y ciertasrelacionesmatemáticamenteformu-
ladas(concepto).El objetivoesencontrarel signifi-
cado de los datosa partir de la probabilidadde
pertenenciaa un concepto,siemprey cuandoese
conceptoestédefinido en funcióndel operadorma-
temático.

El problemaes,por tanto, encontrarun operador
(unafunciónmatemática)queseaconcordanteconla
unidad de significación,expresadaen los mismos
términosqueel operador(Hg. 1).En la mayorparte
de las ocasionesse consideraapriorísticamenteque
la nociónmatemáticadeSimilaridadhacelasveces
detal operador,con lo queseestáafirmandoimplí-
citamentequela «naturalezainterpretativa»delcon-
ceptoexisteen la estructuradefinidapor la sumade
las variables y atributos usadosen el cálculo de
similaridad.En otraspalabras,la concordanciaope-
rador/conceptoobligaa queésteúltimo seadefinido
como«el conjuntodelaspropiedadesindependientes
compartidaspor un cierto conjuntode objetosrela-
cionadosmatemáticamente(similares)de acuerdo
conlasreglassintácticasqueemanandel operador».

Ahora bien, estadefinición de las unidadesde
significaciónpuedequeseaaceptableparalaBiolo-

~ ~ION-REPRESE~~ION

Concordancia
Ino~i Fi~rorrnfcí6n

df

gía,puesenesadisciplinalosalgoritmosusadospara
calcularla similaridady la pertenenciaa los taxones
sonunageneralizaciónmatemáticade ciertasrela-
cionesconocidastambiénanivel empírico(SNEATH
y SOKAL, 1973; DUNN y EVERITI’, 1982).Hasta
el momento,nadade esosucedeen Arqueologíay
Ciencias Sociales (pero véanselos intentos en
APTHORPE,1984).

Volvemosa encontrarnosexactamentedondees-
tábamosalprincipio:quérelacióndebehaberentrela
Similaridady lasUnidadesde Significación(cf. una
discusióndetalladade esacuestiónen RIPS,1989).
¿Es suficiente la Similaridad entre objetos
sociotécnicosparadefinirunciertotipo deInteracción
Social?.

En el ámbito de la InteligenciaArtificial se han
producidoalgunosintentosparaproponermétodos
quepuedenserútiles al respecto.Porejemplo,en el
dominiodeesadisciplinaconocidocomo«Aprendi-
zajeAutomático»,un ordenadorescapazde«racio-
nalizar»ciertosconceptospor medio dela descrip-
ción generalizadadelos ejemplosde eseconcepto
(MICHALSKI, 1980,1983;STEPPy MICHALSKI,
1983, 1986; KODRATOFF, 1985; FISHER y
LANGLEY, 1986; DIDAY, 1987, 1988). Así, por
ejemplo, si queremosdefinir la relación entre el
conceptode SociedadEstratificaday la similaridad
entrelosobjetossociotécuicosusadospor esasocie-
dad,presentaremosal ordenadorejemplossucesivos
de casosen los que sabemoscon seguridadque la
estructurasocial está estratificada,y en los que
hemosmedidolasrelacionesde similaridadentrelos
objetosquesirvenparaindicarla identidadsocial.El
ordenadordebeencontrar,entonces,unadescripción
del conceptoque divida el espaciode todos los
ejemplosposiblesendosregiones:positivaynegati-
va. Todos los ejemplosen la región positivason
consideradoscasosconcretosdel conceptoen cues-
tión, porlo queésterecibirácomofuncióndeactiva-
ción la forma específicaque las relacionesde
símilaridad adoptanenesosejemplos.

Esimportanteseñalarqueestosconceptosno son
«creados»automáticamentepor el ordenador,sino
sólo la representaciónde los mismos.Es decir, el
objetivo no es explicar unosdatosmedianteciertas
reglasde inducción, sino proponer las reglas de
inducciónquedefinanmejorunconceptopreexisten-
te mal definido.Por lo tanto,

dado

— un conjuntodecasoscuyainterpretaciónescono-
cida previamente

— un conjuntode atributosquecaractericeesosca-Fig. 1



sos(por ejemplo,relacionesde Similaridadentre
objetosSociotécnicos).

— unosconocimientospreviosacercadel problema,
las propiedadesde los atributos, las reglas de
inferenciaparageneralizarnuevosatributosy un
criterioparaevaluarla cantidaddeclasificaciones
posibles(es decir, a título deejemplo,unaTeoría
Científicaaceptadasobrela InteracciónSocial).

hayqueencontrar

— unajerarquíadeconceptosen la quecadauno esté

descritopor un enfoqueconjuntivo
Una variante «deductiva»de este método

(MITCHELL, UTGOFF y BANERJI, 1983; VAN
HARMELEN y BUNIJY, 1988; MINTON et al.,
1989) seria:

dado:

— unadescripciónhipotéticadel conceptoadefinir
— un ejemploconcretode dichoconcepto
— unaTeoríaqueexpliquecómoel conceptoesuna

instanciadel conceptoa definir
— un criterio de operacionalidadque explique la

forma en que debeexpresarsela definición del
concepto

determinar

— una generalizacióndel ejemploque sirva como
sustitutode la descripción inicial, y que sea
concordantecon la teoría y con el criterio de
operacionalidad.

Ambosmétodosproporcionan,pues,la definición
de la unidad de significacióncomo una expresión
conjuntiva(conjuncióny/o disjuncióndeatributos).
Lo que los diferenciade la TaxonomíaNumérica
clásicaesqueesosatributostienensignificadopor si
mismos.No se trata de meraspropiedadesfísicas,
sino unidadescomplejasde información. Lo que
hace el ordenadorcon ellas es disponerlas
«conjuntivamente»paraformarproposicioneslógi-
cas(y no enunciadosprobabilisticos)del tipo:

Si x, y,z
entoncesC

(PARSAYE y HANSSON,1987).
Aún, y a pesarde todaslas ventajasqueofrecen

estos métodos, no son inmunesal riesgo de
instrumentalismo,uno de los «errores»máscritica-
dosdelPositivismoLógico.Ciertamente,sepretende
representarconceptospor medio de un lenguaje
observacional,noreducirsunaturalezainterpretativa
a ese lenguajeobservacional.Sin embargo,en la
práctica,esadistinciónesmuy débil.

En este trabajo pretendomostrar un operador
lógico y no operadoresestadísticoso semi-estadísti-
cos. El procedimientode interpretaciónaparece,

entonces,como un procedimientode inferenciaque
utiliza ciertasinformacionespreviassobrelos con-
ceptos(procedentesdela formalizacióndeunaTeo-
ríaCientíficaaceptable)y un conjuntodereglasque
permitealteraresasinformacionesenfunciónde los
distintoscontextosen los que trabajemos.La figu-
ra 2 muestrala estructuradel operadorlógico usado:
unarepresentacióndelas relacionesde Similaridad
entrelosobjetosconstituyeelespaciodelarepresen-
tación.Esarepresentaciónseusacomo mecanismo
deactivacióndealgunosconceptosalmacenadosen
el EspacioSemántico[formalización de todos los
conceptosposiblesde una TeoríaCientíficadada].
Los conceptosactivadospor una Basede Datos
específicaconstituyenuna interpretaciónde la mis-
ma, interpretaciónquees contrastadapormedio de
ejemplosde control (Experimentación).

Est.disflc,
DATOS DESCRIPCION —REPRESENTACION

r.rnniú.cI6. rsp~c¡o SEI~NTIOO INTERPPETACION

EJEMPLO DE Contrast,ei¿n1 CONTROL

Fig. 2.

El operadorlógicoestádefinidopor el conjuntode
reglasqueorganizany ordenanlosdistintosconceptos
(el EspacioSemántico),deforma tal queel conjunto
de codos los conceptosposiblesemanablesde una
Teoríaadoptela estructuradeunaRedAsociativa.En
ella, cadaconcepto es un predicado(o conjunto de
predicados)conectadoa otrosmuchospor medio de
relaciones.Estasrelacionessonvínculosquecontribu-
yenalsignificadodecadaconcepto,puesrepresentan
lasfuncionesquedebedesempeñarcadaunodeellos.
Ya hemosvisto anteriormenteque los conceptosse
definenfuncionalmentey no por su estructura.

La Red Asociativade conceptosadopta,pues,la
formadeun grafocompuestopornodosy arcosentre
esosnodos.Enél, la interpretaciónestárepresentada,
a su vez,por la interaccióndedistintosnodos(con-
ceptos),cadaunoenviandomensajes(por mediode
lasrelacioneso arcos)a otros nodos.

Las relacionesentre los conceptosson de dos
tipos: taxonómicas(ES-UN) o explicativas.Ambas
permiten la herenciade propiedades,es decir, la
activación de un conceptosiemprey cuandohaya
sido activadoel anterior; pero, mientrasque en el
primertipola relaciónestádefinidaaxiomáticamente
[siemprequeseactivea, seactivaráb], enelsegundo
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tipo, entrea y bsehadefinidoun conceptointermedio
(llamémoslex), cuya función de activación nada
tienequeverconladen.Porlo tanto,si ayx seactivan
simultáneae independientemente,entoncesseacti-
varátambiénb.

En resumidascuentas,el operadorlógico es el
controladordela semánticadel sistemapuescontie-
ne toda la secuenciade reglasde producciónque
permitenla identificacióndelosdistintosconceptos.
No es másque la simulaciónde unasoperaciones
mentalesbien conocidasen Psicología:el proceso
que permite identificar una relación empírica y
«etiquetaría»pormedio deunconceptoalmacenado
en el interior del Sistemadependede todaunaserie
demecanismosestructuralesy deprocedimiento;los
primerosestánimplementadosenla propiaarquitec-
tura del Sistema(relacionesES-UN y explicativas)
mientrasque lossegundoshacenlasvecesdeUnida-
desdeActivacióno EntidadesAnalíticas(noconfun-
dir con las Entidades Teóricas o Conceptos)
(ANDERSON,1983;HOFFMAN, 1986;HOLLANI)
et al., 1986;JOHNSON-LAIRD, 1988).

Enla RedAsociativadeconceptos,la «verdad»de
una interpretaciónestásustituidapor la noción de
«presenteenel grafocomoarco(relación)entredos
nodos».Esdecir, la únicacondiciónparaqueuno o
variosconceptosseanunainterpretaciónválidadeun
conjunto de datosespecíficoes queestén«activa-
dos»,estoes,queenel grafoexistaunaseriedearcos
queconectenefectivamentelosdatosconel concepto
encuestión.Espor estopor loque la inferencianose
definecomoladerivaciónde Teoremasa partir de
Axiomas y de Teorías,sino como la extensiónde
estructurasrelacionalesincompletas,paraquesean
menosincompletas(FROSIr,1986;TOURETZKY,
1986; ETHERINGTON, 1987; SHASTRI, 1988;
HORTY et al., 1990).

Estasideassonmuy importantes;en general,se
puededecirque la expresión -

DoW
esválida,dondeOsonlosdatosy C losconceptos,si
existeenlaBasede Conocimientosalgunaformaen
que la activaciónde los conceptosde bajo nivel
relacionadosconD sepropaguehastaunconceptode
alto nivel comoC. Esdecir, queexista:

D -> x -> y-> z -> C

5. Funcionamientodel Sistema

Hastaaquísehamencionadoenmuchasocasiones
el término «activación»,sinquese hayaexplicado

convenientemente.Activaciónes,enestetrabajo,un
sinónimodeinstanciación.Antesdeponerenmarcha
el Sistema,laBasedeConocimientosya existecomo
elconjuntodel mayornúmeroposibledesoluciones
aun problemadado.Lo quepretendemosesque,de
todosesosconceptosqueelsistemaconoce,seextrac-
ga (esdecir, se «active»)aquél(o aquéllos)quese
puedaconsiderarcomo la respuestaa un problema
dado.

La formausual de eseproblemaes la siguiente:
«unacomunidadhumana,H, utiliza enuncontextoC
(espacial,social,cultural, cronológico,..)una serie
de objetos O, con una finalidad E (BARCELO,
1989). Habitualmente,la incógnitaa resolveres E,
pues tanto H, C como O son conocidospor el
arqueólogo.Ahora bien, el valor de E no es una
función del valor concretode H, C u O, sino una
instanciaciónde T (unaTeoría,presentadabajo la
aparienciadeunaBasede Conocimientos),siempre
y cuandosatisfagalascondicionesimpuestasporH,
C y O, deunlado,y Tdel otro.El objetivodel estudio
será,portanto,analizartodaslasrelacionesposibles
entre(H,C,O)y (T). Lo quemenosimportaes«auto-
matizar»las instanciacionesdeT, sino quehemosde
intentarsimularelcomportamientodelaTeoriaenun
contextoparticular,paraobservarsusaciertosy sus
debilidades.EsprecisotenerencuentaqueTno está
formadapor un conjunto de VerdadesCientíficas,
sino de hipótesis.De ahí que quizásfuesemejor
definir elobjetivodelestudiopor mediodelasiguien-
tepregunta:¿acasolaTeoríaTpuedeserválidaenun
contextodefinido por H, C y O?.

SupongamosunaTeoríaideal(esdecir, queno se
correspondecon ningunaTeoría Científica al uso)
sobrela InteracciónSocial. Nos interesaestudiarel
conceptode Control Social; particularmente,si es
posibleponeren relación este conceptocon una
representaciónespecíficadela Similaridadentrelos
objetossociotécnicosdeunacomunidad.Esdecir,de
lo que se trataes de analizarla importanciade la
noción de similitud en la naturalezade unade las
formasde InteracciónSocial, y hacerlode manera
queseaarqucológicamenteútil: si codoslosobjetos
utilizadospor unacomunidadpara«fijar» superte-
nencíaa una Elite Social son idénticos,¿significa
queesaElite Socialtieneunaestructuramáso menos
estable?¿Quépapeldesempeñael ControlSocial en
esaestabilidad?

Supongamosqueal conceptodeControl Socialle
hemosasignadoun nivel de generalidadmuy alto,
estoes,nopuedeexpresarsepor mediodeunlengua-
je observacional.En estascondiciones¿cómolo



utilizaremos en una interpretación?Derivandosu-
cesivamente,graciasa lo quesabemosacercade la
Teoría, conceptosde nivol másbajo,hastallegar a
conceptosexpresadosenlenguajeobservacional(re-
lacionesmatemáticasde Similaridad).Comoresul-
tado hemosobtenidounalista de20 conceptos:

Control Social
EstratificaciónSocial Compleja
EstratificaciónSocial Simple
EstratificaciónSocialNula
JerarquizaciónSocialMuy Fuerte
JerarquizaciónSocialApreciable
JerarquizaciónSocialNula
ClaseSocial Dominante
ClaseSocial Media
ClaseSocial Dominada
División SocialMuy Fuerte
División Social Acentuada
División SocialParcial
División SocialDébil
División Social Inexistente
GrupoSocialconConsistenciade Clase
GrupoSocialFormado
GrupoSocialenFormación
GrupoSocialNo Diferenciado
DiferenciadePoder

Todosestosconceptosestánrelacionadosentresí,
deformatal que las informacionesasociadasacada
uno «circulan»porla redquehan formado.Hay que
señalarque lo queaquíhemosllamado«concepto»,
no dejadeserunaetiquetao predicadocuyafinalidad
es la de recuperaruna seriede informaciones(su
estructurainterna).

Los conceptos«División Social», «Grupo So-
cial» y «DiferenciadePoder»sonlos másbajosenla
jerarquía,porquepodemosaproximarnosa ellosen
lenguajeobservacional:los términosDivisión,Dife-
renciay Grupohacenreferenciaclaramentea rela-
cionesde Similaridad,másconcretamente:

DIVISION:—>
GRUPO: —>

DIFERENCIA:

ciertogradode faltadesimilaridad
cierto gradodesimilaridad
—> sustracciónde valoreses-

pecíficosde similaridad

En consecuencia,unos ejemplosde función de
activación de esosconceptosde bajo nivel serían:

— Si los índicesde similaridadentretodoslosobje-
tos sociotécnicossonmayoresque x,
entonces-> GRUPOSOCIAL

— Si los índicesde similaridadentretodoslosobje-
tos sociotécnicossonmenoresque x,
entonces-> DIVISION SOCIAL

¿Cómohemosllegadoa definir esasfuncionesde
activación?Unavezdefinidoslosconceptosno di-
rectamenteobservacionalesdenivel bajo,seaplican
técnicasinductivas y/o deductivasde Aprendizaje
Automático(cf. supra) queconviertan la informa-
ción teóricaasociadaaesosconceptosenun lenguaje
observacional,dado un conjunto de ejemplos
etnoarqueológicosdecontrol (lo mayorposible).La
función de activación obtenida es falsable si las
inferenciasproducidasporel Sistemanoreproducen
lo quesabemosacercadel ejemplode control.

Una vezactivadoslos conceptosde menornivel
jerárquico, la activación se propagapor la red, si-
guiendolas relacionesteóricamentedefinidasentre
los conceptos.

Ya se ha dicho en la secciónanterior que las
relacionesentre conceptosson de dos tipos,
taxonómicas«puras»y «explicativas».La diferencia
esmuyclara.Supongamos,porejemplo,los concep-
tos:

ClaseSocialDominada
ClaseSocialDominante
ClaseSocialMedia
EstratificaciónSocialSimple
EstratificaciónSocial Compleja

Los conceptos«ClaseSocial» los hemossituado
enunnivel deabstraccióninferioraldelosconceptos
«EstratificaciónSocial». La relación entreambos
nivelesesdirecta.Enprincipiopodemosesquematizar
la argumentacióndiciendo:

— Si existeClaseSocial Dominaday ClaseSocial
Dominante,entoncesexisteEstratificaciónSocial
Simple.

— Si existeClase Social Dominada, Clase Social
Mediay ClaseSocialDominante,entoncesexiste
EstratificaciónSocialCompleja.

Analizando,por el contrario,la relaciónentrelos
conceptosde «Estratificación»y «ControlSocial»,
apreciaremosque no hay entreellos una relación
directa. En principio, comunidadescon cualquier
tipo de EstratificaciónpuedendesarrollarControl
Social.Sabemosquehay relaciónentreamboscon-
ceptosporquesi hay Estratificación,habráControl
Social,perotambiénsabemosquenecesitamosmás
informaciónparaconcluirqueesarelaciónesválida.
En parte, esa información existe en la estructura
internadeconceptoscomo «JerarquíaSocial»:para
que en una comunidadse dé el Control Social es
preciso queesté jerarquizaday estratificada.Pero
aún nos falta información.Necesitamosun nuevo
conceptoque sirva de intermedio; pongamospor



caso,la noción de «Rivalidad Social». Este es un
conceptoexternoal sistema,ya quesólo estáligado
al conceptode «ControlSocial», es decir, que su
activaciónnodependedelaactivacióndelosconcep-
tosanteriores(fig. 3).

El resultadofinal (outputdel Sistema)seríauna
proposiciónde la forma:

«ElconceptoXhasidoactivadoporla población
Pporquelas funcionesde activaciónFi, F2 y F3
concuerdanconla descripciónobtenidaen P»

Fi esla funcióndeactivaciónqueactivael concepto
de bajo nivel «División Social»,F2 la función de
activaciónqueactivael conceptodebajonivel «Di-
ferenciade Poder»y F3 la funciónde activaciónque
activalacadenadeinferenciasquellevaal concepto
«RivalidadSocial».Comoseve, la explicaciónque
proporcionael Sistemaesuna lista delas funciones
de activaciónteóricamentenecesarias.

Se podríaaducirque incurrimosde nuevoen el
errorpositivistadeconfundirconceptosinterpretativos
con lenguajesobservacionales(cf. HANNEN y
KELLEY, 1988;GIRBON, 1989). El Sistemacuya
maquetageneralse ha presentadoaquíno pretende
producirInterpretacionesAutomáticas.Esunasimu-
lación de las Teoríasde AlcanceMedio (RAAB y
GOODYEAR,1984;SCHIFFER,1988;BINFORD,
1989), y no una recetapara hacer Arqueología.
Simplemente,permiteformalizarfuncionesde acti-
vación(porejemplo,RelacionesdeSimilaridadpor
encimade 0,78entreitemssociotécnicosimplican
ControlSocial)enunaplataformacapazdereprodu-
cir sin errorcadenasde inferenciamuy largas.De
estemodo,seconsiguecumplirunacondiciónprevia
a toda experimentación.La limitación de los

arqueólogosy científicossocialesa tratarcon cade-
nasde inferenciamuy cortase hipótesissimplesde
bajonivel deabstracciónpuedesersolventadarecu-
rriendo a Sistemasde InterpretaciónAsistidos por
Ordenador.Estosúltimosnoson«inteligentes»porsi
mismos,sino porquereproducenlosmecanismosde
inferenciamáscomplejosquepuedallegara empren-
derun investigador.

6. Conclusiones

La estructura interna de los conceptos
interpretativosno esmásque la implementaciónde
unaTeoríaCientífica:envezdeunalistadetodoslos
atributos posiblesde un conceptose construyeun
modelo o representacióndinámica (es decir,
transformable)delosatributosteóricamentenecesa-
rios, delas relacionesentreellosy de susfunciones
deactivaciónparala definicióndecadaconcepto.La
coherenciade éstos deriva, pues,de la estructura
internadel dominioenel queseva a usarel concepto
y laposicióndelconceptoenlaBasedeConocimien-

tos. En términosde InteligenciaArtificial, podemos
describirestenúcleoconceptualcomounaestructura
explícitaresidenteenlamemoriadelordenadory que
registralas propiedadescomunesy más típicasdel
concepto,asícomoelprincipioqueunificasusdistin-
tas instancias.

El procedimientode identificación-instanciación
(la estructuraexterna)esun mecanismodeinferencia
a partir de estaBasede Conocimientos,y no un
cálculomatemáticoo estadístico.Utiliza elconjunto
estructuradode unidadesde significación y ciertas
basesdereglasparatransformarla Basede Conoci-
míentossegúnel Contexto.El procedimientoestá
configuradopor losmeca-conocimientosqueposee-
mosacercade los conceptos,esdecir, las propieda-
desquesonclavesparaun conceptoy queno apare-
cen en el contextoestudiado,las transformaciones
autorizadasenlaBasedeConocimientosy cómolas
propiedadeso las transformacionespuedenvariar
entrelas instanciacionesde un concepto.Un proce-
dimientode instanciaciónasí definido oponela re-
presentacióndel conceptoa lasobservaciones(ms-
tanciacionespotenciales)por medio de inferencias
queintegranla informacióncontextualy losconoci-
mientosestructuradosenla memoriadel ordenador.

Unamaneracómoday útil desimularel funciona-
miento del procedimientode identificación-
instanciación,espormediodeunSistemaExperto,es
decir, usandoreglasde produccióny un modo de

Fig. 3.



inferenciabasadoen el ModusPonens:un sistema
como ésetendrá doscomponentesprincipales,un
conjunto de reglascondición-acción(Si ..., enton-
ces ..Q o producciones,y unamemoriade trabajo
dinámica(fig. 4).AntesdelanzarlaBasedeReglas,
la Memoriade Trabajo estáocupadapor la Teoría
Científica propiamentedicha, presentadabajo la
forma de unaRed Asociativa(EntidadesTeóricas
unidaspor conexionestaxonómicasy/o explicati-
vas).Dadoqueesamemoriaesdinámica,al instanciar
lasUnidadesdeActivación, estoes,introducirenla
Memoria una serie de datos, éstase transforma,
adoptandoun estado peculiar, precisamenteel
subgrafode laRed Asociativaquecorrespondea la
Basede Datos usada.Esa Basede Datos debería
habersidoescogidapor sucapacidadpararepresen-
tarun problema;en nuestrocaso,las relacionesde
similaridad entreobjetossociotécnicosrepresentan
elproblema:«quéclasedeIdentidadSocialexisteen
esaComunidad».Asociadaal problemaexisteuna
Basede Reglas,cuyafunción es describirel estado
particulardela RedAsociativaquehasidoactivado
por la Basede Datos:esadescripciónes,evidente-
mente,la soluciónal Problema.La Basede Reglas
puedecontenertambiéncriteriosdevalidaciónexter-
nos,estoes,independientesdelaTeoríautilizadaen
unprincipio, queenel casode sersatisfechospor la
solución,contribuiríanamodificarla Teoríadepar-
tida.Elsistemaoperaporciclos.Encadaunodeellos,
lascondicionesdecadareglasoncomparadascon el
estadoactualde la memoriade trabajo.El sistema
seleccionaaquellasreglascuyacondiciónreaparece
en la memoriade trabajoy las aplica,es decir, sus
accionessonincorporadasala memoria.Estehecho
alteraelestadodela memoriadetrabajo,porlo que,
enlos ciclossiguientes,lasreglassoncomparadasa

TEORíA EXPERIUSTO

-Red Asociativa- DATOS - Estado particular de

la Red Asociativa-

PROBLEMA

[~~j~lCAClON BASE DE REGLAS

unamemoriade trabajo«ampliada».El sistemase
detienecuandosehanacabadolasreglaso cuandoel
usuariointroducela instrucción:FIN
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