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Aprender silogistica entrenando
computadoras

Learning Syllogistic by Training
Computers

Aprendendo silogistica através do
treinamento de computadores

Resumen

Inspirados por los mecanismos y los resultados del método de aprendizaje
mediante la ensefianza (LdL, siglas en alemén de Lernen durch Lehren), en
este trabajo sugerimos un modelo didactico para aprender légica ensefiando
légica. En particular, proponemos un modelo para aprender silogistica
entrenando una red neuronal artificial. Al final exponemos un reporte
cualitativo de dos experiencias docentes usando el modelo propuesto.

Palabras clave: modelo didé4ctico LdL, aprender ensefiando, aprendizaje
mediante la ensefianza, aprendizaje automatico, red neuronal artificial,
silogistica

Abstract

Inspired by the mechanisms and results of the learning by teaching method
(LdL, German abreviation for Lernen durch Lebren), in this paper we
advance a didactic model to learn logic by teaching logic. In particular, we
propose a model to learn syllogistic by training an artificial neural network.
At the end we show a qualitative report of two teaching experiences using
the proposed model.

Keywords: LdL didactic model, learning by teaching, automatic learning,
artificial neural network, syllogistic.
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Resumo

Inspirado pelos mecanismos e resultados do método “aprender ensinando”
(LdL, acrénimo alemao para Lernen durch Lebren), neste artigo sugerimos
um modelo didatico para a légica de aprendizagem através do ensino da
légica. Em particular, propomos um modelo de aprendizagem da silogistica
através do treinamento de uma rede neural artificial. No final, apresentamos
um relatério qualitativo de duas experiéncias de ensino utilizando o modelo
proposto.

Palavras-chave: modelo didatico LdL, aprendizagem pelo ensino,
aprendizagem pelo ensino, aprendizagem de méquinas, rede neural artificial,
silogistica
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Introduccioén

Existe evidencia de que el simple hecho de ensefar favorece el aprendizaje
(Bargh y Schul, 1980; Cohen, Kulik y Kulik, 1982; Roscoe y Chi, 2008; Safiye,
2015). Por supuesto, aunque las causas exactas detrds de este efecto aun se
estudian y se discuten —especialmente por la influencia de la recuperacién de
informacioén o retrieval (Koh et al., 2018)—, el método de aprendizaje mediante
la ensenanza (LdL, siglas en aleman de Lernen durch Lebren) (cfr. Martin y
Kelchner, 1998) parece ser exitoso.

En este trabajo, inspirado por los mecanismos y los resultados de este
método, sugerimos un modelo diddctico para aprender ensefiando. Se
trata, en particular, de un modelo para aprender silogistica mediante
el entrenamiento de una red neuronal artificial. Para presentar este
modelo y explorar algunas de sus cualidades, hemos estructurado este
articulo de la siguiente manera: primero describimos algunos elementos
preliminares sobre demostracién automatica y aprendizaje computacional;
posteriormente, exponemos nuestra propuesta, incluyendo algunos
ejemplos practicos, asi como un breve recuento cualitativo de la experiencia
de dos estudiantes de filosofia con la aplicacién del modelo, y, por ultimo,
presentamos algunas conclusiones.

1. Preliminares

1.1 Demostracion automatica y silogistica

La demostracién automatica de teoremas (Huth y Ryan, 2004; Gallier, 2015)
es un 4rea de la inteligencia artificial que se asocia con la 16gica y los sistemas
formales, y, por lo tanto, con el paradigma simbdlico zeat, y la inteligencia
artificial simbolica, GOFAI (siglas en inglés de good old-fashioned artificial
intelligence), en términos de Haugeland (1989).

Asi, por sus origenes, esta disciplina estd asociada naturalmente con
métodos y estrategias de demostracion para sistemas de primer orden;
sin embargo, como en este caso trabajamos con la silogistica y no estamos
desarrollando, propiamente hablando, un demostrador de teoremas
sino, como veremos, un clasificador de silogismos, lo que necesitamos es
un conjunto de métodos y normas de demostracién silogistica (para un
resumen general de la silogistica, véase el apéndice A).

Por ejemplo, de los posibles conjuntos de métodos y normas para la
silogistica, hemos seleccionado uno, mds o menos estindar, que sostiene
que un silogismo categdrico es correcto si y solo si cumple con las siguientes
condiciones:

1. El término medio esta distribuido por lo menos en una premisa (por mor
de la brevedad, llamaremos a esta norma mediacion,).
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2. Todo término distribuido en la conclusién esta distribuido en las premisas
(llamaremos a esta norma distributividad).

3. El nimero de premisas negativas es igual al nimero de conclusiones
negativas (cualidad).

4. El nimero de premisas particulares es igual al nimero de conclusiones
particulares (cantidad).

5. Elntmero de términos es igual tres (términos).

Asi pues, siguiendo con este ejemplo, el silogismo del cuadro 1-a es
incorrecto, pero el del cuadro 1-b es correcto:

Cuadro 1. Ejemplos de silogismos

1.Todo P es M 1.Todo M es P

2.Todo S es M 2.Todo Ses M

# Algln S es P  Todo S es P
(a) (b)

En efecto, el silogismo del cuadro 1-a es incorrecto porque tiene
problemas de mediacién (el término medio, M, no aparece distribuido en
las premisas) y de cantidad (el nimero de conclusiones particulares no es
igual al nimero de premisas particulares), lo cual, por cierto, muestra que
un silogismo puede ser incorrecto por mas de una causa. En contraste, el
silogismo del cuadro 1-b es correcto porque cumple con todas las normas
de correccién, lo cual indica que hay solamente un camino para producir
un silogismo correcto.

Por supuesto, también podriamos seleccionar otro conjunto de normas,
como el que sostiene que un silogismo categérico es correcto si y solo si
cumple con las siguientes reglas (Sommers y Englebretsen, 2000):

1. Lasuma algebraica de las premisas es igual a la conclusidn (sumatoria).

2. El nimero de premisas particulares es igual al nimero de conclusiones
particulares (cantidad).

Bajo este otro conjunto de normas, el silogismo del cuadro 1-a es
incorrecto porque tiene problemas de sumatoria (la suma de las premisas
no es igual a la conclusién) y de cantidad (el nimero de conclusiones
particulares no es igual al nimero de premisas particulares); pero el
silogismo del cuadro 1-b es correcto porque cumple con las dos normas.

Lo que esta breve presentacién sugiere es que una misma base deductiva,
la silogistica en este caso, puede tener diferentes conjuntos de normas vy,
ciertamente, aunque podriamos haber elegido otros conjuntos, hemos
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decidido comenzar con estos dos por razones de claridad expositiva. Mds
adelante comentaremos cémo es que el hecho de tener a la mano varios
conjuntos de normas puede ser benéfico para el modelo didéctico que
estamos sugiriendo.

1.2 Aprendizaje automatico y redes neuronales artificiales

A diferencia de la demostracién automdtica, el aprendizaje automadtico
se asocia mds bien con proyectos subsimbolicos, scruffies, y con la nouvelle
AI (cfr. Brooks, 1999). En otras palabras, mientras que la demostracién de
teoremas se estudia, por lo general, desde un enfoque, digamos, top-down
(porque supone el establecimiento de normas preestablecidas para resolver
casos particulares); el aprendizaje, tipicamente, se estudia més bien desde una
optica bottom-up (en la medida en que comienza con casos particulares para
producir normas generales).

Entre la variedad de herramientas para implementar aprendizaje
automdtico hemos elegido, por razones que mencionaremos mas adelante,
el modelo computacional bioinspirado de las redes neuronales artificiales
mediante un algoritmo de retropropagacién del error (EBP, siglas en inglés
de error back-propagation). Para explicar la naturaleza de este algoritmo y
surelevancia en este contexto, es preciso empezar con algunos comentarios
histéricos.

El primer modelo computacional de una neurona fue el modelo 16gico
propuesto por McCulloch y Pitts (1943), quienes lograron dos cosas de
suma importancia: introducir la via de la computacién conexionista y
representar el mecanismo de una neurona usando funciones légicas en el
contexto de un algebra booleana.

Siguiendo este paradigma, Rosenblatt (1957) desarrollé lo que ahora se
conoce como perceptrén simple. Un perceptrédn simple es una funcién que
toma como entrada un vector W, X, y produce como resultado una salida
dado el siguiente mapeo:

F(W.X) ={l,si VViXi+b>u }

0, de otro modo

donde X, =x,. .. ,x representa las n entradas que puede tener una
neuronay W, =w, . .. ,w_ representa los pesos asociados a cada neurona
de entrada. La funcién fes, entonces, una funcién de activacién tal que si
obtiene un resultado mayor que cierto umbral definido # (como un umbral
de voltaje), “dispara”, es decir, produce un 1 como salida; y de otro modo,
se “inhibe”, produciendo un cero (0). De esta forma, un perceptrén simple
resulta ser un modelo matemdtico de una neurona (figura 1).
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Figura 1. Representacion de un perceptrén simple.

Dendritas Dendritas
x1
XZ
XS
, X
Nucleo n
(a) Neurona (b) Representacion

Fuente: Adaptado de Russell y Norvig (1995, p. 565y ss).

Como es facil notar, la funcién de activacién de un perceptrdn es lineal,
por lo que es muy util para discriminar items en un plano linealmente
separable. Sin embargo, Minsky y Papert (1969) demostraron que este
modelo es incapaz de distinguir items dadas ciertas funcioneslégicas, como
la funcién XOR. Ante este problema, Rumelhart et al. (1986), al mismo
tiempo que otros investigadores, crearon un algoritmo que reutilizaba la
idea basica del perceptrén junto con una modificacién ingeniosa que hoy se
conoce como EBP (para un resumen de este algoritmo véase el apéndice B).

Este algoritmo, que hoy por hoy esuno delos mas popularesy efectivos, se
define por una red neuronal de al menos tres capas de neuronas artificiales:
una de entrada, una intermedia y una de salida. La capa de neuronas de
entrada se mapea en, por lo menos, una capa intermedia oculta, que a su
vez se dirige hacia una capa de neuronas de salida, formando asi una red de
mayor complejidad.

Una vez que la informacién de entrada pasa por todas las neuronas y
llega a la capa de salida, se evalia si el resultado obtenido es el deseado,
pues este algoritmo esta disenado para optimizar (en este caso, minimizar)
la diferencia entre las entradas y las salidas esperadas; y mientras este error
no sea el 6ptimo (7. e. el minimo), una red neuronal de este tipo lleva a
cabo una actualizacidn de su estructura interna usando una funcién que se
conoce como regla delta (véase el apéndice B).

Al proceso —como al resultado— de esta actualizacién lo llamamos
aprendizaje, ya que nos permite optimizar una funcién de pérdida a partir
de un conjunto de ejemplos singulares, como cuando afirmamos que una
persona ha aprendido algo nuevo con base en la medicién de la diferencia
entre su estado epistémico final y su estado epistémico inicial después
de exponerla a experiencias concretas. Y esto, como deciamos renglones
arriba, es relevante para nuestros fines porque un modelo didéctico parece
tener sentido solo en un contexto en el que el aprendizaje sea posible.

* % %
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A modo de resumen, lo que nos gustaria aclarar con estos elementos
preliminares es que no estamos proponiendo otro demostrador de
teoremas ni otro modelo formal de aprendizaje. Lo que buscamos es mas
simple: aprovechar un modelo de aprendizaje automadtico para clasificar
silogismos, asumiendo los mecanismos de demostracién silogistica. Lo
que pretendemos a continuacién es explicitar como este propésito puede
resultar util para la didactica de la logica.

2. Modelo didactico

Pues bien, dado que es posible disefiar una red neuronal artificial para que
aprenda a clasificar silogismos, por ejemplo, por medio de un algoritmo
EBP, icémo podriamos aprovechar esto para aprender légica y, en
particular, silogistica?

Pensemos en una computadora personal equipada con un algoritmo EBP
como un agente completamente ignorante e irracional —como una tabula
rasa— que cuenta con el talento suficiente para explorar informacién y
superar su ignorancia, y la habilidad necesaria para explotar sus capacidades
y salir de su irracionalidad —como un esquematismo 4 priori—. El modelo
didactico que proponemos, asumiendo el método de aprendizaje a través de
la ensefianza, consiste en asumir un papel docente para ayudar a un agente de
esta naturaleza a salir de sus estados iniciales de ignorancia e irracionalidad.

Para explicitar coémo podemos asumir dicho papel y, en el interin,
explicar cdmo funciona esta propuesta, ofrecemos a continuacién algunos
detalles de la estructura general del modelo didéctico (figura 2).

Figura 2. Estructura del modelo didactico.

. : |

1. Preparacion 2. Entrenamiento 3. Validacion
a. Seleccidn » a. Seleccidn » a. Evaluacion
h. Traduccian b. Modelado h. Comparacion

c. Codificacion

Este modelo presenta tres procesos seriados (preparacion,
entrenamiento y validacién) y dos fases de retroalimentacién (la primera
va de la validacién al entrenamiento; y la segunda, del resultado de estos
dos tltimos procesos a la preparacién); y cada proceso, a su vez, contiene
subprocesos ordenados (p. ej., la preparacién conlleva subprocesos de
seleccién, traduccién y codificacién, en ese orden). A continuacién,
mostramos algunas especificaciones y ejemplos de estos procesos.
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1. Preparacion

Este proceso consiste en organizar y acondicionar la informacién que nuestro
agente ha de explorar, e incluye tres subprocesos: ) seleccién, 4) traduccién y
¢) codificacién.

a. Seleccion

Comenzamos el proceso de preparacién organizando la informacién en
una base de datos. Para ello basta con obtener o generar un conjunto de 7
inferencias (in)correctas arbitrarias y bien etiquetadas, esto es, un conjunto
de 7 silogismos arbitrarios debidamente identificados como correctos o
incorrectos (para hacer esto es util conocer las normas de demostracién
silogistica). Posteriormente, dada una seleccidn aleatoria de k elementos de
este conjunto, la base de datos luciria, por ejemplo, como se muestra en el
cuadro 2.

Cuadro 2. Base de datos

item Silogismo Etiqueta
| Como calcular implica pensar y las computadoras Correcto
' calculan, las computadoras piensan.

Los animales necesitan agua para vivir, dado que Incorrecto

2. los mamiferos necesitan agua para vivir y los o

. guap J (distributividad)
mamiferos son animales
Puesto que hay profesores listos y profesores Incorrecto
k. introvertidos, se sigue que algunas personas listas son ——
también introvertidas.

Vale la pena notar dos ventajas de este procedimiento: la primera, que
por la naturaleza de los datos y su generacién, no hay datos faltantes ni
outliers; y la segunda, que por la naturaleza aleatoria de la seleccién, se
reduce la presencia de sesgos o preferencias personales en la base de datos.

b. Traduccién

En un segundo momento necesitamos explicitar la estructura de cada
silogismo, con el propdsito de normalizar la base de datos. Para ello hemos
de traducir los items de la base de datos a un sistema apropiado, por
ejemplo, haciendo una traduccién (en lenguaje) natural. En este caso, en
consecuencia, nuestra base de datos luciria como se muestra en el cuadro 3.

Este subproceso es interesante porque sugiere que, asi como podemos
variar los conjuntos de normas de correccién y los ejemplos de silogismos,
también podemos variar las traducciones, y, como comentaremos, la
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existencia de estas variaciones puede ser relevante para el modelo. Por
ejemplo, en el cuadro 4 exponemos otras opciones notacionales para llevar
a cabo una traduccién.

Cuadro 3. Base de datos traducida

item Silogismo Etiqueta

Todo lo que calcula es algo que piensa.
1. Toda computadora es algo que calcula. Correcto
Toda computadora es algo que piensa.

Todo mamifero es algo que necesita agua para vivir.
2 Todo mamifero es animal Inicaristy

' . o . (distributividad)
Todo animal es algo que necesita agua para vivir.

Algun profesor es introvertido.

, . Incorrecto
K. Algunl profeslor es |IStF). ——
Algun listo es introvertido.
Cuadro 4. Otras traducciones de la base de datos
i Notacion
Item
Latina | Booleana | Peano-Frege Polaca ATL
MaP MP=0 VX(Mx—Px) -M+P
1. SaM St=0 VX(Sx—MX) CKTImpITsmIIsp -S+M
SaP SP=0 VX(Sx—Px) -S+P
MaP MP=0 VXx(Mx—Px) -M+P

2. MaS MS=0 VX(Mx—SX) CKIImpIImsIisp -M+S

SaP SP=0 VX(Sx—=Px) -S+P

MiP MP=0 Ax(Mx/\Px) +M+-P
4 MiS MS=0 Ix(MxASx) CKEmpZmsZsp +M+S

SiP SP=0 AX(SxA\Px) +S+P

Esta consideracién notacional no es baladi: contar con varias opciones
de traduccién es computacional y epistemoldgicamente relevante porque
una red neuronal es sensible a la representacién de los datos, lo cual podria
ser causalmente importante, como veremos mas adelante.

& N(@/
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c. Codificacion

Por supuesto, aunque este subproceso de codificacién puede ser
innecesario y podriamos pasar del subproceso anterior (traduccién)
al siguiente proceso (entrenamiento), en esta presentacién nos parece
conveniente codificar los items de la base de datos en secuencias
binarias. Esto puede ser engorroso, pero algo asi como prestar atencién a
nuestro agente aprendiz: digamos que para comunicarnos con tal agente
necesitamos usar su idioma, no el nuestro. En consecuencia, nuestra base
de datos codificada luciria, por ejemplo, como se muestra en el cuadro 5.

Cuadro 5. Codificacion de la base de datos

item Silogismo Etiqueta
1. 001011010100...01010000 1
2. 001011010100...01010000 00
k. 001010110100...01010000 00

2. Entrenamiento

En este proceso se explotan las facultades y las habilidades de nuestro agente,
a través de dos subprocesos: seleccién y modelado.

a. Seleccion

Con la informacién ya preparada podemos comenzar con el entrenamiento
de nuestro agente. Para ello, definimos su estado inicial, asignando pesos
aleatorios a las capas de sus neuronas, es decir, a su estructura interna:

PESOSlematriz de |capall|*|capal| de numeros aleatorios

PESOS2<matriz de |capa3|*|capa2| de numeros aleatorios

Eltamafno dela capal eslalongitud del c6digo binario de un silogismo
codificado, el de la capaZ2 es la mitad de la longitud de la capal, y el
tamafio de la capa3 es dos, ya que tenemos dos neuronas de salida (para
distinguir los silogismos validos de los invalidos).

Posteriormente, tomamos dos tercios de los £ ejemplos de nuestra base
de datos codificada:

silogismos—dos tercios de los k silogismos de la base de datos
codificada
etiquetas<dos tercios de las k etiquetas de la base de datos

codificada Con esta informacidén podemos comenzar el proceso de
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entrenamiento aplicando una funcidén que implemente un EBP,
como la siguiente (véase el apéndice C):
[PESOS1, PESOS2]=EBP_entrenador (silogismos,etiquetas, PESOS]I,
PESOS2)

Por supuesto, la implementacién de la funcién que aqui sugerimos es
solo una de tantas implementaciones posibles, por lo que, ademas de contar
con cierta variabilidad en el proceso de preparacién, también contamos
con cierta variabilidad en la estructura interna de cada agente.

b. Modelado

Después de un tiempo, la funcién anterior deberia regresar una primera
reorganizacion de la estructura interna de la red mediante la definicién de
sus nuevos pesos. Este es un primer modelo de la red que dependera de los
ejemplos, la traduccién y la estructura interna propia del agente.

3. Validacion

En este proceso valoramos si los modelos que el agente ha producido son
apropiados, mediante dos subprocesos: evaluacién y comparacion.

a. Evaluacion

Una vez que contamos con un modelo de la red podemos evaluar si nuestro
agente esta listo. Para ello, definimos un nuevo silogismo a clasificar, usando
algin ejemplo extraido de la tercera parte de los £ ejemplos de nuestra base
de datos codificada que no usamos para entrenar al agente. Llamemos a este
ejemplo silogismo_a clasificar. Asi, podemos aplicar una funcién
como la siguiente (véase el apéndice C):

[Respuesta]=EBP_clasificador (PESOS1, PESOS2,silogismo_a clasificar)

Esta funcidén recibe el modelo generado (i. e. PESOS1 y PES0OS2), el
nuevo silogismo a clasificar y produce una respuesta: o bien el
silogismo es correcto, o bien es incorrecto, o bien el resultado es indefinido
(i. e., el agente no sabe cuél es la respuesta). Ahora, como este modelo de
aprendizaje estard bajo nuestra supervision, tenemos que emplear una
funcién como la siguiente (véase el apéndice C):

[silogismos,etiquetas]=EBP supervisién(silogismo_a clasificar)

Esta tiltima funcién nos pregunta sila respuesta del agente es correcta, es
decir, sielmodelo que haaprendidole permite clasificar cualquier silogismo.
Si la respuesta del agente es correcta, le extendemos una felicitacidon; de
otro modo, lo corregimos indicadndole cudl es la respuesta correcta para que
se tome un tiempo y vuelva a producir un nuevo modelo: este subproceso,
como puede notarse, da cuenta de la primera fase de retroalimentacién.

; & {(@/

Q%’n
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b. Comparacion

Finalmente, este subproceso es el que nos sirve para iniciar la segunda fase de
retroalimentacién, que ya no es para el agente, sino para nosotras y nosotros
como docentes. Para ello, podemos hacer eco dela variedad de reglas, ejemplos,
traducciones y redes, ya que la existencia de estas variaciones propicia un
ambiente generoso para hacer cambios, ajustes y adaptaciones para facilitar, a
suvez, comparaciones en términos, por ejemplo, de eficiencia, de complejidad,
de efectividad, etc. Con el fin de ilustrar este punto, en la siguiente seccién
hacemos un breve recuento cualitativo de un par de experiencias —con las
redes Boecio y Diotima— usando este modelo.

3. Reporte de experiencias

En este apartado usaremos el esquema de comprensién ordenada del
lenguaje (COL) descrito por Campiran (2005), el cual nos permite reportar
informacién a través de la respuesta a las preguntas ;Qué pasd?, ;Qué aprendi?
y sQué senti?; pero antes, expondremos algunos detalles especificos de cada
entrenamiento, comparando sus resultados con Occam, una red testigo que
usamos para comparar los entrenamientos de Boecio y Diotima, mediante la
discriminacién de una base de 10 silogismos invalidos (cuadro 6).

Cuadro 6. Comparacion

Caracteristicas Boecio Diotima Occam
Notacion Latina ex professo ATL
Funcion de activacion Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Capas 3 3 3
Namero de ejemplos 281 247 439
Numero de ejemplos validos 57 174 185
Numero de ejemplos invalidos 224 73 304
Tiempo de entrenamiento (horas) 2 4 7
Porcentaje de efectividad 0 % 10 % 60 %
3.1 Boecio

sQué pasé? Para preparar a Boecio creamos 150 silogismos. Para hacerlo
visitamos diferentes sitios de internet que ofrecian ejemplos validos e
invélidos. Cuando los ejemplos empezaron a ser insuficientes, optamos por
realizar los propios. Durante este proceso generamos mds silogismos tipo
Barbara, Celarent y Darii que, por ejemplo, Barbari, Celaront o Cesaro, es
decir, preparamos mas formas validas que invélidas. Y para la representacién
decidimos usar la notacién latina.
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Ahora bien, aunque Boecio comenzé con 150 silogismos, aprendié
un total de 380 ejemplos y fue entrenado principalmente con formas
invalidas tipo iaa-2. Con todo, el sistema no logré aprender que esta
estructura era invalida y termind por convertirse en una red relativista,
fandatica de la validez.

sQué aprendi? Creemos que lo anterior pudo ocurrir por la
sobrecarga de silogismos validos entre los 150 originalmente planteados:
el sobreentrenamieno podria explicar la baja eficacia de Boecio.
Adicionalmente, fue extraordinario observar cémolas redes neuronales
pueden adaptarse para estudiar diferentes temas de interés; sin embargo,
lo mas interesante de esta actividad es que nos permitié comprender cuan
pacientes tenemos que ser al ensefiar l6gica a un agente artificial, ya no
digamos a una persona.

sQué senti? Esta actividad nos ha permitido vivir, en carne propia,
algunas de las dificultades y retos que las y los docentes enfrentan todos los
dias al ensenar légica.

3.2 Diotima

sQué pasé? Para preparar a Diotima creamos 150 silogismos. Algunos se
extrajeron de sitios de internet, pero la mayoria fueron inventados. Siguiendo
la estructura de la notacién latina, inventamos una propuesta ex professo en
la que se marca el término medio con una X en una posicidn especial. Por
ejemplo, un silogismo tipo Barbara luce asi: XaaXa. Esta notacién es breve
y, aunque muestra la posicidon del término medio y el modo de un silogismo,
ignora la posicién del sujeto y el predicado.

sQué aprendi? Aunque existen notaciones ya establecidas, aprendimos
que es posible crear y sugerir notaciones nuevas y alternativas. En este caso,
nuestra nueva notacién podria explicar la baja efectividad de Diotima..

sQué senti? Al principio sentimos frustracién, especialmente cuando
notdbamos que Diotima era incapaz de distinguir silogismos, pero después
empezamos a sentir cierta empatia con su lento proceso de aprendizaje,
pues si una red especificamente disefada para aprender silogismos tiene
sus problemas, no deberiamos ser tan duras con nosotras mismas cuando
tenemos dificultades.

4. Conclusiones

Hemos expuesto en este trabajo una propuesta didactica inspirada
por los mecanismos y los resultados del método de aprendizaje a través
de la ensenanza. Se trata de un modelo didactico para aprender légica
ensefiando légica; en particular, para aprender silogistica entrenando a
una red neuronal artificial.
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El modelo que sugerimos es un proceso de retroalimentacién que se
desarrolla en tres momentos seriados que incluyen la preparacién de un
curso, la implementacién de dicho curso y su evaluacién. Sin embargo,
lo que vale la pena notar aqui es que no estamos proponiendo otro
demostrador de teoremas ni otro modelo formal de aprendizaje; lo que
buscamos es rastrear un modelo didactico para aprender silogistica usando
herramientas computacionales. Lo que importa, pues, no es tanto la
herramienta, sino lo que quienes utilizan este tipo de herramientas pueden
aprender implementando los procesos y los pasos de este modelo.

En efecto, el reporte cualitativo de experiencias (en este caso un par de
estudiantes de filosofia) sugiere que las y los usuarios comprenden, por
ejemplo, 2) que planificar un curso no es una tarea trivial, puesto que hay
que preparar, con cierta dedicacién, los materiales adecuados; ) que el
aprendizaje de un agente es un proceso complejo, puesto que la variedad de
reglas, ejemplos y traducciones propicia un ambiente generoso para hacer
cambios, ajustes y adaptaciones; ¢) que el proceso de ensenanza no solo
deberia considerar las variaciones en nuestros procesos de preparacion,
sino las variaciones individuales de los agentes, puesto que las variaciones
en nuestras redes promueven diferentes tasas de aprendizaje; d) que, en el
interin, se aprende légica (silogistica en este caso) al preparar ejemplos,
discriminar argumentos, inventar notaciones, comparar evaluaciones y
cuestionar los propios procesos. Y sobre todo, se aprende ldgica mediante
procesos que permiten reconocer algunas de las dificultades a las que se
enfrentan las y los docentes de légica cuando se preparan para ayudar a que
otras personas aprendan a razonar.
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Apéndice A. Silogistica

La silogistica es una légica de términos que estudia la relacién de inferencia
entre proposiciones categéricas. Una proposiciéon categdrica es una
proposicién compuesta por dos términos, una cantidad y una cualidad. El
sujeto y el predicado de la proposicién se llaman términos: el términoesquema
S denota el término sujeto de la proposicién y el términoesquema P denota el
predicado. La cantidad puede ser universal (Todo) o particular (Algin) y la
cualidad puede ser afirmativa (es) o negativa (no es).

Las proposiciones categéricas se denotan mediante una etiqueta —a,
para la universal afirmativa (SaP); e, para la universal negativa (SeP); i,
para la particular afirmativa (SiP); o, para la particular negativa (SoP)—
que nos permite determinar una secuencia de tres proposiciones que se
conoce como modo. Un silogismo categérico es, entonces, un modo
ordenado de tal manera que dos proposiciones fungen como premisas y la
ultima como conclusién.

En el interior de las premisas existe un término que ocurre en ambas
premisas, pero no en la conclusién. Este término especial, usualmente
denotado con el término-esquema M, funciona como un enlace entre los
términos restantes, y se conoce como término medio. De acuerdo con la
posicién del término medio se pueden definir cuatro arreglos o figuras
(cuadro Al)que codifican los modos o patrones silogisticos validos (por
mor de la brevedad, pero sin perder generalidad, omitimos los silogismos
que requieren carga existencial).

Cuadro A1. Inferencias mediatas validas

Primera figura | Segunda figura | Tercera figura Cuarta figura
aaa eae iai aee
eae aee aii iai
aii eio 0ao eio
eio 400 eio
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Apéndice B. Retropropagacion del error

El algoritmo EBP busca minimizar una funcién de error en un espacio de
pesos usando el método de gradiente descendente. El arreglo de pesos que
minimiza la funcién de error es considerado como la solucién éptima para
resolver un problema del aprendizaje.

Dado que este método requiere calcular el gradiente del error, es
necesario garantizar que la funcién de error sea continua y diferenciable
en todo el dominio de la funcién a considerar. En consecuencia, la funcién
de activacién del perceptrén resulta inatil, puesto que la composicidn de
funciones de perceptrones resulta ser discontinua. La funcién de activacién
mads popular para resolver este problema es la funcién sigmoide:

1
SXF—
e

donde ¢ es una constante de gradacién. La forma de la sigmoide varia
de acuerdo con ¢y, en particular, cuando ¢ >0, converge en la funcién del
perceptrén simple, ademas de contar con la ventaja de tener una (hermosa)
derivada con respecto a x con ¢ = 1:

&

(1+6 *¥

X

d
as(x)= s(x)1- s(x))

Con esto resulta més claro el funcionamiento del EBP. Comenzamos
con una capa de entradas que se mapean en, por lo menos, una capa oculta
de neuronas, que a su vez se dirigen a una capa de neuronas de salida,
formando asi una red de mayor complejidad.

Una vez que la informacién llega a la capa de salida, se evalia sila salida
esladeseada, pues el aprendizaje se entiende como el minimo error entre las
entradas y las salidas; mientras este error no sea el minimo, el aprendizaje
se convierte en una actualizacidn constante de los pesos de la red mediante
la regla delta, la cual es, precisamente, el calculo del gradiente.

La regla delta se calcula para cada neurona de cada capa de la red. Para
la capa de salida se calcula asi:

0, =8 (1= S Ntk Sk)

donde k es el total de miembros de la capa de salida, s es el resultado de la
funcién de activacién sigmoide de dicho miembro y ¢ el resultado esperado.
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Para las capas intermedias se calcula asi:
6;=5;(1= 5 2. Wy 0%

Dondej es el conjunto de miembros de la capa intermedia, k es el numero
de miembros dela capa posterior, s eslo obtenido de la funcién de activacidn,
W, es el peso que va del miembro de la capa actual al dela posterior y 8], esel
resultado de la regla delta de ese miembro de la capa posterior.

Por ultimo, los pesos de cada neurona se actualizan con

Wj,=wj,.+a6xj,

donde a es un factor de aprendizaje. Este proceso contintia hasta que
el error es minimizado o hasta que se cumpla una condicién de paro. De
esta forma, a partir de una salida deseada, es posible entrenar una red de
neuronas artificiales para que sea capaz de aprender a identificar patrones
de entrada (figura B1).

Figura B1. Una interpretacion visual del EBP

w.

Como podemos apreciar, la idea general del algoritmo EBP es que la
conducta de aprendizaje se puede modelar/interpretar/implementar como
un problema de optimizacién de funciones que se resuelve mediante una
combinacién de neuronas artificiales ( perceptrones) conectadas entre si
en una red que permite la retroalimentacién entre ellas.

°
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Apéndice C. Pseudocddigo

[PESOS1, PESOS2]EBP entrenador (silogismos,etiquetas, PESOS1, PESOS2)
\\Especificacién de la estructura: las capas
capal<tamafio del cdédigo de cada silogismo
capal2«mitad de capal
capa3<2
\\Médulo de entrenamiento
alpha~0.1
Mientras error total es grande
error total-0
Para i=1 hasta ntmero de silogismos hacer
Para j=1 hasta capa2 hacer
suma«<0
Para k=1 hasta capal hacer
suma—suma+ (silogismos (i, k) *PESOS1 (j, k))
FinPara
entrada (j)«1/1+e-suma
FinPara
Para m=1 hasta capa3 hacer
suma«0
Para j=1 hasta capa2 hacer
suma—suma+ (entrada (j) *PESOS2 (m, j) )
FinPara
salida (m)~1/1l+e-suma
FinPara
Para m=1 hasta capa3 hacer
delta 1(m)<(etiqueta(i,m)-salida(m))* (salida (m)* (l-salida(m)))
error total—error total+delta 1 (m)
FinPara
Para j=1 hasta capa2 hacer
error de entrada-0
Para m=1 hasta capa3 hacer
error de entrada—error de entrada+(delta 1 (m)*PESOS2(m,J))
FinPara
delta 2(j)<(entrada(j)* (l-entrada(j))) *error de entrada
FinPara
Para m=1 hasta capa3 hacer
Para j=1 hasta capa2 hacer
PESOS2 (m, j)<~PESOS2 (m, j) + (alpha*delta 1 (m)*entrada(j))
FinPara
FinPara
Para j=1 hasta capa2 hacer
Para k=1 hasta capal hacer
PESOS1 (j, k) «PESOS1 (j, k) + (alpha*delta 2(j)*silogismos (i, k))

FinPara
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FinPara
FinPara
error total—|error total]
alpha~alpha++

FinMientras

[Respuesta]<EBP clasificador (PESOS1,PESOS2,silogismo a clasificar)
Para j=1 hasta capa2 hacer
suma«~0
Para k=1 hasta capal hacer
suma—suma+ (silogismo a clasificar (1, k) *PESOS1 (J, k))
FinPara
entrada (j)=1/1+e-suma
FinPara
Para k=1 hasta capa3 hacer
suma«<0
Para j=1 hasta capaz hacer
suma—suma+ (entrada (j) *PESOS2 (k, J))
FinPara
salida(k)=1/1l+e-suma
FinPara
Si salida=[1,1] entonces
Respuesta-“Correcto”
Si salida=[0,0] entonces
Respuesta~"“Incorrecto”
De otro modo
Respuesta~"Indefinido”

FinSi

[silogismos,etiquetas]~EBP_ supervisién(silogismo a clasificar)
Si la respuesta es correcta entonces
silogismos~silogismos
etiquetas—etiquetas
De otro modo
silogismos<silogismos+silogismo a clasificar
etiquetas—etiquetas+nueva etiqueta
[PESOS1, PESOS2]~EBP entrenador (silogismos, etiquetas, PESOS1, PESOS2)

FinSi
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