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Resumen
El presente capitulo presenta algunos de los cambios conceptuales en el Analisis
Experimental del Comportamiento (AEC) que se dieron a partir de los afios 70s
del siglo pasado. Se revisaran algunos de los cambios en la Filosofia de la Cien-
cia que subyacen al uso, cada vez mas frecuente, de modelos matematicos y la
pluralidad en el tipo de explicaciones en el AEC. La perspectiva del capitulo en-
fatiza la evolucion de mecanismos de adaptacion que permiten resolver los retos
metabdlicos y reproductivos que enfrantan los organismos. Estos retos sugen de
las propiedades estadisticas que describen la disponibilidad de sucesos bioldgica-
mente importantes (SBI) para un organismo. Se ilustra el enfoque analizando el
desarrollo de un integrador con fuga, un algoritmo de aprendizaje por refuerzo,
para resolver el problema de la asignacion de crédito. El capitulo concluye con
una discusion de algunos de los problemas de los modelos de refuerzo para dar
cuenta de la adaptacion del comportamiento a entornos volatiles.

En 1968 George Reynolds publico el libro “A primer of operant conditioning”,
cuyo proposito era presentar de una forma concisa lo que hasta ese momento se

1 La escritura del presente capitulo fue apoyada por el Proyecto PAPIME PE310016 y cons-
tituye un resumen extenso de la primera parte de un libro de notas sobre comportamiento adaptable
en proceso de elaboracion. El autor desea agradecer los comentarios al presente trabajo y su colabo-
racion en la ensefianza del presente material a Adriana F. Chavez De la Pefia, Uriel Omar Gonzalez
Bravo, Jos¢ Manuel Nifio Garcia y Carlos A. Velazquez Vargas. Corrrespondencia con el autor ar-
bouria@unam.mx.

13



Arturo Bouzas Riario

consideraba eran los principios basicos del analisis experimental del comporta-
miento (AEC). El propoésito del presente capitulo es presentar un bosquejo del
contenido que tendria dicho libro si se escribiera en la actualidad: ;Cuéles serian
considerados los principios basicos de nuestra disciplina? y ;qué preguntas, aun
sin responder, seria importante atender?. Como cualquier disciplina, la nuestra se
transforma en respuesta a la nueva evidencia, a la disponibilidad de nuevas meto-
dologias y analisis de datos y al contacto con esquemas conceptuales de discipli-
nas cercanas. El mensaje principal es que -contrario a lo que se piensa en ambitos
tanto dentro como fuera del AEC- el estudio del comportamiento es un area de
investigacion madura, con una vitalidad que alienta su constante transformacion.
El esquema conceptual que Reynolds (1968) resumi6 tine hou un aspecto muy
diferente (Killeen, 2014; Baum 2012; Staddon, 2016).

El presente capitulo estd organizado de la siguiente forma: Primero, se revi-
sara los cambios en el contexto filosofico que han facilitado un pluralismo en las
formas de explicar el comportamiento. En el segundo apartado presentara argu-
mentos a favor del estudio del comportamiento como una adaptacion a la estruc-
tura estadistica de su entorno. Para el tercer y cuarto apartado se abordaran los
principales elementos de los modelos de integradores que subyacen a los modelos
de reforzamiento de asignacion de crédito que seran el tema del ultimo apartado.

1. Cambios en el contexto empirico y conceptual del AEC.

A fines de los 60’s, cuando se publico el libro de Reynolds se describieron
un gran nimero de fendmenos empiricos que cuestionaban algunos de los prin-
cipios mas centrales del AEC, entre los que destacaron por su impacto sobre el
desarrollo del area los resultados encontrados en programas concurrentes de
refuerzo (Herrnstein, 1970), los de bloqueo en protocolos de condicionamiento
clasico (Kamin, 1969), los del protocolo “aleatorio” (Rescorla, 1972) los de au-
tomoldeamiento (Brown y Jenkins, 1968), los de refuerzo de Premack (1965),
los de psicofisica del tiempo (Gibbon,1977), y los obtenidos en protocolos de
evitacion desarrollados por Herrnstein (Herrnstein, 1969). Esta literatura em-
pirica concret6 en dos grandes modelos matematicos, a través de los cuales ha
girado buena parte de la investigacion empirica y conceptual del comportamien-
to adaptable hasta la fecha (Herrnstein, 1970; Rescorla y Wagner, 1969). A este
respecto, se destacan dos articulos tedricos (Bolles, 1972 y Bindra, 1974) que
desde diferentes perspectivas cuestionaron la ley del efecto y que pueden verse
como antecedentes de los modelos recientemente propuestos por Baum (2012)
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y Killeen, (2014) y de la literatura sobre aprendizaje por refuerzo basado en
modelos (Dayan, P., & Nakahara, H.,en prensa)..

Otro conjunto de desarrollos que impactaron al AEC se dieron en la Filosofia de
la Ciencia y la consecuente apertura a esquemas conceptuales en otras disciplinas.
La teoria psicologica surge de la mano de la filosofia de la ciencia, que antes de
los afios 60’s entendia las teorias como entidades lingiiisticas (proposiciones) cuya
relacion con el mundo empirico se sostenia mediante un conjunto de reglas de co-
rrespondencia entre el lenguaje tedrico y el lenguaje observacional. En esta perspec-
tiva, los problemas de la “verdad” y la “referencia” fueron los principales puntos de
discusion. Articulos sobre el “operacionalismo” y los argumentos sobre “variables
interventoras” y “constructos hipotéticos” poblaron las revistas psicoldgicas.

La atencion a la practica cotidiana de los cientificos, también, llevo a los filésofos
a atender otras formas de expresar las teorias y su relacion con el mundo empirico.
Los cientificos cada vez mas frecuentemente emplean “vehiculos representaciones”
distintos a los lingiiisticos. Estos ‘vehiculos’ se conocen como modelos y los hay de
una gran variedad; en un extremo se tienen estructuras fisicas como una maqueta y
en el otro, estructuras matematicas abstractas. Las nociones de referencia y verdad
no parecen aplicables a los modelos y en su lugar, la discusion la ocupan las nocio-
nes de representacion y similitud (Frigg y Hoffman, 2017).

Una caracteristica importante de los modelos es que no tienen que ser una réplica
perfecta de todo lo que ocurre en el mundo empirico. Considere el caso del mapa de
una ciudad que puede tener diferentes usos, dependiendo de los cuales incluira -o
no- ciertos detalles. Un mapa util para orientarse en la ciudad elimina la mayoria de
los detalles (por ejemplo, el color de las casas), pero mantiene la relacion espacial
entre las calles. Sin embargo, ese mismo mapa no seria util para capturar la belleza
y detalles arquitectonicos de la ciudad.

Al igual que los mapas, los modelos matematicos muestran la flexibilidad ne-
cesaria para representar los diferentes intereses de un cientifico. Hay modelos que
simplemente permiten predecir relaciones de entrada-salida entre variables (como
por ejemplo los modelos psicofisicos tradicionales), mientras que otros buscan
una representacion precisa de lo que ocurre entre la entrada y salida (como los
modelos de acumuladores en tareas de decision perceptual).

La Filosofia de la Ciencia contemporanea ha hecho de la elucidaciéon del con-
cepto de representacion uno de sus principales objetos de estudio (Van Fraassen,
2008). Detras de casi todas las teorias de representacion esta la nocion de mor-
fismo, esto es la idea de que una “buena” representacion mantiene en el sistema
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representacional las relaciones que son ciertas en el mundo empirico. Bajo este
esquema, la evaluacion de los modelos es una actividad pragmatica alejada de la
nocién de “verdad”. Note que la representacion no es la teoria, siendo que esta
ultima especifica qué aspectos del mundo (dominio) pueden ser representados
dentro de una estructura de representaciones particular.

Dentro de la Filosofia de las matematicas, el enfoque dominante para entender
los modelos matematicos es similar y se le conoce como Teoria del mapeo (Pin-
cok, 2011). Recientemente, dentro de las matematicas -y en general en filosofia de
la ciencia- hubo un movimiento hacia la interpretacion de la representacion en tér-
minos de “similitud” (van Fraassen, 2008). Dicho enfoque permite hacer sentido
de modelos que se sabe son ficticios, pero que representan fendémenos empiricos
y resultan muy utiles en el trabajo de la ciencia (para una completa resefia de la
literatura filosofica contemporanea sobre modelos ver Frigg and Hoffman, 2017).

Finalmente, el modelo representacional no debe interpretarse como el supuesto
de que hay una estructura matematica y esperar que se encuentre una estructura
empirica de la cual sea un morfismo. Una parte fundamental del trabajo cientifico
es precisamente el establecimiento de dichas estructuras empiricas.

Por ultimo, se destaca el papel que las simulaciones computacionales juegan
en la actualidad en el desarrollo y evaluacion de los modelos cientificos (Weis-
berg, 2012), asi como las nuevas formas de analizar estadisticamente los modelos
(McElreath, 2015) .

En el ultimo tercio del siglo pasado, el segundo tema que domind la discusion
en la Filosofia de la Ciencia fue la naturaleza de las explicaciones, debido en gran
parte a la creciente atencion que recibi6 el trabajo de bidlogos, psicologos y eco-
nomistas. Hasta ese momento, la interpretacion dominante de una explicacion era
la teoria “nomologica deductiva (ND)”, suponia que explicar era deducir 16gica-
mente a partir de leyes generales los fendmenos de interés. Su principal problema
resulta facil de entender con el siguiente ejemplo paradigmatico: La sombra de
un asta bandera puede derivarse de su altura pero igualmente, bajo los mismos
principios, puede estimarse a partir del largo de su sombra. Dicho problema de
“simetria” fue devastador para la teoria ND y obligo a considerar el papel que
juega la “causalidad” en las explicaciones.

Hay tres interpretaciones de causalidad que dominan la literatura: 1) El papel de
los contrafactuales, con la pregunta ;qué hubiese pasado en la ausencia del factor
explicativo?, tema muy comun en el trabajo empirico de las ciencias sociales. 2) El
papel de las intervenciones para explicar causalmente la ocurrencia de un suceso o
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fendmeno, (dentro de la Psicologia, el AEC ejemplificado por Reynolds es uno de
los mejores ejemplos de este tipo de explicacion) y 3) La interpretacion causal mas
elaborada que integra contrafactuales e intervenciones (Strevens 2008). Dicha inter-
pretacion asume que las explicaciones buscan encontrar aquellos factores dentro de
un mundo de relaciones causales que “hacen una diferencia” y consiste en “hacer el
modelo causal tan abstracto como sea posible, substituyendo las descripciones de
las influencias especificas por descripciones cada vez mas abstractas de las mismas”
(Strevens, 2008), en consideracion del hecho ampliamente aceptado de que mu-
chas explicaciones son idealizaciones en las que la historia causal es incorrecta. De
acuerdo a Strevens (2008), estas explicaciones son aceptadas precisamente porque
omiten aquello que no hace una diferencia.

Algunos filoésofos no se sienten comodos con la nocion de causalidad, entre
los cuales Kitcher (1989) propone la teoria de explicacion alternativa de mayor
influencia. La teoria de la unificacion plantea que las teorias explican a través de
la unificacion de un conjunto de observaciones que quedan subsumidas bajo un
conjunto de principios basicos. De acuerdo a él, la ciencia busca “esquemas expli-
cativos” que puedan ser aplicados tan ampliamente como sea posible. La teoria de
la seleccion natural es el mejor ejemplo de un esquema explicativo.

Otros filosofos, que aceptan explicaciones de tipo causal, argumentan que hay
otras explicaciones. Batterman y Rice (2014) presentan sucintamente esta posi-
cion. De acuerdo a ellos, las diferentes variantes de las explicaciones causales
se pueden identificar porque incluyen como caracteristica fundamental todos los
rasgos causales relevantes. Argumentan que hay una clase de explicaciones que
abandonan la pretension de exactitud que implica considerar todos los rasgos re-
levantes y proponen modelos minimos que explicanpor qué un nimero de rasgos
son irrelevantes. Los mejores ejemplos de estas explicaciones se encuentran den-
tro de la biologia y la economia, en particular en los modelos de optimizacion de
equilibrio. Dichos modelos minimos se aplican a un rango enorme de instancias
con rasgos heterogéneos que pueden ser omitidos y que, sin embargo, dan cuenta
de patrones muy generales de comportamiento. Estos modelos son comunes en
el AEC, sin embargo, su estructura no siempre es comprendida y suelen verse
como modelos provisionales que eventualmente seran substituidos por modelos
“verdaderamente” causales. Por el contrario, los modelos minimos son robustos
en su explicacion del comportamiento de sistemas a gran escala, a pesar de los
cambios en los detalles del sistema. Note que estas explicaciones dependen de
que se encuentren patrones muy generales en el comportamiento de sistemas muy
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diversos (y en ocasiones, se requiere del genio de alguien como Darwin o Nash
para encontrarlos).

Para el inicio del siglo XXI vio el resurgimiento de otra teoria causal de la
explicacion, conocida como “nuevo mecanicismo” (Craver y Tabery, 2017), que
estd muy relacionada con la Psicologia y las neurociencias. En breve, sostiene que
“el mecanismo para un fenémeno consiste de entidades cuyas actividades e inte-
racciones estan organizadas de tal forma que producen el fenémeno”.

Cuando a los cientificos se les toma desprevenidos y se les pregunta cual es el
proposito de su actividad, muchos de ellos dirdn que es “explicar” o “modelar”
cierto fendmeno. Sin embargo, cuando se les cuestiona acerca de qué entienden
por explicar y modelar, encontraremos tantas respuestas como cientificos, y mas
aun, frecuentemente hablaran de que la ventaja y calidad de su trabajo radica pre-
cisamente en el “tipo” de explicacion o modelo que proporcionan. Sin embargo,
esta forma monolitica de entender la ciencia del comportamiento (ya resumida
por Reynolds), fue substituida por el pluralismo y una riqueza de visiones que hoy
caracteriza la actividad cientifica.

Dicho pluralismo se manifiesta de manera mas clara en el reconocimiento de
que la explicacion constituye una actividad pragmatica donde diferentes demandas
de respuesta requieren diferentes tipos de explicaciones (Killeen, 2001; Tinbergen,
1963). Un ejemplo del mismo, relevante al propdsito del presente capitulo, es la dis-
tincidn propuesta originalmente por Marr (1982) entre diferentes niveles de analisis.

2. Adaptabilidad del comportamiento

Los psicologos, a lo largo de buena parte de su historia, han debatido acerca
de cual es la “clase natural” que conforma su objeto de estudio. Respuestas tales
como ‘la mente’, ‘la cognicion’ o ‘el comportamiento’ son tan generales y ambi-
guas que no sorprende que en la practica la ciencia del comportamiento estuviese
definida por los protocolos experimentales y sus resultados. El capitulo argumenta
que los procesos evolutivos generan una clase natural: el comportamiento adapta-
ble como objeto propio del estudio de la ciencia del comportamiento.

La adaptabilidad del comportamiento no es una construccion social, sino que surge
naturalmente de dos caracteristicas de la vida de los organismos: metabolismo y repro-
duccion (Godfrey-Smith, 2017 ). Los sistemas biologicos gastan energia y requieren
de un constante reabastecimiento. Y los procesos evolutivos van moldeando distintas
formas exitosas de reabastecimiento y reproduccion (comportamiento adaptable) a tra-
vés del éxito reproductivo diferencial de la instancia metabdlica (el organismo).
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La adaptabilidad define un sistema empirico (un objeto de estudio), que sur-
ge tanto de las propiedades fisicas asociadas a la necesidad de reabastecimiento,
como al proceso evolutivo asociado a la reproduccion. Una condicion limitante
sobre el reabastecimiento y la reproduccion es que los comportamientos que las
definen no sélo consumen energia sino que toman tiempo. Dado que el tiempo
disponible es finito, se crea una restriccion lineal bajo la cual los diferentes com-
portamientos compiten por el tiempo disponible.

T=tl +t2+t3.....tn (D

Los comportamientos y mecanismos adaptables que resultan de los procesos
evolutivos son resultado de las restricciones del organismo y de las propiedades
de su entorno asociadas con el éxito reproductivo diferencial. Metaféricamente,
podemos hablar de estas restricciones como un problema de adaptacion que re-
sulta en soluciones 6ptimas (o cuasi Optimas). Sin embargo, no hay que perder de
vista que no se trata de un agente “adaptandose”, sino de un proceso sin agencia
ni intencidon que debe verse (y modelarse) como el producto de la operacion de
restricciones asociadas con diferencias en los éxitos reproductivos.

En este nivel de analisis los modelos pueden ser de dos tipos. En el primer
caso, ¢l trabajo de un modelo psicologico es operar como ingenieria en rever-
sa: a partir del comportamiento observado se busca identificar qué restricciones
del entorno permitirian entender la evolucion (seleccion) de ese comportamiento
(esto constituye basicamente el programa de trabajo de la Psicologia Evolutiva
con todas las dificultades que supone). El segundo tipo de modelos inicia con un
analisis detallado de las restricciones del entorno ligadas al éxito reproductivo
diferencial (el problema de adaptacion) y de las restricciones histdricas del orga-
nismo para encontrar una soluciéon éptima (o cuasi 6ptima). Las restricciones del
entorno se refieren a las propiedades estadisticas de los sucesos relevantes para el
éxito reproductivo, que identificaremos como ‘sucesos bioldgicamente importan-
tes’ (SBI). Note que en muchos casos puede haber mas de una solucion 6ptima o
puede que las restricciones historicas no permitan una solucioén 6ptima pero si una
solucion ‘mejor’ en relacion a las otras. La segunda forma de modelar optimalidad
es mas razonable y ha dominado tanto el AEC como en general a la psicologia
experimental (Baum, 1981 ; Gallistel, 2012).

La siguiente pregunta que nos podemos hacer es si se seleccionan comporta-
mientos o0 “mecanismos”. Desde luego, si el mecanismo no resulta en comporta-
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miento con éxito reproductivo, no sera seleccionado. Sin embargo, el mecanismo
que subyace a un comportamiento con éxito reproductivo si seleccionado puede
ser secuestrado para generar soluciones bajo un conjunto de restricciones dife-
rentes. Adicionalmente la estructura bioldgica metabdlica y neuronal puede ser
también una restriccion importante sobre cuales pueden ser los posibles compor-
tamientos y mecanismos.

El anélisis anterior sobre la evolucion de comportamiento adaptable ha tenido
una gran influencia sobre el tipo de explicaciones y modelos que se pueden de-
sarrollar e ilustra la importancia de los desarrollos recientes en la Filosofia de la
Ciencia presentados en la introduccion. En particular, Marr (1982) propuso que
las explicaciones en Psicologia pueden tomar tres formas que se complementan
mutuamente. La primera -conocida como explicacion racional- consiste en un
analisis detallado del problema de adaptacion y sus posibles soluciones e implica
que para entender un comportamiento es necesario contar con un modelo acabado
del problema del que puede ser una solucidn. El segundo nivel de explicacion -al
que se conoce como algoritmico- hace referencia a los posibles mecanismos que
pueden instrumentar las soluciones Optimas. Finalmente, un tercer nivel -subs-
trato fisico- se refiere a la forma en que los algoritmos (mecanismos) se pueden
instrumentar en un substrato generalmente neuronal. Estos niveles de explicacion
no compiten entre si y son un ejemplo de respuestas discretas a preguntas diferen-
tes. Sin embargo, Marr y otros asumen que el nivel racional es prioritario porque
impone restricciones acerca de lo que un mecanismo debe lograr y qué sustrato
es necesario.

Las explicaciones racionales sostienen que la deteccion y aprendizaje de las
propiedades estadisticas de los sucesos bioldgicamente importantes no pueden
separarse de su uso en la distribucion optima de los comportamientos en com-
petencia (accidn); por ejemplo, implica que las propiedades de los sistemas de
la memoria estan afinados a las propiedades estadisticas del uso de los sucesos a
recordar posteriormente (Anderson,1990)

Los organismos estan inmersos en un mundo de observaciones en entornos que
pueden estar en constante cambio, por ello las explicaciones racionales requieren
como un primer paso especificar las propiedades estadisticas de las caracteristicas
del entorno que pueden ser relevantes para el éxito reproductivo. Cuatro propie-
dades estadisticas de los sucesos bioldgicamente importantes han dominado el es-
tudio del comportamiento adaptable: tiempo y lugar de ocurrencia, su covarianza
con otras caracteristicas del entorno y con el comportamiento de un organismo.
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El supuesto mas importante que haremos es que si las consecuencias relevan-
tes en el entorno se distribuyen en ciertos tiempos, lugares y asociadas con ciertas
sefiales y con el comportamiento, un organismo que pueda detectar estas propie-
dades estadisticas y ajustar su comportamiento a ellas, podra asignar mas optima-
mente su comportamiento a las metas en competencia.

Los libros de texto le asignan uno o dos capitulos a cada una de estas restric-
ciones y las abordan como problemas separados. Sin embargo la historia de la
Psicologia del Aprendizaje se ha dividido en la importancia tedrica asignada a
estas restricciones. El enfoque asociativo dominante considera las restricciones de
covarianza como los elementos basicos del aprendizaje, del cual puede derivarse
las adaptaciones a las restricciones temporales y espaciales. Un enfoque alter-
nativo (conocido como representacional y no bien representado en los libros de
texto), asume que estas dos ultimas restricciones son basicas y deriva de ellas la
adaptacion a las covarianzas (Gallistel & Gibbon, 2001 ), en el presente capitulo
ejemplificaremos el primer enfoque.

Hasta el momento hemos supuesto, al igual que la gran mayoria de los teo-
ricos, que los organismos solo detectan sucesos individuales. Existe evidencia
de que, en adicion, los organismos detectan y se adaptan a una caracteristica de
segundo orden: la tasa de ocurrencia de sucesos individuales en su entorno (Herr-
nstein, 1969). Por ejemplo seleccionan su tiempo de estancia en diferentes lugares
en funcion de la tasa de ocurrencia de fuentes de reabastecimiento. Finalmente,
podemos considerar una propiedad de los entornos que puede considerarse de
tercer nivel. La incertidumbre acerca del tiempo, lugar, covarianzas, y tasas puede
ser esperada o inesperada. La incertidumbre esperada es la que se estudia en los
protocolos tradicionales de condicionamiento. La tarea del organismo es detectar
las relaciones estables en su entorno. Su estudio define el campo de las adapta-
ciones que deben encontrar la mejor forma de extraer recursos (explotar) dado
cierto conocimiento de la estructura del entorno. La segunda propiedad se ha es-
tudiado solo mas recientemente y se refiere a cambios frecuentes e inesperados en
los tiempos, lugares, covarianzas y tasas que definen la estructura de un entorno
(Baum, 2010 ; Gallistel, Mark, King & Lattam, 2001). Su estudio define un campo
diferente de adaptaciones, que consiste en el estudio de los determinantes de la
busqueda de informacion (exploracion) que indique que el entorno cambio. Bajo
estas condiciones no se espera la evolucion de un tinico mecanismo de compor-
tamiento adaptable, por el contrario las diferentes restricciones que definen a los
problemas de re abastecimiento y reproduccion generan soluciones especificas
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que pueden lograrse por medio de mecanismos de diversa indole. En este sentido,
el estudio del comportamiento adaptable se asemeja mas al estudio de la inteligen-
cia artificial y aprendizaje en maquinas.

Una condicion necesaria para que el comportamiento se adapte a las propiedades
estadisticas de los sucesos bioloégicamente importantes es que pueda reconocerlos
y actuar ante ellos de una forma que pueda incrementar su éxito reproductivo, ain
cuando su frecuencia de ocurrencia no pueda ser predicha. Desde luego, hay un
componente perceptual y de categorizacion cuya discusion esta fuera del dominio
del presente capitulo, la tarea a la que nos referimos es determinar entre un mundo
poblado de sucesos aquellos que pueden estar ligados al éxito reproductivo. A esos
estimulos en la literatura del AEC se les conoce como refuerzos y en el presen-
te capitulo los llamaremos sucesos biologicamente importantes SBI. Para nuestros
propositos estos no estan limitados a aquellos que son consecuencias de un compor-
tamiento. Por varias décadas del siglo pasado, mucha investigacion giré en torno a
identificar la caracteristica comun a ellos con resultados infructuosos. En un mundo
teorico de estimulos y respuestas discretas era comprensible que la atencion se cen-
trard en refuerzos como estimulos discretos con propiedades inherentes a ellos y
solo modulados por factores motivaciones (comida, privacion de ella). Sin embargo,
desde una perspectiva evolutiva lo que hace a un suceso un SBI no es su presencia
sino lo que un organismo hace en relacion a ellos. La comida es un SBI solo si se le
come, ¢ igualmente un depredador es un SBI solo si se escapa exitosamente de €l.

En una muy importante contribucién Premack (1965) retomo las consideracio-
nes anteriores y propuso que los refuerzos son comportamientos y no estimulos;
mientras el proceso de modificacion del comportamiento que se conoce como
reforzamiento era la transicion entre comportamientos de diferentes valor: refor-
zamiento y castigo, distinguiéndose por la direccion de la transicion en valor.

Las transiciones ademas de ser entre comportamientos, también pueden ser
entre situaciones definidas en un tiempo extendido. Lo que implica que entre los
mecanismos sobre los que puede operar la seleccion natural se incluye no tan solo
uno que permita detectar un estimulo discreto como un alimento, sino aun en su
forma mas simple, detectar transiciones entre condiciones que difieren en valor.
Un mecanismo de esa forma le permitiria a los organismos moverse en un espacio
de diferencias en valores.

Para un mecanismo de deteccion de diferencias en el tiempo subyace la forma
de como la bacteria Escherichia coli resuelve su problema metabolico de re-abas-
tecimiento, por lo que resulta un buen ejemplo de las herramientas que pueden re-

22



Adaptacion a Propiedades Estadisticas de Sucesos Biologicamente Importantes

solver este problema. Sin receptores a distancia, esta bacteria resuelve su proble-
ma de re-abastecimiento con un sistema que cuenta con a) un mecanismo que les
permite detectar un pulso o un cambio en la concentracion de alimento presente;
b) una memoria de corto plazo que registra el nivel de concentracion un instante
anterior; ¢) un mecanismo que permite comparar el nivel de concentracion en la
memoria de corto plazo con el registrado en la actualidad; d) dos comportamien-
tos, uno de exploracion (maromas aleatorias) y otro de exploracion (nado directo);
¢) una regla de eleccidon que incluye un umbral para la comparacion, arriba de él
el 1 comportamiento cambia de exploracion (maromas aleatorias) a explotacion
(nado directo) y f) un proceso de adaptacion que hace que el resultado de la com-
paracion baje del umbral y retorne el comportamiento al de maromas aleatorias.
Este es un sencillo modelo de un integrador que permite la adaptacion bajo ensayo
y error y en el caso de Escherichia coli esta bien establecido su sustrato bioquimi-
co (Berg, 2008).

Es importante enfatizar que este modelo no surge del conocimiento de la bio-
quimica, sino de un andlisis de los posibles mecanismos que podrian conformar
una estrategia de ensayo y error, que define un algoritmo de ascenso de colina muy
comun en la matematica computacional y puede instrumentarse (modelarse) como
la sumersion de una cubeta con un orificio en su base en una tina con agua, como
un capacitor respondiendo a una carga, como un algoritmo computacional o sim-
plemente dejar sin especificar como se instrumenta. El valor de este modelo radica
precisamente en su generalidad para dar cuenta de un sin nimero de fendmenos sin
tener que especificar los detalles de instrumentacion. El integrador con fuga puede
verse también como un sencillo ejemplo de un modelo de eleccion compuesto por
una variable de decision (el resultado del proceso de comparacion) y una regla de
eleccidn, que en este caso incluye un umbral. Estos modelos computacionales de
decision subyacentes una buena parte de la Psicologia contemporanea aunque su
uso se remonta a la Psicofisica tradicional que inicia en el siglo XIX.

Formalmente un integrador con fuga puede representarse en tiempo discreto
con una ecuacion muy sencilla:

VD, =(1-a)VD,+oR, ()
donde: 0<a<1

VD, es la carga del integrador después de un pulso R (presentacion de comida

o cambio en su concentracion) que nosotros identificamos como la variable de
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decision. La ecuacion nos dice que la variable de decision en un momento k+1
es una suma ponderada de su valor en el momento anterior k y del impacto de un
pulso. a es el parametro que representa el valor de ponderacion de los dos facto-
res. En la ausencia de un pulso R, solo observaremos el proceso de adaptacion;
el valor de decision decrece como una funcion del valor de a, si este es cercano a
cero, (1- a) sera muy grande y la adaptacion en el tiempo serd muy lenta, por el
contrario valores de o cercanos a uno generaran una rapida adaptacion. El valor
de o también determina la importancia relativa de un pulso. Valores altos de a
implican simultdineamente un impacto grande del pulso y una répida adaptacion
y justo lo inverso para valores pequefos. En ocasiones a (1- a) se le llama beta,
pero es importante recordar que aunque alfa y beta pueden interpretarse como dos
parametros diferentes, uno asociado a la adaptacion y el otro al impacto del pulso,
de hecho no son dos parametros independientes. El modelo requiere una ecuacion
adicional que especifica la respuesta que se observara (exploracion o explotacion)
dependiendo de si VD es mayor o menor que el valor de un umbral.

Vale la pena resaltar tres aspectos del modelo del integrador: 1) un modelo de
integrador que asume que el organismo esta siempre actuando y que el impacto
de un pulso no es provocar una respuesta en un organismo inerte, sino cambiar
de un tipo de comportamiento a otro si el valor de la VD que se genera es mayor
o no de cierto umbral; 2) en este modelo los organismos no aprenden acerca de
doénde, cuando y qué estimulos predicen los cambios en las concentraciones; sim-
plemente da cuenta del desplazamiento en el tiempo y en el espacio de un organis-
mo como una funcién de un gradiente de valor en una variable asociada al éxito
reproductivo y 3) el sistema de integrador que presentamos es el mas simple para
modelar comportamiento de orientacion. Otras restricciones necesitan de sistemas
que combinan mas de un integrador con parametros alfas y umbrales diferentes;
estos sistemas son comunes en la neurociencia, en el estudio de la percepcion y en
la discriminacion temporal y la memoria (Dayan y Abbott, 2001; Usher y McCle-
lland, 2001; Staddon, 2016 ).

En el caso de la bacteria Escherichia coli dar maromas era el comportamiento
base que aleatoriamente lo podia mover hacia una mejor concentracion de comi-
da, comportamiento que metaféricamente llamamos de exploracion. En el caso de
otras especies, en entornos mas ricos se requieren de multiples y variadas respues-
tas para moverse en la direccion de un cambio positivo. Killeen (Killeen, Han-
son, & Osborne 1978) propuso un principio general que genera comportamiento
exploratorio y del que puede seleccionarse las respuestas exitosas que mueven al
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organismo en la direccion de una mejora. En varios experimentos encontrd que
un SBI induce un incremento en la actividad general de los organismos que al
igual que en el caso del integrador decrementa exponencialmente en el tiempo.
Esta activacion que puede verse también como un elemento de exploracion, lleva
al organismo a interactuar con su entorno para acercarse o alejarse del SBl y le
permite detectar si alguna situacion o respuesta permite predecirlo.

Sin embargo, el manejo y el exitoso acercamiento o alejamiento a un SBI en
un entorno variable requiere que la deteccion del suceso active un conjunto de
respuestas organizadas jerarquicamente y sostenidas por variantes circunstancias
del entorno. Hogan (2015) y Timberlake (1993) proponen un sistema justo con
estas propiedades y Killeen (2014) argumenta que el refuerzo consiste en el des-
plazamiento a lo largo de esa organizacion jerarquica de sistemas de comporta-
miento que define un gradiente de valor. Estos principios le permiten al organismo
navegar situaciones donde los FE se presentan en forma impredecible o cuando
ocurren por primera vez en situaciones novedosas.

3. Asignacion de Crédito

Sin embargo para distribuir Optimamente el comportamiento entre las diferen-
tes demandas relacionadas a SBI es ventajoso contar con mecanismos de adapta-
bilidad del comportamiento que permitan la posibilidad de predecirlos y generan
un espacio representacional que modela las propiedades estadisticas de la ocu-
rrencia de SBI en el entorno. Son estas propiedades estadisticas las restricciones o
filtros que dirigen la evolucion del comportamiento y mecanismos de adaptabili-
dad. La deteccion y adaptacion a las propiedades estadisticas depende a su vez de
restricciones genéticas sobre mecanismos previamente seleccionados.

Los organismos no detectan cada posible propiedad fisica de sus entornos
creando una copia fiel de ellos, por el contrario, solo detectan aquellas relacio-
nadas con el éxito reproductivo de sus ancestros o con el éxito en su pasado
ontogenético. El entorno de los organismos puede verse como una estructura
estadistica de SBI definida en el tiempo y en el espacio que cambia evoluti-
vamente conforme los organismos se adaptan a ellas. Los procesos evolutivos
han operado para seleccionar mecanismos que detectan justo esa estructura es-
tadistica de SBI. Diferentes aspectos de esa estructura estadistica requieren de
soluciones diferentes y por ello no debe sorprender que en lugar de un mecanis-
mo general de aprendizaje se observen soluciones especificas a cada propiedad
estadistica relevante.
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Los procesos evolutivos no tan solo operan en la adquisicion de una represen-
tacion de las propiedades estadisticas del entorno, operan también sobre su uso.
Otra forma de decirlo es que son precisamente las demandas de la accién las que
determinan las propiedades del conocimiento requerido. Un buen ejemplo son los
estudios de evolucion experimental de Dunlap y Stephens (2016) con Drosophila
melanogaster, en los que se observa la evolucion del aprendizaje bajo entornos
que difieren en su variabilidad (incertidumbre) y confiabilidad del éxito de una
accion en un entorno predicho.

En lo que resta del capitulo revisaré principalmente las soluciones al problema
de detectar predictores de un SBI discreto. A este problema se le conoce como el
de la asignacion de crédito y se mantiene independencia de que el posible predic-
tor sea un estimulo o una respuesta.

La complejidad computacional de una solucion al problema de la asignacion
de crédito es enorme; incluye que ante una nueva experiencia un organismo pue-
da; a) identificar el suceso, b) asignarlo a una clase de consecuencias comunes (ca-
tegorizacion); c¢) determinar si la clase de consecuencias es un SBI y d) determinar
si existe alguna variable a la que se le pueda atribuir el crédito de su ocurrencia,
en otras palabras, reducir la incertidumbre acerca de su ocurrencia. El principal
problema es que el espacio de posibles candidatos a la asignacion de crédito es
potencialmente infinito.

Los modelos de refuerzo son una propuesta de soluciéon computacional a la
asignacion de crédito. La solucion incluye dos pasos: el primero es la reduccion
del tamafio inicial del espacio de candidatos incluyendo solo sucesos que son con-
tiguos, similares, novedosos y o evolutivamente relevantes a los SBI. El segundo
es un mecanismo que permita ir reduciendo a través de la experiencia el espacio
de candidatos hasta terminar con uno solo. El modelo de refuerzo canénico com-
bina un algoritmo de ascenso de colina con el sesgo de contigiiidad. Bush y Mos-
teller (1951) formalizaron esta clase de modelos que, en diferentes variantes, han
dominado la literatura tedrica y experimental en el estudio del aprendizaje a partir
de la década de los 70s del siglo pasado.

Los modelos de refuerzo son una instancia de modelos de integradores y nues-
tro propoésito en lo que sigue es resaltar como modelos matematicos similares,
pueden usarse para entender fenomenos variados, narrar su evolucion y sefialar
problemas que han llevado a su modificacion (Dayan & Nakahara, en prensa).

Los organismos enfrentan estimulos que se despliegan en el tiempo, en algunas
ocasiones aparecen solos, en otras acompafados (contiguo) de un SBI. En el pro-
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tocolo estandar de un procedimiento de condicionamiento clasico solo se observa
un candidato a la asignacion de crédito y cada presentacion de él se le conoce
como un ensayo. Cada ocurrencia de un ensayo puede estar acompafiado o no de
un SBI. El modelo de refuerzo tiene una forma similar a la del integrador:

VP,,.,= (1-0)VP_+aR, (3)

donde: 0< o <1 excepto que en este caso el modelo describe el valor predicti-
vo VPn+1 de un estimulo X en el ensayo n+1 como una suma ponderada de dos
variables, el VPn del ensayo n y de si el estimulo fue acompaifiado o no de un SBI
(Rn) en el ensayo anterior. R puede tener el valor de 1 o 0 dependiendo de si se
presento o no el refuerzo.

El parametro o determina la importancia de la experiencia acumulada hasta el
momento n, relativa a la ocurrencia o no del SBI. Valores cercanos a cero sugieren
que la experiencia acumulada es mas importante que una nueva experiencia y va-
lores cercanos a uno sugieren que la presentacion de un refuerzo acompafando al
predictor X, minimizan el impacto de la experiencia acumulada hasta ese momen-
to. El parametro a puede interpretarse como una ventana temporal que determina
que tan atras contempla un organismo su experiencia para predecir el futuro.

Una forma alternativa de ver el protocolo experimental es como una serie tem-
poral del estimulo X que tiene el valor de 0 o 1 en cada oportunidad (ensayo)
dependiendo de si se presenta o no el SBI. La tarea para el organismo es predecir
a partir de la experiencia de la serie temporal, el valor que tendra en la siguiente
instancia. Puede comprobarse que la ecuacion n representa un filtro que alisa la
serie temporal como una media corrida exponencial, donde la importancia de la
presentacion o no del SBI en una instancia decae exponencialmente como una
funcion de su distancia del presente.

Al igual que para el caso del integrador original, una pequefia manipulacion
algebraica de la ecuacion n genera una forma equivalente del modelo de refuerzo
que es el mas comun hoy en dia.

VP =(1-a)VP +aR,
VP =VP-(a)VP +aR,

VPM1 = VPn-a(Rn- VP n) 4)
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Si dejamos que: 0=a(R -VP ) sea el error de prediccion entonces tenemos la
expresion que mas comiunmente se usa en la literatura:

VP =VP -0d (5)

A esta forma equivalente de la ecuacion se le conoce como regla delta (Niv
& Schoenbaum, 2008). En esta forma es mas claro que el valor predictivo de un
estimulo va cambiando como una funcion de la magnitud del error de prediccion y
que el motor del aprendizaje es la reduccion de este error, la solucidon en equilibrio
se obtiene cuando el error de prediccion es igual a cero.

En ambas interpretaciones el objetivo computacional es buscar la mejor pre-
diccion posible, en un caso vista como una serie temporal, en la otra como un
algoritmo que reduce error en la prediccion. La evidencia de neuronas dopami-
nergicas que disparan cuando hay un error en prediccion le dio un enorme apoyo
a estos modelos de refuerzo (Schultz, W. & Dickinson, 2000). Sin embargo, no da
cuenta de los resultados de protocolos experimentales donde potencialmente hay
mas de un estimulo en el espacio de candidatos, como es el caso en los experimen-
tos de bloqueo (Kamin, 1969).

Hasta antes de los afios sesenta, los investigadores limitaban sus experimentos
a protocolos que presentaban un solo estimulo como posible predictor. Sin embar-
go, el entorno de los organismos incluye dos o méas estimulos presentes en forma
simultanea y contigua con un reforzador, multiples experiencias con esos estimu-
los y al reforzador por separado. Rescorla y Wagner (1972) proponen un modelo
que da cuenta de la asignacion de crédito en este tipo de entornos.

La contribucion de Rescorla y Wagner fue modificar el modelo clasico de re-
fuerzo anadiéndole un mecanismo de competencia entre estimulos por la predic-
cion del SBI. Los siguientes supuestos definen al modelo de RyW:

1. Los estimulos en compuesto estan conformados por elementos (estimulos)

separables.

2. La ecuaciéon computa para cada uno de los elementos de un compuesto,
un valor predictivo (VP). Si el compuesto incluye dos estimulos A y B,
se computan dos valores: VPA y VPB. El valor de la prediccion del com-
puesto es la suma del valor predictivo de los elementos individuales que
integran el estimulo compuesto. Si son dos estimulos, entonces

VP, =VP+VP, (6)

total
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3. Los dos principios anteriores describen un proceso de competencia entre
elementos separables de un compuesto por convertirse en el mejor predic-
tor de un SBI. La ecuacion de Rescorla y Wagner captura tanto el principio
de competencia entre estimulos como la nocion de que el motor del apren-
dizaje es la reduccion de error, excepto que en este caso delta es la discre-
pancia entre lo que se obtiene (R) y lo que se espera obtener dado la suma
de los valores de prediccion de todos los estimulos presentes simultanea-
mente (VP ), obteniendo la siguiente ecuacion para cada estimulo X

VPxn+l = VRm +a(R_ VPTotal n) (7)

El modelo de Rescorla y Wagner es muy exitoso para dar cuenta de la multipli-
cidad de fendmenos asociados a los problemas de la contigiiidad (Miller, Barnet
& Grahame 1995), y su simplicidad y amplia cobertura en relacion a modelos
alternativos lo hacen un modelo ampliamente aceptado a pesar de las dificultades
para dar cuenta de importantes fendémenos, en particular, el de la recuperacion
espontanea después de un protocolo de extincion.

Un segundo problema con los modelos de refuerzo, incluyendo el de Rescorla
y Wagner, tiene que ver precisamente con su dificultad para modelar la adaptacion
del comportamiento a cambios abruptos en la presentacion de SBI. La rapidez de
la adaptacion a un cambio en una serie temporal de SBI puede considerarse una
funcion de dos variables, la volatilidad de la serie antes del cambio y la magnitud
de este. Hasta hace relativamente pocos afios los protocolos experimentales solo
consideraban cambios abruptos como en el caso de la extincion y la tnica vola-
tilidad considerada se le conoce como refuerzo parcial. Esta literatura ha crecido
substancialmente ¢ ilustra un problema fundamental con los modelos de refuerzo
(Baum, 2012, Gallistel, 2012; Nevin, 2012).

Veamos el problema, en la ecuacion (7) a es un pardmetro fijo que empirica-
mente representa la rapidez del aprendizaje. Sin embargo, vimos que tedricamente
representa el peso de la experiencia con la serie de SBI relativo al de una nueva
experiencia. Vimos que puede verse también como una media corrida exponencial
que alisa la serie de SBI experimentada. Considere dos casos extremos, en uno
alfa tiene un valor cercano a 1, en este caso un cambio abrupto generaria un error
de prediccion grande que tendria un efecto importante en el nuevo valor actuali-
zado VPx. Con este valor de a los organismos serian sensibles a cambios bruscos
después de la exposicion a una secuencia con poca variabilidad, sin embargo, si la
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serie es volatil un valor de alfa cercano a 1 haria que los organismos respondieran
a ruido como si fueran cambios verdaderos en los valores que generan la serie. En
el caso que o sea cercana a 0, el pasado es mas importante y el organismo es poco
sensible a los errores en prediccion. Este valor de a es muy ventajoso cuando la
serie es muy volatil, pues no se ajusta ante ruido pero es desventajosa ante un cam-
bio abrupto en una serie con poca variabilidad en la que le tomara mucho tiempo
ajustar su comportamiento al nuevo valor. La evidencia experimental indica que
los organismos pueden ajustarse con gran rapidez a cambios abruptos en SBI y
que la velocidad del cambio depende de la volatilidad de la presentacion de SBI
(Gallistel, Mark, King & Lattam, 2001).

La adaptacion del comportamiento a cambios abruptos en sus consecuencias
ocupa cada vez un papel mas importante en la investigacion en AEC y se han
presentado dos posibles clases de soluciones a las dificultades de la ecuacion de
rescorla y Wagner. Una desde la perspectiva de modelos de refuerzo propone que
o cambia su valor adaptativamente como una funciéon de las propiedades de la
serie y lo hace también a través de un mecanismo de reduccion de error (Wilson,
Nassar & Gold, 2013; Behrens, Woolrich, Walton & Rushworth, 2007). El segun-
do enfoque es computacional y asume que la adaptacion del comportamiento ante
cambios abruptos es el resultado de un algoritmo de deteccion de cambios; un en-
foque comun en la literatura de analisis estadistico de series temporales ( Gallistel,
Mark, King & Lattam, 2001).

El modelo de Rescorla y Wagner en su forma mas completa incluye para cada
estimulo predictor un parametro adicional beta que multiplica también el error de
prediccion y que afecta consecuentemente la rapidez del aprendizaje. Este para-
metro le permite a un organismo reducir el espacio de candidatos a la asignacion
de crédito a lo largo del tiempo, considerando primero aquellos que son mas so-
bresalientes o que atraen mas atencion. Sin embargo fijar el valor de beta para
cada estimulo genera para el modelo un problema similar al que le representa
fijar el valor del parametro o, imposibilita cambios adaptativos en los valores del
parametro como una funcion de su experiencia con los estimulos como predicto-
res. Como consecuencia de esto no podria haber una reduccion en el espacio de
candidatos lo que haria al problema de la asignacion de crédito un problema poco
tratable. El ejemplo mas ilustrativo se encuentra en los experimentos de inhibicion
latente, en los que se encuentra que la experiencia con un estimulo en forma aisla-
da retrasa su capacidad para adquirir valor predictivo. Pearce y Hall (1980) propo-
nen que el valor de beta disminuye conforme el estimulo es un mejor predictor de
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un SBI y consecuentemente, su valor en el espacio de candidatos incrementa si es
seguido por un SIB inesperado. Computacionalmente los resultados pueden mo-
delarse también como un proceso Bayesiano, donde siempre se inicia con priors
que hacen manejable el espacio de candidatos cuyos valores cambian como una
funcion de sus consecuencias (Courville, Daw & Touretzky, 2006).

Finalmente el modelo de Rescorla y Wagner no incluye entre sus argumentos
las propiedades temporales del entorno (duracion de los estimulos, tiempos en-
tre ocurrencias) que se ha encontrado son factores importantes en la asignacion
de crédito (Balsam, Drew & Gallistel, 2010). En particular es un modelo que
asume un entorno de sucesos discretos y no un flujo continuo de sucesos en el
tiempo, que le presentan al organismo la tarea de predecir no un SBI después
de un ensayo, sino su flujo de momento a momento. En el area de la robdtica
se desarrollo un algoritmo similar al modelo delta pero disefiado para resolver
los problemas de modelar entornos en tiempo real en donde la funciéon busca
predecir el curso de accidén que maximiza una funcion de valor agregada sobre
SBI que ocurren en diferentes tiempos en el futuro. Al algoritmo se le conoce
como “diferencias temporales” (Niv & Shoenbaum, 2008) y es una de las areas
de investigacion mas activas en la actualidad.

En resumen, mucho ha cambiado desde que Reynolds escribi6 su libro. Los
desarrollos en la Filosofia de la Ciencia permitieron un pluralismo en el tipo de
explicaciones y un énfasis en el modelamiento como forma de representacion de
fendmenos empiricos. Estos desarrollos alentaron un acercamiento a la Biologia
Evolutiva, a la neurociencia, al aprendizaje en maquinas y a la microeconomia y
resulté en un esquema conceptual que gira alrededor de la evolucion del compor-
tamiento adaptable, de explicaciones que describen soluciones a problemas de
adaptacion y de mecanismos que conforman una caja de herramientas que imple-
mentan soluciones optimas. El capitulo ilustré las ventajas de especificar el pro-
blema de la asignacion de crédito y su solucion con un sencillo algoritmo basado
en un integrador con fuga.

Adicionalmente un analisis cuidadoso de los problemas de adaptacion que en-
frentan los organismos ante entornos volatiles ilustra las dificultades que enfren-
tan modelos como los de un integrador y abre varias alternativas de investigacion
empirica y tedrica. Sin duda la siguiente edicion del libro de Reynolds demostra-
ria el enorme avance de nuestra disciplina y su promisorio futuro.
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PAGINA 13

Linea 7 cambiar “enfrantan” por “enfrentan” y “sugen” por “surgen”

PAGINA 14

Linea 11 cambiar “tine hou” por “tiene ahora”

Linea 12 falta coma en ”Baum, 2012 .

Linea 13 cambiar “revisara” por “revisaran”

Linea 15 eliminar “en” y poner en mayusculas “E1”

PAGINA 17

Linea 25 agregar espacio en “explicanpor”

PAGINA 19

Ultima linea del tercer parrafo eliminar espacio entre el nimero y el punto y coma: “1981 ;”
PAGINA 21

Al final del segundo parrafo eliminar espacio entre nimero y paréntesis: “2001 )”

Tercer parrafo linea 31 eliminar espacio entre el nimero y el punto y coma “Baum, 2010 ;”
PAGINA 23

Segundo pérrafo ultimo enunciado, agregar las palabras sombreadas:

“Estos modelos computacionales de decision son subyacentes a una buena parte de...”



