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Series de trestérminosy modelos de representacion

Roberto Colom, M2 José Contreras, |sabel Arend, Juan Botellay José Santacreu

Universidad Auténoma de Madrid

El razonamiento permite sacar conclusiones a partir de una serie de percepciones, ideas o declaracio-
nes. El razonamiento deductivo produce conclusiones validas s las premisas son vélidas. Algunas de-
ducciones dependen del andlisis de relaciones. Por ejemplo, «Ana es mejor que Petra : Julia es peor
que Petra: ¢Quién es peor?». Los primeros estudios de laboratorio sugerian que las personas constru-
yen diagramas mentales al razonar sobre este tipo de relaciones (modelo espacial), aunque el andlisis
lingliistico de las premisas de la serie también parecia poseer un papel relevante (modelo linglistico).
Posteriormente se propusieron otros dos modelos, €l mixto y € de niveles, basados en el uso combi-
nado de imégenes mentalesy del andlisis linguistico. Segun los procesos cognitivos postulados por los
model os sefialados se predice el tiempo y la dificultad en la resolucion de 32 series de tres términos
con solucién Unica, 16 de las cuales incluyen comparativas de superioridad y 16 de igualdad negada.
En el presente estudio se calculan los tiempos de resolucion y los niveles de dificultad asociados alas
estructuras formales de esas 32 series, evaluando a una muestra de 980 personas. Para cada modelo se
calculaun andlisis de regresion para predecir los tiempos de resolucién y los niveles de dificultad ob-
servados. Los resultados indican que el modelo espacial es el que mejor predice tanto el tiempo de re-
solucién como el nivel de dificultad de las series. Este hallazgo contradice lainvestigacion previamente
publicada. Se discuten algunas implicaciones.

Three-term series and representational models. Reasoning yields a conclusién from per cepts, ideas, or
assertions. Deduction yields valid conclusions if the premises are true. Some deductions depend on re-
asoning about relaions. For example, «Anne is better than Sue: Julia is worse than Sue:: Who is
worst? Early laboratory studies suggested that reasoners construct mental diagrams (spatial model)
although linguistic analyses are also involved (linguistic model). Two additional processing models
were proposed some years laer: the mixed and the levels of representation models. These models are
based on a combination of mental images and linguistic processing. The processing time and the dif-
ficulty level of 32 three-term series of single solution (16 positive comparative and 16 negative equa-
tives) are predicted from the specific cognitive processes postulated by the models. The present study
assesses 980 participants to compute the processing time and the difficulty level of 32 three-term se-
ries. A regression analysisis computed to predict processing time and difficulty level. T he spatial mo-
del isthe better predictor of both processing time and difficulty level. Thisfinding is the just opposite
of the observed in previous research. Some implications are discussed.

La Psicologia ha estudiado los procesos de razonamiento du-
rante més de un siglo (Markman y Gentner, 2001). El razona-
miento permite extraer conclusiones a partir de una determinada
informacion. Entre los procesos de razonamiento més estudiados
se encuentran |os deductivos (Johnson-Laird, 1999). La deduccion
permite extraer condusiones vélidas si las premisas de las que se
parte son también vélidas.

En la actualidad existen tres grandes teorias sobre € razona-
miento deductivo (Falmagne y Gonsalves, 1995). La primera sos-
tiene que la mente humana usa reglas condicionales de contenido
especifico para hacer inferencias. Se basaen el ACT de Anderson
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(1993) y en & SOAR de Newell (1990). La segunda mantiene que
la deduccién depende de una serie de reglas formales de inferen-
cia. Braine (1998), por jemplo, propuso que las personas extraen
las formas légicas de las premisas y usan reglas para sacar con-
clusiones. La tercera propone que la deduccion se basa en la ma-
nipulacion de modelos mentales que representan situaciones
(Johnson-Laird y Byrne, 1991). Los modelos mentales pueden
producir inferencias deductivas (Oakhill y Garnham, 1996).

Se pueden identificar varios campos en lainvestigacion del ra-
zonamiento deductivo: el razonamiento con conectivas (Rips,
1994; Madruga, Moreno, Carriedo y Gutiérrez, 1999), el razona-
miento condicional (Evans, Clibbens y Rood, 1995; Evans, Le-
grenzi y Girotto, 1999; Richardson y Ormerod, 1997), €l razona-
miento con cuantificadores (Stenning y Yule, 1997; Polk y Newell,
1995) o e razonamiento sobre relaciones (Klauer; Stegmaier y
Meiser, 1997; Schaeken, Johnson-Laird y d'Y dewalle, 1996; Van-
dierendonck y De Vooght, 1996, 1997) constituyen algunos ejem-
plos.
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Las series de tres términos son un tipo de problema pertene-
ciente a ambito del razonamiento deductivo sobre relaciones. En
lainvestigacion de laboratorio llevada a cabo entre las décadas de
los 60 y los 80 se estudiaron extensamente 32 series de tres térmi-
nos con solucién Unica. 16 de estos problemas contienen dos pre-
misas comparativas de superioridad (José es mejor que Pedro : Pe-
dro es mgior que Luis: ¢Quién es peor?) y los otros 16 incluyen
dos premisas de igualdad negada (José no es mejor quePedro : Pe-
dro no es mgjor que Luis: ¢Quién es mejor?). Los problemas pue-
den definirse por el carécter marcado o no del adjetivo de la pri-
mera premisa, de lasegunda premisay de la pregunta, por tener las
dos premisas de superioridad o igualdad negaday por incluir la so-
lucion en la primera o en la segunda premisa. 16 series contienen
comparativas de superioridad (mejor que) y 16 de igualdad nega-
da (no esmejor que). La persona debe inferir larelacion entre dos
elementos (A-p.e. Juan y C-p.e Pedro) a partir de la que tienen
ambos con un tercero (B-p.e Luis) sobre labase del caréacter tran-
sitivo de dicharelacién. El término A es el superior, e C €l infe-
rior y €l B, o pivote, es € intermedio. Cuando las dos premisas
contienen lamisma relacion (mejor : mejor) para que la serie esté
determinada B debe ser sujeto de una premisay objeto de la otra
premisa. En cambio, cuando |as premisas contienen distintas rela-
ciones (mejor : peor) la serie esta determinada cuando B es bien
sujeto bien objeto de las dos premisas. La combinacién de estas
condiciones produce |as estructuras de la Tabla 1.

Estainvestigad 6n de laboratorio permitié contrastar una seriede
model os sobre el procesamiento humano de i nfor maci 6n que tiene
lugar a resolver las 32 series detres términos. EI modelo espacial
propone gue | aspersonasintegran lainformacion de | aspremi sasen
un diagrama mental en el que sesitlian en su orden adecuado | 0s
elementos de la serie descritapor las premi sas (De Soto, L ondon y
Handel; 1965; Handel, De Soto y London, 1968). El modelo expa-
cial postula los s guientes procesos direccion no-preferida (intra-
premisas), tratami ento de la negaci on, busqueda del pivotey direc-
cion no preferida (inter-premisas). EI modd o linglistico sostiene
querazonar es lo mismo que comprender y comprender congste en
abstraer las propod ciones incl ui das en las frases-premi sas de la se-
rie (Clark, 1969, ay b). Los procesos que posulaese modelo son:
marcado léxico, tratamiento de la negacidn, incongruenciay recu-
peracién del pivote. El model o mixto sugiere quelas personas de-
ben codificar las oraci ones de | as premisas en estructuras abstractas
de d gnificados para luego integrar espacial mente esainformacién
proposicional y encontrar la regpuesta a la pregunta de la saie
(Sternberg, 1980). Los procesos que pogtula son: marcado 1éxico,
tratami ento de | anegacion, bisqueda del pivote bisqueda de | ares-
puesta y congruencia. Finalmente, el model 0 de niveles s basaen
laideade que las personas usaninteligentemente | os cadigosde re-
presentacion mental de lainformeci 6n delaseie. Lapersona opta
en cada momento por representar de un modo adecuado |0 que se
sabe sobre algo. Ad, se sel ecci onari an representaciones de lainfor-
mad on (egpad ales y/olingliigicas) que minimi zaran la canti dad de
computaci 6n necesaria paraencontrar lasolucion alasetie. Ello re-
alta especi almente relevante cuando s deben superar las limita-
ciones delamemoria de trabajo. L os procesos que posulael mo-
delo de nivd es on: marcado | éxico, andlis s del tema, tratamiento
delanegad 6n, locali zacion del pivote, andli s sde adj etivos antoni-
mos y bisqueda de la solucion en la memoriade trabajo (Riviére,
1986). Un andli 5 sdetal lado de | os procesos postul ados por losmo-
delos enumerados eséfueradel a cance de esetrabajo. Una exce-
lente revi 9 6n puede encontrarse en Riviére (1986).

Las predicciones de lasmodd os alternativos sebasan en asgna cé-
digosa cada unade las 32 sriesde trestéminaos dependiendo de los
procesos postul ados. Cadaproceso puedeaplicarse 0 no aplicarse auna
saie. Si se aplica, puede aplicarse unao mas veaes en cada serie. L as
predicd ones egpecificasse presentanen el Anexo (0=nose aplica 1=
% gplicaunavez, 2= s aplicadosveces y ad sucesivamente). La apli-
cacion de un mayor nimeo de procesosdebeatiareflgarse en mayores
tiempos de resoluci ony mayores nivelesde dificultad.

Lainvestigacion previa indica que a predecir la dificultad de
las series, el modelo de niveles es € més eficaz, mientras que €
modelo espacia es el menos eficaz. Al predecir tiempos de reso-
lucién, e modelo de niveles sigue siendo €l més eficaz, mientras
que el modelo linguistico es el menos eficaz (Riviéere, 1986).

Sin enbago, losesudi osreali zadospor diferentesinv estigadores
no ordenan del mismo modo | a€eficacia predictivade los modd os d -
ternaivos Riviére (1986) seiald que | as diferencias observadas de
un esudioa ctro podian aribuirse a tamafiode las muestras. Aten-
diendo aeda posibilidad, en el presente esudio s eval laa 980 per-
sonasen unatarea que induye las 32 saiesdetres téminos descri-
tas previamente. Nunca se ha evaluado a una muestra tan numerosa
conlasseiesconsderadasaqui. A partir delos resultados obteni dos
por cadaunadelas personas evd uadas en cada unadelas sries, se
cdcula e tiempo deresolucion y el nivel de dificultad. El principal
objetivo escomprobar s d éxitoenlapredicciondeladificultady el
tiempo se gjustaal os resul tados publ icados previamente.

Método
Participantes

La muestra comprende 980 licenciados universitarios, 490 son
mujeresy 490 son varones. La media de edad de las mujeres es de
27.62 (DT= 3.99) y la media de edad de los varones es de 28.37
(DT= 4.74). Los participantes en el estudio son candidatos a un
proceso de seleccidn paraingresar en un curso de formacion para
una ocupacion laboral de alta complejidad técnica. Las licenciatu-
ras de los candidatos son heterogéneas: humanidades, ciencias so-
ciales, ciencias naturales e ingenierias.

Medidas y procedimiento

Las 32 seriesdelaTabla 1 se presentan por ordenador y en una
secuencia: primera premisa, segunda premisa, preguntay alterna-
tivas de respuesta. Se registra el tiempo de lectura de la pimera
premisa, de la segunda y de la pregunta, asi como € tiempo de
eleccion de larespuesta. La persona pulsa con €l ratén dentro del
recuadro en e que aparece la informacién para que el programa
presente la siguiente parte de la serie. La persona decide, por tan-
to, cuando presentarse las partes de la serie. La consigna experi-
mental es procurar responder correctamente, tardando el menor
tiempo posible A partir de esta informacion se calcula el tiempo
total que cada persona invierte en extraer lainformacién de la se-
riey responder. También seregistrasi la respuesta es correcta.

La evaluacion se realiza en una sala con 60 ordenadores. El
proceso de aplicacion es automatizado.

Andlisis

Primero, se calculan los tiempos de resolucién a partir del tiem-
po medio que le supone ala muestra eval uadaresolver cada unade
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las series de tres términos. Los niveles de dificultad se calculan se-
gun la proporcién de personas que resuelve correctamente cada
una de las series.

Segundo, se realizan una serie de andlisis de regresion. Se tra-
tade predecir el tiempo de resoluciony el nivel de dificultad a par-
tir de las predicciones de cada uno de los modelos para cada una
de las series, tal y como se detalla en el Anexo.

Resultados

La Tabla 1 presenta los tiempos de resolucion y los niveles de
dificultad para cada una de las series de tres términos. Son éstos
los valores que se intentan predecir a partir de los modelos de pro-
cesamiento alternativos.

LaTabla 2 presentaloscoefid entes de regresion de | os modd os,
tanto parael tiempo de resol ucién comoparad nivd de dificultad.

En la prediccion del tiempo de resolucion, los modelos se or-
denan del siguiente modo, de mayor a menor validez predictiva
modelo espacial, modelo linglistico, modelo mixto y modelo de
niveles. El coeficiente de regresion corregido correspondiente al
modelo de niveles no resulta significativo.

En laprediccion del nivel de dificultad, los modelos se ordenan
del siguiente modo, de mayor a menor validez predictiva: modelo
espacial, modelo mixto, modelo linglistico y modelo de niveles.

Tabla 1
Tiempo de resolucion y niveles de dificultad para cada serie. El tiempo se
consigna en segundos, mientras que €l nivel de dificultad se calcula segiin la
proporcion de la muestra de personas que resuelve corr ectamente la serie (el
indice variaentre 0y 1). Se omiten las series con estructura 8, 18 y 24 perdidos
por el programa de recuperacion de datos de carécter automatizado
Estructuras Tiempo de resolucion Nivel de dificultad
1 A>B:B>C:> 9,86 ,05
2/ A>B:B>C:< 9,26 ,07
3/ B>C:A>B:> 10,85 15
4/ B>C:A>B:< 10,90 13
5/ C<B:B<A:> 12,45 21
6/ C<B:B<A:< 12,48 ,18
7/ B<A:C<B:> 15,75 32
8/ B<A:C<B:<
9/ A>B:C<B:> 9,62 13
10/ A>B:C<B:< 9,25 11
11/ C<B:A>B:> 10,82 ,20
12/ C<B:A>B:< 11,48 11
13/ B<A:B>C:> 1391 43
14/ B<A:B>C:< 16,33 41
15/ B>C:B<A:> 12,87 26
16/ B>C:B<A:< 12,49 31
17/ A<B:B<C:> neg. 13,60 ,30
18/ A<B:B<C:< neg.
19/ B<C:A<B:> neg. 1321 37
20/ B<C:A<B:< neg. 1359 32
21/ C>B:B>A:> neg. 12,47 14
22/ C>B:B>A:< neg. 13,07 27
23/ B>A:C>B:> neg. 12,33 18
24/ B>A:C>B:< neg.
25/ A<B:C>B:> neg. 14,73 53
26/ A<B:C>B:< neg. 13,96 ,39
27/ C>B:A<B:> neg. 15,79 48
28/ C>B:A<B:< neg. 17,11 41
29/ B>A:B<C:> neg. 13,09 19
30/ B>A:B<C:< neg. 13,45 ,16
31/ B<C:B>A:> neg. 1323 ,16
32/ B<C:B>A:< neg. 13,01 ,25

Por tanto, el modelo espacia es e que mejor predice tanto el
tiempo de resolucion como el nivel de dificultad. El modelo de ni-
veles es el que peor predice tanto el tiempo como la dificultad.

La Tabla 3 presenta los coeficientes beta estandarizados para
los procesos especificos postulados por cada modelo.

Tabla 2
Coeficientes de regresion para el tiempo de resolucion y el nivel de dificultad segin las
predicciones de los modelos sobre el procesamiento humano de informacion que tiene
lugar al resolver las 32 series de tres términos. Todos |os coeficientes son significativos
(p < .01) excepto €l coeficiente corregido del modelo de niveles a predecir el tiempo de

resolucion
Modelos Tiempo de resolucion Nivel de dificultad
Modelo espacial
R 785 841
R’ 616 708
R? corregida 552 .659
Modelo linguistico
R 750 .780
R’ 563 609
R2 corregida 490 544
Modelo mixto
R 124 815
R’ 524 664
R? corregida 420 591
Modelo de ni\eles
R .635 714
R’ 404 509
R corregida 241 375
Tabla 3

Coeficientes beta estandarizados para €l tiempo de resolucion y el nivel de dificultad,
seglin los procesos especificos postulados por 1os model os de procesamiento (* p<.05;

*% p<01)
Pr ocesos especificos Tiempo de resolucion Nivel de dificultad
Modelo espacial
Direccién no-prefeidaintra 319* .286*
Negacion 465+ * .361+*
BUsqueda del pivote 542+ 703**
Direccion no-prefeidaintro -.015 -.066

Modelo linglistico

Marcado 271 .206
Negacion A66%* .369**
Incongruencia A22%* .596**
Recuperacion pivote =217 -172
Modelo mixto
Marcado 237 153
Negacion A34* 162
BUsqueda del pivote 075 .367
Busqueda de respuesta .052 .058
Congruencia A33+* .535%*
Modelo de nieles
Marcado 245 124
Tema .003 .169
Negacion AB81** 379*
Localizacién pivote 292 519**
Adjetivos anténimos 115 253
BUsgueda solucién .008 113
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En el modelo espacia son significativos la blsgueda del pivo-
te, @ tratamiento de la negacion y € tratamiento de la direccion
no-preferida intra-premisas. En e modelo linglistico son signifi-
cativos laresolucion de laincongruenciay el tratamiento de lane-
gacion. En e modelo mixto son significetivos el tratamiento de la
negacion y la busqueda de congruencia al predecir tiempo, mien-
tras que son significativos la bisqueda de congruencia y la bis-
queda del pivote a predecir dificultad. Finamente, en el modelo
deniveles es significativo € tratamiento de la negacién al predecir
tiempo, mientras que son significativos lalocalizacion del pivotey
el tratamiento de la negacion a predecir dificultad.

L os resultados sobre los procesos especificos concuerdan sdlo
parcialmente con la investigacion previa. Asi, por iemplo, en la
prediccion de la dificultad, Riviére (1986) observé que €l trata-
miento de lanegacion y la busqueda del pivote eran significativos
en el modelo espacial; € tratamiento de la negacién, la recupera-
cién del pivote y laincongruencia eran significativos en e mode-
lo lingtiistico; e marcado |éxico, la busqueda del pivotey la con-
gruencia eran significativos en e modelo mixto; finalmente, lalo-
calizacion del pivotey el andlisis de anténimos eran significativos
en el modelo de niveles. Las discrepancias se observan especial -
mente en el modelo mixto y en el modelo de niveles.

Discusion

Los resultados indican que € modelo que mejor predice tiem-
poYy dificultad es, precisamente, €l que lainvestigacion previacon-
sider6 como € menos ajustado a los daos: €l modelo espacial.
Ademés, los resultados llevan a la conclusion de que € modelo
que peor predice tiempo y dificultad es, precisamente, el quelain-
vestigacion previa consideré como el més gjustado a los datos: e
modelo de niveles.

El modelo egpacial mantiene que las personas tratan las series
de tres términas convirtiendo |a informacion verbal de la serie en
un diagrama mental que = explora para encontrar la solucion. El
modelo de niveles propone que las personas empl ean i nteligente-
mente sus recursos adecuando €l tipo de representaci 6n a la serie
que se debe resolver. Las evidencias observalas en el presente es-
tudi o contradicen al modelo de nivel esy avalan el modelo espacial .

¢Qué sucede con d model o lingligtico y con el modelo mixto?
Ambos predicen mejor que el model o de niveles pero también pre-
dicen peor que el modelo espad al. Por tanto, cuando seconparan los
model os al ternativos, e concluye que el modelo espacial presenta
més &ito al predecir tanto el tiempo empl eado enlaresolucionde las
series como d nivel de difi cultad asociado acadaunade ell ss.

A nivel tedrico, los resultados observados sugieren que la pro-
puesta segun la cual las personas emplean imagenes mentales a
resolver |as series es verosimil (De Soto, London y Handel, 1965;
Handel, De Soto y Lonson, 1968). Lastesis de que las personas ra-
Zonan con series como si se comprendiese un mensgje lingistico
cualesquiera (Clark, 1969, ay b), combinando €l andlisis linglis-
tico y las iméagenes mentales (Sternberg, 1980) o que pueden em-
plear imégenes o procesos de pura comprensién linglistica depen-
diendo de las exigencias concretas de la serie (Riviere, 1986) se
adectian peor alas evidencias observadas en el presente estudio.

El mayor gooyo querecibe el modelo egpacia seriacongruente
con una de las tres grandes teorias actuales sobre € razonamiento
deductivo: los model os mentales La construccion de un diagrama
mentd es Smilar ala congruccién de un modelo mental (Johnson-
Laird, 1999). Las deducciones gque dependen de un solo modelo

mental sonmés sencill asque | as deducci ones que dependen de mas
de unmodel omental (Byrne y Johnson-Laird, 1989). L asvariacio-
nes enlos niveles de dificultad que predi ce el model o espacial pue-
den s interpretadas segun |a neces dad mayor o menor de generar
modd os Unicos que deben ser integrados en un modelo de orden
superior que permita localizar la solucién d problema. Esto es es-
pecial mente plaus ble cuando se pone a prueba la capacidad dela
memoria detrabaj o. En el presente estudio, | a serie se presenta por
partes, de modo que la persona debe conservar lainformacionen su
memoria detrabajo amedida que s vapresentando lanuevainfor-
macion. Las evidenci as observadas serian congruentes con €l estu-
diode Vandierendonck y De Vooght (1997).

¢Por qué la discrepancia entre |os resultados previos y los ha
Ilados en e presente estudio? Una posible respuesta fue ya sefia-
lada por Riviére (1986): «Clark realiz6 un experimento con 100
sujetos y Sternberg con 18. En el experimento actual —del propio
Riviére— los sujetos eran 449. Ello permite suponer que €l conflic-
to anterior entre los niveles predictivos definido por los experi-
mentos de Clark y Sternberg podria deberse ala falta de sensibili-
dad de las medidas empleadas» (p. 327). Riviére (1986) propone,
por tanto, que las discrepancias que él observa entre sus propios
resultados al comparar los modelos previos y los resultados de las
investigaciones previas puede atribuirse a las diferencias de fiabi-
lidad de las estimaciones de tiempo y dificultad derivadas del uso
de distintos tamafios de muestra.

E andlis s de muestras con poas parti d pantes ha sido unatoni-
cageneral en la investigacion de las series detres términos Stan-
berg (1980), por giemplo, empled 16 personas en s primer estudio,
18 ensus estudios segundo y terceroy 54 en su cuarto estudio. Este
hecho puede dar cuenta, al menos en parte, de las discrepancias ob-
servadas entre las predi cd onesredlizadas por los modelosal terndti-
vas. Tambi én puede contribuir a explicar ladiscrepand a obsavada
entrelos resultados previos y | os hall ados en €l presente esudio.

L as denominadas «nuevas tecnologias» deben ayudar a reducir
la publicacion de estudios con muestras compuestas por menos de
100 participantes. Detterman (1989) ha denunciado este hecho de
un modo contundente: «tamafios de muestra por debajo de 100 son
pequefios (...), pero las discriminaciones finas requieren un am-
plio nimero de participantes. Dados | os tamafios de muestra usual -
mente empleados en la investigacidn, es sorprendente que seamos
capaces de sacar alguna conclusién» (pp. 200-201; véase también
Colom y Andrés-Pueyo, 1999).

Un revisor anbnimo ha sugerido que las caracterigticas de la
muestrao €l modo de presentaci on de las series puede contriluir a
explicar | as di screpancias con los resultados de i nvestigacionespre-
vias. Enrespuesta se puede comentar que losparti cipantes condde-
rados en esudios previ osson may oritaria, sino exdusivamente, uni-
versitarios (Riviere, 1986). Ademas, en varios de los estudios pre-
vi0s | asseni essepresentan por partes tomandoseel rendi mientode
lospatici pantescomo criterio de vdidacion de los modelos(Stern-
berg, 1980). Por tanto, ni | ascaracteridi casde la muestra, ni el mo-
do de presentaci 6n, condtituyen explicaciones verasimilesde los re-
aultados observados. Las evidencias descritas pueden considerarse
Plidas el modelo egacial congituye el mejor predictor del rendi-
miento mostrado a resolver series de tres términos.
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ANEXO
Predicciones de los model os sobre el procesamiento humano de informacion al resolver las 32 series de tres términos analizadas en el
presente estudio

A.1. Predicciones del modelo espacial

Series Direccion no-preferida Negacion Biisqueda del pivote  Direccién no-preferencia
Intra-pr emisas Inter-premisas
1/ A>B:B>C:> 0 0 1 0
2/ A>B:B>C:< 1 0 1 0
3/ B>C:A>B:> 0 0 1 1
4/ B>C:A>B:< 1 0 1 1
5/ C<B:B<A:> 2 0 1 1
6/ C<B:B<A:< 3 0 1 1
7/ B<A:C<B:> 2 0 1 0
8/ B<A:C<B:< 3 0 1 0
9/ A>B:C<B:> 1 0 0 0
10/ A>B:C<B:< 2 0 0 0
11/ C<B:A>B:> 1 0 0 1
12/ C<B:A>B:< 2 0 0 1
13/ B<A:B>C:> 1 0 2 0
14/ B<A:B>C:< 2 0 2 0
15/ B>C:B<A:> 1 0 2 1
16/ B>C:B<A:< 2 0 2 1
17/ A<B:B<C:> neg. 2 2 1 0
18/ A<B:B<C:< neg. 3 2 1 0
19/ B<C:A<B:> neg. 2 2 1 1
20/ B<C:A<B:< neg. 3 2 1 1
21/ C>B:B>A:> neg. 0 2 1 1
22/ C>B:B>A:< neg. 1 2 1 1
23/ B>A:C>B:> neg. 0 2 1 0
24/ B>A:C>B:< neg. 1 2 2 0
25/ A<B:C>B:> neg. 1 2 2 0
26/ A<B:C>B:< neg. 2 2 2 0
27/ C>B:A<B:> neg. 1 2 2 1
28/ C>B:A<B:< neg. 2 2 2 1
29/ B>A:B<C:> neg. 1 2 0 0
30/ B>A:B<C:< neg. 2 2 0 0
31/ B<C:B>A:> neg. 1 2 0 1
32/ B<C:B>A:< neg. 2 2 0 1
A.2. Predicciones del modelo lingtiistico

Series Marcado Iéxico Negacion Incongruencia Recuperacion pivote
1/ A>B:B>C:> 0 0 0 1
2/ A>B:B>C:< 1 0 1 1
3/ B>C:A>B:> 0 0 0 0
4/ B>C:A>B:< 1 0 1 0
5/ C<B:B<A:> 2 0 1 1
6/ C<B:B<A:< 3 0 0 1
7/ B<A:C<B:> 2 0 1 0
8/ B<A:C<B:< 3 0 0 0
9/ A>B:C<B:> 1 0 0 0
10/ A>B:C<B:< 2 0 0 0
11/ C<B:A>B:> 1 0 0 0
12/ C<B:A>B:< 2 0 0 0
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A.2. Predicciones del modelo linglistico (continuacién)

ROBERTO COLOM, M2 JOSE CONTRERAS, ISABEL AREND, JUAN BOTELLA Y JOSE SANTACREU

Series

Marcado |éxico

Negacion

Incongruencia

Recuperacion pivote

13/ B<A:B>C:>
14/ B<A:B>C:<
15/ B>C:B<A:>
16/ B>C:B<A:<

17/ A<B:B<C:> neg.
18/ A<B:B<C:< neg.
19/ B<C:A<B:> neg.
20/ B<C:A<B:< neg.
21/ C>B:B>A:> neg.
22/ C>B:B>A:< neg.
23/ B>A:C>B:> neg.
24/ B>A:C>B:< neg.
25/ A<B:C>B:> neg.
26/ A<B:C>B:< neg.
27/ C>B:A<B:> neg.
28/ C>B:A<B:< neg.
29/ B>A:B<C:> neg.
30/ B>A:B<C:< neg.
31/ B<C:B>A:> neg.
32/ B<C:B>A:< neg.

NEFEFNFPNPNPRPRPRPORPOWNWNNEN P

NNNPNNMNNPNPNNNNNNMNNMNNNOOOO

OO0 O0ORRRRPFRPOROORORRRERER

OO0 O0O0OO0OO0OO0OrRrFRPOORPFPROOOOOO

A.3. Predicciones del modelo mixto

Series

Marcado

Negacién

Busgueda del pivoteBlusqueda de la respuesta Congruencia

1/ A>B:B>C:>
2/ A>B:B>C:<
3/ B>C.:A>B:>
4/ B>C:A>B:<
5/ C<B:B<A:>
6/ C<B:B<A:<
7/ B<A:C<B:>
8/ B<A:C<B:<
9/ A>B:C<B:>
10/ A>B:C<B:<
11/ C<B:A>B:>
12/ C<B:A>B:<
13/ B<A:B>C:>
14/ B<A:B>C:.<
15/ B>C:B<A:>
16/ B>C:B<A:<

17/ A<B:B<C:> neg.
18/ A<B:B<C:< neg.
19/ B<C:A<B:> neg.
20/ B<C:A<B:< neg.
21/ C>B:B>A:> neg.
22/ C>B:B>A:< neg.
23/ B>A:C>B:> neg.
24/ B>A:C>B:< neg.
25/ A<B:C>B:> neg.
26/ A<B:C>B:< neg.
27/ C>B:A<B:> neg.
28/ C>B:A<B:< neg.
29/ B>A:B<C:> neg.
30/ B>A:B<C:< neg.
31/ B<C:B>A:> neg.
32/ B<C:B>A:< neg.

NFEFNEPNRPNRPPRPORPOWNWNNREPNENREPNRPONWNRERORO

NN PNPDNPNNNNNDNONDNNPNMNNNOOOOOOOOOOOO0OO0OO0OO0OO0

COO0OORRPRRFRPRPPRPPROORPRPFPOOOOOOOOOOO0OOO0O0OOOO0OO

POOFRPRFRPOOFRPROFRPFRPRORFRPOORPRFPOORPRFRPOOFRPRORPPFPOPFRPOOR

OO O0OOFRFFPFRPFRPOFRPROOFRPRORPFRPFRPFPPRPOOOOOFRRORPRPFPORO
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A.4. Predicciones del modelo de niveles

Series Mar cado Tema Negacion Localizacion pivote  Anténimos  Bulsqueda solucion
1/ A>B:B>C:> 0 0 0 1 0 2
2/ A>B:B>C:< 1 0 0 1 2 0
3/ B>C:A>B:> 0 1 0 0 0 1
4/ B>C:A>B:< 1 1 0 0 2 2
5/ C<B:B<A:> 2 0 0 1 2 0
6/ C<B:B<A:< 3 0 0 1 0 2
7/ B<A:C<B:> 2 1 0 0 2 2
8/ B<A:C<B:< 3 1 0 0 0 1
9/ A>B:C<B:> 1 1 0 0 1 2
10/ A>B:C<B:< 2 1 0 0 1 1
11/ C<B:A>B:> 1 1 0 0 1 1
12/ C<B:A>B:< 2 1 0 0 1 2
13/ B<A:B>C:> 1 0 0 1 1 2
14/ B<A:B>C:< 2 0 0 1 1 0
15/ B>C:B<A:> 1 0 0 1 1 0
16/ B>C:B<A:< 2 0 0 1 1 2
17/ A<B:B<C:> neg. 2 0 2 0 2 2
18/ A<B:B<C:< neg. 3 0 2 0 0 0
19/ B<C:A<B:> neg. 2 1 2 1 2 1
20/ B<C:A<B:< neg. 3 1 2 1 0 2
21/ C>B:B>A:> neg. 0 0 2 0 0 0
22/ C>B:B>A:< neg. 1 0 2 0 2 2
23/ B>A:C>B:> neg. 0 1 2 1 0 2
24/ B>A:C>B:< neg. 1 1 2 1 2 1
25/ A<B:C>B:> neg. 1 1 2 1 1 2
26/ A<B:C>B:< neg. 2 1 2 1 1 1
27/ C>B:A<B:> neg. 1 1 2 1 1 1
28/ C>B:A<B:< neg. 2 1 2 1 1 2
29/ B>A:B<C:> neg. 1 0 2 0 1 2
30/ B>A:B<C:< neg. 2 0 2 0 1 0
31/ B<C:B>A:> neg. 1 0 2 0 1 0
32/ B<C:B>A:< neg. 2 0 2 0 1 2
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