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Resumen

A lo largo de esta tesis, estudiamos el problema de la toma de decisiones en el cerebro.
Nuestro enfoque fue abarcativo, intentando analizar las diversas escalas del problema, desde
modelos neurofisioldgicos para decisiones sencillas hasta el encadenamiento de decisiones
individuales para formar programas complejos.

Es claro que el cerebro es una maquina capaz de realizar computos de manera flexible
y versatil, pero que ademads presenta circuitos especializados en ciertos cémputos especificos
como el trazado visual de una curva, la deteccion de la orientacion, del contraste, del mo-
vimiento, etc. Estos circuitos configuran una red de procesadores especializados, capaces de
operar en paralelo pero que para realizar los computos flexibles y versatiles, a veces deben
encadenarse de forma serial. Los mecanismos especificos detras del encadenamiento de las
operaciones ‘elementales’ del cerebro son mayormente desconocidos. Durante esta tesis ex-
ponemos los requisitos computacionales que deben ser satisfechos para que las operaciones
configuren programas comportamentales flexibles y complejos.

Actualmente se tiene un conocimiento bastante detallado del mecanismo subyacente a
las decisiones perceptuales. A partir de registros electrofisiolégicos en monos y ratas que
fueron entrenados para hacer tareas de discriminacién perceptual, se observd que existen
neuronas sensibles a las categorias que se deben responder, cuya actividad rampea hasta
un nivel donde senalan la decision. Esto se interpreta como que las neuronas integran evi-
dencia sensorial ruidosa hasta alcanzar un nivel de certeza suficiente como para decidir.
Esta interpretacién se deriva de la estrategia de inferencia bayesiana 6ptima para toma de
decisiones en presencia de ruido, que reproduce varias de las observaciones experimenta-
les. Sin embargo, no esta claro cémo es que esta inferencia se instancia en el cerebro, ni
a nivel algoritmico ni neurofisiolégico. En esta tesis estudiamos una propuesta particular,
la inferencia aproximada por un proceso de muestreo de una distribucion de probabilidad.
Estudiamos este mecanismo al nivel neurofisiolégico, implementando una red de neuronas
que forman varios atractores dindmicos. En particular, nos enfocamos en cémo es que esta
implementacién permite codificar de forma natural la medida de la confianza que tienen los
sujetos en la eleccion que tomaron. La confianza, junto al tiempo de respuesta y la tasa de
errores, es uno de los observables del proceso de toma de decisiéon que fueron estudiados por
psicologos y neurocientificos cognitivos. Se considera que es una medida interna crucial para
el comportamiento, desde la politica de toma decisiones hasta la modulacién del aprendizaje
en tareas complejas, cuyas bases neurofisiologicas siguen siendo mayormente desconocidas.

Por tultimo, extendemos la implementacion del proceso de muestreo para explicar, al
nivel algoritmico, una forma de encadenamiento de decisiones individuales. En particular,
estudiamos como es que chicos de entre 6 y 7 anos se desempenan en un juego sencillo
de planeamiento. Proponemos un mecanismo de encadenamiento de acciones individuales
(proceso de planeamiento o de bisqueda) que nos permite ajustar el desempeno de los
chicos en la tarea. Mas importante atin, nos permite sondear las estrategias de los chicos
para orientar o sesgar la bisqueda de cadenas de acciones (el mecanismo de asignacién de
valor de las acciones o la heuristica).

Palabras clave: Toma de decisiones, confianza, planeamiento, inferencia, computabili-
dad
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Assembling mental operations. Deve-
lopment of a theoretical and compu-
tational framework for human decision

making
Abstract

During this thesis, we studied decision making in the brain. We used a broad approach,
attempting to analyze the various scales of decision making, from neurophysiological models
for simple decision to chains of many individual decisions that form complex behavioral
programs.

It is clear that the brain is capable of performing flexible and versatile computations
on demand, but also has specialized circuits devoted to specific operations such as curve
visual tracing, orientation detection, contrast or movement sensing, etc. These circuits form a
network of specialized processors, capable of parallel operations but to retain flexibility, they
must sometimes work in serial manner. The specific mechanisms that underly the chaining
of the brain’s ‘elemental’ operations is mostly unknown. During this thesis, we expose the
computational requirement that must be satisfied to allow the operations to configure flexible
and complex behavioral programs.

Presently, the underlying mechanism behind perceptual decisions is known with a lot of
detail. It was seen in electrophysiological recordings in monkeys and rats that were trained
to perform perceptual discrimination tasks, that there are neurons, sensitive to the response
category, whose activity ramps to a level that signals the decision. The neurons’ ramping is
interpreted as a noisy sensory evidence integration, which continues up to a level of certainty
that is sufficient to decide. This interpretation derives from the optimal bayesian inference
decision strategy, which is also able to reproduce various experimental observations. However,
it is still unclear how the inference is instantiated in the brain at both the algorithmic and
neurophysiological levels. In the present thesis, we study a particular proposal: inference is
approximated by a sampling process. We study this mechanism at the neurophysiological
level by implementing a network of neurons that form dynamic attractors. In particular,
we study how this implementation is able to naturally encode a measure of the confidence
subjects have in their decision. Confidence, along with response time and error rates, is
one of the behavioral observables of the decision making process that have been studied
by psychologists and cognitive neuroscientists for many decades. Confidence is considered
a measure that subjects rely on to shape their behavior, from the decision making policy
to the modulation of complex task learning, and whose neurological underpinning is mostly
unknown.

Finally, we extend the implementation of the sampling process to explain, at the algo-
rithmic level, a form of simple decision chaining. In particular, we study how children, that
have between 6 and 7 years of age, play a simple planning game. We propose a mechanism
of action chaining (planning process or search process) that allows us to fit children’s task
accuracy. More importantly, we are able to probe the strategies that children use to shape
their plans of action chains (the action value assignment mechanism or heuristic).

Keywords: Decision making, confidence, planning, inference, computability
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de esta tesis, estudiamos el problema de la toma de decisiones en el cerebro.
Este problema toca &areas del conocimiento tan diversas como la psicologia, la economia,
las ciencias politicas, la medicina, la ética, y esencialmente se enfoca en tratar de entender
cémo y por qué es que se genera un dado comportamiento. Ambas preguntas se estan em-
pezando a responder en situaciones especificas y controladas a partir de diversos desarrollos
tedricos y experimentales, especialmente registros neurofisiolégicos durante tareas de toma
de decisiones perceptuales. En este capitulo, se resumird someramente el estado actual del
conocimiento en el drea de la neurociencia de la toma de decisiones.

Nuestro comportamiento se construye en el cerebro, y la forma en la que decidimos
frente a diversos estados del entorno provee una ventana para estudiar el funcionamiento
del mismo. Casi todo problema en neurociencia puede dividirse en tres etapas de estudio
de acuerdo a un famoso criterio de David Marr (Mari, T982): en primer lugar, formular el
problema e identificar su solucién normativa (cémo debe ser de manera 6ptima). En segundo
lugar, la busqueda de algoritmos computacionales que realizan la solucién éptima y, tercero,
elucidar las implementaciones de tales algoritmos en el cerebro. La formulacién mas extensa
de la toma de decisiones es que un sujeto debe decidir una accién entre varias posibilidades,
basado en la historia de eventos que lo llevaron al estado en que se encuentra, con las creencias
que tiene de los posibles efectos de su decision y los posibles costos y beneficios que puede
traerle a corto o largo plazo (Puferman, 1994; Sntfon and Barfd, T99R). Esta situacién tan
ambigua y extensa es inabarcable para formular casi cualquier pregunta relevante por lo cual
la neurociencia estudia la toma de decisiones en circunstancias artificiales, mas reducidas y
controladas.

1.1. Decisiones perceptuales

Uno de los experimentos paradigmaticos que brindaron el mayor sustento neurofisiolégico
a lo que se sabe actualmente sobre cémo y por qué decidimos consiste en entrenar monos
en una tarea de decisién perceptual simple (Gold and Shadlen, 2007; Roifman and Shadlen,
2002; Shadlen and Newsomé, 1996, 2001). Se les muestra en una pantalla una nube de
puntos brillantes que se mueven, desaparecen y aparecen azarosamente. Sin embargo, hay
un grupo de puntos que se mueven coherentemente en una misma direccién. La coherencia y
la direccién son controladas por los experimentadores. La tarea que deben hacer los monos
es decidir en qué direccién se mueven con mayor coherencia los puntos (Britten efall, T997).
En caso de acertar, se les entrega una recompensa, y en caso de fallar, a veces se los penaliza.
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Este paradigma experimental es sumamente flexible ya que no sélo se pueden controlar la
coherencia y direccién de movimiento (Palmer_ef all, PO05), si no que también se puede
controlar el tiempo de exposicién (Kiani et all, P00R), forzar a los monos a decidir en un
dado momento (Kiani et all, 2008), penalizarlos si deciden mal (Kubanek et all, 20IH),
penalizarlos si tardan mucho (o recompensarlos mas si tardan poco) (Shadmehr_ef all, 2OT0;
'hura_efall, 20172). Estos experimentos dan lugar a diversas observaciones psicofisicas: el
desempeno, el tiempo de respuesta, y la confianza que se tiene en la decision. Esta tdltima
puede ser interpretada como la certeza que tiene un sujeto en la decisién que tomé (Meyniel
ef_all, POT5). En sujetos no verbales, esto parecia imposible de medir hasta que se introdujo
el protocolo de evaluaciéon post-decision, donde los sujetos pueden elegir normalmente, u
optar por una alternativa que siempre da una recompensa pequena e inmediata (Kepecs
and Mainen, P017; Kiani_and Shadlenl, 2009). Por otra parte, también se puede controlar la
forma en que se exige que el mono responda, si con una sacada ocular a una ubicacién, con
un movimiento de su brazo, etc (Lafuenfe efall, 2015). Lo mds importante es que no sélo
se miden variables psicofisicas, si no que también se registran simultdneamente la actividad
de las neuronas de ciertas areas de la corteza (Gold and Shadlen, P007; Shadlen and Kiani,
2013). Por lo tanto, entendiendo la psicofisica y contrastando con la fisiologia, es posible
empezar a develar el cémo y el por qué los monos eligen lo que eligen.

En la tarea del movimiento azaroso de puntos (RDM por su sigla en inglés, Fig. II.A), lo
primero que se encontro fue que las neuronas del area Media Temporal (MT) de la corteza vi-
sual eran sensible a la direccién de movimiento y ademas codificaban en su tasa de disparo la
fidelidad del estimulo (o la relacién senal ruido) (Newsome ef all, T989). Esto llevé a interpre-
tar que MT codificaba la evidencia sensorial relevante para la decision, que se correlacionaba
fuertemente con el desempeno y el tiempo de respuesta (Fig. [1.B) (Britfen ef all, 19986).
Por otra parte, los monos eran entrenados para informar la direccién del movimiento con su
mirada, realizando una sacada a una de varias posiciones a los costados del punto de fijacién.
Por lo tanto, como se sabia que la decision final del mono era senalada por una accién motora
especifica que debia involucrar un area especifica de la corteza motora, el Frontal-Eye-Field
(FEF) que es la que controla los movimientos oculares voluntarios (Paré and Wurt4, 2001).
Por lo tanto, en algiin area intermedia entre MT y FEF, la evidencia sensorial era analizada
para finalmente transmitir la decision al area encargada de ejecutarla. Esto guié la bisqueda
al sustrato neuronal de la toma de decisiones a la corteza Lateral Intra Parietal (LIP), don-
de se observd que existen neuronas sensibles a las distintas direcciones de movimiento que
incrementaban lentamente su actividad hasta un nivel constante previo a la accién motora
(Gold"and"Shadlenl, 2007; Shadlen and Kiani, 2013; Shadlen and Newsome, 2001) (Fig. T1.C
y D). La tasa de crecimiento era controlada por la fidelidad del estimulo (Fig. I0.C) pero la
tasa de disparo alcanzada en el momento de decision era independiente de la dificultad (Fig.
[1.D) y también de la duracién del estimulo (Shadlen and Kiani, 20T3). Esto llevé a pensar
que la evidencia sensorial era integrada hasta un umbral en el cual senalaba la decision. Este
proceso de integracién se observéd también en decisiones que involucran mas de dos alter-
nativas, con estimulos que afectan sentidos diferentes (somatosensorial, auditivo, olfativo)
(Carandini and Churchland, P0T3; Machens ef all, 2005; Raposo et all, 201%2), lo que permite
aventurar que este mecanismo puede ser una adaptacién genérica que subyace a la toma de
decisiones generales.
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Fig. 1.1: Figura tomada de (Shadlen_and Kiani, PIT3). A, se presenta esquemdticamente el experimento.
Un mono debe fijar en un punto mientras se registran neuronas de LIP sensibles a una regién del espacio
(Receptive Field, RF). Luego se presentan los puntos hacia los que deben mover su mirada para reportar
su decision y la nube de puntos. En esta version, los monos son libres de responder cuando quieran. B, el
efecto que tiene el cambio de la coherencia del movimiento de los puntos sobre el desempeno (probabilidad
de correcto) y el tiempo de respuesta (RT). Los datos medidos se marcan con puntos y la curva en negro
corresponde al ajuste de un modelo de acumulacién. C, promedio de las respuestas de las neuronas de LIP
a lo largo de diferentes ensayos desde el inicio del movimiento. Las lineas sélidas indican cuando el RF de
las neuronas coincidia con la ubicacién seleccionada por los monos y las punteadas cuando no. Los colores
corresponden a los niveles de coherencia del estimulo. El inset muestra la pendiente de crecimiento de la
actividad para las distintas coherencias (coherencias negativas corresponden a movimientos hacia la direccién
opuesta al RF). D, Respuestas de las mismas neuronas alineadas a la sacada ocular. S6lo se muestran las
actividades sobre los ensayos donde la sacada fue hacia el punto dentro del RF medido.
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1.2. Decisiones guiadas por recompensas

Maés o menos al mismo tiempo y en paralelo, se empezaron a estudiar los mecanismos
subyacentes a la toma de decisiones basadas en recompensas (Barraclough et all, 2004; [Dorris
and Glimcher, 2004; Montague et all, 2004; Platf and Glimcher, 1999; Sugrue et all, 2004). A
diferencia de las decisiones perceptuales donde hay una decision correcta y se debe analizar la
evidencia sensorial para poder acertar, en las decisiones basadas en recompensas los sujetos
deben decidir entre varias acciones posibles de acuerdo a la recompensa que cada accién
trae aparejada. La decision “correcta” depende, en tultima instancia, de si permite cumplir
un objetivo comportamental o no. En experimentos de laboratorio, el objetivo suele ser
maximizar la recompensa acumulada. Este tipo de toma de decisiones se basa en la capacidad
del cerebro para evaluar cuan deseables son las opciones disponibles, como requisito previo a
la eleccion, y cambiar de forma adaptativa las estrategias de decision cuando los resultados
de la eleccién no cumplen las expectativas.

Al nivel neurofisiolégico, ha habido un progreso significativo en la comprension de la
representacion neuronal de las senales de recompensa y de la recompensa esperada. Estas
dos senales son diferentes ya que una codifica la recompensa efectivamente observada por el
sujeto mientras que la otra representa la expectativa asociada a la accién del sujeto. Un ha-
llazgo clave fue que la actividad fasica de las neuronas dopaminérgicas en el Area Tegmental
Ventral (VTA por su sigla en inglés) codifican el error de la prediccién de la recompensa
(la diferencia entre la recompensa esperado y obtenida efectivamente) (Roesch et all, 2007;
Schult4, T998; Schultz et all, 1997). De forma consistente con la senal de error de la predic-
cion, la actividad de las neuronas dopaminérgicas aumenta tanto con la magnitud como con
la probabilidad de recibir la recompensa (Fiorillo_ef"all, 2003; Roesch ef all, 2007; [Toblex
ef_all, P005). Por otra parte, un estudio reciente encontrd en primates que las neuronas en
la Habénula Lateral reflejan errores de prediccién de la recompensa con un signo opuesto
a las neuronas dopaminérgicas (que exhibe un fuerte aumento de la actividad cuando la
recompensa real es menor que el resultado esperado), lo que sugiere que la Habénula Lateral
contribuye a codificar la senal de errores negativos de predicciéon (Mafsumoto and Hikosa
kal, 2007). Por otra parte, se han observado de forma consistente en registros de neuronas
individuales en animales comportandose, senales neuronales correlacionados con la recom-
pensa esperada en el Cuerpo Estriado, la Amigdala, la Corteza Orbitofrontal (OFC), y la
Corteza Cingulada Anterior (ACC) (Rushworth and Behrend, 2008). El valor esperado suele
caracterizase como una integraciéon con pérdidas de las recompensas experimentados con
anterioridad. Por ejemplo, actividad neuronal en el ACC de monos comportandose ha sido
descripta como un filtro temporal de las tltimas recompensas, en una escala de tiempo de
varios ensayos (o decenas de segundos) (Kennerley et all, 2006). En la teorfa de aprendizaje
por refuerzo (RL), se postula que la sefial de error se usa para actualizar la recompensa
esperada de las acciones, que a su vez es usada para calcular la senal de error (Bayer and
Glimcher, 2005; Rushworfh and Behrend, 2008; Suffon and Barfd, T99R). Por lo tanto, la
recompensa esperada y el error de prediccién dependen unas de otras y deben ser calculadas
de forma iterativa, posiblemente en diferentes regiones del cerebro conectados en un ciclo
reciproco. Por ejemplo, a través de un proceso de aprendizaje que depende de las entradas
dopaminérgicas, la recompensa esperada puede ser evaluada en un circuito que incluye al
cuerpo estriado y a la corteza frontal. Esta senal se realimenta a las células dopaminérgicas
de la zona media del cerebro para ser comparada con la recompensa real y, luego, producir
un error de prediccion. Sin embargo, las senales de la recompensa esperada y del error de
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prediccién se mezclan en multiples areas del cerebro y son a menudo dificiles de desacoplar.

Es importante distinguir entre el sistema cerebral para la evaluacion de recompensas y los
circuitos neuronales que utilizan esta informacion para guiar el comportamiento. Las estruc-
turas cerebrales activadas en la toma de decisiones y moduladas por senales de recompensa
incluyen al Nicleo Caudado (Samejima et all, 2005), LIP (Platf_and Glimcher, 1999; Sugrue
ef all, 2004), y la corteza prefrontal (Wafanahd, T996), dreas también involucradas en la
toma de decisiones perceptuales. Los modelos de aprendizaje por refuerzo sugieren que los
valores asociados a las acciones se aprenden al nivel de las sinapsis que entran al circuito de
decision. Por lo tanto, las decisiones que se toman alterarian el peso sinaptico de entrada al
area involucrada de acuerdo a las senales de recompensa y error de prediccién, para adaptar
el comportamiento. Por lo tanto, los circuitos usados para la toma de decisiones perceptuales
y las decisiones guiadas por recompensas pueden ser los mismos, y mantenerse inalterados
por un proceso de aprendizaje que sélo modificaria los pesos de las conexiones de entrada.

En un experimento en monos (Lan_and Glimcher, 2005; Sugrue et all, 2004), donde los
sujetos debfan elegir entre dos opciones (A y B) que eran recompensadas con una proporcion
Aa V A, respectivamente, se observd que el comportamiento seguia una ley de matching.
Esta dice que los sujetos deciden ajustando la proporcion de seleccion de cada opcion a la
recompensa relativa obtenida por las mismas (Fig. C2.A y B). Es decir que la probabilidad de
elegir una opcién esta dada por su recompensa esperada, relativa a todas las otras opciones.
Por otra parte, la decisién de los monos era reportada con una sacada ocular, y se observé que
la actividad de las neuronas de LIP selectivas a cada respuesta sacadica era modulada por
una representacion del valor asociado a cada accion. El valor asociado a una accion a, se
define como la recompensa acumulada que se espera recibir a futuro, luego de realizar dicha
accién. Depende del estado s desde el cual se realice la accion y se suele notar como Q(s, a).
La representacion particular de () que se observo experimentalmente se correspondia a la
integracién con pérdidas de las recompensas pasadas observadas al realizar la accién (Sugrue
ef_all, P004). Curiosamente, las selecciones de los monos también se ajustaba bien con una
distribucién softmax que dependia de la diferencia de A4 y Ap (Corrado et all, 2005) (Fig.
[2.C). Esta observacién fisiolégica da sustento a que las mismas poblaciones se involucran
tanto en decisiones perceptuales como decisiones guiadas por recompensas.

El sustrato comun para la toma de decisiones perceptuales y guiadas por recompensas es
la toma de decisiones bajo condiciones de incertidumbre. En las decisiones perceptuales, el
estimulo es ruidoso y lleva a que a que haya incertidumbre sobre qué alternativa es la correcta,
mientras que en el otro paradigma se tiene una incertidumbre sobre el valor asociado a las
acciones. Ambas fuentes de incerteza producen el mismo efecto: decisiones probabilisticas.
Modelos fisiolégicamente detallados permitieron unificar ambos tipos de formas de decisiéon
en un marco comun.

1.3. Modelos neuronales detallados

En un esfuerzo tedrico independiente, se empezaron a desarrollar modelos neurofisiologi-
cos detallados para poder explicar las bases de la actividad neuronal persistente como me-
canismo neuronal de las denominadas memorias de trabajo, o memorias activas de corto
plazo (Compte et all, 2000; Miller_ef all, 2003; Wang, 2001). Los modelos biol6gicamente
realistas revelaron que los sistemas de memorias no debian funcionar como interruptores que
pasaban de un estado de baja actividad y otro de alta intensidad rdpidamente, si no que la
excitacién sinaptica recurrente subyacente a la actividad persistente debia ser lenta (Wang,
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Fig. 1.2: Figura tomada de (Wang, 2008). A, Comportamiento del mono durante una sesién experimental
donde se ve que ajusta una ley de matching. La curva azul muestra las cantidad acumulada de decisiones
rojas y verdes. Las lineas negras muestran la tasa promedio de recompensas (roja/verde) dentro de cada
bloque (aqui, 1/1,1/3,3/1,1/1,1/6 y 6/1). La ley de matching predice que ambas curvas deben ser paralelas.
B, Comportamiento de matching al nivel de bloques. Cada punto representa un bloque de ensayos donde la
tasa de recompensas se mantiene constante. Las fracciones de recompensas y selecciones se muestran para la
opcidén roja. Un matching perfecto corresponde a que los puntos estén alineados alrededor de la diagonal. C,
En un modelo, las recompensas pasadas son integradas sobre los ensayos previos con una constante temporal
de cinco a diez ensayos, dando estimaciones de valores para las opciones rojas y verdes. La probabilidad de
seleccién de cada opcién es modelada como una distribucién softmax (izquierda) o fraccional (centro). Los
datos del mono (derecha) se ajustan mejor por el criterio softmax. D, En un modelo neuronal donde la sinapsis
de entrada tienen plasticidad dependiente de la recompensa, el peso sindptico medio tiene una relacién lineal
con la recompensa media correspondiente a cada opcién. Los puntos rojos y verdes corresponden a las
opciones A (roja) y B (verde). E, Actividad de las dos poblaciones de neuronas que compiten promediadas
de acuerdo a la eleccién y diferencia de pesos sindpticos. La actividad esta alineada con el inicio del ensayo,
y muestra por separado la actividad de las neuronas de la opcién elegida (roja) y no elegida (azul). F,

Comportamiento del modelo para el ensayo mostrado en A. G, Comportamiento del modelo para los datos
de C.



Seccion 1.3 7

2001). Pronto se reconocié que este mecanismo de reverberacién lenta era precisamente lo
que se necesitaba para explicar la aparente integracion de la evidencia sensorial implicada
en la toma de decisiones perceptuales. La propuesta de un mecanismo comun para la to-
ma de decisiones y la memoria de trabajo es apoyada por observaciones fisioldgicas, que
encuentran neuronas individuales correlacionadas con ambas tareas en las mismas regiones
de la corteza prefrontal y parietal (Gold_and Shadlen, 2007; Wang et all, 2008). Desde ese
momento se utilizaron los modelos de redes neuronales recurrentes (RNM) para explicar los
datos experimentales en decisiones perceptuales y basadas en valor (Bernacchia et all, RO
Braun and Maftia, 2010; Deco et all, 2007; Furman and Wang, 2008; Lo and Wang|, 2006; Lo
ef_all, PO0Y; Machens et all, PO0H; Martief all, 2008; Soltani and Wang, 2006, 2008; Wang,
2002; Wong and Wang|, 2006; Wong et all, 2007; Zylberberg et all, 2010). En estas redes, la
decision categoérica se realiza por la dindmica de un atractor que depende de la inhibicién
desarrollada por la retroalimentacién con lo que también reciben el nombre redes neuronales
atractoras (ANN).

Para clarificar, exponemos en detalle uno de los primeros modelos de ANN para la toma
de decisiones probabilisticas entre dos alternativas propuesto por Wang (2007). El asumié que
las neuronas que integraban la informacién sensorial para decidir se dividian en cuatro po-
blaciones: dos sensibles a cada una de las alternativas y otras dos no especificas que no
recibian estimulacion directa relacionada al estimulo sensorial. Una de las poblaciones no
especificas se proponia que fuera conformada exclusivamente por interneuronas (neuronas
inhibitorias) mientras que todas las demds se proponia que fueran neuronas piramidales (ex-
citatorias). Asumia que todas las neuronas de la red estaban completamente conectadas unas
con otras. Las sinapsis salientes de las neuronas piramidales se dirigian a receptores de los
neurotransmisores AMPA (acido a-amino-3-hidroxi-5-metilo-4-isoxazolpropiénico) y NMDA
(N-metil-D-aspartato). Por otro lado, las sinapsis salientes de las interneuronas se dirigian
a receptores de GABA, (4cido vy-aminobutirico tipo A) (Fig. I23.A). Ademads, suponia que
todas las neuronas recibian estimulacién no especifica a la tarea desde otras areas del ce-
rebro, dirigidas a receptores de AMPA. Este tipo de estimulacion se denomina bombardeo
sindptico o entrada sindptica de fondo (Faisalef all, 2008). Wang (2002) también asumié que
las neuronas seguian una dindmica sencilla de integracién y disparo con pérdidas (LIF por
su sigla en inglés). Por lo tanto, las ecuaciones dindmicas para todas las neuronas quedaban
expresadas como

aV;(t)

Ci—g— = =0 [Vi(t) = Vi] = Ljain(®) (1.1)
rsin(t) = ];mt,AMPA( 0+ [;"ec,AMPA( 0+ [;;ec,NMDA(t) n I;ec.GABA(t) (1.2)
I AMPA () = gt AMPA Y (1) — Vi) 557 AMPA (1) (13)
[;ec,AMPA( £) = g;"ec LAMPA Vi(t) — Vi) Z w; SAMPA (1) (1.4)

i€ Bac
I;ec,G’ABA(t) _ g;“ec GABA Vi(t) — V] Z w]ZSGABA(t) (1.5)

i€Inh

rec, NMDA
[rec NMDA(t) 7 [V( )

1 + [Mg**]exp(—0,062V;(t /3 57)

Z w; s MPA(t) (1.6)

OsAMPA (1) AMPA (4
j

S +Z§t—tk (1.7)

ot TAMPA
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DsGABA(1) sGABA(4)
J — 2 +Y 5t —t* 1.8
ot TGABA ; ( i) (18)
9sNMDA(p) sNMDA (1)
J 7 . _ NMDA
5 = MDA deens + ax;(t)(1 Ly (1)) (1.9)
dz;(t) (1) k
at N TNMDA,Tise * Z 6(t t]) (110)

k

donde Cj es la capacidad por unidad de drea de las membranas celulares de la neurona j-ésima
(depende de si la neurona es excitatoria o inhibitoria), g;, es la conductividad de pérdida de
las neuronas, V;(t) es el potencial de la membrana de la neurona j en el tiempo ¢, V, es el

voltaje de equilibrio e [ ;m(t) es la corriente sinaptica total que entra a la neurona j. Esta

Iea:t,AMPA

tiene la contribucion de la entrada de fondo ( ; que depende de la fracciéon de canales

abiertos de AMPA externos, sj‘”’AMPA), y las conexiones recurrentes de la red que dependen
de la dinamica de la fraccién de canales presinapticos abiertos de cada neurotransmisor
(sAMPA " GABA v JNMDAY T 05 voltages Vi y Vi son los potenciales de despolarizacién e
hiperpolamzamon que intentan inducir las sinapsis excitatorias e inhibitorias respectivamente.
Cuando la neurona j-ésima alcanza un potencial V};, dispara un potencial de accién (senialado
en el tiempo t;‘) que induce un cambio en la fraccién de canales abiertos postsindpticos, y el
valor del potencial se restablece en V,..;. Luego haber disparado, las neuronas atraviesan un
periodo refractario, 7. (que es diferente para neuronas excitatorias e inhibitorias), en el cual

ext, AMPA rec, AMPA  rec,GABA
no integran ningun tipo de corriente sinaptica de entrada. g; » 9; ' 9; y

rec, NMDA
son las conductividades para la neurona j correspondiente a cada neurotransmisor.

Como los tiempos de apertura de los canales AMPA y GABA son del orden de los us, se
supone que se abren instantdneamente. Sin embargo, los canales de NMDA incluyen su
dindmica de apertura y clausura con los tiempo caracteristicos Twapa,decay ¥ TNMDArise; ¥
el parametro de conversion a. Los valores numéricos de las conductividades, los voltajes y
los parametros fueron determinados con observaciones fisiolégicas detalladas, asi como la
cantidad relativa de neuronas excitatorias e inhibitorias presentes en la red (Wang, 2007).
Lo importante es que esta red detallada es capaz de generar un paisaje de atractores que
pueden interpretarse como el origen de la competencia entre las alternativas sensoriales y la
toma de la decisién (Deco and Rolls, 2006; Furman and Wang|, 2008). Por otro lado, como
se detall6 antes, los modelos de aprendizaje por refuerzo sugieren que los valores asociados
a las acciones se aprenden al nivel de las sinapsis que entran al circuito de decisién. Por lo
tanto, la red para la decisién seguiria siendo la que se muestra en la Fig. [3.A, y los pesos
sindpticos de la entrada a las poblaciones A y B se alterarian de acuerdo a una regla de
aprendizaje que usa la senal de error de prediccion para adaptar la probabilidad de selecciéon
de cada alternativa (Soltani and Wang, 2006, 2008) (Fig. 2.D y E). Es interesante que
con esa simple modificacion es posible reproducir la ley de matching de las recompensas
recibidas y la distribucién de probabilidad softmax de seleccién dependiente de la diferencia
de corrientes de entrada a las poblaciones A y B (Soltani and Wang, 2006) (Fig. C2AF y G).

La dinamica de las ANN se puede ver de dos maneras diferentes. Por un lado, se puede
observar la actividad de las poblaciones de la red (cada una selectiva a una opcién en par-
ticular) como funcién del tiempo (Fig. I=3.B y C), donde la decision es tomada al alcanzar
un umbral de actividad (Fig. I=3.B). Alternativamente, se puede representar la dindmica del
circuito de decisién en el espacio de estados, donde las tasas de disparo de las poblaciones
neuronales selectivas a las diferentes opciones se grafican una en funcién de la otra (Fig.
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Fig. 1.3: Figura adaptada de (Wang, PIIT7). A, esquema de un ANN que decide entre dos alternativas. B, La
tasa de disparo para una de las poblaciones A o B como funcién del tiempo en tres ensayos separados. C, se
muestra la actividad de las poblaciones A y B como funcién del tiempo (en forma de una imagen rasterizada
arriba y como la actividad media abajo) para dos estimulos variables. D, se muestra el paisaje del espacio de
estados representando los estados estables (circulos blancos) e inestables (circulos vacios) y las nulclinas del
sistema dindmico como funcién de la actividad de las poblaciones A y B. Se representan en colores diferentes
las basinas de atraccién de los distintos estados estables para las condiciones sin estimulo (izquierda), con
estimulos similares (centro) y estimulos muy diferentes (derecha). En estos tltimos dos también se representan
dos trayectorias de ensayos individuales. F, trayectorias de la actividad de las poblaciones en el espacio
de estados (se representa el nivel de fluorescencia observada para tres neuronas donde la fluorescencia se
correlaciona con la tasa de disparo (Harvey et all, 2007)). El panel de la izquierda muestra varias secuencias
de trayectorias para los ensayos correctos que se responde hacia la izquierda (azul) y la derecha (rojo). En
los paneles central y de la derecha se muestra la trayectoria (gris y negro) de un ensayo erréneo donde se
respondié hacia la izquierda y hacia la derecha respectivamente.
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[3.D). De acuerdo con este punto de vista, las distintas opciones son representadas por dis-
tintos estados ‘atractores’. El término matematico ‘atractor’ simplemente significa un estado
del sistema dindmico que es estable contra pequenas perturbaciones. Un atractor no tiene
por qué ser un estado de equilibrio, si no que puede ser un patrén complejo espacio-temporal.
Ademas, el paisaje de atractores cambia dindmicamente; cualquier entrada sinaptica a las
poblaciones (un estimulo sensorial externo o una senial de control cognitivo proveniente de
areas superiores de la cortez) altera el paisaje del espacio de estados, como se muestra en la
Fig. =3.D. El marco conceptual del espacio de estados enfatiza la importancia de la dindmica
de las poblaciones en lugar de la actividad de las neuronas individuales. Biologicamente, la
nocion del umbral de decision debe ser entendida como la tasa de disparo de las poblaciones
de la ANN que se requiere para desencadenar una la respuesta de las neuronas premotoras
encargadas de ejecutar la accién (Lo and Wang, 2006). El trabajo de Harvey et al] (2012)
proporcioné un apoyo notable para la perspectiva de la dindmica de poblaciones. Harvey et
al. Harvey et al] (2012) registraron en promedio 65 (entre 37-94), neuronas individuales en
la corteza parietal (utilizando microscopia por fluorescencia de calcio) de ratones mientras
se comportaban. En una tarea de toma de decisiones de navegacién virtual, se les mostraba
a los animales una senal que indicaba, luego de un retardo, cual de dos caminos posibles
(izquierda o derecha) era el correcto que entregaba una recompensa. Sus resultados mostra-
ron que las dos alternativas generaban trayectorias separables en el espacio de estados (Fig.
[3.E). Por otro lado, en los ensayos donde los animales cometian un error, se observaba que
la trayectoria en el espacio de estados comenzaba cerca de la trayectoria correcta pero que
luego por algiin motivo se desviaba e iba a la otra (Fig. I23.E, lineas grises de los paneles
del medio y de la derecha).

Por otra parte, la dinamica de las ANN depende de las fuerzas de las conexiones recu-
rrentes, la inhibicién cruzada y la excitacion de fondo, por lo que se pueden describir varios
tipos de dindmica diferentes con el mismo modelo. En particular, como la mayoria de los
experimentos neurofisiologicos registran una neurona a la vez, el tren de disparos es dema-
siado irregular como para determinar si la tasa de disparo subyacente crece cuasi-linealmente
(modo rampa) o salta rapidamente entre dos estados de alta y baja actividad (modo salto).
Esta ultima forma dinamica, al ser promediada a lo largo de varios ensayos y con otros regis-
tros puede dar lugar al aparente crecimiento lineal y resultar indistinguible del modo rampa.
La implementacion de la biestabilidad subyacente al modo salto puede deberse por ejemplo
a la presencia de corrientes de entrada activadas por calcio dotando de biestabilidad a las
neuronas individuales (Okamofa et all 2007; Wang|, 2001) o al nivel poblacional (Deco ef all,
2007, 2009). Todavia no estan entendidas al nivel tedrico qué diferencias deberfan existir en
las varianzas de los registros simultaneos de muchas neuronas para poder discriminar entre
los dos regimenes pero a lo largo del trabajo presentado en esta tesis, usaremos el modo
rampa. Por ultimo, otra ventaja de las ANN es que pueden ser adaptadas para generar un
continuo de posibles estados atractores y ser capaces de ajustar el comportamiento y los
registros neuronales en tareas de decision entre mas de dos opciones (Furman and Wang,
P00R).



Capitulo 2

Bases estadisticas de la toma de
decisiones

En el capitulo 0 se detallaron los experimentos neurofisiolégicos que dieron lugar a las
bases del conocimiento neuronal que se tiene actualmente de la toma de decisiones. También
se expusieron las caracteristicas principales de los modelos biolégicamente detallados con los
que se consigue ajustar los datos experimentales mas relevantes. Sin embargo, existe una
gran cantidad de trabajos de modelado que estudian el problema en un nivel mas abstracto
y normativo, priorizando el entendimiento de los requisitos matematicos necesarios para ge-
nerar un comportamiento éptimo. Estos modelos cognitivos tienen sus bases en la psicologia
experimental, la neurociencia cognitiva, y la probabilidad y estadistica. Uno de los primeros
modelos matematicos de toma de decisiones que se usé para estudiar el comportamiento fue
la teoria de deteccion de senales. Esta teoria se desarrollé en un principio con el objetivo de
poder discriminar de forma estadisticamente éptima si una dada observacién era producto
de la existencia de una senal especifica o simplemente se debia a una fluctuacion ruidosa. Por
ejemplo, se deseaba distinguir si una dada senal observada por un radar era el resultado de
una fluctuacion ruidosa o se debia a la existencia de una aeronave. Cada alternativa corres-
pondia a una hipétesis sobre cémo habia sido generada la senal z, si por ruido (Hy) o por
una aeronave (H;). Lo que se conocian eran las distribuciones de probabilidad de senales de
radar tanto si una aeronave estaba efectivamente presente o no, o sea que se sabia la verosi-
militud de las observaciones dado que el avién estaba o no (L(z|H)). La teoria de deteccién
de senales demostrd que se podia establecer un criterio donde la cantidad de falsos positivos
(veces que se cree que hay un avién cuando en realidad no) y fallos (veces que se cree que no
hay nada pero en realidad si) se minimizaban conjuntamente. Esto se conseguia analizando
el cociente de las verosimilitudes, una prueba estadistica muy comun (Bogacz et all, 2006).

Las decisiones que se podian estudiar con este modelo eran aquellas donde el estimulo
no fluctuara con el tiempo. Para extenderlo al estudio de las decisiones perceptuales en los
experimentos del movimiento de puntos, se debia incorporar la informacién de las sucesivas
muestras de evidencia sensorial. Esto consiguié con una extension previamente estudiada,
llamada la prueba de cociente de probabilidades secuencial (SPRT por su sigla en inglés)
(Bogacz et all, 2006). Este modelo, propone que existe una variable que gobierna la decisién
(DV por su sigla en inglés). Esta variable representa el cociente de verosimilitudes de que el
conjunto de datos observados ({z¢,x1,...,2xn}) sea producto de cada una de las hipétesis,

0 sea L({zo,x1,...,xN}|H1)
L({xg,xl,...,xN}]Ho)) ’ (2.1)

DV =log (

11
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Cuando DV alcanza un cierto valor, se puede afirmar que los datos provienen de H; o
Hy con cierta significancia estadistica. Es claro que DV cambia a medida que se acumulan
muestras de senal, x,,. Se supone generalmente que estas muestras corresponden a distintos
pasos temporales con lo que z, = z(t,). Esto permite generalizar la prueba SPRT a la
situacion en que se tiene un continuo temporal de muestras, haciendo que DV siga una
dindmica estocdstica similar a un proceso de difusién con deriva (Gold_and Shadlenl, 2007
Ratcliff and McKoonl, 200R). Justamente, estos modelos de difusiéon son sumamente populares
para describir los datos comportamentales y los registros neuronales. Por un lado, porque
representan un proceso donde la evidencia sensorial es integrada hasta un umbral donde
senalan la decisién, una dindmica similar a la observada en las neuronas de LIP (seccién
D). Por otro lado, reproducen con bastante precisién variables comportamentales como
tiempos de respuesta, desempeno en tareas de decisién y la confianza subjetiva (Bogacz et all,
P006; Kiani and Shadlen, 200Y; Kiani ef all, 2014; Rafchiff and McKoonl, 200R). Pero lo mas
interesante es que deriva de la forma 6ptima de tomar decisiones frente a la incertidumbre, o
sea que estd en el primer nivel de la escala de Marr (Mart, 1T982). Por este motivo, durante el
siguiente capitulo se expondra la deduccion a partir de la inferencia bayesiana, de la forma
optima de decidir entre dos alternativas. Esta no da lugar a la misma DV que deriva del
SPRT pero también sigue un proceso difusivo.

2.1. Modelo generativo

Suponemos que el objetivo del sujeto es determinar por cudl de dos alternativas (Hy y
Hj) son generados los datos que observa, {dzg, 01, . .. dzr}. Suponemos para esto que ambas
alternativas o hipétesis generan un dato dz; en el intervalo [¢,t + t) como

5z, ~ N(udt|o?st) (2.2)

donde N es la distribucién normal con media pdt y varianza o20t, donde |u| representa la
fuerza de la evidencia y u > 0 corresponde a la hipétesis H; y u < 0 a Hp. Suponemos el
caso sencillo donde i y o son constantes en el tiempo, y el valor de ¢ es conocido. De este
modo, z(t) = [ dz;dt sigue una dindmica estocéstica del tipo

Oz (t)
ot

= p+on(t) (2.3)

donde 7(t) es ruido blanco con varianza unitaria. Se supone que luego de haber observado al
estimulo durante un tiempo ¢, el sujeto tiene una creencia de que la hipétesis H; es correcta
igual a g(t) = P(Hi|0xo.+) = P(p > 0]z +). La creencia de que Hy es correcta es igual
al—g(t), y la forma exacta de la misma depende de la probabilidad a priori de que cada
hipotesis sea correcta. Por lo tanto, es natural que este problema sea formulado como un
problema de inferencia bayesiana, donde se intente inferir ;1 a partir de las observaciones y
la distribuciéon a priori.

Algo clave es que suponemos que el sujeto recibe una recompensa R;; al elegir la hipétesis
H; cuando la hipétesis H; era correcta. Esta recompensa puede ser positiva (recompensa la
decisién tomada) o negativa (penaliza la decisiéon tomada). A su vez, asumimos que el paso
del tiempo trae aparejado un costo para el sujeto, dado por la funcién c(t). El costo es
momentario de forma tal que el costo total en el que se incurre en una decisiéon que tardé Ty
es igual a C(Ty) = OTd c(t)dt. A su vez, cada ensayo dura un tiempo 7; que es seguido por
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una demora entre ensayos de ¢; y, opcionalmente, un tiempo de penalizacién ¢,. Asumimos
que los sujetos intentan maximizar la tasa de recompensa que reciben dada por

(R) — (C(Ta))
T) + (Ti) + (T)

P=1 (2.4)
donde los promedios son sobre las decisiones y tiempos transcurridos durante los ensayos.
En ensayos donde la duraciéon del experimento es constante, el sujeto s6lo debe maximizar
el numerador de la expresion, mientras que si tienen la libertad de elegir cuando lo deseen
deben balancear ambos términos.

2.2. Comportamiento 6ptimo

El comportamiento 6ptimo se deriva, como se menciond antes, de la intencion del sujeto
de maximizar la tasa de recompensa recibida. Esto implica que durante un ensayo, el sujeto
debe decidir si le es méas conveniente responder por una de las dos hipétesis o continuar con
la acumulacion de evidencia. Las primeras dos opciones dan una recompensa o penalizacién
inmediata, terminando el ensayo rapidamente (lo cual minimiza el denominador de la ec. P4).
Sin embargo, la creencia subjetiva de que la hipotesis seleccionada es correcta puede ser muy
pequena. Esto implica que la probabilidad de efectivamente recibir una recompensa puede
ser baja, haciendo que el numerador de la ec. 24 sea pequeno también. Por el otro lado, la
opcién de elegir en un instante posterior trae aparejado el costo del paso del tiempo pero a
su vez la expectativa del sujeto de que la evidencia futura mejore la probabilidad de acertar
en su decision. Esto da lugar a que el sujeto deba ponderar las recompensas potenciales que
puede recibir a futuro con las recompensas inmediatas, dada la creencia ¢(t). Esto no es méas
que definir el valor V(g,t) de tener la creencia g de que la hipétesis H; sea la correcta a un
tiempo %, o sea

gR11 + (1 = g)Rua, (1 — g) Rz + g R, } _ (2.5)

V(g,t) = méa
(9:%) max{ (V(g(t + 0t),t + 0t[g, 1)) o450y — c(t) 51

Donde el primer término es el valor esperado de responder en favor de la hipétesis H; en el
tiempo t con la creencia g y el segundo término es lo mismo pero en favor de la hipotesis
Hy. El tercer término es el valor de seguir acumulando evidencia, lo que depende el valor
futuro medio que se espera conseguir, (V(g(t + 6t),¢ + 6t[g, 1)), 5, ¥ del costo del paso del
tiempo. Este tipo de ecuacién se denomina ecuacién de Bellman (Snuffonand Bartd, T99R), y
permite computar V' con la complicacién de que se debe conocer el valor de V' en los instantes
posteriores. Existen varios algoritmos por los cuales se puede computar V', nosotros usamos
el método de programacion dinamica donde se supone como dato el valor en un tiempo lejano
y se propaga hacia atras, siguiendo la ec. 3. El comportamiento 6ptimo del sujeto también
deriva de esta ecuacion. La acciéon optima a realizar en el tiempo t dado que el sujeto tiene
una creencia g de que la hipotesis H; es correcta es la que maximiza la tasa de recompensa,
p. Si todos los ensayos durasen lo mismo, esto corresponderia directamente a maximizar el
valor V.

Sin embargo, para maximizar p, se debe tener en cuenta la secuencia completa de ensayos,
el tiempo que se tarda en responder en todos y la recompensa esperada futura de cada uno.
Esto hace que computar V' sea muy engorroso, por lo que se opta por computar el valor
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ajustado a la media V(g,t) = V(g,t) — pt (Mahadevan, T996):

gR11 + (1 = g)Riz — ({ts) + (1 —g) {tp))p,
V(g,t) = méx N (1 —g)Raa + gRa1 — ({t:) + 9 ()P, , (2.6)

<V(g(t + 6t),t + otlg, t)> — c(t)ot — pot
g(t+4t)
Esta expresion ya toma en cuenta la tasa de recompensa media p y estima como V' se aparta
de ella. El algoritmo para computar V es similar pero con la condiciéon de contorno de que
V(1/2,0) = 0, lo cual permite determinar p ya que en el tiempo t = 0, g = 1/2.
Otra complicacion para resolver la ecuacién 28 es que se debe computar el valor futuro

promedio dado que se tenfa un valor de g en el tiempo t, <V(g(t +4t),t + 5t|g,t)> .
g(t+ot

Para hacer esto, se debe conocer la distribucion de probabilidades de transicién de creencias
en el tiempo dado el modelo generativo de los datos.

2.3. Probabilidad de transicion de creencias

Dado que el modelo generativo es gaussiano (ec. Z2) y que la creencia g es la probabilidad
de que p sea mayor o igual a 0, se puede escribir g a partir de la interpretacion bayesiana de la
variable . Esto implica que a medida que pasa el tiempo y se tienen observaciones sensoriales,
se va a ir actualizando la distribucién de probabilidad de valores posibles asociados a u
siguiendo la regla de bayes, o sea:

P(p|{oxo, dz1, ... 02}, po, 00) o< P({dxq, 0z, ... 0z} 1) P(pe| o, 00) (2.7)

donde pig y 0¢ son los hiperparametros de la distribucién a priori P(u|uo, 0¢), que si es tomada
como gaussiana se denomina prior conjugada, y {dxo,dz1,...d0xr} es el conjunto de datos
observados. Usando que la probabilidad de los datos dado un valor de u estd determinada
por el modelo gaussiano elegido y que la distribucién a priori también es gaussiana se tiene

que
z(t)/o? + o /od 1
tjo? +0,2 t/o*+od
donde o es la dispersion por unidad de tiempo del modelo generativo de los datos, que se
supone conocida, y x(t) = fg dz. Esto permite escribir a partir de la definicién de g(t)

x(t)/o* + po/o? (2.9)
Vijo2+1/02 ] '

(2.8)

P(u|{dzo,dz1,...024}, o, 00) = N (,u

g(t) = P(i > 0[{0wo, 61, ... 0}, 10, 09) = @ (

donde ®(y) = [/ e~ dx es la funcién error estdndar.
Esto pone en evidencia una relacién biyectiva entre x(t) y g(¢):

z(t) = o? {é_l(g(t))\/t/az +1/0% — ,uo/ao} : (2.10)

Esto es clave para poder computar la probabilidad de transiciéon entre creencias o sea,

P(g(t + 5t)|g(t))dg(t + 6t) = P(x(t + 6t)|z(t))dx(t + ot). (2.11)
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Por lo tanto, la densidad de probabilidad de transiciéon queda

Pg(t+0t)|g(t)) = P(a(t + 6t)]x(t))

dg(t+0t) * (2.12)

Ox(t+dt)

El primer término se puede computar a partir de la denominada probabilidad a posteriori
predictiva:

P(x(t + 6t)|z(t)) = /P(x(t + 6t |, 2(8) P(plz(t))dp = N(x(t + 6t)|ju(t) + z(t), 5(t)2 + o2)

(2.13)

donde fi(t) y &(t)? son )
5(t)* = o T 1on (2.14)
a(t) = (% + Z—g) 5 ()2 (2.15)

El término de la derivada parcial se puede computar directamente a partir de las ec. Z9 y
210. Con lo cual

_ - 2
P(g(t +3t)]g(t)) o exp {%(q) ttsangotem)
o2 l(g(thot) _ 2 ) _ =)
2(&(t)2+o2)< Er(tg+§t)2 - 5(52 _M(t)>]

Esta probabilidad de transicion también se puede escribir para distribuciones a priori no
gausianas, pero simétricas y discretas como se muestra en (Drugowitsch et all, 2012).

(2.16)

2.4. Criterio 6ptimo de decision

Dada la probabilidad de transicién de la ec. ZZI8, se puede resolver la ecuacién de Bellman
para determinar el valor ajustado al promedio y, por ende, determinar el comportamien-
to optimo. Para efectivamente resolver la ecuacién, usamos un algoritmo de programacién
dindmica, donde primero discretizamos el espacio de creencias g. Por otra parte, elegimos un
tiempo grande arbitrario 7', donde suponemos que el valor de seguir acumulando evidencia
es despreciable frente a la alternativa de decidir inmediatamente con lo cual:

o gRiu+(1—g)Ru— () + (1— ) (),
V(Q’T>‘max{ (1— g)Ra + gRan — ({t) + g (£,))p } (2.17)

Esto genera una condicién de contorno sobre el valor V' que puede ser artificial. Por ejemplo, si
no hay un costo para la acumulacion de evidencia, al sujeto puede serle méas redituable esperar
mas que el tiempo T para decidir. Sin embargo, los datos de experimentos comportamentales
en monos y humanos muestran que los sujetos suelen decidir en tiempos relativamente cortos
(menores a decenas de segundos) (Palmer_ef all, 2005; Roitman and Shadlenl, 2007). A partir
de V(g,T), se computa V (g, T — 6t) usando la ec. 28 donde,

<f/(g(t +6t),t + 6t|g, t)> = N Vlglt + 6t),t + 66)Pg(t + 6t),t + 6t]g,1). (2.18)

9+on g(t+6t)
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Fig. 2.1: Se muestran V(g, t), y ¢cémo se determinan los umbrales de decisién para un conjunto de pardmetros.
Se eligieron R11 = RQQ = 1, R12 = R21 = O, ti = IOS, tp = 5S, C(t) = 5HZ, g = 1250HZ, Ho = 0, gg = 20 y
T = 100s. A, se muestra V(g,t) como funcién de g y t. B, se muestra el valor de elegir inmediatamente (curva
punteada negra) y el valor de continuar explorando para algunos tiempos. Se muestra explicatamente para
un tiempo, la regién de g para la cual es mas valioso seguir acumulando evidencia o decidir por una de las
dos hipétesis. Las fronteras de estas regiones determinan el umbral de decisiéon de Hy y Hp. C, se muestran
los umbrales para elegir Hy y Hy (64 y 6_ respectivamente en el espacio de creencias. D, se muestran los
mismos umbrales que C pero en el espacio de posiciones de las muestras que difunden, z(t). A su vez, se
grafican algunas muestras del proceso difusivo que terminan en la seleccién de Hy (azul) y Hy (verde).
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Para conseguir una solucion consistente, se ajusta iterativamente el valor de p hasta conseguir
que f/(l /2,0) = 0 usando un algoritmo cualquiera de busqueda de raices. En particular
usamos el algoritmo de Brent (Brenfi, 1973, ch 3-4).

Una vez computado el valor V(g,t) (Fig. ZZ0.A), se pueden establecer las cotas superior e
inferior en el espacio g(t) a partir de las cuales es mas valioso decidir que seguir acumulando
informacién (6, y 0_, Fig. Z0.B y C). Para problemas en los que Rio = Ry1, B3 = Ray v la
distribucién a priori es simétrica (g = 0 en el caso de prior gaussiano), estos umbrales de
decisién son simétricos. Por otro lado, es posible aplicar la ec. 210 para transformar estos
umbrales desde el nivel de creencia, g, que se debe tener para tomar la decision, a umbrales en
z(t) (Fig. E1.D). Estos umbrales representan cuanta informacién sensorial se debe integrar,
x(t), para tomar una decisién. Por otro lado, la variable x(t) sigue una dindmica de difusién
con deriva (ec. E233), con lo cual se puede concluir que el comportamiento éptimo se puede
conseguir con los modelos difusivos de toma de decisiéon, con umbrales que dependen del
tiempo, de la recompensa interna que se asocia a los resultados de la decision, y al costo
asociado al paso del tiempo. Esto tiene un correlato fisiologico que es la existencia de las
denominadas senales de urgencia que efectivamente bajan el umbral de decisién con el paso
del tiempo (Bogacz et all, 2010; Hanks et all, P014; Simen_ef all, 2008).

Estos modelos éptimos de comportamiento son capaces de explicar una gran cantidad de
datos experimentales con una precision sorprendente (Drugowitsch et all, 2012). Sin embargo,
hay situaciones en las cuales los sujetos se apartan de la optimalidad, lo cual es esperable
ya que la inferencia bayesiana 6ptima puede resultar incomputable o la determinacién del
valor V(g,t) de las decisiones futuras puede ser imposible de computar de forma cerrada.
Por lo tanto, para superar estas dificultades, se cree que el cerebro implementa una forma
de inferencia aproximada, tanto al nivel algoritmico (Sanborn ef all, 2010; Shi_ef all, 2O0R)
como al nivel fisiol6gico (Smith-and McKenzid, POTT; Soltani and Wang, 2010), que se acerca
a la forma Optima en ciertos casos pero se aleja en otros.
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Codificacion neuronal de la confianza
en toma de decisiones

Paz L., Insabato A., Zylberberg A., Deco G. € Sigman M. “Confidence th-
rough consensus: a neural mechanism for uncertainty monitoring”. Scientific
Reports (Accepeted, Jan 2016)

Como se contd en capitulos anteriores, el proceso de toma de decisiones ha sido modelado
ampliamente como la integracién de evidencia estocastica hasta un umbral (Bogacz et all,
2006; Brown and Heathcofd, 200R; Smifh and McKenzid, 2011, Smith and Rafcliff, 2004;
Usher and McClelland, 2001). Estos modelos han sido usados para explicar con gran detalle
cuantitativo la precisién en tareas, los tiempos de respuesta y la confianza (Audleyl, T960;
Fetsch et all, P014; Kepecs et all, 2008; Vickers ef all, T9854), sin embargo, sigue sin estar
claro como es que la confianza se codifica en el cerebro. Un modelo clésico de Vickers (Vickers
ef_all, T985H) asume que, cuando se decide entre varias alternativas basado en la evidencia
sensorial, la evidencia en favor de cada opcién se integra ruidosamente hasta una alcanza el
umbral. Luego de esta carrera, la opcién que alcanzé el umbral primera es elegida y el balance
de la evidencia entre las dos alternativas (diferencia del valor integrado por las dos opciones)
codifica la confianza. Por otro lado, un modelo tipico que se deriva de la teoria de decision
estadistica optima, codifica una tnica variable de decisién que integra la diferencia entre las
evidencias en favor de cada alternativa (Kiani_and Shadlenl, 2009; Kianief all, 2014). Esta
variable esta relacionada con el logaritmo del cociente entre las probabilidades de que cada
alternativa sea la correcta dada la evidencia percibida hasta el momento, y sigue un proceso
difusivo hasta un umbral de admisibilidad. La confianza esta dada por la creencia de haber
respondido correctamente dado el logaritmo del cociente.

Ambos modelos han sido usados exitosamente para explicar varios aspectos comporta-
mentales de la confianza en toma de decisiones, siendo las mas notable las relaciones entre
confianza y la dificultad de la tarea, y la confianza y los tiempos de respuesta (Kepecs et all,
PO0R; Moreno-Botd, 2010; [Pleskac and Busemeyer], 2010; Rolls ef all, 2010). Tipicamente, la
confianza es baja para ensayos dificiles y alta para ensayos faciles, y si los sujetos son libres
de responder cuando lo deseen, su confianza es més alta para respuestas rapidas (Festinger,
1943; Garrefl, 1922; Henmonl, [911; Johnsonl, 1939; Kornell ef_all, 2011; Reed, T951; Vickers,
979; Molkmanul, 1T934). Ambos modelos tienen fallas, por ejemplo no estdn bien definidos
para estudiar la confianza en tareas con mas de dos alternativas. Ademas, experimentos psi-
cofisicos recientes han sido capaces de medir la influencia de la evidencia sensorial sobre la
decisién y confianza resultantes como funcién del tiempo (Zylberberg et all, 201%2). Al dejar
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que el ruido externo, en lugar del ruido interno, limite el desempeno en la tarea, el promedio
del ruido condicionado por las elecciones del sujeto dan lugar a una estimaciéon de la ventana
de integracion de la evidencia y la sensibilidad de las decisiones a las fluctuaciones como
funcion del tiempo (o sea, la influencia de la evidencia sensorial sobre la decisién en un dado
tiempo) (Ahnmada, 1996). Estos promedios son llamados los kernels de decisién y de con-
fianza. La caracteristica principal de estos kernels (al menos para tareas de dos alternativas)
es que las fluctuaciones de la evidencia en favor de una opcién tienen la misma influencia
sobre la decisién resultante que las fluctuaciones en contra de la alternativa. Este no es el
caso para el kernel de confianza, donde las fluctuaciones en favor de una opcién aumentan
la confianza, mientras que las fluctuaciones en contra de la alternativa casi no afectan la
confianza resultante. Esta propiedad contradice fuertemente las predicciones de los modelos
difusién y balance de la evidencia (Zylberberg et all, 201%). Los modelos de difusién son
inherentemente simétricos, en el sentido de que las fluctuaciones en favor de una opcion se
transforman instantdneamente en fluctuaciones en contra de la alternativa contra la que se
compite. El balance de evidencia también falla ya que toma en cuenta la diferencia entre
las evidencias acumuladas por cada opcién para construir los reportes de confianza, y por lo
tanto resulta simétricamente afectado por la fluctuaciones.

En este capitulo, proponemos un modelo que es capaz de explicar los kernels de decision
y de confianza. Hacemos una suposicion clave basandonos en el hecho de que la integracién
de evidencia estd corrompida por ruido interno y externo (Kahneman and Tverskyl, T987).
Esto implica que la integral que guia la seleccion va estar aleatoriamente distribuida. Si los
sujetos tienen acceso a una representacion de la distribucion de probabilidad de esta integral
(como una estadistica del estilo de la media y la varianza), se puede estimar la creencia
de que la decisiéon es correcta. Esta creencia dependera de la confiabilidad de la evidencia,
y asumimos que estd normativamente asociada la confianza a través de la dispersion de la
distribucién de integrales de la evidencia (Meyniel et all, P0T5). Por ejemplo, un estimulo
muy confiable va a estar asociado a reportes altos de confianza mientras que estimulos poco
confiables produciran reportes de confianza bajos. Ademads, basamos nuestra propuesta en
tres relaciones fundamentales.

1. En procesos estocasticos, la varianza de la integral de la evidencia estd muy correla-
cionada con el tiempo que transcurre (Gardiner, T985). Por lo tanto, al basarnos en la
dispersién para construir reportes de confianza, la misma va a estar muy correlacionada
con el tiempo de respuesta.

2. Se ha mostrado que las redes neuronales atractoras (ANN por su sigla en inglés) im-
plementan la integracion de la evidencia para toma de decisiones probabilisticas (Gold
and Shadlen, P007; Wang|, 2012). Estos atractores se basan en la competencia de dos
poblaciones que codifican las dos opciones por las que se debe optar y que reciben
entrada sensorial en favor de la alternativa codificada. La competencia estd mediada
por la dindmica de la excitacién recurrente lenta, para integrar la corriente de entrada
rapida, y inhibicion lateral, para forzar la selecciéon de una opcién. Las fluctuaciones
de la evidencia sensorial tienen una influencia asimétrica en los tiempos de respuesta
de los atractores, como consecuencia de dos mecanismos: 1) las fluctuaciones positivas
llevan maés corriente total a la red con respecto a las fluctuaciones negativas y 2) la
entrada sensorial a una poblacion afecta su tasa de disparo casi instantaneamente pero
tarda mas tiempo en afectar la dindmica de la poblacién contra la que compite.

3. Hay evidencia que avala la coexistencia de miltiples procesos de integraciéon en el
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cerebro, incluso para el mismo estimulo sensorial (Brunfon ef all, 2013; Hanks ef all,
P015; Lafuente et all, 20T5). Por ejemplo, Lafuente ef all (2015) muestran en una tarea
donde monos deben discriminar la direccién del movimiento de una nube de puntos,
que neuronas de las cortezas Media y Lateral Intra Parietal (MIP y LIP) integran
la evidencia cuando la decisiéon se reporta con un movimiento del brazo, y que LIP
también integra, pero MIP no, cuando la decision se reporta con una sacada de los ojos.
Nosotros proponemos que pueden coexistir varios procesos de integracién mayormente
independientes en la misma regién del cerebro.

Proponemos que el proceso de toma decision es llevada a cabo de forma redundante y en
paralelo por muchos modulos débilmente interconectados que integran la evidencia sensorial.
Estos médulos forman una muestra de la distribucién de probabilidad de la integral de la
evidencia y, por lo tanto, pueden ser usados para estimar la varianza, que a su vez puede
ser usada para reportar la confianza. Ademas, proponemos que cada mddulo es un ANN.
Nuestra hipotesis es que la influencia asimétrica de las fluctuaciones sobre el tiempo de
decisiéon de cada ANN deberia traducirse en una influencia asimétrica sobre la dispersion de
las muestras, y por lo tanto a kernels de confianza asimétricos.

Nuestra propuesta es similar al modelo de auto consistencia de Koriafl (2012) donde se
supone que los sujetos extraen una muestra de “representaciones” de las alternativas. Lue-
go los sujetos deciden basados en cudl fue la “representacién” mayoritaria y determinan su
confianza basados en la consistencia de la muestra que extrajeron. Koriat supone que la
consistencia de las muestras es una medida de la confiabilidad de la alternativa selecciona,
tal como nosotros suponemos que la dispersién es una medida de la confiabilidad. Sin em-
bargo, Koriat supone que la consistencia es medida a partir de la diferencia entre el niimero
de representaciones en favor y en contra de la opcién seleccionada, mientras que nosotros
usamos la dispersién dentro de las muestras de la alternativa seleccionada. Nuestro modelo
ademas provee una implementacion neurofisiologica, mientras que el de Koriat es puramente
abstracto.

Nuestra propuesta es independiente de la implementacién particular de los médulos de
decisién. Sin embargo, proveemos una implementacién computacional como ejemplo para
estudiar los siguientes problemas:

1. ;Cual es el maximo grado de interconectividad entre los modulos para que no puedan
considerarse mas como muestras independientes de la distribucién de la integral de
la evidencia? Para encarar esto, estudiamos la correlacién entre la dispersién entre
modulo con el pardmetro de interconexion IC.

2. ;Cémo se puede leer la decision a partir de la actividad de los médulos? Proponemos
una “esquema de votacion” donde cada mdédulo “vota” por una de las dos opciones
y la que consigue méas de la mitad de los votos es seleccionada. Proveemos una im-
plementacién sencilla para leer el voto usando un mecanismo para la deteccién de un
umbral de actividad.

3. (Cémo se puede medir la varianza a partir de la distribucién de tasas de disparo?
Mostramos que una medida indirecta de la dispersion se puede computar contando la
cantidad de médulos que tienen su tasa de disparo en un rango alrededor del umbral
de votacién. Esto es equivalente a computar percentiles de la distribucién de actividad.
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4. ;Cémo se transforma la varianza en un reporte binario de confianza? Proponemos que
esto ocurre en una red separada que reporta alta o baja confianza con una probabilidad
sigmoidea que depende de la estimacion de la dispersion.

Fig. BT muestra una representacion esquematica de la operacion de nuestro modelo para
la toma de decisiones y la asignacién de confianza. El trabajo detallado en este capitulo se
encuentra en (Paz_ef all, POIA).

3.1. Resultados

3.1.1. Construccion del modelo

Asumimos que para decidir, la evidencia sensorial se integra hasta un umbral. Suponemos
que la confianza es determinada por una estimacién de la confiabilidad de la evidencia
sensorial, que puede decodificarse de la dispersiéon de la distribucién de probabilidad de
integrales de la evidencia. Para conseguir esa estimacién, proponemos una red constituida
por muchos moédulos que integran la misma evidencia sensorial en paralelo y deciden de
forma colectiva (Fig. B1.A). Proponemos que cada médulo puede ser interpretado como una
muestra de la distribuciéon de probabilidad de la integral de evidencia, y por lo tanto la
confiabilidad sensorial, y por ende la confianza, puede decodificarse de una estimacion de
la dispersion inter-médulo de la tasa de disparo de las poblaciones asociadas a la opcion
seleccionada (0g4,) en el momento de la decisién (Fig. B.B).

Ademas, proponemos que cada moédulo es un ANN, una implementaciéon neuronal bas-
tante estudiada de integracion de evidencia, que se basa en la reverberacion de la actividad
de dos poblaciones que compiten inhibiéndose mutuamente. La competencia es mediada por
la dindmica lenta de apertura de los canales de NMDA (Martief all, PO0R; Wang, 2002, PO0R;
Wong and Wang, 2008). La decisién de cada ANN depende de la actividad de las poblacio-
nes que codifican la decision. Cuando un umbral de actividad (A) es cruzado, el ANN se
compromete a una decisioén. Estudiamos el caso simplificado donde A se mantiene constante
(lo tomamos igual a 15Hz), a pesar de que hay evidencia que indica que varia (Bogacz et all,
2010; Churchland ef all, PO08; Hanks ef all, 2014; [Thura ef all, 2002). Cuando el ANN de
un moédulo elige una opcién, decimos que vota en favor de ella. La decision global se toma
cuando una opcién es votada por més de la mitad de los médulos (Fig. BT.A).

Suponemos que la confianza estd codificada en una estimaciéon de o4, (proveemos los
detalles en la Sec. BT3) en una capa separada. Nuestro objetivo es modelar los reportes
binarios de confianza (alta o baja confianza), por lo que la capa encargada de decodificar
la confianza a partir de o4, debe producir valores binarios. Proponemos que la probabilidad
de reportar alta confianza estd dada por una distribucién sigmoidea de la forma Pp;gn(z) =
1/1 + expla(og, — ¢)]. Los pardmetros de la sigmoidea controlan la pendiente y el sesgo de
la transiciéon desde baja a alta confianza (Fig. B.B).

3.1.2. Efectos de la interconectividad de los mdédulos

Para probar nuestra propuesta, primero estudiamos cémo la interconectividad de los
modulos (controlada por el pardmetro IC') afecta nuestra supuesto de que o4, puede usarse
para decodificar confianza. Para hacer esto, estudiamos la correlacion entre oy, y la discri-
minabilidad del estimulo, el desempenio en la tarea y los tiempos de respuesta (RT) para
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Fig. 3.1: Una representacién esquematica del modelo. A, muestra el mecanismo de decisién. La entrada
sensorial de las alternativas que compiten va a N médulos separados. Cada médulo estd construido por un
ANN con dos poblaciones que tienen excitacion recurrente e inhibicion lateral, y reciben la entrada sensorial
de una de las alternativas junto con una actividad ruidosa basal. Todos los mddulos estan interconectados
y el grado de interconexion es controlado por el parametro IC. Cada mdédulo vota en favor de una de las
opciones dependiendo del resultado de la competencia. Cuando una opcién es votada por mas de la mitad
de los médulos (representada en la figura con una estrella), es seleccionada. B, muestra el mecanismo de la
confianza. Todos los mddulos integran evidencia y toman una decisién global en un dado tiempo. En ese
momento, la dispersion entre la actividad de las poblaciones de la opcién elegida, o4y, es estimada y su valor
transmitido a una capa externa. Esta capa determina el reporte binario de confianza con una probabilidad
sigmoidea que depende de la estimacién de la dispersién.
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varios valores de IC' en decisiones perceptuales con tiempos de respuesta libre (Fig. B2).
Cuando IC' = 0, los médulos son completamente independientes, mientras que para IC' =1
los modulos estan completamente conectados. Simulamos una red de N = 100 médulos que
debe decidir cudl de dos estimulos es mas brillante. El brillo de ambos varia alrededor de
una media constante cada 40ms. La media del distractor estaba fija y la del objetivo variaba.
La discriminabilidad del estimulo mide la diferencia entre los brillos medios del objetivo y el
distractor. Simulamos 2000 ensayos para cada discriminabilidad y valor de IC'.
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Fig. 3.2: Como IC afecta la habilidad de o4, para codificar la confianza. A y B muestran el desempefio
(promedio de ensayos correctos) y tiempos de respuesta como funcién de la discriminabilidad entre estimulos
para varios valores de IC. Estos valores estan representados en distintos colores como se muestra en la barra
lateral. Los puntos negros representan /C' = 0,5. Es claro que el desempertio y el RT no ven afectados por IC.
C, D y E muestran o4, como funcién de la discriminabilidad, el RT y el desempeno para varios valores de
IC. En Cy D, los datos marcados con un cuadrado representan valores promediados sobre ensayos correctos
y las cruces sobre ensayos incorrectos. Es claro que o4, estd correlacionada con la discriminabilidad, RT
y el desempenio para valores pequenos de IC, y que la correlaciéon desaparece para valores grandes de IC.
También es claro que para discriminabilidades bajas, o4, es en promedio mayor, y por ende la confianza
serd menor. En C, también se ve que los ensayos erréneos tienen un o4, en promedio mas alto para todas las
discriminabilidades, y también tendran asociados confianzas menores. Sin embargo, el incremento del valor
de o4, en los ensayos erréneos no altera la dependencia funcional entre o4, y RT, como se ve en D.

Un primer resultado importante es que IC' no altera ni el desempeno ni el RT medio para
los ensayos como funcién de la discriminabilidad (Fig. B2.A y B). Sin embargo, para valores
bajos de IC' el promedio de oy, esta fuertemente correlacionada con la discriminabilidad,
RT y el desempeno (Fig. B2.C, D y E). Esta correlacién desaparece para valores crecientes
de IC'. Es claro que para IC' chico, o4, promedio decrece a medida que la discriminabili-
dad crece, y crece junto al RT medio. De hecho la correlacion entre o4, vy RT se mantiene
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incluso dentro del mismo nivel de discriminabilidad (Fig. B23). Como suponemos que oy, es
una medida inversa de la confiabilidad del estimulo, valores altos de o4, estaran asociados
a, en promedio, confianzas mas bajas. Esto implica que nuestro modelo reproduce las corre-
laciones conocidas entre la confianza y la discriminabilidad (Garrefi, 1922; Nickerd, [979), y
la confianza con el RT (Festingen, 1943; Johnsonl, T939). Ademds, nuestro modelo también
reproduce la resolucion positiva de la confianza - confianza mas alta para ensayos correctos
comparada con los incorrectos (Fig. B2.C). Sin embargo, la tarea estudiada sélo da lugar a
errores lentos (Fig. B2.D) y no es adecuada para estudiar la capacidad de nuestro modelo
para predecir la confianza en tareas caracterizadas por errores rapidos (Ratchiff and Roude,
T99R; Swensson_and Fdwards, T971).

d =2 d =3 d =4 d=5
12 | 02
10
0.18
_ 8
£
= B 0.16
b-D
4
- H0.14
2
0 : ' : - 4012
0 0.5 10 0.5 10 05 10 05 10 05 1 :
RT [s] RT[s] RT [s] RT [s] RT [s] o
d=6 d=7 d=8 d=9 d =10 - 104
12
10.08
10
- 8 [ = 10.06
I
- 6 1
D'D
. d ¢ |
2 1 0.02
0
0 0.5 10 0.5 10 0.5 10 05 10 05 1

RT [s] RT [s] RT [s] RT [s] RT [s]

Fig. 3.3: 04, como funcién de RT para distintos valores de discriminabilidad (d; en cd/m?), y de IC. IC
estd codificada en el color como se muestra en la barra lateral. Los datos en negro corresponden a IC = 0,5.

Por lo tanto, atin cuando los médulos estan interconectados, las correlaciones conocidas
entre confianza y otros observables comportamentales relevantes (desempeno, RT y discri-
minabilidad) son preservadas. Sin embargo, esta interconexién debe ser baja.

3.1.3. Un mecanismo neuronal para decidir y estimar oy,

4

En las secciones anteriores dijimos que el modelo decide basado en los “votos” de todos
los médulos y decodifica la confianza de o4,. En esta secciéon proveemos una implementacién
neuronal del método de decision y la estimacion de oy, .

Proponemos que cuando la actividad de una de las poblaciones que compiten, por ejemplo
las poblaciones sensibles a la opcion A, en un médulo superan un umbral A, el médulo “vota”
en favor de A. Detectar ese cruce es facil de conseguir con un microcircuito desinhibitorio
(Chevalier and Deniaul, T990; Lefzkns et all, 2011; Lo and Wang, 2006). Brevemente, el cruce
es senalado por una poblacién binaria separada que o puede tener actividad basal o alta.
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Fig. 3.4: A y B, muestran esquematicamente la relacién entre la fraccién de médulos en la regién de conteo,
FMC, y 04,. El rango de conteo estd ubicado entre A y A + AX. Cuando una opcién es seleccionada, la
mediana de la actividad de las poblaciones que codifican votos en favor de esa opcién es igual a A y FMC
es inversamente relacionada con og,. C, medida de la relacién entre o4, y FMC medios para diferentes
discriminabilidades y valores de IC. Los colores indican el valor de IC' como se indica en la barra lateral.
Los puntos en negro representan IC' = 0,5. D, E y F muestran FMC como funcién de la discriminabilidad,
el RT y el desempeno. Es claro que el valor medio de FMC est4 inversamente correlacionado con og,, por lo
tanto, para valores bajos de IC', FMC esta correlacionado con RT, el desempeno y la discriminabilidad. Sin
embargo, la relacion inversa entre FMC y o4, hace que valores grandes de FMC estén asociados con mayor
proporcién de reportes de alta confianza y valores bajos de FMC con baja confianza.
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Esta poblacion se encuentra normalmente silenciada por un grupo de interneuronas que,
cuando la poblacion que compite supera A, es inhibida. Esto provoca la liberacién de la
inhibicién y lleva a que la poblacién binaria tenga alta actividad. Por lo tanto, contar los
votos corresponde simplemente a sumar la actividad de las poblaciones binarias involucradas.

Este mecanismo de decision implica que, en el tiempo de respuesta, la mediana de la
distribucién de actividad de las poblaciones de la opcion elegida es igual a A. Por lo tanto, oy,
puede estimarse simplemente a partir de la fracciéon de médulos en la vecindad de A (Cecchi
ef_all, 2000). En particular, es suficiente contar la fraccién de médulos que tienen actividad
entre A y un nivel un poco superior A + A\ (FMC). Tomamos A = 15Hz y A\ = 5Hz. Esto
se consigue restando la suma de poblaciones binarias que indican actividades mayores a A
con un segundo grupo que indica actividades mayores que A + A\ (Fig. B.B y Fig. B19).
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Fig. 3.5: FMC como funcién de o4, para distintas discriminabilidades (d; en cd/m?), y valores de IC. IC
esta indicado por el color como se muestra en la barra lateral. Los puntos negros corresponden a IC = 0,5.

La intuicion detras del mecanismo es simple: si la varianza es baja, la tasa de disparo
de todos los modulos debe estar en un rango angosto relativo a la mediana. Si, en cambio,
la varianza es alta, s6lo unos pocos médulos tendran su tasa de disparo en ese rango (Fig.
B4.A y B). Esta relacién puede probarse empiricamente (Fig. B4.C). Es claro que FMC
esta inversamente correlacionado con oy, y que la correlacion con la discriminabilidad, RT
y el desempeno es preservada con una dependencia invertida ((Fig. B4.D, E y F, la relacién
inversa también existe para el mismo nivel de discriminabilidad Fig. B3). Por lo tanto,
FMC es una representacion valida de la confiabilidad del estimulo y puede ser usada para
decodificar la confianza.
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Fig. 3.6: Influencia asimétrica de las fluctuaciones sensoriales en la decisiéon del modelo. Los paneles superiores
muestran esquemdaticamente los dos protocolos de estimulacién (SP 1y SP 2). SP 1 tiene una fluctuacién
positiva breve en favor de A y SP 2 tiene la misma fluctuacién pero negativa en contra de B. A, muestra
el desempeno de la red para ambos protocolos. B, muestra el tiempo de votaciéon de un médulo. C, D y E
muestran el RT, o4, y FMC medios para la red bajo los dos protocolos.

3.1.4. Influencia asimétrica de las fluctuaciones en los ANNs

Una relacién clave, que no habia sido estudiada previamente, y en la que nos apoyamos es
la influencia asimétrica de las fluctuaciones en los RT de los ANN. Nuestra hipotesis es que
esta asimetria deberia transferirse al RT de toda la red y a la confianza, debido a la relacién
entre RT y o4,. Para ilustrar esta propiedad, simulamos una red de N = 100 médulos y
medimos el RT de la red, g4,, FMC, el desempeno y el tiempo que tarda uno de los médulos
en votar (tiempo de voto) bajo dos protocolos de estimulacién (SP). En uno de ellos, se
presenta un breve pulso positivo (un aumento de led/m? durante 40ms) a la poblacién A,
y otro en donde se presenta el mismo pulso pero negativo a la poblacién B (Fig. B, la
luminancia basal es 50cd/m?). Una simulacién de 10° ensayos para cada condicién muestra,
como era esperado, que ambas manipulaciones dan efectos comparables en el desempeno
(Fig. B@.A), aumentando la probabilidad de elegir la opcién A respecto a la seleccién al azar
para ambos SPs. Sin embargo, las dos manipulaciones tienen efectos diferentes en el RT. El
tiempo de voto en las elecciones correctas eran mas réapidas para SP 1 (Fig. B8.B).

Esto muestra que al nivel de un médulo, el tiempo de voto es afectado asimétricamente por
las fluctuaciones. Esta asimetria puede ser una consecuencia del hecho de que una fluctuaciéon
positiva entrega més corriente total (entrada combinada a las dos poblaciones que compiten)
mientras que una fluctuacion negativa entrega menos. Cuando un médulo tiene mas corriente
total, decide mas rapido, lo que forma la base neuronal para la implementacion del balance
de la velocidad y la precisién en la toma de decisiones (Bogacz et all, 2010; Hanks ef all,
2014). Ademas, la influencia asimétrica puede ser derivarse de la diferencia de la latencia
con la que las fluctuaciones en favor de una opcién se transforman en corriente sinaptica
en contra de la otra alternativa. La evidencia sensorial en favor de la opcién codificada se
propaga rapidamente (en V1, se observé que es mediada por receptores de AMPA (Self
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ef all, 2007)) y por lo tanto es integrada rdpidamente, mientras que la inhibicién lateral
tiene un tiempo de crecimiento mas lento gobernado por las constantes temporales de los
receptores de NMDA y el tiempo caracteristico de recursion del circuito (Wang et all, 2OT3;
Wang, 2002). Por lo tanto, esto puede interpretarse como una de las causas de la influencia
asimétrica de las fluctuaciones en las poblaciones que compiten, que a su vez se transfieren
a los tiempos de voto de cada modulo.

Como dijimos antes nuestra hipétesis es que la influencia asimétrica de las fluctuaciones
sobre el tiempo de voto debe transferirse al RT de la red y a la dispersiéon. Con las mismas
simulaciones para los dos SPs confirmamos nuestra hipétesis al encontrar que los RT de la
red son significativamente méas rapidos para SP 1 (Fig. BB8.C) y que gy, es significativamente
mas bajo (Fig. BA.D). FMC también es afectado asimétricamente (Fig. BB.E) reflejando un
dispersién menor para SP 1, y por lo tanto llevando a en promedio mas confianza para SP
1 con respecto a SP 2. Esto implica que las fluctuaciones positivas del estimulo selecciona-
do producen en promedio reportes de mayor confianza que las fluctuaciones negativas del
estimulo no seleccionado.

3.1.5. El modelo es capaz de explicar el desempeno y la confianza
observadas en los sujetos

En esta secciéon mostramos que nuestro modelo es capaz de reproducir el desempeno y los
reportes de confianza, ademés de los kernels de decisién y confianza, de sujetos que realizaron
una tarea de decision perceptual de dos alternativas. En la tarea estudiada, los sujetos eran
libres de responder cuando quisieran. Este paradigma se llama de tiempo de reaccion.

Nuestro objetivo es modelar los datos experimentales obtenidos por Kylberberg et al
(2012). En este experimento, participantes humanos debian elegir entre dos parches cudl era
el mas brillante, reportando simultaneamente su eleccién (‘izquierda’ o ‘derecha’) y confianza
(‘alta’ o ‘baja’) (Fig. BZ0.A). La manipulacién critica era el agregado de ruido en la senal
luminosa de forma que el brillo cambiaba cada 40ms alrededor de una media constante. Ha-
ciendo que el ruido externo en lugar del interno limitara el desempeno, el promedio del ruido
condicionado por las selecciones de los sujetos da una estimacion de la ventana de integracion
y la influencia de la evidencia sensorial a cada tiempo sobre la decisién (Ahumada, T996)
(Fig. B1.B muestra un ensayo como ejemplo de las fluctuaciones de los parches seleccionados
y no seleccionados). El promedio de las fluctuaciones sélo condicionado por la seleccién da
lugar al kernel de decision (Dg y Dy), y mide la influencia de las fluctuaciones de los par-
ches seleccionados y no seleccionados sobre la decisién (Fig. B.C). Este promedio también
puede hacerse discriminando los reportes de confianza dando lugar al kernel de confianza
(Cs y Cy), que mide la influencia de las fluctuaciones sobre el reporte de confianza (Fig.
B™1.D). Zylberberg et all (Z012), encontraron que el kernel de decisién era simétrico pero que
el de confianza no, lo cual es inconsistente con las predicciones de los modelos de difusion y
balance de evidencia.

Para mostrar que nuestro modelo predice un kernel de confianza asimétrica, ajustamos
el kernel de decisién de los sujetos y su desempeno en la tarea. Para hacerlo, simulamos
una red de N = 100 médulos que recibe entrada sensorial de dos fuentes con la misma
distribucion de brillo medio que los observados por los sujetos. Proponemos que la senal
de brillo es transformada linealmente en corriente de entrada a las poblaciones neuronales
como I = g(L —b), donde I es la corriente neuronal, L es el brillo observado, g y b son
respectivamente la ganancia y el sesgo de la entrada. Determinamos los valores de g y b
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Fig. 3.7: A, Un ensayo de la tarea de luminancia. Dos parches con barras luminosas de titilaban (con una
frecuencia de 25Hz) eran presentadas hasta que los sujetos respondian cudl les parecia en promedio més
brillante. Los participantes indicaban el parche seleccionado y su confianza simultdneamente con una tnica
respuesta manual. B, perfil espacio-temporal de la sefial luminosa. La linea roja vertical representa el punto
de fijacion, y las cuatro columnas a cada lado indican la luminancia a cada tiempo para las cuatro barras de
cada parche, numerados desde la fovea hasta la periferia. C y D, muestran los kernels de decisién y confianza
de los sujetos, respectivamente.
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Fig. 3.8: Ajuste de los datos comportamentales. A, muestra los kernels de decision de los sujetos y el modelo
ajustado a los datos. B, Desempeno agrupado por los reportes de confianza para los sujetos y el modelo
ajustado. C, muestra los kernels de confianza para los sujetos y el modelo. En A y C, el tiempo es medido
desde el comienzo del estimulo, y las dreas sombreadas indican el desvio estandar alrededor de la media.
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ajustado el kernel de decision y el desempeno del modelo al de los sujetos (Fig. B8.A). Luego
de obtener los parametros de transformacion de la luminancia, ajustamos los parametros de
la sigmoidea que es usada para transformar FMC en un reporte binario de confianza. Para
esto, ajustamos el desempeno discriminado de acuerdo a la confianza (o sea, el nimero de
aciertos de alta y baja confianza, ademas del nimero de fallos de alta y baja confianza,
Fig. BR.B). Algo crucial es que el kernel de confianza de los sujetos no se usaron en ningin
momento del ajuste con lo que el kernel de confianza del modelo puede tomarse como una
prediccion del modelo. Encontramos que el modelo predice un kernel de confianza asimétrico
y en gran acuerdo con el observado en los sujetos (Fig. BR.C).

3.1.6. Tarea de tiempo de presentacion fijo
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Fig. 3.9: A, B y C, muestran respectivamente og4,, FMC y el desempeno como funcién de la duracién del
estimulo.

Hasta ahora mostramos como se desempenaba el modelo en tareas de tiempo de reaccion,
donde el estimulo podia durar todo el tiempo necesario para decidir. Esto es porque los datos
comportamentales usados para realizar el ajuste fueron tomados en una tarea de ese estilo.
Sin embargo, muchos experimentos usan otro paradigma llamado de duracién fija donde el
estimulo es presentado por un tiempo fijo y los sujetos deben responder (Kianief all, PO0R;
Mazurek ef all, 2003). Zylberberg et all (2012) también estudiaron una tarea de este tipo
(movimiento de una nube de puntos) y encontraron que los kernels de decision y confianza
eran cualitativamente similares a los medidos en la tarea de luminancia. Sin embargo, sélo
midieron una duracién del estimulo que era relativamente larga. Cuando los estimulos son
presentados por poco tiempo, los reportes subjetivos tienden a ser de baja confianza. A
medida que la duracién aumenta, también lo hace la cantidad de reportes de alta confianza
(Irwin"ef"all, T956; Vickers and Packer, 1982; Vickers et all, 1985a,H). Nuestro modelo, con
una pequena extension, es capaz de capturar este hecho (Fig. B9). Si el estimulo es demasiado
corto, la red puede no haber llegado a decidir antes de que la estimulacion desaparezca. Esto
implica que algunos de los médulos pueden llegar a volver a un estado de baja actividad y
nunca voten por ninguna de las opciones. La extensién que proponemos es que en el momento
en que desaparece el estimulo, la red fuerza la selecciéon de una de las opciones aumentando
la corriente de fondo a las dos poblaciones.
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Probamos la habilidad de nuestro modelo para explicar la dependencia de la confianza
con la duracion del estimulo, presentandole dos entradas fluctuantes que duraban tiempos
diferentes. Pudimos observar que en el momento de la decisiéon, la dispersién medida tanto
por o4, como por FMC baja a medida que aumenta la duracién del estimulo (Fig. B9.A
y B). Esto reproduce las observaciones conocidas donde la confianza aumenta junto con la
duracién del estimulo. El desempeno en la tarea también aumenta con la duracién hasta
alcanzar un nivel estable (Fig. B9.C).

Esta prueba es suficiente para decir que cuando la duracién del estimulo es controlada
externamente, modula la confianza de nuestro modelo. Sin embargo, si el modelo estuviera
al tanto de la duracion del estimulo de antemano, podria cambiar su criterio para favorecer
decisiones rapidas por sobre la precisién. Esto implicaria que el modelo deberia cambiar la
entrada de fondo para controlar el balance de velocidad y precisién (Bogacz et all, POT0;
Hanks efall, P0T4). Probando varios niveles de excitacion externa (Ipackground) Observamos
que, efectivamente, para valores bajos se dan respuestas con mayor RT y mas precisas (Fig.
BI0.A y B). Sin embargo, o4, y FMC no tienen una dependencia monétona con Ipgackground
(Fig. BI0.C y D). Observaciones experimentales muestran que los sujetos responden con
mayor confianza cuando favorecen la precisién (Irwinef all, T956; Vickers et all, T985a). Para
reproducir esto, o4, deberfa aumentar monétonamente con Igqckground, 10 cual claramente no
se da. Es importante notar que para valores de Ipgckgrouna mayores a 0,3255nA (el valor
usado en el resto de las simulaciones), o4, (FMC) aumenta (disminuye) mondétonamente,
lo cual podria tomarse como un indicio de que nuestro modelo puede explicar el balance
de velocidad y precision en un rango limitado de corrientes de fondo. A pesar de esto, la
dependencia no monétona entre o4, € Ipgckgrouna aparentemente contradice las observaciones
experimentales; sin embargo, construimos nuestro modelo suponiendo que el balance entre
velocidad y precisién constante. Por lo tanto, no estudiamos el problema de la calibracién de
la confianza (Meyniel et all, 2017). La calibracién es un proceso por el cual una estadistica
(en nuestro caso o4, 0 FMC) es transformada en un nivel de certeza o un reporte de confianza
(que asumimos que ocurre en una capa separada). Este problema requiere conexiones hacia
atras y el ajuste fino de los parametros para aprender la calibracion adecuada. Esto también
implica que los pardmetros que determinan la probabilidad de un reporte de alta confianza
deberian cambiar junto a Ipsckground- Este problema interesante estd mds alla de lo que
estudiamos en este capitulo y amerita investigaciones futuras.

3.2. Discusion

En este capitulo presentamos un modelo neuronal para decisiones de dos alternativas
donde un ensemble de moédulos deciden colectivamente y, méds importante, codifican la con-
fianza en la dispersion de la tasa de disparo. Mostramos que nuestro modelo es capaz de
reproducir las relaciones conocidas entre la confianza y la dificultad de la tarea (confianza
alta para ensayos féciles (Festinger, 1943; Garrefi, 1922; lohnsonl, 1939; Kornell"ef all, POTT;
Vickerd, 1979)), y la confianza y el RT (confianza alta para decisiones répidas (Festinger,
[943; Moreno-Bofe, 2010; NVickers and Packer, T982; Vickers ef all, T985H)). Mas importante
aun, nuestro modelo es capaz de explicar la influencia asimétrica de las fluctuaciones sobre
la confianza (Zylberberg et all, 201%).

La suposicién clave de nuestro modelo es que la confianza es decodificada de la distribu-
cion inter-médulo de las tasas de disparo de las neuronas sensibles a la opcion seleccionada.
Asumimos que la actividad de cada mdédulo puede ser interpretada como una muestra de la
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Fig. 3.10: Simulaciones para distintos valores de Ipackground- A, B, C y D muestran el RT, el desempeno, o4,
y FMC respectivamente, promediados sobre 2000 ensayos independientes. El marcador en forma de estrella
indica Igq4ckground = 0,32551nA, que fue el nivel de corriente de fondo usado para todas las otras simulaciones.

integral de la evidencia sensorial a lo largo del tiempo. Si los sujetos tienen acceso a una
representacion de la densidad de probabilidad de dichas integrales, pueden estimar su certeza
de haber decido correctamente, o sea su confianza. Esta interpretacion se basa en la nocién
bayesiana de confianza (Meyniel et all, 2015H). Brevemente, la nocién bayesiana supone que
los sujetos deciden haciendo inferencia bayesiana para estimar la distribucién de probabi-
lidad (posterior) de que cada alternativa es la correcta dada la evidencia (confianza de la
distribucién). Los sujetos después reportan un valor de confianza que combina la informacion
de la distribucién a posteriori (puede ser un valor binario - alto/bajo - o un valor continuo).
Para hacerlo, los sujetos se pueden basar en estadisticas (como la media y la varianza) que
resuman la informacién presente en toda la distribucion. Nuestro modelo sélo tiene acceso
a muestras de integrales de la evidencia, no a la distribucién de probabilidad, y decodifica
la confianza a partir de la dispersién entre médulos (una unica estadistica). Razonamos que
solo le hace falta esto porque la dispersion estd fuertemente relacionada con la confiabilidad
de la evidencia sensorial, o sea la relaciéon entre senal y ruido, la cual es una heuristica para
estimar la confianza en si misma (Maniscalca and Laul, PO12). Sin embargo, nuestro mode-
lo podria usar mas informacién a partir de las muestras para decodificar la confianza. Por
ejemplo, muchos modelos de confianza usan la diferencia entre la tasa de disparo entre las
poblaciones seleccionadas y no seleccionadas (Wei and Wang, 2015) (de una forma parecida
al balance de evidencia (Vickers ef all, T985H)). Ademads, esta diferencia puede vincularse
directamente al logaritmo del cociente de probabilidades usada por los modelos de difusién
para codificar la confianza (Kiani and Shadlenl, 2009; Kiani ef all, 2014), si uno asume que las
neuronas forman una poblacién que codifica una probabilidad (probabilistic population code
en inglés) (Beck et all, PO0OR; Ma efall, PO0G). La diferencia principal con nuestro modelo
es que usamos muchos médulos que deciden y entonces tenemos acceso a muchas muestras
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de integrales de la evidencia sensorial. Por lo tanto, nuestro modelo tiene acceso a més es-
tadisticas para construir la confianza, y no sélo la diferencia de actividad de las poblaciones
que compiten.

Hay otras propuestas que también suponen que la confianza es determinada a partir de
muchas muestras, como por ejemplo de el modelo de auto consistencia de Koriaf (2017).
Sin embargo, la regla de consistencia de Koriat es similar al “balance de evidencia” ya que
construye la confianza a partir de la diferencia entre el niimero de muestras en favor y en
contra de la opcion elegida. Nuestro modelo usa una estadistica que sélo toma en cuenta las
muestras de la opcién seleccionada, e ignora las muestras de la opcién no seleccionada. Por
lo tanto, nuestra propuesta, de cierta manera, implementa algo conocido como un sesgo con-
firmativo (Kahneman and Tverskyl, T973; Nickerson, T998), un error estereotipado presente
en diversos tipos de evaluaciones de confianza en humanos, donde la evidencia consistente
con la decision es la que se usa para reportar la confianza.

Nuestra contribucién principal es que nuestro modelo es capaz de reproducir el kernel
de confianza asimétrico, mientras que los modelos de “balance de evidencia” no (Zylberberg
ef_all, P017). Esto es posible gracias a la influencia asimétrica que tienen las fluctuaciones
sensoriales sobre los tiempos de votacion de cada mddulo, que transfieren tanto al RT de
la red como a la dispersion entre los mdédulos. Esta asimetria puede interpretarse como una
consecuencia del hecho de que una fluctuacién positiva entrega mas corriente total de entra-
da (corriente combinada a ambas poblaciones que compiten) mientras que una fluctuacion
negativa funciona al revés. Cuando un moédulo tiene mas corriente total de entrada, decide
mas rapido, lo que es la base para la implementacién neuronal del balance de velocidad y
precision en la toma de decisiones (Bogacz et all, 2010; Hanks ef all, 20I4). A su vez, la
influencia asimétrica puede derivar de las latencias diferentes con los que las fluctuaciones
en favor de una opcién se transforman en corriente neuronal en contra de la otra alternativa.
La evidencia sensorial en favor de la opcién codificada se propaga rapidamente (en V1, se
observ6 que es mediada por receptores de AMPA (Self et all, P012)) y es integrada rapida-
mente, mientras que la inhibicién lateral tiene un tiempo de crecimiento més lento gobernado
por las constantes temporales de los receptores de NMDA y el tiempo caracteristico de re-
cursién del circuito (Wang et all, 20T3; Wang, 2002). Por lo tanto, esto puede interpretarse
como una de las causas de la influencia asimétrica de las fluctuaciones en las poblaciones
que compiten, que a su vez se transfieren a los tiempos de voto de cada modulo.

Por otra parte, nuestro modelo es capaz de explicar la confianza en paradigmas experi-
mentales diferentes como en tareas de duracién fija (Irwin_ef all, T956; Kiani and Shadlenl,
2009; Moreno-Bote, 2010). En este paradigma, se les presenta a los sujetos un estimulo por
un intervalo fijo y son obligados a decidir después de que el estimulo desaparece. El resulta-
do principal es que para estimulos mas largos, la confianza sube, una propiedad que nuestro
modelo reproduce (Fig. B9). Sin embargo no estudiamos varias propiedades conocidas de la
confianza. Por ejemplo no estudiamos tareas caracterizadas por errores rapidos (Rafcliff and
Rouder, T998; Swensson and Edwards, [971). Estos estdn normalmente vinculados a tareas
en las que los sujetos son obligados a balancear su velocidad y precisiéon debido a un costo
incurrido por el paso del tiempo. El compromiso entre la velocidad y la precision en nuestro
modelo puede manipularse cambiando la corriente de fondo de todas las poblaciones (Fig.
BI0). Sin embargo, construimos nuestro modelo suponiendo que el balance entre velocidad y
precisién constante. Por lo tanto, no estudiamos el problema de la calibracion de la confianza
(Meyniel et all, P0T5). La calibracién es un proceso por el cual una estadistica (en nuestro
caso g, 0 FMC) es transformada en un nivel de certeza o un reporte de confianza (que asu-
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mimos que ocurre en una capa separada). Este problema requiere conexiones hacia atras y el
ajuste fino de los parametros para aprender la calibracién adecuada. Esto también implica
que los parametros que determinan la probabilidad de un reporte de alta confianza deberian
cambiar junto a Ipgekground- Este problema interesante estd mas alld de lo que estudiamos en
este capitulo y amerita investigaciones futuras.

Una de las principales preguntas que se deben intentar resolver en estudios futuros es:
“;como surge la modularidad?” Nuestro modelo supone que la red que decide esté formada
por modulos que son en si mismos redes con muchas neuronas. Es crucial estudiar cémo
esta arquitectura modular puede surgir, o por una propiedad de la topologia, la conectividad
esparsa o la plasticidad sinaptica. De todos modos, uno de nuestros hallazgos importantes es
que los modulos no necesariamente deben ser completamente independientes. Cierto grado
de interconexion no hace que la dispersién entre moédulos se vuelva menos informativa, por
lo tanto, las neuronas que residen en un dado médulo pueden tener conexiones con neuronas
afuera de él y la red todavia podria seguir funcionando. Es necesario un estudio detallado
de la extensién de nuestro modelo a una red de neuronas individuales.

También reportamos una prediccién novedosa de nuestro modelo para probar en nuevos
experimentos. Los moédulos de la red son ANNs, que cuando son estimulados, aumentan su
tasa de disparo hasta estar en la vecindad de un estado estable estacionario que tiene a
una poblacién con alta actividad y la otra con baja. Esto implica que a medida que pasa
el tiempo, mas mdédulos alcanzaran un estado estable estacionario y la variabilidad bajara o
alcanzara un nivel constante. Nuestra prediccion es que la variabilidad entre médulos deberia
crecer como funcion de RT y la dificultad de la tarea. Esta prediccion deberia ser probada
con experimentos de neurofisiologia con registros simultaneos, donde el RT y la confianza
sean observados. Ademads, nuestro modelo estd construido sobre la idea de que la decisién
es tomada de manera redundante por muchos médulos. Esto implica que la covarianza entre
pares de neuronas que “integran” no soélo es descripta como dos muestras provenientes de
la misma probabilidad subyacente, si no que hasta cierto punto deben integrar la evidencia
independientemente y, por lo tanto, podrian llegar a conclusiones opuestas.

3.3. Métodos

3.3.1. Modelo de la red

Proponemos que la red encargada de integrar la evidencia sensorial, tomar la decision
y codificar la confianza estd compuesta por N modulos. Cada médulo es una red neuronal
atractora (ANN por su sigla en inglés). La implementacién de los ANN que usamos deri-
va de un modelo extensamente estudiado de toma de decisiones donde cuatro poblaciones
neuronales interactian (Wang|, 2002). Dos de ellas son sensibles a la entrada sensorial y son
neuronas piramidales (o sea, excitarias). De las dos restantes, una es un grupo de neuronas
piramidales insensible a la entrada sensorial asociada a la tarea y la otra es una poblacién
de interneuronas (inhibitorias). En el modelo de Wang (200%2), todas las neuronas estan co-
nectadas entre si, a través de sindpsis mediadas por los neurotransmisores AMPA (4cido
a-amino-3-hidroxi-5-metilo-4-isoxazolpropiénico), NMDA (N-metil-D-aspartato) y GABA
(dcido y-aminobutirico) (Fig. BTII.A). Las conexiones salientes de las neuronas piramida-
les son dirigidas a receptores AMPA y NMDA, mientras que las de las interneuronas estan
dirigidas a los receptores GABA . Ademas, todas las poblaciones de neuronas reciben es-
timulaciéon externa independiente del estimulo sensorial de otras areas del cerebro que se
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modelan como espigas con distribucién Poisson, que son dirigidos a receptores AMPA. La
dinamica lenta de los canales de NMDA, junto con el balance de la inhibicién y las conexiones
excitatorias recurrentes, llevan al ANN a un estado biestable cuando recibe la estimulacién
sensorial. Cada estado estable corresponde a un punto donde una de las poblaciones sensi-
bles al estimulo sensorial presenta una actividad elevada (tasa de disparo alta) mientras que
la otra tiene una actividad baja. Esto implica que el ANN desarrolla una competencia del
tipo Winner-Take-All (WTA) donde una poblacién logra aumentar su actividad mientras
que la otra no. La red de neuronas individuales y la dindmica de sus canales de neurotrans-
misores puede reducirse a un modelo de campo medio efectivo de dos dimensiones, donde
la fraccion de canales abiertos de NMDA de las poblaciones sensibles al estimulo son las
variables relevantes (Martief all, PO0R; Wong and Wang, 2006) (Fig. BT1.A). La deduccién
completa de esta reduccién puede encontrarse en (Wong and Wang, 2006). Es importante
notar que con esta reduccion se pasa de cientos de neuronas en las cuatro poblaciones, con
una dinamica detallada para tes canales de neurontransmisores, a dos poblaciones efectivas
cuya dindmica esta gobernada por un tinico neurotransmisor. Por lo tanto, estas poblaciones
efectivas son una mezcla de neuronas piramidales e interneuronas, y como tal siguen una
relacion de entrada/salida (o sea, la tasa de disparo como funcién de la corriente de entrada)
alterada. Ademas, la entrada sindptica de fondo, que es vital para el modelo, se incluye en
el modelo de campo medio como un proceso dindmico de Ornstein-Ulhenbeck ([Ihlenbeck
and Ornsfein, 1930) sumado a un valor medio fijo. En las simulaciones numéricas, se usa un
método de actualizacién exacta para muestrear el ruido de Ornstein-Ulhenbeck (Ver la Eq.

E-12b en Gillespid (1992)).

[Estimulo, ([Estimulo,

Est|mulol

No Séléctiyg . No Selectiva

el

Fig. 3.11: A Esquema de un ANN tomado de ( ). La red estd dividida en las poblaciones
excitatorias (azules), inhibitorias (rojas) y no selectlvas al estlmulo (blancas). La progresién muestra la
reduccién hacia un modelo de campo medio de dos poblaciones efectivas. B, muestra el mecanismo de
deteccién del cruce de un umbral de actividad propuesto en (Lo and Wang, PIUR). Las poblaciones A y B
compiten, cuando una cruza el umbral logran activar A1l o Bl lo suficiente como para inhibir a A2 o B2.
Esto libera la inhibicién sobre DA o DB, que aumentan bruscamente su actividad debido a las conexiones
directas desde A y B. [Lo and Wang (2006) proponen que las poblaciones de interneuronas que median la
deteccion se encuentran en el Nucleo Caudado y el Coliculo Superior dentro del Ganglio de la Base.
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Si luego de la presentacion del estimulo, la poblacion A tiene un tasa de disparo elevada
mientras que la poblacién B tiene una actividad basal o menor, la opcién A es la selec-
cionada. La tasa de disparo de cada poblacion puede interpretarse como una medida de la
evidencia sensorial acumulada en favor de cada opcién y la seleccion tiene lugar cuando esta
actividad sobrepasa un umbral de actividad A. El cruce del umbral puede senalizarse con una
poblacién binaria. Lo and Wang (2008) propusieron una posible implementacién, mostrada
esquematicamente en la Fig. BT1.B. Ellos suponen que las poblaciones A y B compiten entre
ellas, e intentan producir una accién motora que es ejecutada por alguna de las poblaciones
DA o DB. DA y DB se encuentran inhibidas por las interneuronas A2 y B2, que normalmente
presentan alta actividad. Por lo tanto, [Lo and Wang| (2008) proponen que A y B se conectan
con las interneuronas Al y B1, que consiguen aumentar lo suficiente su actividad como para
inhibir a A2 o B2 sélo cuando A o B superan un umbral de actividad determinado, que es
controlado por el peso de la conexién entre A y A1, o B y B1. Al liberar la inhibicién sobre
DA o DB, las conexiones directas desde A o B llevan a un aumento brusco de la actividad
que senala la decisién y en el caso estudiado por Lo and Wang (2006), una accién motora.
Nosotros proponemos una implementacién similar pero diferente, donde las poblaciones DA
y DB no reciben conexiones directas desde A y B, si no que se activan, una vez que la
inhibicion es liberada, debido a la corriente de entrada de fondo presente constantemente.
Ambas propuestas se basan en circuitos des-inhibitorios, que se han estudiado ampliamente
en diversos circuitos cerebrales (Azouz and Grayi, P00R; Chevalier and Deniaxl, 1990; Cohen
and_Frankl, 2009; Lefzkus ef all, 2OTT; Rudolph et all, 2007).

Dividimos la implementacion neuronal en tres capas:

1. La capa de la competencia
2. La capa de deteccién del cruce del umbral
3. La capa de conteo

La capa de la competencia estd formada por las poblaciones dentro de ANNs que reciben
la estimulacion sensorial. A su vez, estan organizadas en N moédulos, y son el corazén del
modelo de decisién como se esquematiza en la Fig. BA.A. La actividad de las poblaciones,
la deteccién del voto de cada médulo, o4, y FMC, pueden ser leidos externamente (o sea,
artificialmente durante las simulaciones, sin ser sefialados por otra poblacién neuronal). Las
otras dos capas simplemente implementan neuronalmente los métodos de deteccién de votos
y estimacion de FMC. La capa de la competencia sigue las ecuaciones dindmicas detalladas
en la tabla B

Tabla 3.1: Dinamica de la capa de competencia
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‘A Resumen del modelo ‘
Poblaciones N médulos idénticos con dos poblaciones, A y B, cada uno. A es la poblacién

A del médulo k-ésimo.

Topologia Conexiones excitatorias recurrentes y inhibitorias laterales dentro de cada mddu-
lo. Las poblaciones de cada médulo estdn interconectados con las demas con co-
nexiones excitatorias (inhibitorias) si ambas poblaciones son del mismo (distinto)
tipo. O sea, una poblacién A con otra A o una B con otra B.

Conectividad Todas las poblaciones estan interconectadas pero la fuerza de las conexiones entre
distintos mddulos es controlada por el parametro IC.

Modelo neuronal Modelo de campo medio gobernado por una relacion fija de entrada sinaptica -

tasa de disparo.

Modelo de canales | Dindmica instanténea de los canales de AMPA y GABAA (o sea, la fraccién

de canales abiertos es proporcional a la tasa de disparo presindptica). Dindmica
detallada de los canales NMDA.

Modelo de sinapsis | Corriente continua que depende de la fraccién de canales de NMDA abiertos.

Plasticidad Ninguna.

Entrada Dos estimulos sensoriales, uno dado a todas las poblaciones A y otro a todas las
poblaciones B. Bombardeo sinaptico de fondo dado por una corriente constante
més un proceso de Ornstein-Ulhenbeck.

Medidas Tasa de disparo, numero de neuronas A y B que cruzan un umbral A, o4, y FMC.

B Poblaciones

Nombre | Elementos Tamano
A Aproximacién de campo medio de la competencia | 1 por médulo
B Aproximacién de campo medio de la competencia | 1 por médulo

C Conectividad

Nombre | Origen | Destino | Patrén

AA AF AF peso 0,2609(1 — IC(1 —1/N)) si k = k’, 0,2609(IC/N) si no
BB B* B¥ peso 0,2609(1 — IC(1 —1/N)) si k = k', 0,2609(IC/N) si no
AB AF B¥ peso —0,0497(1 — IC(1 — 1/N)) si k = k', —0,0497(IC//N) si no
BA Bk AF peso —0,0497(1 — IC(1 —1/N)) si k = k', —0,0497(IC/N) si no

D Modelo de las neuronas y sinapsis

Nombre Aproximacién de campo medio de la competencia
Tipo Tasa de disparo (p) y canal NMDA (s)

k k
Ecuaciones Os; (t) __ "% (t) + ok (t) (1- s]-“(t))

inami ot T v ¢
dinamicas NMDA
N
=03 0 0 + st
k=1
2701/nC 108H
B(x) /nCx+ z

T T—exp[-0,1545 (270 1/nC z + 108H 2)|
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E Entrada ‘
Ecuaciones ]zkea:t (t) = Li stim(t) + IBackground + Iiknoise(t)
dinamicas IBackground = 0,3255n.4

Iiknm',se(t + dt) = (1 - dt/THOiSE)Izknoise(t) + W(t) \/075 * (1 - 6$p(2dt/7—77075f’))0’02n‘4

En la tabla BT, p¥(t) es la tasa de disparo de la poblacién i-ésima (poblacién A o B) del
médulo k al tiempo t, s¥(t) es la fracciéon de canales de NMDA abiertos para esa poblacién,
TNM DA €s el tiempo caracteristico de cierre de los canales NMDA y v es un parametro de la
apertura de los canales NMDA. & es la relacién entrada/salida efectiva para las poblaciones
de los ANN que transforman la corriente sinaptica total recibida, I¥._,(t), en la tasa de disparo
al tiempo t. Jikjk' es el peso de la conexion de la poblacion ¢ en el médulo £ a la poblacion j en el
moédulo k. Este peso es determinado por el parametro IC'y J;; que es el peso de conexiones
entre las poblaciones de un mismo modulo cuando todos los médulos son independientes
(IC' = 0). Cuando IC = 1, todos los médulos estdn completamente conectados entre si, por
lo que todas las poblaciones i a lo largo de toda la red estdn conectadas con el mismo peso
a todas las poblaciones 7, independientemente del médulo al que pertenezcan. Los pesos de
conexién son Jyj; = Jyo = 0,2609nA vy Jio = Jo; = 0,0497nA. La corriente sinaptica total
que llega a la poblacién i del médulo k, I¥_,, tiene dos contribuciones, la entrada sensorial
I; stim (), que es igual para todos los médulos, y el ruido externo producido por el bombardeo
sindptico. Este ultimo se descompone como una componente constante Iguckground, y otra
variable, IF . (t), que sigue una dindmica de Ornstein-Ulhenbeck y es diferente para todos
las poblaciones. Este tipo de dindmica surge debido a que se filtra el ruido Poissoniano con
el que son bombardeadas todas las poblaciones por los tiempos caracteristicos de los canales
AMPA que reciben esa excitacion (Wong and Wang, 2006). 7T,.se = 10ms es el tiempo
caracteristico del proceso O-U y su varianza es 4 - 1074 nA2.

Proponemos que la red decide con un mecanismo de votos. Cuando alguna de las pobla-
ciones de un médulo, por ejemplo la poblacién A, tiene una actividad mayor que un umbral,
o sea cuando p¥(t) >= A (suponemos A = 15Hz), proponemos que ese médulo vota por la
opcién A. Cuando una opcién es votada por mas de la mitad de los médulos, entonces es
seleccionada. Esto implica que cuando la opcion A es seleccionada, la mediana de la distribu-
cién de p% () es mayor o igual a \. Este criterio de decisién podria ser diferente, por ejemplo
se podria suponer que la red decide cuando la media de la distribucién de p¥(t) es mayor o
igual que A. Este criterio requeriria que se lleve a cabo una operaciéon de normalizacién para
computar la media de la distribucién de tasas de disparos. El mecanismo por el cual esta
operacién podria tener lugar en el cerebro todavia es poco comprendido pero hay evidencia
que indica que la normalizacién es un cémputo que el cerebro es capaz de hacer (Carandini
and Heeger|, 2017).

El esquema de decision que proponemos requiere una capa especializada en detectar el
voto de cada moédulo. Ademas, como suponemos que la confianza esta codificada en FMC, que
es la fraccion de médulos que se encuentran entre A y A+ A\ (donde A = 5Hz) es necesario
también detectar si las poblaciones tienen una actividad superior a A + AX. Proponemos
que el método para la deteccién del cruce de los umbrales es similar al propuesto por Lo
and Wang (2006), pero con la diferencia que las poblaciones binarias se activan debido a
la corriente externa que reciben (Fig. BI2). La capa de deteccién del cruce de los umbrales
sigue la dindmica detallada en la tabla B=:
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Estimulo

Médulo 1

lMédqu N-1 l Médulo N

Capa de competencia

Capa de deteccién del
cruce de umbrales
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\\\\1/ EANV/ZRNN N//

Capa de contadores.
Recibe corriente de todos
los médulos

Fig. 3.12: Esquema de la implementacién neuronal extendida con la capa de competencia (poblaciones A y
B), las capas encargadas de detectar los cruces de los umbrales (poblaciones L y U), y la capa encargada en
contar la cantidad de votos y el FMC (poblaciones D, H y C). Todos los médulos estén interconectados en
el nivel de la capa de competencia, pero esas conexiones no se muestran aqui para simplificar el esquema.
Proponemos que todas las poblaciones reciben distintos niveles de corriente sinaptica de fondo. Este fondo
permite que las poblaciones L2 y U2 tengan una actividad alta, y que las poblaciones L3 y U3 se activen
cuando la inhibicién de la capa superior desaparece.
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Tabla 3.2: Dindmica de la capa de deteccién del cruce de umbrales

A Resumen del modelo ‘
Poblaciones N médulos independientes. Poblaciones L1(A/B)*, L2(A/B)*, L3(A/B)* y
U1(A/B)k, U2(A/B)*, U3(A/B)*
Topologia Ramas independientes con conexiones direccionadas hacia capas més profundas.
Conectividad —

Modelo neuronal

Modelo de campo medio gobernado por una relacién fija de entrada sindptica -
tasa de disparo.

Modelo de canales

Dindmica instantdnea de los canales de AMPA y GABA, (o sea, la fraccién
de canales abiertos es proporcional a la tasa de disparo presindptica). Dindmica
detallada de los canales NMDA.

Modelo de sinapsis

Corriente continua que depende de la fracciéon de canales de NMDA abiertos o,
si se esta en las primeras dos capas, la tasa de disparo presindptica.

Plasticidad —

Entrada Salida de las poblaciones A* y B* alcanza a la primer capa. La segunda y tercer
capa reciben entrada de fondo a partir de bombardeo sindptico y también de las
conexiones de la capa inmediatamente superior.

Medidas —

B Poblaciones

Nombre Elementos Tamano
L1(A/B), L2(A/B), Ul1(A/B), | Aproximacién de campo medio | 1 por médulo
U2(A/B) de interneuronas

L3(A/B) and U3(A/B)

Aproximacién de campo medio | 1 por mdédulo

de neuronas piramidales

C Conectividad

Nombre Origen Destino Patrén

capa de competencia a L1 | A* (BF) L1A* (L1BF) peso Jr, = Iy(l +
1/(156HzyTnMDA))

capa de competencia a Ul | A* (B¥) U1A* (U1B%) peso Jy = Iiup(1 +
1/(20HZ’)/TNMDA))

primer a segunda capa

L1A* (o cualquier po-
blacién en la capa 1)

L2A* (correspondiente
poblacién en la capa 2)

peso J; = 0,07nC

segunda a tercer capa

L2A* (o cualquier po-
blacién en la capa 2)

L3A* (correspondiente
poblacién en la capa 3)

peso Jr = 0,07nC

D Modelo de neuronas y sinapsis ‘
Nombre Aproximacién de campo medio de neuronas piramidales e interneuronas
Tipo Tasa de disparo, canales AMPA y GABA, instantdneos
k k k
Ecuaciones pi(t) =@ (Ii et (t) +1; ewt(t))
dinamicas

B 6151/nCax + 177Hz
- 1 —exp[-0,087s (6151/nC x + 177THz)]

_ 3101/nCx + 125Hz2
~ 1—exp[-0,165(3101/nC 2 + 125H2)]

si es una interneurona

si es una neurona piramidal

Jrjush(t) siies LIA® o ULAF
Jryush(t) siies L1IB* o UIB*
Jrpi_1(t)

Ik

inet

(t) =

si i es una poblacién en la capa 2 o 3




42 Capitulo 3

‘E Entrada ‘
k k
Ecuaciones Liept(t) = Ipackground + L oise(t)
dinamicas

0nA sila poblacién estd en la capa 1
IBackground = § 0,416nA si la poblacién estd en la capa 2
0,974 si la poblacion estd en la capa 3

Iiknoise(t + dt) = (1 - dt/TnOiSE)Izknoise (t) + W(t) \/075 * (1 - exp(2dt/7n0i36))ai

o; = 0,002nA si i es una interneurona

0; =0,0lnA si i es una neurona piramidal

Como se muestra en la Fig. BT, las poblaciones de cada médulo de la capa de competen-
cia se conectan con las ramas L(A/B) y U(A/B) que son las encargadas en senialar el cruce
del umbral A y A+ A\ respectivamente. La capa de deteccion del cruce del umbral se divide
en tres estratos, el primero que recibe la excitacion de parte de la capa de competencia, el
segundo que normalmente esta activo y es inhibido por el primer estrato cuando alguna de
las poblaciones de la capa de competencia supera un nivel de actividad, y el tercer estrato
que funciona como un indicador binario. Si L3AF se activa, sefiala que la poblacién A* tiene
una actividad superior a \, si U3A* se encuentra activa eso implica que A superd el umbral
de A + AX.

La capa de contadores es la encargada de contar la cantidad de votos y también medir
FMC (Fig. B12). Las poblaciones DA, DB, HA y HB reciben excitacién de parte de las
poblaciones L3A, L.3B, U3A y U3B de todos los médulos, y por lo tanto cuentan la cantidad
de poblaciones superaron el umbral inferior (DA y DB) y el superior (HA y DB). Esto
implica que la actividad de DA y DB es un indicador de la cantidad de votos que recibe
cada opcién. FMC se obtiene simplemente restando las actividades de DA (DB) y HA (HB).
Esto lo implementamos en las poblaciones CA y CB que son excitadas por DA y DB, pero
inhibidas por HA y HB. La dindmica que sigue la capa de contadores se detalla en la tabla
33:

Tabla 3.3: Dindmica de la capa de conteo

‘A Resumen del modelo ‘
Poblaciones 6 poblaciones DA, DB, HA, HB, CA y CB.
Topologia Como se indica en la Fig. BTA.
Conectividad —
Modelo neuronal Modelo de campo medio gobernado por una relaciéon fija de entrada sinaptica -

tasa de disparo.

Modelo de canales | Dindmica instantédnea de los canales de AMPA y GABA4 (o sea, la fraccién de
canales abiertos es proporcional a la tasa de disparo presendptica).

Modelo de sinapsis | Corriente continua dependiente de la tasa de disparo presinaptica.
Plasticidad —

Entrada Salida de las poblaciones LA3F, LB3%k, UA3* y UB3*. Bombardeo sindptico
externo dado por una corriente media constante més un proceso de Ornstein-
Ulhenbeck.

Medidas Tasa de disparo.
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B Poblaciones ‘
Nombre Elementos Tamano
DA Aproximacién de campo medio | 1

de neuronas piramidales

DB Aproximaciéon de campo medio | 1
de neuronas piramidales

HA Aproximacién de campo medio | 1
de neuronas piramidales

HB Aproximacién de campo medio | 1
de neuronas piramidales

CA Aproximacién de campo medio | 1
de neuronas piramidales

CB Aproximacién de campo medio | 1
de neuronas piramidales

C Conectividad ‘
Nombre Origen Destino Patrén
capa 3 aD L3A/B* DA/B peso Jp = 0,68/N
capa 3 aH U3A/B* HA/B peso Jp = 0,68/N
DyH,aC DA/B y HA/B CA/B peso Jo = 0,0032
D Modelo de neuronas y sinapsis ‘
Nombre Aproximacién de campo medio de neuronas piramidales.
Tipo Tasa de disparo, canales AMPA y GABA, instantaneos.
Ecuaciones pi(t) = @ (Linet(t) + Licat(t))
dinamicas 3101/nC 125H
() /nCx+125Hz%

T 1—exp[-0,165(3101/nC'z + 125H2)|
zkj JIps{as/Lps(t) siies DA/B
Iinet(t) = %JDS{CJA?,/UBS@) si i es HA/B

Jo(ppass(t) — puass(t)) siies CA/B

E Entrada
Ecuaciones L ext(t) = IBackground + Iiknoise (t)
dindmicas IBackground = 0741677,14
Ifnoise(t + df) = (1 - dt/TVZO'iSE)Iiknoise(t) + ’r](f) \/0;5 * (1 - exp(th/THOiSC))0’01”14

La capa de deteccién del cruce de umbrales y la capa de contadores siguen una dinamica
similar. Las poblaciones en cada capa son aproximaciones de campo medio de grupos de
neuronas individuales. Sin embargo, a diferencia de la capa de competencia donde cada po-
blacion era una mezcla de neuronas excitatorias e inhibitorias, estas capas estan compuestas
por neuronas de un unico tipo. Por lo tanto, siguen relaciones de entrada/salida y dindmica
de sus sinapsis diferentes. Las principales diferencias son que:

1. Las conexiones salientes de las interneuronas sélo se dirigen a los receptores GABA.
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La dinamica de estos canales se aproxima como instantaneo, por lo que la corriente
post-sinaptica es proporcional a la tasa de disparo de la interneurona presindptica.

2. Las conexiones excitatorias de la capa de contadores es mediada s6lo por AMPA. Esto
implica que, al igual que las interneuronas, la corriente post-sinaptica es proporcional
a la tasa de disparo presinaptica.

La capa de contadores es la que suponemos que es leida por capas superiores para deter-
minar cuando se toma la decision y la confianza en esa decision. Para determinar el momento
en que la red decide, se observa el momento en que la poblacion DA o DB supera una tasa de
disparo igual a 97,68Hz (de acuerdo a los parametros usados), que corresponde a la actividad
alcanzada cuando la mitad de los médulos votan por la misma opcién. La confianza se estima
de la misma forma que cuando se mide artificialmente FMC, si se selecciond la opcion A,
la actividad de CA se usa como entrada a una sigmoidea que determina la probabilidad de
realizar un reporte de alta conflanza como Pz () = 1/1+expla(z —¢)]. Los pardmetros de
la sigmoidea controlan la pendiente y el sesgo de la transicién desde baja a alta confianza.

Descripcion de la dinamica de la red

Se muestra la dinamica de toda la red durante un ensayo en la Fig. BZI3. Durante este
ensayo, la red, de N = 100 médulos, debia decidir entre dos opciones, la dirigida a las
poblaciones A que tenfa una media de 52cd/m?, la otra una igual a 50cd/m?. A la sefal
luminosa se le agregaba un ruido gaussiano de media 0 y dispersién 5cd/m? que variaba
cada 40ms. Ademas, en el ensayo presentado, se fijo IC = 0.

La capa de competencia integra la entrada sensorial para cada opcién. Se muestra en la
Fig. BI3.A la actividad de las poblaciones A! and B! del primer médulo. Estas poblaciones
excitan a las neuronas del primer estrato de la capa de deteccién del cruce de umbrales, que
inhiben a las del segundo estrato (Fig. BT3.B). Estas liberan la inhibicién existente sobre
LA3, LB3, UA3 y UB3 (Fig. B13.C). La actividad de estas se suma en DA, DB, HA y HB
para luego conseguir la media de FMC en la actividad de CA y CB (Fig. B13.D).

Las poblaciones LA1, LB1, UA1 y UB1 son excitadas por las neuronas que compiten,
suben su tasa de disparo y alcanzan un nivel suficiente como para inhibir a las poblaciones
LA2, LB2, UA2 y UB2 una vez que les entra una corriente sinaptica mayor que I,. El valor
de I, lo determinamos para conseguir un método adecuado de conteo.

Cuando la poblaciéon A tiene un tasa de disparo constante, p4, su fraccién de canales de
NMDA abiertos es practicamente constante e igual a sq4 = (1 + 1/(payTympa)) ™t Por lo
tanto, la corriente sinaptica enviada a LA1 y UA1 es igual a

1 -1
IL/U:wL/U (1+—> (31)
PAYTNMDA

donde wy; es el peso de la conexién a las poblaciones LAl o UAL. Suponiendo un dado
valor de Iy, el peso de las conexiones necesaria para detectar el cruce del umbral como

wy, = Ith(l + 1/[>\’YTNMDA]) (32)

Wy = [th(l + 1/[()\ -+ A)\)”)/TNMDA]). (33)

El mejor valor de I, se obtiene como el que brinda la mejor dependencia lineal entre la
cantidad de poblaciones en la capa de competencia que cruzaron los umbral y la tasa de
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Fig. 3.13: Ejemplo de la dindmica de la red durante un ensayo. A, B y C muestran las tasas de disparo de
las poblaciones en el médulo 1. A, muestra la actividad de las poblaciones A y B de la capa de competencia.
En este médulo particular, la opcién A gana la competencia. B, se muestra la actividad de los primeros dos
estratos de la capa de deteccion del cruce del umbral. C, muestra la actividad de las poblaciones que operan
como indicadores binarios. D, muestra la actividad de las poblaciones de la capa de contadores. Cabe resaltar
que estas miden la actividad para toda la red y no para un tnico médulo. La linea vertical punteada indica
el tiempo en el que DA supera el umbral de decisién resultando en la seleccién de la opcién A.
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disparo de las poblaciones DA, DB, HA y HB. Sin embargo, el ruido sinaptico en la capa de
A 200 ‘ ‘ ‘ B 200

Actividad de DA y DB [Hz]
Actividad de HA y HB [HZz]

40 80 ) 20 40 60 80
Cantidad de pops de competencia >15Hz Cantidad de pops de competencia >20Hz

Residuo del ajuste lineal

0 |
0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
I, (nA]

Fig. 3.14: Dependencia lineal entre el conteo artificial y el obtenido en la capa de conteo. A, muestra la
actividad de las poblaciones DA y DB como funcién de la cantidad de poblaciones A y B con una actividad
mayor que A = 15Hz. Los puntos corresponden a la medida de tasa de disparo y niimero de poblaciones
contadas para cada paso temporal de la simulacién de un unico ensayo. B, igual que A pero con las poblaciones
HA y HB, y las poblaciones con actividades superiores a A + A\ = 20Hz. C, residuo del ajuste lineal como
funcién de Iyy,. Para valores pequetios de Iy, DA, DB, HA y HB siempre mantienen actividad baja, llevando a
un ajuste lineal excelente pero con pendiente cero. Por lo tanto, los puntos para I;;, < 0,21nA se despreciaron.

La red final da el mismo comportamiento que la red cuando se detectan la decisién y
FMC artificialmente.

3.3.2. Tarea comportamental

Tomado de (Zylberberg et all, 2012), los participantes fijaban su vista en un punto rojo
central (de 0,56° de didmetro) en una pantalla con un fondo gris (50 cd/m?) durante 200ms.
Dos parches titilantes eran presentados a ambos lados del punto de fijacién hasta que el sujeto
respondia. Los parches eran presentados en el meridiano horizontal, centrados a £1,04° de
distancia del punto de fijacién. Cada parches estaba compuesto por cuatro barras verticales,
espacialmente adyacentes (0,14° x 0,56°). El brillo de las barras era actualizada de forma
sincronizada cada 40ms, muestreada de una distribucién Gaussiana con desvio estandar igual
a 10cd/m?. La media de la distribucién era igual al brillo del fondo para uno de los parches y
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era un poco superior para el otro (referido como el “objetivo”). Los sujetos debian reportar
simultaneamente la ubicacién en la que consideraban que se encontraba el objetivo y la
confianza binaria en su decisién (alta o baja).

3.3.3. Kernels psicofisicos

Las fluctuaciones de luminancia son agrupadas en cuatro grupos que dependen de la
seleccién y confianza de los sujetos. Los grupos son: L HS( ) / LTE(t) (Aluctuaciones del par-
che seleccionado con alta/baja confianza) y LL% (t) / L% (t) (ﬂuctuaciones del parche no
seleccionado con alta/baja confianza), donde el supermdlce T indica el ensayo, k indica la
barra dentro del parche, y ¢ es el tiempo. Los kernels psicofisicos de decisién y confianza se
computan a partir de estos grupos como:

Ds(t) = <{ } U {L }> (3.4)
Dy(t) = <{ } U {L }> (3.5)
s - {130), - (150

Cw(t) = (LEh (1))

donde el promedio es tomado sobre los ensayos y las barras dentro de cada parche, y Dg/n (%)
y Cs/n son los kernels de decision y confianza respectivamente.

LTE@) (3.6)

Tk

R CHION (3.7)

3.3.4. Protocolo de estimulacion

Los estudios de correlacion entre el desempeno, RT y la discriminabilidad dentro de
nuestro modelo fueron realizados simulando 2000 ensayos independientes para varios [C'y
discriminabilidades (d;), donde la red de N = 100 médulos era estimulada con dos sefiales
sensoriales que competian. Ambas senales eran muestreadas cada 40ms de una distribucién
gaussiana con desvio estandar 5cd/m?; y media 50cd/m? (distractor) y (50+d;)cd/m? (obje-
tivo). La red pasaba 200ms sin ser estimulada antes del inicio del estimulo. La senal sensorial
se transformaba en corriente sinaptica como I; ((t) = g(L;(t) — b), donde g = 3,379 10 *nA
m?/cd y b = 45,4cd/m?.

La influencia asimétrica de las fluctuaciones sensoriales sobre los RT de los ANN se
estudié simulando 10000 ensayos independientes, donde la red debia decidir bajo 2 protocolos
de estimulacién diferentes (SP 1 y SP 2 de la Fig. B@). En todos los protocolos, la red no
tenia estimulaciéon durante 200ms y después todos los estimulos eran encendidos. La entrada
sensorial de base era 50cd/m?. En el SP 1, la entrada dirigida a A tenia una fluctuacién
positiva de led/m? durante los primeros 40ms. En SP 2, la entrada dirigida a B tenfa una
fluctuacion negativa de led/m? durante los primeros 40ms.

Estudiamos la capacidad de nuestro modelo para explicar la dependencia entre la confian-
za y la duracién del estimulo simulando la misma red de N = 100 médulos que debia elegir
entre dos opciones fluctuantes. Las entradas eran muestreadas cada 40ms de una gaussiana
con medias 52cd/m? y 50cd/m?; y 5cd/m? de desvio estdndar. Los estimulos eran presentados
luego de 1s y duraban distintos tiempos. Luego de que los estimulos desaparecieran, la red era
forzada a elegir una opcién aumentando la corriente de fondo como Ipgacrgrouna = 0,3455nA.
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3.3.5. Ajuste de datos

Para ajustar los datos comportamentales, la entrada sensorial, que representaba el brillo
promedio del parche que observaban los sujetos, era presentada a una red de N = 100
modulos. El estimulo se encendia luego de un periodo de espera de 1s. El brillo del parche
era muestreado cada 40ms de una gaussiana con desvio estdndar 5cd/m?, y un valor medio
que cambiaba entre cada ensayo. El valor medio del brillo era tomado de la distribucién de
brillos medios observados por los sujetos, y el brillo del distractor se fijaba en 50cd/m?. La
red era forzada a decidir luego de 1 de haberse presentado el estimulo, y era penalizado si
no lo conseguia, o si decidia antes de haberse encendido el estimulo. La entrada sensorial
era transformada en corriente sindptica con una transformacién lineal de la forma I; ((t) =
g(L;(t) — b). Los pardmetros g y b fueron determinados ajustando el kernel de decisién y
el desempeno de los sujetos, usando una algoritmo evolutivo de adaptacion de la matriz de
covarianza (CMA-ES). El algoritmo explora eficientemente el espacio de pardmetros para
encontrar los valores que minimizan una funcién de mérito. La implementacion fue tomada
de (Hansen ef all, 2009). La funcién de mérito usada fue:

f(gvb) = Wk ( Z /dt (Dz(t) - Dfim(tvgab))g) + Wp (Hp(g7b)> + Ne + Nnd (38)

i=S,N

el primer término es la diferencia cuadratica entre los kernels de decision de los sujetos y
del modelo, D;(t) and D{"™(t, g,b) respectivamente. En el segundo término, H,(g,b) es la
estadistica de chi cuadrado de Pearson (Placketfl, T983) que indica si el numero de acierto y
fallos de los sujetos y la simulacién provienen de la misma distribucion multinomial. wy =
50 es el peso del término de la distancia cuadratica y w, = 1 es el peso que se le da a
la estadistica de Pearson. La funcién de mérito es penalizada por el nimero de ensayos
donde se decide antes de haber sido encendido el estimulo (N.) y el nimero de ensayos
donde la red no decide (Ny). Estos forzaban a la red a elegir durante el primer segundo
luego de la presentacion del estimulo. El kernel de decisién y el desempeno del modelo se
estimaron simulando 10000 ensayos independientes para cada conjunto de parametros. Los
brillos medios simulados tenian la misma distribucién que los observados por los sujetos. Los
valores de g yb que minimizaron la funcién de mérito fueron g = (3,37940,03)1073nA m?/cd
y b= (45,44 0,6)cd/m?.

Una vez que el kernel de decision y el desempeno fueron ajustados usando los pardmetros
de transformacién del brillo, se ajusté el desempeno discriminado por confianza (nimero de
aciertos y fallos de alta y baja confianza). Nuestra propuesta consiste en que la red determina
la probabilidad de reportar alta confianza a partir de una estimacién de og4,, implementada
por la tasa de disparo de las poblaciones CA y CB de la capa de conteo. La probabilidad de
alta confianza es igual a Pp;gn(x) = 1/1+expla(z—c)], donde z es la tasa de disparo de CA o
CB de acuerdo a si se eligio la opcion A o B. Determinamos los valores de a y ¢ muestreando
los reportes de confianza para nuestro modelo a partir de Pp4, y minimizando la estadistica
de Pearson entre el desempenio discriminado por confianza para el modelo y los sujetos. De
nuevo, usado el mismo algoritmo de optimizacién CMA-Es para hacer estos ajustes (Hansen
efall, 2009). Los pardmetros resultantes fueron, a = 0,0631s y ¢ = 52,6Hz. Los resultados no
varian cualitativamente cuando se usa el valor de FMC medido artificialmente como entrada
a la probabilidad de alta confianza.



Capitulo 4

Requisitos computacionales para
encadenar decisiones

Zylberberg A., Paz L., Roelfsema P.R., Dehaene S. & Sigman M. “A neu-
ronal device for the control of multi-step computations”. Papers in Physics 5
(050006), 2013

4.1. Introducciéon

El cerebro humano puede resolver eficientemente varias operaciones como el reconoci-
miento de objetos y la categorizacién de los mismos a través de una red paralela masiva
de procesadores dedicados. Sin embargo, la cogniciéon también depende de la habilidad de
desempenarse bien en un enorme conjunto de tareas recombinando los distintos procesadores
de maneras diversas. La flexibilidad de procesamiento que permite esto trae aparejado un
comportamiento secuencial en varias tareas de toma de decision y de respuestas motoras.

En los capitulos anteriores expusimos los resultados conocidos sobre modelos de tomas
de decisiones sencillas, o sea que resultan en una unica accién. Sin embargo, si se considera
la tarea de encontrar un trayecto entre dos lugares en un mapa. Probablemente se empiece
buscando las posiciones iniciales y finales, indentificando posibles caminos entre ellos para
después elegir el que considere mas corto o adecuado. Este ejemplo sencillo sirve para resaltar
el hecho de que casi cualquier tarea que uno tiene que realizar puede organizarse como una
secuencia de operaciones que podemos identificar como “atémicas” (aqui, busqueda, memoria
y toma de decisiones). Al contrario del conocimiento neurofisiolégico detallado que se tiene
de varias de estas operaciones atémicas (Gold_and Shadlen, 20077; Platf and Glimchex, 1999;
Schall, 20001), la neurociencia recién estd comenzando a entender como se pueden organizar
en programas flexibles (Moro_ef all, PO10; Roeltsema ef all, 2003; Roma and Salinas, PO03).
Esto se debe en parte a lo dificil que es implementar una tarea compuesta en modelos
animales. Por lo que la toma de decisiones secuenciales ha sido enfocada normalmente desde
la perspectiva de la inteligencia artificial, la ciencia cognitiva o la psicologia.

El objetivo que nos propusimos en este capitulo fue ir mas alld de la evidencia neurofi-
siologica existente para mostrar como podria el cerebro encadenar operaciones para construir
programas cognitivos de muchos pasos. Para esto, suponemos que existen operaciones ele-
mentales similares a las rutinas de Ullman (Ullman, [984), aunque no sélo limitadas al
dominio visual. Es de especial interés para el enfoque propuesto aqui, el conjunto de tra-
bajos que surgieron a partir del trabajo seminal de John Anderson (Anderson and Lehierd,
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1998). A partir de la nocién de “sistemas de producciones” (Newell, 1973), Anderson y sus
colegas desarrollaron ACT-R, una arquitectura para describir la cognicién humana que hace
énfasis en la naturaleza secuencial de la cognicién. Se basa en un mecanismo general para
seleccionar entre producciones impulsado por moédulos sensoriales, motores, de objetivos y
de memorias. En cualquier momento de la ejecucion de la tarea, la informacién colocada en
buferes dentro de cada moédulo provee la entrada a un sistema central de producciones que
se conecta hacia atras hacia los mismos médulos, afectando la informacion de los biuferes. El
trabajo detallado en este capitulo se encuentra publicado en (Zylberberg et all, 2013).

A pesar del gran progreso que se dio recientemente en nuestro entendimiento del proceso
de toma de decisiones en tareas perceptuales sencillas (Gold_and Shadlen, 2007), sigue sin
estar claro como es que las operaciones requeridas por las arquitecturas cognitivas pueden
ser implementadas al nivel neuronal. Aqui, encaramos algunos de los desafios que implica
traducir las operaciones de las arquitecturas cognitivas a neuronas. O sea, cémo un circuito
neuronal podria implementar una operacion atéomica, como es que muchas operaciones pue-
den ordenarse en una secuencia, como es que la salida de cada operacion puede ser leida por
la siguiente.

4.2. Supuestos fundamentales e implementaciéon neu-
ronal

4.2.1. La base para operaciones individuales

A B Produccién apunta a «Pro
pocos simbolos, gramas» surgen
motor se pasa al proximo (;jel encadeng_rfme_nto
umbral P umbral paso difusivo € procesos ditusivos
acciones
motoras que
compiten
@00
/ Al
evidencia
provista por cambia estado
unidades de unidades
sensoriales sensoriales
y mnemonicas y mnemonicas

Fig. 4.1: Procesos de difusiéon en tareas de uno o varios pasos. A, En tareas sensori-motoras sencillas, la
respuesta es seleccionada mediante la acumulacion de evidencia sensorial hasta un umbral de decision. B,
En tareas que involucran muchas pasos, hay una competencia entre un subconjunto de “reglas de produccio-
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nes”, implementada por poblaciones de neuronas que acumulan evidencia hasta un umbral. La produccion
seleccionada puede tener efectos sobre el mundo externo (acciones motoras) como también efectos internos
que se representan como cambios en el estado de la memoria, iniciando después otro ciclo.

El conocimiento actual que se tiene de la maquinaria que subyace a las asociaciones
sensori-motoras proviene de experimentos de electrofisiologicos en monos que se expusieron
en el capitulo M. Los estudios de decisiones oculomotoras - enfocadas principalmente en la
corteza Lateral Intra Parietal (LIP) (Gofflieh and Balan, 2010) - mostraron que las neuronas
en esta area reflejan la acumulacion de evidencia que llevan a la decisién (Gold and Shadlen,
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2007). En un paradigma muy estudiado, los monos son entrenados para discriminar la direc-
ciéon de movimiento de una nube de puntos sobre una pantalla, y reportar su respuesta con
un movimiento de la vista hacia un blanco ubicado en la direccién del movimiento (Roitmanl
and Shadlenl, P007). Algunas de las neuronas en LIP responden con alta actividad cuando
los monos realizan sacadas oculares a porciones especificas del espacio. Durante la tarea de
decisién, al registrar estas neuronas, se observa que su actividad forma una rampa creciente
con una pendiente que depende de la dificultad. Esta es controlada por la proporciéon de
puntos que se mueven coherentemente en una direccién (Shadlen_and Newsomd, 1996). En
una version de decisién libre de la tarea (Roiftman_and Shadlen, 2002), donde los monos son
libres de decidir cuando quieran después del inicio del movimiento de los puntos, las neu-
ronas acumulan actividad hasta un nivel fijo, senalando la sacada que se esta por producir
(Fig. E0.A). Un dato crucial es que el nivel alcanzado por las neuronas previo a la sacada
no depende de la dificultad de la tarea o del tiempo de respuesta. Esto da lugar a pensar
que la acumulacion de actividad de las neuronas en LIP se corresponde a la integracion de
evidencia sensorial y que al alcanzar un umbral fijo desencadenan la decision. Esta evidencia
fisiologica le dio un gran sustento a los modelos de toma de decisién basados en carreras
de acumulacion, que habian sido postulados previamente para explicar el desempeno y los
tiempos de respuesta en tareas sencillas (Bogacz et all, 2006). El foco experimental estu-
vo centrado principalmente en caracterizar el flujo de informacion desde areas sensoriales
hacia areas motoras, la acumulacién de evidencia también se ve modulada por informacién
contextual y relevante a la tarea, incluyendo el conocimiento previo sobre la probabilidad
de recompensa de cada alternativa (Sugrue et all, 2004; Wallis“ef all, 2001). Es interesante
que la actividad neuronal en areas pre motoras puede ser la moneda comin que subyace a
estas influencias aparentemente desiguales que existen sobre el proceso de formacién de la
decision.

4.2.2. El encadenamiento de miiltiples operaciones

Los circuitos cerebrales pueden integrar evidencia sensorial a lo largo de centenas de mili-
segundos. Esto ilustra cémo el cerebro decide basado en evidencia poco fiable, promediando
a lo largo del tiempo para limpiar el ruido. Sin embargo, la duracién de un tnico proceso de
acumulacion esta condicionado por su caracter analégico, un problema que Von Neumann
senald en su libro The computer and the Brain (Non Neunmanu, T958): “durante cdlculos
largos, los errores no sélo se suman si no que los que fueron cometidos en los primeros pasos
se amplifican por los pasos siguientes...”. Las computadoras moderan evitan el problema de
la amplificacion del ruido usando computos digitales en lugar de analégicos. Hemos sugerido
que el cerebro puede lidiar con la amplificacién del ruido, encadenando serialmente varios
pasos de integracién individuales, donde los cambios hechos por un proceso de acumulacién

Sigman|, 2012; Zylberberg et all, 2011)

La dindamica de rampas de actividad ha sido observada en tareas donde las decisiones
reflejan la seleccién de un plan motor (Gold and Shadlen, 2007; Maimon and Assad, 2008).
Como otros (Shadlen ef all, PO0OR), proponemos que el proceso de rampeo para la seleccién de
acciones no estd restringido a acciones motoras, si no que puede también ser el mecanismo
por el que se diriman acciones internas como: a déonde atender, qué almacenar en memoria
o qué pregunta hacer después. Por lo tanto, la evidencia sensorial y mnemédnica debe ser
integrada en un circuito que codifique la competencia de las distintas acciones internas y



52 Capitulo 4

externas (motoras). Durante la competencia para ejecutar una tnica accién, la informacién
es integrada en paralelo. La serialidad surge como consecuencia de la seleccion competitiva
de acciones internas o externas que dan lugar a una secuencia de cambios discretos en el
estado del circuito cerebral. Estos pasos discretos limpian el ruido y permiten el flujo 16gico
de los computos.

Ti emp c)t2 t3 t4
Fig. 4.2: A. Muestra un diagrama de las conexiones involucradas en la ejecucién de una produccién P1.
B. Muestra la dindmica particular de las neuronas. El color negro indica maxima tasa de disparo y blanco
es el estado basal. Se marcan algunos tiempos relevantes de la ejecucién. El tiempo t1 muestra parte de la
integracién de la produccién P1. El tiempo t2 corresponde al tiempo en que la poblacién ph detecta el cruce
del umbral por parte de P1. El tiempo t3 marca cuando iph empieza a disparar. El tiempo t4 muestra el
momento en que P1 y SM1 son completamente inhibidos. La frecuencia de disparo es normalizada entre 0
(blanco que es la actividad basal) y 1 (negro que es la actividad maxima)

t1

Vamos a llamar a las neuronas que ‘rampean’, siguiendo la terminologia de las arquitectu-
ras cognitivas simbdlicas, neuronas de producciones. La competencia entre las producciones
es impulsada por las entradas sensoriales y de neuronas de memoria, y por la actividad
espontanea en la red de producciones. Como en las decisiones individuales (Roifman and
Shadlenl, 2002), la carrera entre las producciones concluye cuando las neuronas que codifican
una de ellas alcanza un umbral de decision. Las neuronas que detectan el cruce del umbral
también son las mediadoras del efecto de la produccién, ya sea activar o desactivar otros
circuitos cerebrales. Estos circuitos pueden ser motores o producir efectos en el estado de
la memoria de trabajo (eligiendo qué recordar), activar y transmitir informacién que estaba
en un estado latente (como trazas sensoriales y memorias sensoriales (Mongillo et all, PO0R;
Zylberberg et all, 2009)), o activar procesos periféricos capaces de llevar a cabo funciones
especificas (como cambiar el foco de atencién, separar una figura de su fondo, o rastrear una
curva).

Para ejemplificar, mostramos el efecto de una produccion sencilla que sélo cambia el
estado de la memoria (Fig. B2). Suponemos una tnica producciéon P1 que recibe la excitacion
de la memoria de trabajo SM1. La acciéon de P1 es cambiar el estado de memoria, silenciando
SM1 y encendiendo SM2. Para esto, acumula la entrada mnemoénica hasta alcanzar un
umbral. La poblacién ph detecta este cruce y entra a un estado de alta actividad (la dindmica
no lineal de encendido de ph se puede generar con un circuito desinhibitorio (Lo and Wang|,
2006)). La poblacién ph ejecuta las activaciones en las memorias de trabajo, o sea que activa
SM2. La inhibicién de SM1, y de P1, viene de la mano de una segunda poblacién binaria,
iph que detecta que la produccion P1 terminé las activaciones necesarias. Para esto, recibe
excitacion subumbral tanto de la produccion P1 como de SM2, con lo que iph detecta
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la conjunciéon de que la produccion P1 esta activa y que la memoria de trabajo que debia
encenderse se encendio.

4.2.3. Punteros

Para poder realizar computos de manera flexible y versatil, el cerebro debe poder im-
plementar algunas operaciones claves de las maquinas de Turing. Por ejemplo, si se desea
sumar dos numeros, x e y, es posible representar la operaciéon como mover y pasos el valor
de x. Esta representacion de las sumas como movimientos en la recta numérica, ademas
de describir la conexién entre el movimiento en el espacio y las operaciones matematicas,
muestra la necesidad de que las operaciones se apliquen sobre variables que temporalmente
se asocien a un valor para poder conseguir flexibilidad.

En esta seccion, describimos cémo es posible implementar con circuitos neuronales las
operaciones bésicas involucradas en asignar un valor a una variable (o sea x = 5), en de-
terminar la igualdad de dos variables y en recuperar el valor asignado a una variable. Esta
es una prueba de concepto, y por supuesto, no podemos afirmar que esta implementacién
es Unica. Sin embargo, intentamos fijar nuestra propuesta en principios importantes de neu-
rofisiologia y creemos que esta construccion resalta aspectos importantes y limitaciones que
seguramente se transfieran a otras propuestas neuronales para la asignacién de variables, y
comparacion y recuperacion de sus valores.

Aqui introducimos el concepto de punteros; una poblacion de neuronas que pueden tem-
poralmente apuntar a otro circuito. Cuando el puntero es activado, facilita la activacion del
circuito al cual esta apuntando y que es asignado durante el curso de un cémputo.

Un puntero “apunta” a un area cortical (por ejemplo V1). Esta drea representa el espacio
de valores que esa variable puede tomar. La corteza estd organizada en mapas espaciales que
representan caracteristica (espacio, orientacién, color, movimiento, etc) y un puntero es capaz
de ligarse temporalmente a un conjunto de valores de modo tal que al activar al puntero se
active el valor al cual esta asignado. Existen diversas propuesta de mecanismos fisiologicos
capaces de ligar circuitos neuronales temporalmente (Hahnloser ef all, 1999; O Reillyi, 20086;
Shastri and Ajjanagadde, 1993). Una clase de propuesta se basa en la actividad neuronal,
reverberante y sostenida (Hahnloser ef all, 1999). Otra clase diferente se basa en pequenias
modificaciones a la actividad sindptica, la cual constituye una memoria silenciosa en las
conexiones latentes (Mongillo et all, 200R). Aqui, optamos por la segunda clase, en primer
lugar porque tiene la gran ventaja metabdlica de compartir muchas memorias a un bajo
costo, y en segundo lugar porque separa los procesos de la asignacion y la recuperacion de
valores de una variable. Como describimos mas abajo, en esta arquitectura, el estado actual
de la variable no se transmite a otras areas hasta que se lo requiera explicitamente.

Para especificamente implementar la asignacién en elementos similares a neuronas, se-
guimos la suposicion clasica de que cuando dos grupos de neuronas se encuentran activas
simultdneamente, el subconjunto de conexiones entre ellas se refuerza (Fig. B23). Este refuer-
zo de las sinapsis es en ambos sentidos, y es responsable de la ligadura entre las poblaciones
neuronales. Para evitar la saturacién de las conexiones y permitir que se generen nuevas
asociaciones, la fuerza de estas conexiones debe decaer exponencialmente dentro de algunos
cientos de milisegundos. Especificamente, si la fuerza de la conexion inicial es wyqse, cuando
ambas poblaciones se encuentren simultaneamente activas, la fuerza subira con un tiempo
caracteristico 7,;s. hasta un maximo w,,.,. Cuando una o ambas poblaciones se desactiven,
la fuerza de la conexién decaera exponencialmente hasta wy,s. con una constante temporal
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Fig. 4.3: Implementacién de variables a través de sinapsis plasticas. Cuando dos neuronas se activan, las
conexiones entre ellas se refuerzan rapidamente, formando una asociacién transitorio que decae luego de
algunas centenas de milisegundos. El valor de un puntero puede ser recuperado forzando una competencia
“winner-take-all” y activando el puntero. Esto sesga la competencia en favor del valor que tenfa una conexién
fortalecida.

El mecanismo descripto aqui genera un acoplamiento silencioso entre un puntero y el
valor al que apunta. ;Cémo es que este valor es recuperado? En otras palabras, ;como
pueden saber los otros elementos del programa cudl es el valor de la variable X7 Esto se
consigue forzando al dominio de la variable a una situacién de competencia “winner-take-
all” (WTA) y activando el circuito del puntero. La competencia WTA - conseguida por
conexiones excitatorias recurrentes e inhibicién lateral (Wang, 2008) - asegura que sélo un
valor es recuperado a la vez. El puntero, al tener la conexion hacia las neuronas que codifican
su valor reforzada, sesga la competencia, favoreciendo su activacién y, por ende, exponiendo
el valor de la variable (Fig. B3). La activacién del puntero por si s6lo no es suficiente para
como para activar las neuronas que codifican su valor, pero si sesga la competencia cuando
la red del dominio de la variable también recibe una entrada sinaptica de fondo.

Esta arquitectura es flexible y econdémica. Las neuronas que codifican el dominio de
valores que pueden tomar las variables solo se encienden cuando a una variable se le asigna
un valor o se intenta recuperar su valor. Por lo tanto, la cantidad de variables asignadas
depende del niimero de conexiones y no de la cantidad de valores posibles que puede tomar.
Sin embargo, una limitacién de este método es que las variables que comparten el mismo
dominio deben asignarse de a una por vez.

La comparacion del valor de dos variables

Si dos variables X e Y se ligan a valores del mismo dominio, es posible determinar si
ambas tienen el mismo valor. El mecanismo detrds de esto es similar al proceso por el que
se recupera el valor de una variable. Las neuronas puntero ! X e Y se co-activan.

La igualdad de los valores de X e Y se puede probar con un detector de coincidencias.
Si se ajusta la excitabilidad de las neuronas del dominio para que se activen al recibir la
excitacion simultanea de dos punteros pero no de uno solo, los valores del dominio se van
a encender indicando que X e Y tienen el mismo valor. Esta propuesta es muy similar a
los circuitos en el tronco encefdlico que - basados en lineas de retardo con deteccion de

'En nuestra propuesta, las neuronas punteros pueden ser en realidad una poblacién de varias neuronas
que funcionan como un Unico puntero.
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coincidencias - codifican la diferencia de tiempo interaural (diferencia de tiempo que tarda
un sonido en llegar a cada oido) (Carr_and Konishi, 1990). Esto muestra la plausibilidad

i

concreta de usar un umbral dinamico que actie como un detector de coincidencias.

Asignar el valor de una variable a otra

De una forma similar, para asignarle el valor de la variable X a la variable Y (Y + ),
el valor de X tiene que recuperarse como se indicé antes, activando X y forzando una
competencia en el dominio de valores. Luego, la poblacién de la variable Y debe activarse de
modo que las conexiones entre la misma y la poblacién que codifica el valor, x, se refuercen
y generen una nueva asociacion.

4.3. Implementacién concreta de programas neurona-
les

En las secciones anteriores presentamos los principios por los que circuitos neuronales pue-
den controlar operaciones de muchos pasos y almacenar la informaciéon temporal en buferes
de memoria, para compartirla en distintas operaciones.

Aqui mostramos, como una prueba de concepto, una implementacion neuronal de dichos
circuitos en dos tareas sencillas.

La primera es la implementacién de un contador aritmético, donde una red debe contar
numeros enteros desde un valor inicial n,,; hasta un valor final n.,4. Esta tarea esencialmente
se puede considerar como una implementacién de un “while-loop” (por su término de progra-
macién en inglés) donde se debe repetir una operacién mientras se satisfaga una condicion.
Por lo que esta tarea constituye expone un nivel intermedio necesario para la realizacion de
la mayoria de las tareas complejas. El segundo ejemplo es un problema de “blocks-world”, un
problema paradigmaético de inteligencia artificial (Slaney and Thiébaux, 2001). El objetivo
de la primer tarea es ilustrar como los distintos elementos que se expusieron en las secciones
anteriores, se coordinan para implementar programas neuronales. La motivacion detras de
la implementacion de bloques es el vincular estas ideas con las nociones de rutinas visuales
(Roeltsemal, 2005; Roelfsema ef all, 2000; Ulman, T984).

4.3.1. Contador

Diseniamos la red para ser genérica, o sea que sea capaz de resolver cualquier instancia de
Nini Y Nend- Cada nodo de la red estd compuesto por una poblaciéon de neuronas, y representa
o una variable, una produccion, un valor del dominio numérico o una memoria de trabajo.
Las interconexiones entre las neuronas se ajustaron a mano y entender como es que estos
pesos podrian ser aprendidos de forma automatica es un problema importante que se deja
para trabajos futuros.

Cada numero es representado por un nodo de la red, que es selectiva al correspondiente
valor de numerosidad (Dehaene and Changeux, 1993). Un drea donde potencialmente puede
encontrarse el dominio numérico es el Sulco Intra Parietal (IPS) (Piazza ef all, 2004), donde
se han encontrado neuronas que codifican numerosidad, tanto en humanos como en monos
(Nieder and Dehaend, 2009). En nuestra red, las neuronas numeéricas interactian a través de
conexiones laterales inhibitorias y conexiones autoexcitatorias. Esto permite que, como se
describi6 antes, se instancie la competencia en el dominio numérico para poder recuperar los
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valores asignados a las variables, colapsando una distribucién amplia de neuronas numéricas
a un unico nodo activo (Dehaene and Changeux, T993). Esto hace que la red del dominio
numérico pueda estar o silenciosa (ninguna poblacién activa) o en una competencia WTA.
Suponemos que la red aprendié una nocién de proximidad numérica y de continuidad, im-
plementada como una red que permite transiciones de actividad de un valor numérico al
proximo. Una dada neurona que representa el niimero n excita una correspondiente neurona
en la red de transicién n — n + 1. Esta excita la poblacion numérica que representa el valor
n + 1. Esto lo suponemos como un mecanismo consolidado y no nos involucramos en cémo
es que la red puede aprender las transiciones.

Nuestra implementacion de la red cuenta con dos poblaciones que codifican las variables
Count, que almacena el valor del conteo y cambia a lo largo del programa, y End que
almacena el valor hasta el que se debe contar. Inicialmente se les asigna a las variables
Count y End, ni,; v Neng respectivamente.

La red se comporta como un ciclo “while”, incrementando el valor de Count mientras
no tenga el mismo valor que FEnd. Para incrementar el valor de Count, se utiliza la red de
transiciones que daba la nocién de continuidad. Esta red estd en paralelo a la del dominio
numérico. Existe un nodo por cada poblacion del dominio numérico que codifica la transiciéon
hacia el siguiente nimero cuyo valor es mayor n — n + 1 (también podria existir una
segunda rama que codifique las transiciones decrecientes). Esta poblacion recibe conexiones
excitatorias desde la poblacion que representa el valor numérico n, y de ella salen conexiones
excitatorias hacia el valor n + 1. Sin embargo, la excitacién del dominio numérico no es
suficiente para encender la red de transiciones. Para activarse, también debe recibir excitaciéon
de la poblacién que representa la produccion de incrementar en uno el valor numérico. Como
dijimos antes, no discutimos cémo la estructura de transiciones es aprendida. Aprender a
contar es un proceso costoso durante la infancia ([Lebierd, 1999) por el cual los nifos aprenden
las reglas de transicion entre nimeros. Postulamos que estas relaciones estan codificadas en
estructuras que se parecen a las conexiones horizontales en la corteza (Gilbert ef all, T991;

McGuire et all, T991; [I's’a"ef"all, TY86G). Se ha observado que las conexiones horizontales
incorporan probabilidades de transicion de la orientacion de objetos, y después de un proceso
lento de aprendizaje (Gilberf ef—all, 2001; Sigman et all, 2001) producen una sensacién

psicolégica (Gestalt) natural de continuidad. Argumentamos que las conexiones horizontales
entre neuronas que codifican numerosidad pueden producir el mismo efecto de transicion y
continuidad natural pero en el espacio de niimeros.

Nuestra descripcion postula por lo tanto que existen un ntimero de operaciones o rutinas
que estan embebidas en el dominio numérico de la corteza. Esto no es algo extrano, por ejem-
plo en la corteza visual, més en particular en V1, las neuronas son sensibles a la orientacién
de las lineas observadas y pueden rastrear una curva en el campo visual. El programa puede
controlar qué operaciones se activan en cada momento, controlando la activacion del conjun-
to de conexiones horizontales, un proceso conocido como “direccionando” la corteza (Gilbert!
and Sigman, 2007). Si se considera el caso de los nifios mayores que son capaces de contar de
varios numeros, como por ejemplo de a 3 (1, 4, 7, etc), postulamos que les es posible porque
aprendieron una nueva rutina capaz de establecer la transiciéon n — n + 3. El repertorio de
rutinas es dindmica y puede cambiar con el aprendizaje (Kapadia et all, T995), pero como
ya mencionamos antes, no estudiamos los mecanismos de aprendizaje involucrados.

Contar requiere una secuencia particular de operaciones. Cada operacién (recuperar el
valor de una variable, comparar valores, aumentar el valor numérico, etc) estd gobernada por
las neuronas de producciones. El orden en que las producciones se encienden es controlado
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Fig. 4.4: Esquema de la red que implementa el contador. A. La red esta dividida en 5 grupos: producciones,
memorias de trabajo, punteros (o variables), nimeros y la red de transiciones. El orden en que disparan las
producciones estd controlada por el estado de las memorias, que a su vez son controladas por el sistema de
producciones. B. La dindmica de un subconjunto de neuronas de la red. Todas las unidades son binarias
excepto por las producciones (violeta) que acumulan evidencia gradualmente hasta un umbral.

por el contenido de las memorias de trabajo que determinan el estado del programa (Fig.
A4). Enfatizamos que a pesar de que las producciones acumulan evidencia en paralelo, la
produccién que resulta seleccionada inhibe fuertemente a las demés y lleva a que se ejecuten
de a una por vez 2. En Fig. B4 simulamos una red que debe contar desde el 2 hasta el 6.
Una vez que se asignan los valores iniciales a las variables, la red pasa por un ciclo de seis
producciones. La primera que resulta seleccionada es PrepareNext, que enciende la red de
transiciones para sumarle 1 al valor actual de textitCount, ademés de modificar el estado
de las memorias para preparar la segunda produccién. Para hacer esto, primero recupera
el valor de Count y excita la red de transiciones de modo. Esto hace que, si Count toma
esta asignado al valor 2, se encienda 2 — 3. Sin embargo, la poblacién que codifica 3 no
se enciende debido a la inhibicién lateral de la poblacién 2 que esta activa. La transicion
se produce gracias a la segunda produccion, IncrementCount. Esta produccién inhibe al
dominio numérico silenciando el valor 2. La poblacién en la red de transicién no se apaga
debido a que tiene conexiones recurrentes excitatorias con lo que puede mantener actividad
sostenida y debe ser inhibida externamente para silenciarse. Esto hace que la poblacién
numérica 3, a pesar de estar inhibida por la produccién IncrementCount, se activa por la
excitacién de 2 — 3 y la desaparicion de la inhibicién lateral de 2. IncrementCount, también
sostiene la activacion de Count con lo que las conexiones entre 3 y esta variable se refuerzan,
resultando en la asignacion de un nuevo valor. Por lo tanto, el efecto neto de las primeras
dos producciones es aumentar en 1 el valor actual del contador. La tercera produccién,
ClearNeat, silencia la red de transiciones y debido a la desaparicion de la excitacion producida
por IncrementCount, la variable Count se silencia. Ademéas prepara la cuarta produccién,
RetrieveEnd que recupera el valor almacenado en la variable End. Esto se hace porque si
transcurre mucho tiempo, la memoria dinamica codificada en el peso sindptico se diluye con
lo que End pierde la memoria de cudl era el valor que tenia asignado. Finalmente, la iltima
produccién, CheckFEqual, prueba si las variables Count y End son iguales. Si lo son, se cambia
el estado de la memoria para que dispare la produccion Halt que detiene el proceso de conteo;
si no, se activa la produccién PrepareNext para repetir el ciclo. En la Fig. B4.B se muestra
la dindmica de un grupo de neuronas de la red en el proceso de contar desde 2 a 6.

2En ausencia de ruido en las corrientes sindpticas (como en las simulaciones actuales), sélo la produccién
que recibe la mayor corriente de entrada aumenta su actividad.
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Con este ejemplo mostramos que, incluso para llevar a cabo una tarea sencilla como con-
tar, parece ser necesario un conjunto complejo de procedimientos para coordinar y estabilizar
los cémputos, cuando son ejecutados por neuronas.

4.3.2. Sistema visual

En el ejemplo del contador de la seccién pasada, todas las producciones eran internas
y no habia ningin tipo de interaccién con el ambiente exterior. Una extensién natural es
la incorporacién de producciones motoras y un sistema de censado del entorno. Por este
motivo, estudiamos una organizacién simplificada del sistema visual.

El sistema visual puede desempenar una gran variedad de cémputos. Puede codificar una
gran cantidad de caracteristicas visuales en paralelo alimentado de forma directa por la en-
trada sensorial, construyendo la llamada representacién base visual, (Lamme and Roelfsemal,
2000; Roelfsema et all, 2000; [I'horpe et all, 1996; [lIman, T984). Ademads, puede almace-
nar estas caracteristicas de forma temporaria y distribuida (Felleman and Van Fssen, T991;
Graziano and Sigman, 2008; Sperling, 1960). Por otro lado, conexiones laterales, operadas
por areas corticales superiores, son capaces de detectar conjunciones de estas caracteristicas
para poder reconocer objetos.

Andlogamente a las rutinas motoras, el sistema visual también utiliza el encadenamiento
serial de operaciones elementales para conseguir flexibilidad en sus computos (Roelfsemal,
2005; Ullman, T984)). Hay muchas propuestas de qué operaciones son efectivamente elemen-
tales (Roelfsema, P2005), pero, como se discutié antes, este grupo puede cambiar de forma
dindmica con el aprendizaje (Gilbert and Sigman|, 2007). En nuestro marco teérico, las ope-
raciones elementales estan directamente codificadas en los dominios de valores (como las
transiciones numéricas en el contador).

Aqui, vamos a enfocarnos en un grupo simplificado de tres operaciones:

Buasqueda visual: la capacidad del sistema visual de identificar la ubicacién de una carac-
teristica dada. En particular vamos a centrarnos en la bisqueda de colores en el campo
visual pero el mecanismo puede extenderse a otras caracteristicas visuales.

Interrogacién visual: la capacidad de resaltar las caracteristicas presentes en una dada
posicion.

Mover el foco de procesamiento: un método guiado por la atenciéon para enfocar el pro-
cesamiento de caracteristicas visuales a una dada posicién.

Usamos un modelo simplificado del sistema visual basado en estudios previos (Hamker
1999, 2004; Heinke and Humphreys, 2003). Suponemos que existe una jerarquia de dos ca-
pas de neuronas. La primera (capa temprana) estd conformada por neuronas con campos
receptivos pequenos y ademas son sensibles a colores especificos. Esto quiere decir que la
actividad de las neuronas de la primer codifica colores y posiciones especificas. La segunda
capa tiene dos grupos diferentes, uno que tiene neuronas con campos receptivos tan amplios
que no discrimina posiciones especificas pero tiene una especificidad con el color, o sea que
codifican color sin importar la posicion. El otro grupo es insensible al color pero si discrimi-
na ubicaciones particulares (Fig. B3). El modelo asume que las neuronas de la primer capa
sintonizadas a un color y ubicacion retinotopica particular tienen conexiones reciprocas con

las unidades de la segunda capa que codifican el mismo color o ubicacién. Por otro lado, la
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capa temprana recibe el estimulo sensorial del medio exterior. Por lo tanto, esta arquitec-
tura propone una forma especifica para las conexiones hacia abajo que son moduladas por
circuitos atencionales (en nuestro caso el sistema de producciones controla esta modulacion)
y conexiones hacia arriba que transmiten la entrada sensorial. Proponemos que la capa tem-
prana se divide en dos partes, una que recibe la entrada sensorial (capa sensorial) y otra
que es la que recibe conexiones desde la capa sensorial y, ademés, las conexiones hacia abajo
(capa atencional). Proponemos esta divisién para facilitar el diseno de las operaciones de
asignacion de variables al dominio visual, pero podria no ser necesaria.

A Capa

atencional Color Posicion

[O]e|e[e[0[0]

Estimulo
externo

l.--.' .
...+ """Capa visual

Capa ,.--""" temprana

sensorial
B Busqueda C Interrogacion

'
[C|o|e/e[0|O]

[O}®]|@[0|0[0]

Actividad
® alta
@ Excitacion
subumbral

Fig. 4.5: Un modelo simplificado del sistema visual usado para los problemas de BW. A. Muestra los diferentes
grupos de poblaciones y sus interconexiones. El drea visual temprana estd formada por una primer capa que
recibe los estimulos sensoriales externos y una segunda capa atencional que recibe conexiones de la capa
sensorial y de areas mas elevadas de la corteza. Las areas superiores solo son sensibles o al color o a la
posicién, mientras que la capa temprana es sensible a conjunciones de ambos. Los nodos grises corresponden
a los que reciben mayor excitacién subumbral. B. Muestra el flujo de activacién para la operacién de bisqueda
de la posicién en la que estd un color. Los nodos negros representan poblaciones con una tasa de disparo
elevada. C. Muestra el flujo de activacién para la operacién de interrogacién del color presente en una
ubicacién. En todos los paneles, las poblaciones sensibles a la posicién que se esquematizaron codifican las
posiciones a una dada altura. Ubicaciones més altas o bajas se codifican en otras capas que son una copia
de las que se esquematizan aqui.

Esta arquitectura es capaz de realizar la busqueda de un color (podria ser otra carac-
teristica) en el campo visual usando un mecanismo de deteccién de conjunciones similar a la
operatoria de asignacion de variables. La corteza temprana forma mapas espaciales sensibles
a distintos colores (mapas rojo, verde y azul de la Fig. B3). La distribucién de estos mapas
dentro de la corteza no necesariamente es homogénea como con las columnas sensibles a la
orientacion, que se mezclan llenando todo el campo visual con pequenos campos receptivos.
Si, por ejemplo, hay un objeto rojo presente en una posicién (digamos que en la posicién
“tres”), la neurona del mapa rojo tendra una actividad elevada, a su vez esta actividad
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puede transferirse a las capas superiores sensibles solo al color rojo y sélo a la posicién 3.
Por lo tanto, si se tienen tres bloques de colores diferentes ubicados en distintas posiciones
(por ejemplo 2, 3 y 4 como en la Fig. BH.A), las neuronas espaciales correspondientes a esas
posiciones tienen una actividad elevada, ademéas de la actividad elevada de las poblaciones
en los mapas de color especificos. Para buscar la ubicacién de un bloque rojo, la actividad de
la poblacién que sélo codifica al color rojo se debe aumentar. Este incremento se propaga a
la capa temprana visual que detecta conjunciones de posiciones especificas que contengan al
color rojo, y excitan a la capa que solo codifica posiciones. Esto lleva a que las poblaciones
que codifican las posiciones que contienen un bloque rojo se vea aumentada (Fig. B5.B).
La seleccion de una tnica posicion entre varias se puede dar por medio de una competencia
WTA. El color contenido en una posicion especifica puede recuperarse de una forma casi
idéntica, excitando la poblacion posicional de interés. Este aumento de actividad se propaga
hasta la red de colores por medio de la capa temprana, permitiendo recuperar sélo el color
de la posicién deseada (Fig. B3.C). La bisqueda mediada por la propagacién de senales
atencionales se ha usado previamente en varios modelos (Roelfsemal, 2005; Zylberberg et all,
2011).

Por ultimo, al encadenar multiples operaciones visuales, la atencién se concentra en cier-
tas ubicaciones secuencialmente. Ullmanl (T984) interpretd esto como indicio de la existencia
de lo que denominé el foco de procesamiento (PF por su sigla en inglés)®. Nosotros interpre-
tamos al PF como una variable que puede estar asignada a posiciones del dominio visual,
que puede ser movido por el campo visual. Proponemos que este movimiento corresponde a
cambios de la posicién asignada a la variable, que pueden darse como asignaciones directas
(por ejemplo por medio de la operacién de biisqueda de color) o con movimientos discretos
(una posicién hacia arriba, abajo, derecha o izquierda) implementados de una forma similar
al de las transiciones numeéricas del contador.

4.3.3. Un mundo de bloques

Para vincular estas ideas, bien establecidas en la literatura visual (Lamme and Roelfsemal,
2000; Roeltsemal, P005; Roelfsema ef all, 2000), con las nociones de planeamiento y programas
mentales secuenciales, usamos la arquitectura visual propuesta para resolver un problema
paradigmatico de la inteligencia artificial, el mundo de bloques (BW por su sigla en inglés).
BW consiste de un grupo de bloques de colores apilados formando columnas sobre una mesa.
El objetivo es reordenar los bloques hasta formar la distribucién que se pide (objetivo). Sélo
se pueden agarrar los bloques més altos de las columnas, de a uno a la vez, y se lo puede
colocar en la cima de una columna o sobre la mesa. Nosotros estudiamos un BW restringido
a tres columnas, y donde el objetivo es poner todos los bloques en una columna particular
y en un orden especifico 4. Lo interesante del problema BW es que es fécil de resolver pero
requiere del encadenamiento complejo de varias acciones motoras individuales y del censado
de la posicion de los bloques, o sea del exterior.

Para resolver el BW, implementamos una red con un grupo de neuronas que codifican
memorias de trabajo y producciones - andlogas a las usadas en el contador - que coordinan
la ejecucién de un programa comportamental especifico (Fig. EB.A).

30tro nombre que se le da al PF es el de Puntero Deictico y sugiere que es posible almacenarlo mante-
niendo la fijacién o incluso un dedo en la ubicacién relevante (Ballard ef all, T997)

1Este problema restringido es equivalente al juego “La torre de Londres (Shallice, [982) que se usa para
evaluar la capacidad de planeamiento de pacientes con dano cerebral en la corteza prefrontal.
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Fig. 4.6: A. Esquema de la red que resuelve una instancia del problema BW. La configuracién del juego
es percibida por la capa visual temprana, con poblaciones sensibles tanto a posiciones como colores. Las
flechas entre grupos de neuronas indican la existencia de conexiones con su direccién. El sistema visual
recibe conexiones tanto de los punteros, las producciones y de neuronas que regulan la competencia dentro
del dominio. B. Se esquematiza un subgrupo de neuronas del sistema visual que sélo codifica la posicion.
Ademas se muestran las capas laterales que implementan las transiciones para mover el foco de procesamiento.

Las poblaciones neuronales se agrupan en los siguientes grupos:

» La capa visual temprana (tanto sensorial como atencional) que censa la configuracién
de bloques del problema.

» Las capas visuales que codifican color y posiciones por separado.

= Las poblaciones que representan las producciones que integran su entrada mnemonica
para competir y decidir qué operacion realizar.

= Las poblaciones que detectan el cruce del umbral de actividad por parte de las produc-
ciones y ejecutan la operacién correspondiente (cambio de memorias, accién motora o
accion interna).

= Las poblaciones que representan variables que pueden tomar valores del dominio visual.

= Las memorias de trabajo que determinan el estado mnemoénico del programa y guian
su ejecucion.

» Poblaciones que envian corriente sindptica a los dominios visuales (color, posicién, etc)
para forzar la activacién de una tnica poblacién por medio de una competencia WTA.
Son usadas para la asignacién de variables y para el recuerdo del valor asignado, y las
llamamos neuronas forzantes.

= Una capa motora simplificada que al activarse produce cambios en la configuracién de
bloques.

» Una poblacién de neuronas que representa al foco de procesamiento (PF).

Para simplificar la implementacion, suponemos que las neuronas sensoriales perciben las
posiciones discretas en las que se pueden encontrar los bloques. Ademas, como nos interesan
solo las habilidades de resolucion del problema y no los detalles del control motor, propo-
nemos acciones motoras simplificadas que hacen una acciéon completa en la configuracién de
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bloques, o sea, que toman un bloque de la punta de una columna y lo depositan en la cima
de otra.
El conjunto de producciones elementales que se implementamos son:

= Asignar un valor a una variable.

Recordar el valor asignado a una variable.

Mover el PF por el campo visual.

Recuperar el color observado por el PF.

Buscar la posicién de un bloque de un dado color.

La accion motora correspondiente a mover un bloque desde una columna a otra.

El movimiento discreto del PF lo implementamos de una forma similar al que implementa
las transiciones entre niimeros para el contador. La capa de neuronas sensibles tinicamente
a posiciones tiene dos niveles, uno que codifica el punto {z,y} y otro que codifican = e y por
separado. En estos tltimos niveles se agregan poblaciones asimétricas que permiten codificar
las transiciones hacia las posiciones vecinas (x+1, x— 1, y+1 e y — 1, como se muestra en la
Fig. 0.B). El sistema de producciones que permiten hacer esta transicién son una copia de
las producciones PrepareNext y ClearNext del contador pero en lugar de Next usamos Up,
Down, Left y Right.

La otra forma propuesta para mover al PF es a través de la busqueda de la posicion
asociada a un color. Para esto, vamos a detallar el funcionamiento detallado de la produccién
ColorSearch y GetColor. En la primera, el PF es silenciado y la poblaciéon que codifica el
color que se desea buscar se activa. Esto se hace normalmente recordando el valor de una
variable (en nuestra implementacién V2 es la variable que puede tomar valores de colores).
La excitacion combinada de la capa de color, la capa sensorial del area visual temprana y de
una poblacion forzante, permite activar las poblaciones de la capa atencional que tienen el
color que se busca. La excitacién de la capa atencional al area que codifica la posicién activa
las posiciones {z,y} donde se encuentran los bloques del color de interés. La competencia
WTA para seleccionar una tnica posicion se produce en las poblaciones que codifican x e y
por separado. Esta produccién es analoga a GetColor, donde la excitacién viaja en el sentido
opuesto para recuperar el color asociado a alguna variable (PF o V1). Sin embargo, puede
ser que no haya ningin bloque en la posicién donde se esta atendiendo, lo que implica que
no se deberia recuperar ninguin color. Nosotros elegimos agregar una poblaciéon neuronal que
representa el color nulo. En el momento de forzar la competencia en el dominio de colores,
esta poblacién tiene una entrada sinaptica un poco mayor lo cual le permite ser seleccionada
si ningun otro color recibe corriente de parte de la capa sensorial temprana.

Las instancias BW que intentamos resolver tienen todos los bloques en una tinica columna
target. Para resolver el problema, un algoritmo debe ser capaz de determinar si un bloque
estd en la posicion correcta. Para esto, debe primero recuperar el color de la posicién en
cuestiéon y, luego, compararlo con el color que deberia ir en alli. Esto lo hacemos ligando
variables separadas a las posiciones o colores que se deseen comparar y procediendo del
modo descripto en la seccién B2273. El programa que proponemos no necesariamente resuelve
la instancia de BW en la cantidad minima de movimientos. Comienza comparando la columna
target (donde deben quedar apilados los bloques al final) con la configuracién objetivo desde
abajo hacia arriba. Esto lo conseguimos encadenando muchos movimientos del PF, seguidos
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Fig. 4.7: Aqui mostramos el diagrama de flujo del controlador de estado finito que implementamos para
resolver instancias genéricas de BW. Cada rectangulo corresponde a una produccién que se activa. Los
cuadros cian representan acciones motoras. PF es el foco de procesamiento, y V1 y V2 son dos variables
adicionales que pueden tener valores de posiciones y colores respectivamente.



64 Capitulo 4

por recuperaciones de color y posteriores comparaciones. Una vez que se encuentra una
diferencia, se quitan todos los bloques de la columna target hasta quitar el bloque con el
color incorrecto. Una vez terminado este proceso, la columna target ya esta disponible para
que se le coloquen los bloques en el orden correcto con lo cual el siguiente paso del programa
es buscar la posicién de un bloque del color adecuado como se describié antes. Al encontrarlo,
se mueve el PF a esa posicion, y se quitan todos los bloques que haya arriba de él. Una vez
que se lo libera, se lo mueve a la columna target y se comienza de nuevo el proceso hasta
que se cumpla con la configuracién objetivo (Fig. B=7).

Nuestra implementacion neuronal encadena producciones en un modo similar al del con-
tador. Hay una memoria de trabajo que codifica en que paso del diagrama de flujo de la Fig.
A1 se encuentra el programa. Esta memoria lleva a que dispare la produccion adecuada para
cambiar el estado de memoria, el valor de las variables y la configuracién de bloques hasta
que el programa finaliza. Esto da lugar a un patrén complejo de actividad (Fig. B=5).
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Fig. 4.8: Graficamos la tasa de disparo media de las poblaciones neuronales involucradas en la resolucién la
instancia BW diagramada abajo. La tasa de disparo estd normalizada entre 0 (blanco) y 1 (negro). El eje
horizontal representa el tiempo en unidades arbitrarias. Ademé&s, mostramos cémo cambia la configuracién
de BW a medida que se la resuelve, senalando los momentos en que las acciones motoras son ejecutadas.
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4.4. Conclusions

Aqui presentamos ideas intentando ligar la neurofisiologia de decisiones sencillas y el
control de operaciones secuenciales. Nuestro marco teérico propone un conjunto especifico
de mecanismos por los que circuitos neuronales son capaces de controlar computos de mu-
chos pasos. La seleccién de acciones es determinada por una competencia en paralelo entre
neuronas que acumulan evidencia sensorial y mnemonica hasta un umbral. Concebimos las
acciones en un sentido amplio de la palabra, ya que pueden estar asociadas a efectos motores
o cambios internos del estado de la memoria. La ejecucién de estas producciones da lugar
a cambios discretos en una red meta-estable, resultando en un mecanismo robusto ante el
ruido que permite el flujo légico de los computos.

El entendimiento de la neurofisiologia detras de esta serialidad estd dificultada por lo
complicado que es entrenar primates no-humanos para realizar tareas complejas de muchos
pasos. Las ideas que presentamos en este capitulo pueden servir para guiar experimentos en
la busqueda de los mecanismos necesarios para la realizacion de estas tareas. Por ejemplo,
la acumulacién de actividad de las neuronas deberia observarse incluso en ausencia de una
respuesta abierta, por ejemplo en la corteza prefrontal (en particular el Frontal Eye Field,
FEF) en monos despiertos para el control de la atencién. Las neuronas de memoria deberian
evidenciar transiciones rapidas entre estados metaestables, en promedio cada ~ 100 — 250ms,
un tiempo compatible con los tiempos medios entre acciones en ACT-R (AAnderson and
Lebierd, T99R).

Como mencionamos, las operaciones no se aprenden, como tampoco se aprende el orden
en que se deben ejecutar las producciones. Existen muchas propuestas para el aprendizaje
de secuencias de acciones para resolver tareas, por ejemplo el aprendizaje por refuerzos
(Roelfsemaef—all, POT0; Rombonfs_efall, POT2; Suffon and Barfd, 1998). Dehaene and
Changeux (1997) mostraron cémo una red neuronal puede resolver una tarea similar al BW
que modelamos aqui, pero donde el orden en el que disparan las producciones era controlada
por la distancia entre el estado del juego y el objetivo. Nuestro objetivo aqui fue investigar
cémo el algoritmo (pseudo-cédigo) puede ser implementado en circuitos neuronales - una vez
que ya se aprendio - a partir de un conjunto pequeno de principios genéricos. La forma en que
opera el dispositivo neuronal propuesto para la tarea aritmética y para resolver instancias
restringidas de BW, ilustran que nuestro marco tedrico para el control de computos que
involucren muchos pasos es plausible.






Capitulo 5

Planificacion de multiples acciones

Goldin A.P., Segretin M.S., Hermida M.J., Paz L., Lipina S.J. & Sig-
man M. “Training Planning and Working Memory in Third Graders”. Mind,
Brain, and Education. 7(2), 136-146, 2013

Paz L., Goldin A.P., Diuk, C. & Sigman M. “Parsing Heuristic and For-
ward Search in First-Graders’ Game-Play Behavior”. Cognitive Science. 39(5),
944971, 2015

5.1. Introduccion

Hasta ahora, se estudiaron problemas de toma de decisiones sencillas o encadenadas, con
un foco principal en el sustrato neuronal. Sin embargo, como se mencioné en el capitulo @,
el conocimiento actual que se tiene sobre la base neurofisiolégica del encadenamiento de ac-
ciones es muy limitado. Por otro lado, para varios problemas de encadenamiento de acciones
o planificacién, no esta claro como es la algoritmia que siguen los humanos u otros animales
para alcanzar su objetivo. Por ese motivo, durante el presente capitulo nos enfocamos en
estudiar la habilidad de planeamiento de ninos usando modelos heredados de la inteligencia
artificial. El trabajo detallado en este capitulo se encuentra publicado en (Goldin et all, POT3;
Paz_ef all, POT3).

Los ninos de edad preescolar tienen un repertorio de habilidades para la resolucién de
problemas que muestra un cambio modesto con la edad (Klahr_and Robinson, T981; Mc2
Cormack and Afancd, POIT). Esto es asi incluso en problemas con subobjetivos dificiles de
determinar, lo cual refuta la idea de Piaget de que los chicos se comportan azarosamente en
esos casos (Piagefi, T978).

Para inferir los recursos de resolucién de problemas de ninos, Klahi (T985) analizé las
trayectorias de juego en el grafo de estados de una variante de un N-rompecabezas (N-
puzzle) que llamaron el juego perro-gato-ratén (DCM por su sigla en inglés). En este grafo,
los nodos representan configuraciones de las fichas en un tablero y los enlaces representan la
existencia de una movida que lleva de una configuracién a otra. Las trayectorias del juego
no pudieron ser explicadas por un caminante al azar (como sugeria Piaget). La varianza de
los datos pudo explicarse mejor con un caminante que 1) evitaba movidas de retroceso, o sea
que volvieran al estado desde el cual habian llegado a su posicién en ese momento, 2) que
elegia avariciosamente (atin cuando no era éptimo) y 3) era capaz de determinar si el estado
objetivo estaba a dos o menos movidas de distancia. Estas son muestras de métodos débiles
que llevan a un comportamiento aparentemente inteligente incluso en dominios desconocidos
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(Newell_ef"all, 1959; Pearl, 1984). Aqui, revisitamos las ideas de Klahr con tres principales
objetivos novedosos:
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Fig. 5.1: Se muestra un ejemplo del juego DCM. A, muestra las cuatro configuraciones del juego por los que
se pasé durante el juego, resaltando con una flecha la movida realizada. B, muestra el grafo de estados del
juego y marca con una flecha la trayectoria dentro del grafo a la que corresponden los cuatro paneles de A.
Los circulos de colores representan los personajes (rosa = nena, azul = nene, verde = gato). Los cuadrados
representan las ubicaciones de las tres casas, y sus colores indican a qué personaje le pertenece. Los estados
del juego fueron rotulados con los nimeros que se indican a su lado.

En primer lugar, examinar la dinamica del desempeno de los chicos a lo largo de muchas
sesiones de juego (McCormack and Afance, 2OTT).

En segundo lugar, para investigar si el desempeno de los chicos puede ser descripto
por un método de planeamiento estocastico con conocimiento parcial del juego, e inferir los
elementos del planeamiento (funcién valor, profundidad de busqueda, estocasticidad, aversiéon
al retroceso).

En tercer lugar, identificar qué parametros del modelo ajustados para cada nino pueden
predecir su desempeno en otros juegos de planeamiento.
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5.1.1. El juego

Los datos fueron colectados durante un experimento en el que un total de 73 ninos
de bajo nivel socioeconémico (SES por su sigla en inglés), de entre 6 y 7 anos de edad,
jugaron tres juegos de computadora diferente a lo largo de 27 dias escolares, no consecutivos
(Goldin_ef"all, 20T4). Aqui nos enfocamos en uno de estos juegos, el DCM introducido por
Klahr (KIaht, T985). El juego consiste en tres personajes que deben llegar a una ubicacién
especifica en el tablero, pudiendo moverse a lo largo de caminos establecidos (representados
por escaleras), de a uno a la vez, sin que pueda haber dos personajes simultdneamente en
el mismo lugar. La unica diferencia entre el DCM de Klahr y el juego que analizamos es
estética. Los personajes eran un nino, una nina y un gato en lugar de ser un perro, un gato y
un raton, y las ubicaciones a las que debian ser llevados los personajes estaban representadas
como la casa de cada uno (ver Fig. B.A). Una explicacién en detalle puede encontrarse en
(Goldin_ef-all, 2OT3).

En el grafo de estados del juego (espacio de estados), cada configuracién del juego es re-
presentado por un nodo. Los enlaces entre nodos denotan la existencia de movidas permitidas
que conectan los dos estados (Fig. b1.B). En esta representacion, es facil definir la distancia
entre dos estados cualesquiera como el largo del camino minimo, o sea la cantidad minima
de movidas que es necesaria para ir de un estado al otro. Este grafo refleja la existencia de
tipos de movidas, como habia sido notado por Klahr en su trabajo original (Klahi, [985):
1) rotaciones alrededor de los anillos del grafo, que en el juego corresponden a acciones que
mueven a los personajes a lo largo de los caminos periféricos y 2) permutaciones, que unen
dos estados de anillos diferentes y corresponden a movidas a través de la escalera diagonal.
Esta representaciéon también muestra dos tipos de nodos: 1) aquellos en los que sélo es posi-
ble realizar rotaciones y 2) aquellos en los que existen tres movidas posibles, dos rotaciones
y una permutacion.

Un aspecto muy importante de este juego (y, mas en general, de todos los juegos que
puedan ser representados en un espacio de estados) es que tiene transiciones de Markov. Esto
quiere decir que las consecuencias de las acciones son insensibles a la historia del juego y
solo dependen del estado actual, en particular, este juego tiene transiciones deterministicas
en contraposicion con las transiciones probabilisticas que afectan otros juegos.

5.1.2. Estrategia analitica

El objetivo principal explayado en este capitulo es inferir de la distribucién de trayectorias
en el espacio de estados, la interaccion entre dos componentes del proceso de planeamiento: el
valor esperado que se le asigna a cada estado y el procedimiento de busqueda que determina
como se muestrean los estados. Para encarar esto cuantitativamente, implementamos un
modelo computacional del proceso de planeamiento y estudiamos su capacidad para ajustar
los datos comportamentales de los chicos.

Para hacer esto, proponemos un modelo de planeamiento con el que intentamos ajustar
el desempeno observado en el juego. Nuestro modelo se basa en una familia de modelos de la
inteligencia artificial (IA) llamada bisqueda en &rboles por Monte Carlo (Monte Carlo Tree
Search, MCTS) donde las acciones se seleccionan por medio de una busqueda en un arbol
de posibles movidas disponibles. Como se mencioné antes, los efectos de las movidas en el
juego DCM son deterministicos, pero ademas el estado es completamente observable, o sea
que los jugadores pueden identificar univocamente el estado del juego con la informacion que
tienen a la vista. Esto es en contraposicién con situaciones parcialmente observables donde
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los jugadores tienen informacién incompleta y puede haber muchos estados compatibles con
sus observaciones. Esto implica que se puede suponer que los agentes se enfrentan a un pro-
ceso de decision de Markov (MDP por su sigla en inglés) (Puferman, 1994). Brevemente, un
MDP representa una situacion en la que un agente puede seleccionar un grupo de acciones
en distintos instantes dando lugar a transiciones entre estados del entorno, siendo las proba-
bilidades de transiciéon independientes de la historia de movidas anteriores, y, por lo tanto,
generando cadenas de Markov. El grafo de estados del juego define los estados posibles del
entorno, S, y las acciones disponibles A(s) a los agentes, para cambiar del estado original
s a los diferentes s’. Es importante resaltar que los agentes pueden actuar de un modo no
markoviano (eligiendo acciones basados en la historia pasada de movidas) ain en entornos
con transiciones markovianas. De hecho, esta es la base de uno de los hallazgos de nuestro
trabajo.

Para esto, primero analizamos el desempeno de un agente que usa un algoritmo de pla-
neamiento de biisqueda en drboles por Monte Carlo (Monte Carlo Tree Search, MCTS) para
decidir sus acciones. En el juego DCM, los efectos de las movidas son deterministicos y el
estado del juego es completamente observable, con lo que los jugadores pueden determinar
univocamente el estado en el que se encuentran con la informacién disponible. Esto es en
contraposicién con situaciones parcialmente observables donde puede haber muchos estados
compatibles con la informaciéon incompleta que se observa. Esto implica que se puede su-
poner que los agentes se enfrentan a un proceso de decisién de Markov (MDP por su sigla
en inglés) (Puferman, 1994). El grafo de estados del juego define los estados posibles del
entorno, S, y las acciones disponibles A(s) a los agentes, para cambiar del estado original
s a los diferentes s’. Es importante resaltar que los agentes pueden actuar de un modo no
markoviano (eligiendo acciones basados en la historia pasada de movidas) atin en entornos
con transiciones markovianas. De hecho, esta es la base de uno de los hallazgos de nuestro
trabajo.

En la seccion b223, describimos en detalle el modelo de planeamiento usado. A grandes
rasgos, las acciones son encadenadas por un proceso de bisqueda en un arbol de posibles
movidas. Esta bisqueda es sesgada de acuerdo a una nocién del valor de los estados futuros.
Nuestro modelo es una simplificacion del proceso de decisiéon que sélo tiene sentido si los
datos comportamentales satisfacen las siguientes cuatro observaciones:

I. Los chicos deben conocer la dindmica del juego a priori (o sea las transiciones entre los
estados del juego). Esto no es cierto para todos los problemas de planeamiento donde
los efectos de las acciones llevadas a cabo pueden variar por muchos factores como la
aleatoriedad del entorno, el accionar de un oponente, etc. Adultos que supervisaron a
los chicos durante el juego verificaron que los ninos habian entendido las acciones y
reglas del juego (Sec. BZ2).

II. El desempeno de los chicos en el DCM debe ser estacionario, o sea, no variar considera-
blemente con el nimero creciente de ensayos (analizado en Sec. B=3l). Si este no fuera
el caso, los pardametros del planeador deberian variar a lo largo del juego por medio de
un proceso de aprendizaje.

III. El comportamiento de los chicos debe variar entre ensayos, y no deben elegir siempre
la misma secuencia de movidas cuando comienzan en un dado estado (discutido en la

Sec. b237).



Seccién 5.2 71

IV. El comportamiento de los chicos no debe ser puramente azaroso (analizado en la Sec.

Todas estas caracteristicas se observan en los datos del los chicos, como se aclara en las
secciones mencionadas.

Ademas de estas observaciones, nuestro modelo tiene un conjunto de suposiciones gene-
rales:

= Los chicos no consideran todas las posibles secuencias de movidas antes de actuar. Por
lo tanto, hacen una forma de planeamiento aproximado.

= La posible secuencia de movidas que los chicos analizan mientras planean debe ser una
muestra pequena del espacio de todas las secuencias posibles.

= Para que esa muestra sea pequena y lleve a desempenos buenos, el mecanismo de
muestreo debe estar sesgado hacia las movidas que los chicos consideran que son las
movidas mas “prometedoras”.

Basados en estas suposiciones, el modelo que implementamos puede ser usado para exa-
minar las siguientes hipotesis:

A. La busqueda estocastica tiene una profundidad de dos movidas (Klahd, T985) (Sec.
E33).

B. El proceso de busqueda es influenciado por las movidas que se tomaron con anterioridad
(Sec. B3 y A233).

C. Los parametros del modelo vinculados al proceso de busqueda deben transferir hacia
otros problemas. Sin embargo, la calidad de las estimaciones de valor, se espera que
sean especificos al dominio en que fueron ajustados y no mostrar transferencia a otros
problemas.

5.2. Métodos

5.2.1. Datos comportamentales de los ninos

El cuerpo de datos que usamos proviene de una intervencién escolar a gran escala (Goldin
et all PO13, 2014; Lopez Rosenfeld et all, 2013). En particular del periodo del 2010 (Goldin
ef_all, 2014), donde un total de 111 ninos, de entre 6 y 7 anos de edad y bajo SES (62
varones), participaron del estudio. Todos los participantes fueron reclutados de dos escuelas
diferentes de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires, de un total de cinco aulas diferentes, a lo
largo del segundo semestre de su primer ano escolar. La intervencién consistié en tres etapas
diferentes. En la primera, los chicos realizaban una bateria de pruebas cognitivas que incluian
jugar a la Torre de Londres (ToL). En el segundo estadio, los chicos fueron divididos en dos
grupos, uno control (38 individuos) y otro experimental (73 individuos). El grupo control
jugd tres juegos que tenian menor exigencia cognitiva, mientras que el grupo experimental
jugd otros tres juegos que estaban disenados para ejercitar la memoria, el control inhibitorio
y el planeamiento. Por tltimo, en el tercer estadio los chicos repitieron la bateria de pruebas
de la primer etapa. Todo el entrenamiento y las pruebas fueron llevadas a cabo por los
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investigadores dentro del establecimiento escolar, en salas apropiadas. Los encargados de los
ninos dieron su consentimiento escrito para participar del estudio, que previamente habia
sido autorizado por el comité de ética CEMIC-CONICET. En cada sala, los chicos fueron
balanceados por género y divididos al azar en grupos experimental y de control.

La intervencién duré un total de 27 dias no consecutivos de clase, con sesiones de entre
15 y 20 minutos de juego en los tres juegos de computadora. A lo sumo se realizaron tres
sesiones experimentales cada semana. Los chicos jugaban tres sesiones en un juego y luego
pasaban a otro. Debido al ausentismo, los chicos jugaron en promedio 24 + 1 sesiones. El
juego en el que nos enfocamos fue el que entrenaba planeamiento, la variante previamente
descripta del DCM.

Esta intervencion dio lugar a un conjunto grande de datos cuyo objetivo principal -
descripto en otros trabajos (Goldin_efall, POT3, 2014) - era medir si jugar estos juegos tenia
un impacto en el desempeno escolar. Nosotros aprovechamos los datos generados para inferir
los mecanismos de planeamiento. Ademas aprovechamos el hecho de que los chicos jugaron
ToL, otro juego que se usa para medir la capacidad de planeamiento, durante la bateria de
pruebas cognitivas para medir la correlacién de su desempeno con los parametros del modelo
ajustados para cada nino.

5.2.2. Datos de DCM

Antes de empezar a jugar al DCM, los chicos fueron instruidos en las reglas: se debe
llevar a cada personaje a su casa, solo se puede mover de a uno por vez, se debe mover
a la casilla vacia, y so6lo pueden moverse a lo largo de los caminos marcados con puentes.
También se les dijo que no se apresuraran ya que la velocidad no era necesaria para ganar.
El juego fue implementado en Javascript como parte de la primer plataforma MateMarote
Lopez Rosenfeld et al] (2013), que continda desarrolldandose actualmente. Para mover a los
personajes, debian cliquear en ellos con el mouse y arrastrarlos hasta la nueva posicion. Si se
soltaba al personaje fuera de una de las casas, en un lugar no disponible o lo dejaban en el
lugar donde lo habian dejado, el personaje volvia al lugar desde donde se lo habia tomado y
no se registraba ninguna movida. En todas las sesiones de juego, los chicos eran acompanados
por un adulto que estaba presente para explicarles las reglas (la primera vez) o recordarselas
(cuando fuera necesario), y motivarlos si lo requeria (por ejemplo, algunos chicos necesitaban
que alguien les dijera que jugaban bien y que perder era sélo parte del juego). Todos los
experimentadores repetian las mismas instrucciones cada vez que explicaban las reglas. Cada
adulto supervisor noté que los chicos entendian las reglas del juego a la perfeccién después de
menos de tres ensayos. En particular, los chicos entendian perfectamente la correspondencia
entre sus acciones (movimientos con el mouse) y las consecuencias en el juego (desplazamiento
de los personaje) Esto justifica el uso de un modelo que no necesita aprender activamente
las transiciones entre estados para intentar explicar el comportamiento de los chicos (como
se expuso en la condicién I enumerada en la Sec. BI2).

Los chicos jugaban en una secuencia de cuatro fases. En cada fase, el ensayo del juego
era contado como correcto si los chicos eran capaces de mover a todos los personajes a sus
casas. Ademas, en todas las fases, excepto de la 4, los chicos eran informados de la cantidad
minima de movidas necesaria para resolver el problema.

En la fase 1, los chicos eran felicitados cuando movian a todos los personajes a sus casas,
atin cuando no lo hacian en la minima cantidad de movidas. Por otro lado, en las fases 2, 3
y 4, los nifios eran informados de que perderian si no podian resolver el rompecabezas en la
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cantidad minima de movidas, en cuyo caso recibian un retorno negativo del juego.

En las fases 1 y 2, los chicos primero jugaban un ensayo en el que la configuracion inicial
se podia resolver en dos movidas. Después de que ganaran tres ensayos consecutivos, la
distancia entre la configuracién inicial y el objetivo era aumentado en una movida. Esto
se repetia hasta que los chicos ganaban tres ensayos consecutivos en la distancia maxima,
después de lo cual avanzaban a la siguiente fase del juego.

En la fase 3, la distancia entre la configuracion inicial y el objetivo era tomada al azar.
Los chicos avanzaban a la siguiente fase si conseguian completar seis checkpoints. Avanzaban
un checkpoint luego de resolver correctamente tres ensayos consecutivos.

La fase 4 era igual a la 3 con la unica diferencia de que no se les informaba del niimero
minimo de movidas en las que se podia ganar el ensayo. Los chicos jugaban en esta fase
indefinidamente hasta el final de la intervencion.

Para los andlisis realizados consideramos que los ensayos habian sido correctamente re-
sultados cuando conseguian llegar al objetivo en la cantidad minima de movidas.

5.2.3. Algoritmo de planeamiento

Para un dado problema (por ejemplo, una instancia de DCM), un algoritmo de planifi-
cacion identifica una secuencia de acciones que llevan al estado objetivo, o mas en general,
maximizan la recompensa acumulada (Russell and Norvig, 2010). Algoritmos cldsicos de
planeamiento consiguen esto llevando a cabo una buisqueda a futuro en el espacio de estados
del problema. Esto se logra expandiendo un arbol de posibles estados futuros recursivamente
a partir de un estado “raiz”. Cuando el tamano del espacio de estados es demasiado gran-
de, la busqueda exhaustiva es impracticable. Una forma en que se lidia con esta barrera
computacional es muestrear trayectorias a través del espacio de estados en vez de explorarlo
completamente, idealmente usando una estrategia de muestreo que esté sesgada hacia los
estados més “promisorios”. La bisqueda en arboles por Monte Carlo (MCTS) es una familia
de algoritmos que emplean esa estrategia.

El método de busqueda guia la selecciéon de una rama por sobre otra usando sus “valores”
asociados. La definicién de “valor” es tomada del drea de aprendizaje por refuerzos (RL)
(Puferman, 1994; Snffon and Bartd, T998). Alli, el agente recibe una recompensa en cada
estado y su objetivo es adaptar su comportamiento para maximizar la recompensa acumulada
a largo plazo. El valor de un estado es definido entonces como la recompensa que se espera
recibir a futuro al empezar a actuar desde alli. En la clase de juego que consideramos aqui,
suponemos que el agente sélo recibe una recompensa positiva al llegar al estado objetivo (o
conjunto de estados objetivos), no recibe ningun tipo de recompensa o penalizacién en los
otros estados. Usando una funcién de descuento (las recompensas muy alejadas en el tiempo
generan menos valor que las inmediatas), un agente intenta llegar a su objetivo en la menor
cantidad de pasos posibles.

El valor de cada estado puede ser estimada por una funcién de valor (Péref and Garcial,
2004), como el promedio de los resultados de juegos simulados que empiecen alli (Kocsis
and Szepesvari, 2006), o deducidas a partir de la estructura del juego (McDermotfl, T99G).
Ademas, algunos algoritmos propagan los valores que se observaron efectivamente a los
estados por los que se pasé y aprenden una mejor estimacién del valor (Kocsis and Szepesvari,
2006). Aqui proponemos un modelo basado en una funcién de valor que combina heuristicas
con un conocimiento parcial del juego.

Muchos algoritmos MCTS no tienen el conocimiento del valor de los estados antes de la
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bisqueda (Browne ef all, P012) y los estiman a través de simulaciones (llamadas roll-outs)
del juego. Estos algoritmos estiman el valor de los estados desconocidos (no visitados con
anterioridad) con un método Monte Carlo pero después se comportan deterministicamente.

El algoritmo de planificacién que usamos aqui tiene dos diferencias principales: 1) propone
una forma a priori de la funcién de valor y 2) genera estocdsticamente varias secuencias
de acciones (planes) usando un método de bisqueda guiado por el valor de los estados.
Llamamos el proceso estocastico que genera un plan, un roll-out.

El grafo de estados de DCM es no direccionado y ciclico, con lo que los arboles que se
desarrollan en el planeamiento pueden ser infinitamente largos. Nuestra propuesta asume que
se generan planes de un largo determinado, H, que llamamos el horizonte de planificacién y
una cantidad fija de roll-outs, R.

El valor de un estado que puede ser alcanzado en el paso temporal ¢ + 1, V(s;y1), es
determinado por:

Vi(silsir) = AP —nr(sppq, s-1)

D(s¢41) = nK(s11) + (1 —=1)G(st41) (5.1)
( ) nr sit>1y S =581 ’

nr{si+1, St—1 0  sino

En estas ecuaciones, D(s;y1) es una estimacion de la distancia entre el estado s, y el
objetivo. D deriva de dos lugares. Primero, de una representacion fiel K de la distancia entre
Sir1 vy el objetivo. Segundo, de una funcién heuristica G (G viene de greediness, avaricioso
en inglés) que simplemente computa la cantidad de personajes que estan fuera de su casa.
Basados en los resultados de Klahr (Klahi, T985) suponemos que los chicos deberian usar
esta heuristica para estimar la proximidad al objetivo.

En este modelo, n controla simultaneamente dos aspectos diferentes del conocimiento
de los chicos. Para valores de n ~ 0, el comportamiento del modelo es determinado por su
avaricia, reflejando la ausencia del conocimiento interno del juego. Cuando n ~ 1, la funcién
de valor refleja un conocimiento interno del juego perfecto. Esto quiere decir que n controla
si el valor es guiado por una heuristica avariciosa o por la representacion correcta de la
estructura del juego.

También simulamos un modelo con un parametro adicional, o, que controla independien-
temente: 1) las contribuciones relativas de la heuristica y de la representacién correcta a la
funcién de valor, y 2) un ruido interno adicional a la funcién de valor. El ruido fue agregado
como: X

V(sipalsia) =y —nr(sig, s0) + 0 (5.2)
n ~ N(0,0) '

donde n es un numero aleatorio tomado de una distribucién de probabilidad gaussiana con
media cero y desvio estandar o. En la modificacion con ruido, o alto lleva a estimaciones
totalmente aleatorias del valor y, por lo tanto, a la elecciéon aleatoria de acciones, mientras
que o < 1 lleva a una representacion interna estable del valor.

Aqui explicitamos algunas suposiciones y limitaciones de nuestro modelo. Primero, tene-
mos un problema bastante simplificado ya que suponemos que los chicos tienen cierto grado
de conocimiento K del juego y son guiados por una heuristica avariciosa G. Esto tiene varias
limitaciones: primero hay otras heuristicas especificas al dominio que no fueron incorporadas
al modelo. Por ejemplo, los chicos tienen una preferencia a rotar a los personajes de forma
horaria (ver Fig. b4.a).
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En segundo lugar, no damos un mecanismo general (o sea no especifico al problema)
que genere estas heuristicas (Gefiner, 2010; Hoffmann and Nebel, 2001). Por ejemplo, la
relajacion, un mecanismo por el cual algunas reglas del juego son ignoradas para poder tener
estimaciones rapidas de distancias, es un procedimiento general para producir heuristicas.
En nuestro caso, G' puede ser obtenida relajando la regla que dice que los personajes no
pueden estar superpuestos en una misma ubicacion y que los personajes deben moverse por
las escaleras.

En tercer lugar, no proveemos un mecanismo por el cual los chicos pueden haber obtenido
el conocimiento de la estructura interna del juego (como consiguen computar K).

Nuestro enfoque se basa en derivar una heuristica que incorpora los recursos conocidos
de trabajos previos (Klah, T985) y el conocimiento imperfecto del juego representado en D.
El agente que tenga 0 = 0 y n = 1 tendrd acceso a un conocimiento perfecto (a pesar de
eso su juego puede no ser perfecto debido a la estocasticidad en el proceso de busqueda).
A medida que o aumenta y 7 disminuye, el conocimiento del juego empeora y es guiado
por el ruido o es exclusivamente avaricioso. En nuestro modelo podemos ajustar, para cada
chico, los pesos relativos de estos parametros para esta clase fija de heuristicas seleccionadas
a mano, y explorar cémo construyen la estimacion de valor.

El pardmetro v mapea la estimacién de distancia D(s;;1) a una estimacién de valor.
Esto implementa el decaimiento exponencial de las recompensas futuras de forma anéloga
a la recompensa descontada en RL (Suffon and Barfd, T998) para la cual hay un correlato
biofisico (Roesch ef all, PO07).

La funcién nr(s;;1, s;—1) penaliza las movidas de retroceso. Esto implica que esta funcién
requiere algo de informacion de la historia de movidas previas del agente, lo que implica que
si el proceso de busqueda la usa, no se produciran cadenas de Markov. Para valores de nr
grandes, las acciones que lleven a retrocesos se vuelven menos valiosas.

El proceso de busqueda empieza en el estado sy en el paso temporal ¢ = 0 y genera
R secuencias de H movimientos consecutivos. Como los movimientos tienen efectos deter-
ministicos, una secuencia de movidas es equivalente a una secuencia de estados resultantes.
La probabilidad de elegir una movida que dé un estado resultante s;,; durante cada roll-out
fue tomada de una distribucién softmax:

BV (sttilsi—1)

P Rt , 5.3
(St+1| {Styst 1}) Z eﬁV(st+1|St71) ( )

52+1 alcanzables desde s

El parametro [ se llama la temperatura inversa. Cuando es alta, la probabilidad de elegir
el s;11 de valor méas alto es casi 1, y cuando es baja la probabilidad de seleccién se vuelve
uniforme. La distribucion softmax ha sido usada para describir la probabilidad de acciones en
diversos experimentos comportamentales (Corrado ef all, P005). Después de tener R planes,
el modelo elige el que tiene el estado final de maximo valor, V(sg|sy_2), v ejecuta todas
las acciones planeadas. Si varios planes tienen el mismo valor final, se elige aleatoriamente
entre ellos. Si el objetivo del juego es alcanzado en el medio del plan (antes de hacer H
movidas), las siguientes movidas no hacen nada y el valor es el de haber llegado al objetivo.
Si el objetivo no se alcanza durante la ejecucion del plan, el proceso de bisqueda empieza
de nuevo desde sy y toma en cuenta los estados sy_1 y sy_o para recalcular la funcién de
valor.

Para aclarar el funcionamiento del algoritmo, presentamos el pseudocodigo de la porcién
de seleccién del plan (algoritmo M) y resumimos los parametros del modelo en la Tabla B
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Input: Estado inicial sg, estado objetivo G, H, R, v, n, 8 y nr

1 Programa principal: begin

2 t <+ 0;

3 St — So;

4 St—1 = S0;

5 while s; # G do

6 plan_elegido <—rolloutPlan (s:,S:—1);

7 Ejecutar las acciones de plan_elegido y actualizar s¢, si—1;

8 t < t + (Nimero de acciones en plan_elegido );

9 end

10 end

11 Function rolloutPlan (s;,s;—1): begin

12 plan_elegido < Inicializar un array de H movidas;

13 planes < Inicializar como una lista de R arrays de H movidas;
14 for i <+ 1 to R do

15 plan_unico < Inicializar como un array de H movidas;

16 for t’ + 1 to H do

17 a’ +Movidas ejecutables desde sy;

18 s’ +FEstados alcanzables desde sy;

19 V'« Computar el valor de s’ con la funcidn V(s'|s;—1);
20 St—1 < St;
21 sy < Elegir un estado de s' usando la distribucién de probabilididad softmaz con los

valores V';

22 planes [i][t'] < Asignar la accidn que produce el estado s';
23 if El estado elegido cumple que sy == G then
24 | Terminar el ciclo for;
25 end
26 end
27 end
28 plan_elegido < FElegir el plan en planes que tenga el estado final de mdzimo wvalor;
29 return plan_elegido;
30 end

Algorithm 1: Se presenta el pseudocédigo del algoritmo de planificacién empleado. Por claridad,
se lo divide en el programa principal, que “juega” al juego, y la funcién que ejecuta los roll-outs de
planes y elige uno entre ellos. Los datos iniciales que se deben proveer son el estado inicial y objetivo,
el horizonte de planeamiento H, la cantidad de roll-outs R de bisqueda, y los parametros v, n, 8 y nr.
En el caso del modelo extendido, también se debe suministrar el valor del pardmetro o. Las primeras
lineas del programa principal inicializan el valor del paso temporal ¢, del estado actual s; y del dltimo
estado visitado s;—;. En la linea B, comienza el juego y el proceso de planeamiento se ejecuta hasta
llegar al estado objetivo. En la linea I, empieza a generar R roll-outs independientes. La busqueda de
la secuencia de H movidas para realizar empieza en la linea [3. Es guiada por el valor de los posibles
estados de salida s’, que son computados en la linea M. Una vez que todos los R planes se generaron,
se los compara en la linea y se elige uno en la linea 29. El plan elegido se ejecuta (linea @) y el
valor del paso temporal se incrementa. Una vez que esto se hace, si se alcanza el estado objetivo, el

algoritmo se detiene, si no vuelve a la linea B.
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7

Variable

Significado

B

La temperatura inversa que gobierna la distribuciéon de pro-
babilidad softmax para la bisqueda (Ec. B3). Valores altos
de 8 dan lugar a la seleccién de las acciones que llevan a los
estados de maximo valor mientras que valores bajos dan una
seleccion aleatoria y uniforme.

El descuento de la recompensa, 7, mapea la distancia estima-
da D(sy41) a una estimacién de valor. Es una implementacién
del decaimiento exponencial del valor de las recompensas fu-
turas, andlogamente a RL (Suffon_and Barfd, T998).

El factor de mezcla entre el conocimiento del juego K y la
heuristica GG para la estimacion de distancia de un estado
Sti1 (EC 5:[])

nr

La penalizacion del valor de las movidas de retroceso. Es
usada en la funcién nr(siy1, s;—1) (Ec. Bl) para penalizar el
valor del estado sy, si fuera igual que s;_.

El desvio estandar del ruido gaussiano agregado al valor del
estado (Ec. B32). Este ruido es capaz de dividir la contribu-
cion de la heuristica y la calidad de la representacién interna
del juego.

Horizonte de planeamiento, o sea la maxima profundidad de
busqueda.

Cantidad de roll-outs. Refiere al niimero de planes generados
por el proceso de bisqueda que luego se comparan para elegir
el estado final de maximo valor.

Tabla 5.1: Una lista detallada de las variables del modelo de planificacién con su significado.
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Nuestro modelo recorre estocasticamente el grafo del juego pero no lo hace a ciegas.
Tiende a dirigirse hacia los estados de mejor valor aparente. Por ejemplo, si el modelo tiene
un gran nr, el valor de las movidas de retroceso es muy penalizada con lo que son elegidas
con menos frecuencia. Esto implica que el parametro nr otorga al modelo una forma de
inercia que hace que no vuelva para atras y siga por el camino que estaba recorriendo sin
cambiar su sentido. Otra caracteristica es que cuando el modelo tiene un 3 alto, tiende a
elegir unicamente lo que cree que es el mejor estado de salida. Si 5 es bajo, tiende a elegir
de modo uniformemente aleatorio. Para tener desempeno perfecto, n debe ser igual a 1y
ademads tener § muy alto y v € (0,1). Para el modelo extendido, el desempernio perfecto
ademas requiere o = 0.

El modelo es capaz de distinguir si el desempeno imperfecto de los chicos es debido a
imprecisiones de su funcién de valor o a un proceso de bisqueda ruidoso. Por ejemplo, una
buisqueda casi determinista con una funcién de valor imprecisa resulta en errores recurrentes
y estereotipados, correspondientes a maximos locales de la funcion de valor. Por el otro lado,
una funcién de valor precisa con un proceso de buisqueda muy ruidosa da lugar a errores no
estructurados.

Los parametros del modelo de planeamiento son el horizonte de busqueda H, el nimero de
planes construidos durante el proceso de buisqueda R, la temperatura inversa 3, el descuento
de la recompensa 7y y los pesos 1 y nr de la funcién de valor. En este trabajo, ajustamos los
valores de los dltimos cuatro pardmetros para tres valores de H (H = 1,2 0 3) dejando R = 3,
para minimizar la diferencia cuadratica entre los desempenos de los chicos y del modelo como
funcion de la distancia. Ademas hacemos lo mismo con nr = 0y, por lo tanto, descartando la
inercia en la seleccién de movimientos. Simulamos el desempeno medio del modelo los estados
correspondientes en los que jugaron los chicos, repitiendo las simulaciones 10 veces, y luego
calculamos el promedio como funcién de la distancia. Con este valor calculamos la distancia
cuadrética con los datos delos chicos. Por tltimo usamos la funcién fmincon de MATLAB®
con el algoritmo de punto interior para encontrar los pardmetros que minimizaran la distancia
cuadrética. Los valores de los pardmetros fueron buscados en los intervalos § € (0,20],
v € (0,1 y {n,nr} € [0, 1]

Los modelos ajustados corresponden a agentes markovianos cuando nr = 0 y no mar-
kovianos cuando nr # 0. En la seccion de resultados mostramos la calidad de los ajustes y
concluimos que los chicos son inherentemente no markovianos.

Ademas, ajustamos los parametros del modelo extendido, que incluyen o, para un rango
de valores de 8 y o con el fin de mostrar que el modelo no extendido es robusto ante ruido
en la representacion.

5.3. Resultados

La seccién de resultados estd organizada del siguiente modo: en las Secs. B3 y bh=34)
mostramos que el comportamiento observado justifica la eleccién de nuestro modelo (desem-
peno estacionario, [, y estocéstico, [T, pero no completamente al azar, [V).

En las Secs. B23333 y b234) estudiamos la capacidad del modelo de planeamiento para
ajustar los datos comportamentales y las hipdtesis enumeradas en Sec. T2 (A, B y O).
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5.3.1. Evolucién del desempeno de los chicos a lo largo de muchas
sesiones

Primero investigamos como cambia el desempeno de los chicos a lo largo del tiempo. En
los primeros 9 ensayos ! el desemperio era alto, (85 + 1) % (Fig. b2). A medida que el juego
progresaba, los chicos se enfrentaban a condiciones cada vez més alejadas del objetivo, como
se describid en la seccion B2, y observamos una caida significativa el desempeno en esos
ensayos en aproximadamente el 70 % de los chicos.
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Fig. 5.2: A, muestra el desempefio promediado sobre todos los chicos en una ventana de 10 ensayos que
como funcién del nimero de ensayo. La zona sombreada indica el desvio estandar del promedio. La linea
horizontal punteada representa el desempeno promedio sobre todos los ensayos y todos los ninos. B, muestra
el desempeno de cada sujeto para cada ensayo. Los sujetos fueron ordenados en un orden creciente de ensayos
jugados en el eje vertical. Los parches negros en el grafico indican que el ensayo fue resuelto en la cantidad
minima de movidas y los grises indican que no. Los parches blancos indican que no se tenian datos para ese
ensayo particular. Durante las fases 1 y 2 del juego, los ensayos que juegan los chicos presentan distancias
iniciales crecientes con respecto al objetivo. Como esta progresién es ordenada, la mayor parte de los chicos
juega a la misma distancia inicial a lo largo de los primeros ensayos. Se representa con un eje de colores la
distancia inicial jugada por mas de la mitad de los chicos. Este eje se corta en el momento en el que més
de la mitad de los chicos estaba jugando en la fase 3 (con distancia inicial aleatoria). Las lineas verticales
indican transiciones a estados de distancia inicial muy dificiles, que estdn acompanadas de grandes caidas
del desempeno por la gran mayoria de los sujetos.

Esta caida es modesta pero significativa. Un test t que compara el desempeno promedio de
los tltimos 200 ensayos contra ventanas de 30 ensayos muestra que la caida es significativa
entre los ensayos 30 y 90 (p < 0,0009 df = 29, corregido por Holm-Bonferroni (Dun,
1961)). Esta caida es observada cuando la configuracién inicial estd a cuatro movidas o més
de distancia del objetivo. Lentamente, el desempeno crece mientras la mayoria de los chicos
juega a cinco movidas de distancia del objetivo (Fig. B2). Més alla de esta caida inicial, el
desempeno se mantiene estable. Fig. b22.B muestra que los chicos siempre mantienen una
fracciéon de errores a lo largo de todo el experimento.

El aumento en la dispersién del desempeno promedio hacia el final del experimento resulta
del hecho de que cada vez menos chicos alcanzaron a jugar esa cantidad de ensayos.

'En estos, se le decia a los chicos que ganaban atin si no conseguian resolver el problema en la cantidad
minima de movidas, pero para los andlisis consideramos que los ensayos eran correctos sélo si se resolvian
en la cantidad minima de movidas
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Basados en estas observaciones concluimos que los supuestos de desempeno estacionario
correspondientes a la condicién [ de la Sec. B2 son consistentes con los datos.

5.3.2. Desempeno de los chicos en el espacio de estados

Dado que el desempeno promedio de los chicos a lo largo del tiempo se mantiene aproxi-
madamente constante, juntamos los datos de las 4 fases de juego para analizar el desempeno
en el grafo del juego. Aqui podemos ver que la forma en que sus acciones los chicos no es
aleatoria. Si ese fuera el caso, los chicos deberian perder con mas probabilidad en los estados
de mayor distancia. Sin embargo, se observa que el desempeno alcanza un minimo en los
estados de distancia 5 y luego sube hasta alcanzar un valor muy alto en la antipoda (Fig.
b63.A). Esta dependencia no mondtona se puede confirmar con un test binomial. Para com-
parar el desempeno de las distancias 4 y 5, suponemos que la cantidad de ensayos resueltos
de forma correcta e incorrecta provienen de una distribuciéon binomial con dos parametros
diferentes. Calculamos el parametro de maxima verosimilitud para los datos de la distancia
4 y calculamos la probabilidad de observar una cantidad de aciertos menor o igual a la ob-
servada en la distancia 5. Esto nos da p < 1073° que el desempenio en la distancia 5 es mayor
o igual a la de distancia 4. Andlogamente comparamos las distancias 5 y 6 y observamos que
la probabilidad de que el desempeifio a distancia 6 tiene una probabilidad p = 1071 de ser
menor o igual a la observada en la distancia 5. Esta es una demostracion de que el juego de
los chicos esta estructurado y no es aleatorio. Por el otro lado, su juego es intrinsecamente
estocastico. De nuevo, hay muchas formas de demostrar esto pero un indicio claro es que los
chicos muestran niveles intermedios de desempenio en la mayoria de los estados (por ejemplo,
todos los chicos mostraron un desempeno entre 30 % y 70 % en los estados de distancia 5).

Al analizar el desempenio desde cada estado del grafo del juego (Fig. B4.A), observamos
una caida abrupta por debajo del “ecuador” del grafo, con una subida pronunciada en
la antipoda. Mas alla de la dependencia previamente descripta con la distancia, en esta
representacion también se puede ver que los chicos tienden a elegir rotaciones horarias de los
personajes (Fig. B4.A). Ademds, para ambos estados de distancia cinco del anillo interior
(estados 16 y 20 de la Fig. 511.B) los chicos eligen alguna de las movidas correctas con una
probabilidad mucho mas baja que al azar (0,35 + 0,05 % cuando la probabilidad de eleccién
al azar es 66 %).

Estos resultados indican que el comportamiento de los chicos es variable pero que presenta
patrones estereotipados. Combinado con las observaciones expresadas en la Sec. B3 y el
hecho de que los chicos entendian las reglas del DCM, las cuatro hipdtesis necesarias para
que nuestro modelo de planificacién fuera razonable se satisfacen (I, O, M and [V in Sec.

Otra caracteristica muy importante que se observa en los datos es que la politica de
seleccién de movidas cambia dramaticamente dependiendo de la historia de movidas pasadas
(i.e. la politica de seleccién de movidas de los chicos no es markoviana). Esto es evidente
cuando se comparan las tasas de seleccion de movidas en un dado estado cuando se empieza
a jugar desde ¢l o cuando se lo visita durante una partida, particular luego de que la primer
movida fuera correcta (Fig. b3). Para confirmar que las distribuciones de selecciones de
movimientos son diferentes, usamos un test estadistico de x* de Pearson (Placketfi, IUR3)
y un test G para rechazar la hipdtesis de que las distribuciones provienen de la misma
multinomial. Cuando hacemos la prueba para las distribuciones de movimientos para los
datos en conjunto de todos los chicos, encontramos diferencias significativas para todos los
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Fig. 5.3: A muestra la curva del desempeno promedio en funcién de la distancia inicial. Las barras de error
son el desvio estdndar de la media. B muestra dos paneles, con los ajustes del modelo a los datos de los
chicos (curva puntueada en cada panel) para tres valores de H diferentes. El panel de la izquierda contiene
los datos para el modelo con nr = 0 (sin inercia), mientras que el de la derecha es para nr # 0. C muestra el
desempeno medio para los sujetos y modelos con H = 2 con y sin inercia. Las lineas mas oscuras representan
el desempeno cuando la primer movida era correcta, mientras que las lineas claras muestran el desempeno
promedio total. El valor de N en la leyenda es la cantidad de ensayos en los que la primer movida era correcta.
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Fig. 5.4: A muestra en una escala de azules, el desempeno promedio al empezar en cada estado del grafo, y en
rojo la tasa de seleccién de primer movidas desde eses estados. Cada nodo del grafo corresponde a los estados
graficados en la Fig. B.B. El nodo verde indica la posicién del estado objetivo y los nodos transparentes
son los estados desde los que nunca se comenzé a jugar. B muestra en tres paneles el desempeno promedio
de los modelos ajustados en el espacio de estados.
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estados (D > 2), incluso después de corregir por Holm-Bonferroni (G-test p < 0,047, Pearson
p < 0,03). Estas diferencias son més pronunciadas para los estados entre distancias 4 y 6
(p < 1075 para ambos tests con uno o dos grados de libertad dependiendo de si habia 2 o 3
movidas disponibles). Podemos ver que estas diferencias son significativas para la mayorfa de
los chicos realizando los mismos tests sobre la cantidad de movidas correctas e incorrectas,
al empezar y al pasar por los estados de D = 4, 5 y 6. La hipotesis nula en este caso es
que el nimero de movidas correctas al empezar y al pasar provienen de la misma binomial.
Para asegurarnos de tener suficientes datos como para que las pruebas sean poderosas, las
hacemos para los ninos que jugaron mas de 125 ensayos (64 de los 73). Todas las pruebas
dan diferencias significativas atin después de corregir por Holm-Bonferroni (p < 0,01).

- Correcta
- Incorrecta

12 1 11 2 10 23 13 9 14 3 22 15 8 21 4 16 20 7 5 6
— — —

—— —— —

2 3 4 5 6 7
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Fig. 5.5: Se muestra la tasa de seleccién de movidas para los datos agrupados de todos los chicos. Las barras
estan agrupadas en el eje horizontal de acuerdo al indice del estado, como se muestra en la Fig. Bl. Las
barras en cada estado corresponden a las movidas que se podian hacer alli. Las barras verdes son para las
movidas correctas que se podian realizar en el estado y las rojas las incorrectas. El eje horizontal también
estd ordenado para mostrar un incremento de la distancia al objetivo. El panel superior corresponde a la tasa
de seleccién de la primer movidas y la de abajo a la tasa de seleccion al pasar por el estado, después de haber
hecho una primer movida correcta (PAFC por su sigla en inglés). Se pueden ver diferencias claras para los
estados que estan a entre 4 y 6 movidas de distancia del objetivo, lo que indica una clara no markovianidad
de la politica de seleccién de movidas.

5.3.3. Modelo del desempeno de los chicos en el espacio de estados

Como se observo en la Sec. b231, el desempeno de los chicos se mantiene aproximadamente
constante a lo largo del tiempo. Esto permite modelar la forma de jugar de los chicos por un
agente que planea sus movimientos y no aprende a partir de su experiencia (en el sentido de
mejorar su estimacién de valor con lo que su desempeno serd estable), como se detalld en la
Sec. h23.

El modelo propuesto en la Sec. 2223 es controlado por el valor de los pardmetros (deta-
llados en la Tabla B). Ajustamos los valores de (3, v, n y nr para cada chico minimizando
la diferencia cuadratica entre el desempeno para cada distancia inicial para los datos y el
modelo. El valor de R fue fijado en 3, pero se realizaron ajustes para tres valores diferentes
de H (1, 2 y 3), dando lugar a conjuntos de pardmetros distintos para cada H. También se
realizaron ajustes fijando nr = 0 lo que da lugar a una probabilidad de seleccién de acciones
markoviana. Nos referimos al ajuste con H = h y nr = 0 como (H=h, nr = 0), y decimos
que carece de inercia. Al caso con inercia lo representamos como (H=h, nr # 0).



84 Capitulo 5

Los modelos sin inercia (Fig. B3.B, panel de la izquierda) resultan incapaces de reproducir
el desempeno en funcion de la distancia. Esto se puede verificar estadisticamente con una
prueba x? de Pearson que compara si el ntimero de éxitos del modelo y los chicos difiere
significativamente (Plackeffl, 1T983). Para H = 1y H = 2, p < 107% y p < 0,01 para
H = 3, todos con un grado de libertad. Ademdas (H=1, nr = 0) y (H=2, nr = 0) predicen
un desempeno monoténicamente decreciente con la distancia. El (H=3, nr = 0) presenta un
desempeno promedio més alto en la antipoda (D=T), producto de una propiedad del grafo
de estados. La heuristica avariciosa sesga la selecciéon de movimientos hacia configuraciones
donde la mayoria de las piezas se encuentran en el lugar correcto, y la antipoda tiene dos
piezas en el lugar correcto con lo que es un 6ptimo avaricioso. Por lo tanto, un agente guiado
por la heuristica G es atraido hacia la antipoda. Cuando el horizonte de planificacién es
par, los planes pueden terminar en la antipoda, con lo que cuando H = 2 es méas probable
que el agente quede atrapado en la antipoda. Sin embargo, cuando H = 3, ningin plan que
empiece a distancia 7 puede volver a terminar en la antipoda, lo que implica que se puede
escapar mas facil del 6ptimo local avaricioso que al planear 2 movidas.

Los modelos inerciales (Fig b23.B, panel derecho) (H=1, nr # 0) y (H=3, nr # 0) también
dan ajustes pobres con desempefios que difieren significatimente del de los chicos (p < 1075,
df = 1). El modelo (H=2, nr # 0) no difiere significativamente (p = 0,95, df=1). Con lo cual
(H=2, nr # 0) es el modelo que mejor describe los datos del juego de los chicos en el DCM.
El hecho de que el mejor ajuste se dé para H = 2 es consistente con nuestra hipotesis de
trabajo [, basada en los datos del experimento de Klahr (Klahi, T985).

Como se habia dicho en la Sec. b=32, usamos los datos de todos los ensayos jugados por los
chicos para realizar los ajustes. Esto lo hacemos principalmente para que los ajustes tengan
mas poder estadistico, pero ademas hay situaciones en las que no hay suficientes datos en
cada fase de juego para poder hacer ajustes por separado. Sin embargo, cuando analizamos
el desempeno solo en la fase 4 del juego, se observa que el grafico de desempenio como funcién
de la distancia practicamente no cambia y los ajustes tienen una calidad similar a los que se
basaron en todos los datos (Fig. b0).
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Fig. 5.6: Se muestra la curva de desempeno medio de los chicos y los modelos ajustados para los datos del
juego en la fase 4 (curvas oscuras) y para todo el juego (curvas claras).
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El modelo inercial también captura aspectos interesantes de la tasa de seleccion de mo-
vimientos que los otros modelos no. Se puede ver que los chicos elegian en mayor medida la
movida incorrecta al comenzar a jugar en los estados de distancia 5 del anillo interior (esta-
dos 20 y 16, Fig. B4.B). Un comportamiento similar se encuentra en (H=2, nr # 0), aunque
en los otros estados de distancia 5 (estados 7'y 5). Este comportamiento no esta presente en
los modelos no inerciales.

Esto probablemente se debe al hecho de que los agentes markovianos (no inerciales),
la tasa de seleccién de acciones en un dado estado es independiente de los estados que se
visitaron previamente. Por lo tanto, si los parametros del modelo llevan a sesgar la seleccién
de la primer movida en los estados de distancia 5 hacia el lugar incorrecto, en primer lugar el
desempeno en esos estados caerd, pero més importante, el sesgo en la seleccion de la accién
incorrecta también existira si se arriba a esos estados en algiin punto intermedio del juego.
Por lo tanto, al llegar a esos estados, se elegira la movida incorrecta con mas probabilidad,
llevando a una caida del desempeno al comenzar en los estados de distancia 6 y 7, que estan
obligados a pasar por los de distancia 5 para llegar al objetivo. Como los chicos juegan muy
bien en la antipoda, para equilibrar el ajuste, los agentes markovianos no pueden tener sesgos
sistematicos hacia las movidas correctas y por lo tanto presentan una caida casi monotona
del desempeno con la distancia al objetivo. Los agentes no markovianos pueden presentar
estos sesgos ya que la inercia (o no markovianidad controlada por nr) lleva a que los sesgos
incorrectos disminuyan al arribar a los estados de distancia 5. La persistencia en errores
sistematicos es una caracteristica de los agentes con un modelo intrinseco que funciona en
varias configuraciones pero falla en otras(Sutfon_and Barfd, T998).

Estos resultados fueron basados en el andlisis del desempeno desde cualquier estado
inicial. Las diferencias entre los comportamientos de los modelos inerciales y no inerciales
es mas pronunciado en las acciones intermedias de los ensayos. En particular, al observar el
desempeno luego de que la primer movida fuera correcta, se ve que los chicos y el modelo
inercial tienen un desempeno alto, por encima del 80 %, cosa que el modelo no inercial es
incapaz de hacer (Fig. B3.C). En otras palabras, la probabilidad de que los chicos lleguen
al objetivo después de elegir la primer movida correctamente es alta porque persisten en un
mismo camino, cosa que los modelos no inerciales son incapaces de hacer.

Estas observaciones apoyan la hipdtesis de trabajo de que el comportamiento es intrinse-
camente no markoviano (B en la Sec. B12).

A pesar de que el modelo (H=2, nr # 0) puede describir varios aspectos de los datos,
no puede explicar todo el conjunto de observaciones. Por ejemplo, no puede explicar la tasa
de seleccion asimétrica de movidas para los estados que estdn a la derecha y a la izquierda
del eje formado por el objetivo y su antipoda en el grafo de estados (Fig. B4.A). Como se
menciono antes, nuestra intencién no es ajustar perfectamente los datos con un modelo muy
complicado con mucha informacién especifica al dominio de los datos.

Una primer limitacién de nuestro modelo asume que los chicos tienen acceso a la repre-
sentacion correcta del juego K, lo cual parece poco probable y, ademas, no podemos ofrecer
una forma precisa en la que esta representacion se compute. La légica detrds de esta sim-
plificacién es la siguiente. En primer lugar, la distancia estimada avariciosamente (G) y la
inercia no pueden ser los 1inicos recursos disponibles para la funcién de valor de los chicos.
Supongamos un agente markoviano que sélo tiene la heuristica G para guiar su bisqueda,
para este agente, la tasa de selecciéon de la primer movida deberia siempre estar sesgada
hacia minimos locales de la distancia G. Esto no se observa en los datos de los chicos, en los
estados de distancia 6 y tampoco se observa en algunos de los estados de distancia 5 (Fig.
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54.A), que estén cerca de la antipoda que es un minimo local de G. Ademas, los estados de
distancia 4 hasta 6 forman una meseta de G y para atravesarla, es necesario algin recur-
so ademéas de GG. Razonamos que la inercia permite que los agentes puedan atravesar esta
meseta y desempenarse por encima del azar. Para comprobarlo, construimos un modelo con
nr # 0y n =0, o sea un agente no markoviano que sélo tiene disponible la heuristica G. El
desempeiio de este modelo es mucho peor que el de los chicos (p < 10718 df = 1, Fig. B0.A),
aunque muestra un incremento del desempeno en la antipoda para horizontes menores que
H = 3, indicando que la inercia es suficiente para escapar de la meseta de G. El hecho de
que el desempeno de los chicos sea tanto mayor al del modelo indica que tienen recursos
adicionales a la nocién de inercia y avaricia.
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Fig. 5.7: A, muestra el desempeno medio de todos los chicos en funcién de la distancia en negro. Las lineas de
colores corresponden a los modelos ajustados con H = 1,2y 3 conn = 0y nr # 0. By C grafican la diferencia
cuadrética, x2, que se obtiene en los ajustes del modelo extendido. B, muestra el x? promediado sobre todos
los chicos, dividido por el valor maximo observado de x2. El eje horizontal corresponde a los valores de 3
que en la izquierda van desde 0 hasta S,y (el valor obtenido en el ajuste del modelo no extendido) y, en el
panel de la derecha, desde f3,,: hasta oo. El eje vertical corresponde a los valores o y va desde 0 hasta oop:.
Este ultimo valor fue el obtenido al ajustar ¢ cuando 8 — oo, y es igual a ¢ = 0,01. C, muestra en escala
logaritmica los datos de B, promediados sobre todos los valores de o.

Una segunda limitacién, es que la funciéon de valor es deterministica. Por este motivo,
también analizamos el desempeno del modelo extendido que agrega ruido a la funcion de
valor (eq. b2). Para valores altos de o, la funcién valor es completamente aleatoria. Para
o bajo, la funcién de valor representa el conocimiento parcial del juego corrompido por la
heuristica avariciosa. Nuestros resultados (Fig. BZ0.B y C) muestran que hay una gran regién
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céncava para la calidad del ajuste del modelo (x?) en el espacio de pardmetros {o, 3} que
alcanza su minimo en o ~ 0 y (8 similar al valor obtenido para el ajuste sin ruido. Por lo
tanto, estos resultados muestran que los mejores ajustes se obtienen para una funcion de
valor sin ruido o ~ 0.

No hay motivo para suponer que los chicos tengan una representacion perfecta del juego
en lugar de tener varios recursos con los que pueden aproximar esta representacién. Lo que
muestra nuestro andlisis es que la representacién aproximada (o el “conocimiento interme-
dio”) a la que tienen acceso los chicos no puede considerarse como la representacion perfecta
corrompida por ruido. Esto implica que los chicos deben tener un conjunto de recursos dis-
ponibles para aproximar el desempeno perfecto en el juego de forma determinista (mejor que
si sélo cuentan con la inercia y la heuristica avariciosa).

Otra forma computacionalmente sencilla para intentar mostrar cémo el conocimiento
parcial del juego puede ser incorporado a la funcion de valor es suponer que los chicos pueden
saber que el juego es resoluble en algunos estados. Este es un enfoque tipico en ciertos
juegos de planificacién donde los estados se dividen en dos categorfas: 1) un subconjunto
que se consideran “territorio conocido”, donde el valor puede calcularse de forma exacta,
y 2) un dominio mds complejo (tipicamente més alejado del objetivo) donde los tnicos
recursos disponibles son las heuristicas. Como una analogia, un jugador de ajedrez puede
construir la funcién de valor combinando de forma distinta las heuristicas (cantidad de piezas,
nimero de amenazas, mobilidad de las piezas, etc) y el conocimiento de que cierta posicién
es ganable (lleva a un jaque mate en cierta cantidad de movidas). En nuestro modelo, esto
corresponderia a que 1 dependa del estado. Para algunos estados, los chicos pueden tener un
conocimiento perfecto del juego (o sea 7 = 1) mientras que en otros estados (seguramente a
mayor distancia) tengan que basarse en heuristicas.

De manera equivalente, este escenario puede modelarse con una funcién K que codifica
la distancia al objetivo s6lo para un subconjunto de estados y supone valores uniformes para
los otros estados. Por lo tanto, la minimizacién de la funcién de valor es determinada por K
en este subconjunto, y por G en los demas estados. El caso més sencillo de esto corresponde
a suponer que K codifica la distancia real para los estados que estan a una distancia menor
a X del objetivo.

Simulamos esto para X = 3, 4, 5 y 6. También implementamos una versién de K que
da valores correctos de la distancia multiplicadas por 10, saturdndose para estados mayores
o iguales a 3. Todas las implementaciones de K muestran una calidad de ajuste consis-
tentemente peor a los que se obtiene cuando K representa un conocimiento perfecto (Fig.

EN).

5.3.4. Modelando la variabilidad de los chicos

En esta seccién, analizamos el desempeno medio del (H=2, nr # 0) suponiendo que los
datos de los sujetos son independientes unos de otros. El desempeno varia mucho entre cada
chico (Fig. B9). La variabilidad es més amplia, como es de esperarse, para las condiciones
mas dificiles (D = 5y 6). Una imagen rasterizada muestra que los cambios en los desempenos
del modelo, y de los chicos, estan correlacionados para las distancias iniciales (Fig. B9.A).
Hacemos una regresiéon lineal entre los datos de los chicos y sus correspondientes modelos
para D =5y D = 6 por separado. Esto muestra una correlacién significativa (para D = 5,
el coeficiente de correlacién es 0,64, p = 2,1078, df = 71 y para D = 6, el coeficiente de
correlacién es, p = 6,107°, df = 71). Ademds, el modelo no muestra diferencias significativas
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Fig. 5.8: A, muestra el desempeno medio en funcién de la distancia para todos los chicos y sus modelos
ajustados con diferentes funciones K. B, muestra un box plot de la diferencia cuadratica para todos los
ajustes. Cuando K no satura, se obtiene el mejor ajuste, con el menor chi? medio y mediano.

en la varianza para estas condiciones. Sin embargo, para distancias cortas, el modelo muestra
una dispersién mayor que la de los sujetos (Fig. B9.B).

Probamos que las varianzas de los modelos y los sujetos no difieren significativamente,
para cada distancia inicial, con test de Levene (Levend, MT960) (la hipdtesis nula es que
la varianza es la misma). Este andlisis muestra que la variabilidad del modelo no difiere
significativamente para distancias largas pero si lo hace para D =2 y D = 3 (Tabla 6E32).

Distancia | D=2 | D=3 | D=4 | D=5|D=6|D=7
p-valor 0,006 | 0,019 0,52 0,63 0,12 0,24

Tabla 5.2: Las columnas contienen los p-valores de la prueba de Levene para cada distancia inicial.

Todos los chicos, incluso los que tienen el peor desempeno, son virtualmente perfectos
cuando empiezan a jugar a distancia 2 y 3, y el modelo muestra un desempeno peor y
mayor variabilidad. Esto se debe a que la politica de busqueda de planes del modelo no
cambia durante el ensayo, o sea 3, que controla la probabilidad de seleccién de acciones
menos valiosas, es siempre la misma. Sin embargo, podria ocurrir que los chicos cambiaran
su politica de juego una vez que llegaran al territorio conocido D = 2 o 3, cambiando su
valor de 3. Por lo tanto, los chicos podrian usar recursos cognitivos diferentes en situaciones
sencillas que en situaciones complicadas, de una forma similar a la suma de ntimeros que usa
recursos diferentes cuando los nimeros son pequenos o grandes (Dehaend, 1997).

Un objetivo importante de esta investigacion es determinar si los pardmetros individuales
del modelo son informativos sobre el desempeno de los chicos en situaciones mas alla del juego
DCM especifico. Nuestra hipdtesis (0, descrita en la Sec. BT2), es que los pardmetros que
afectan la funcion de valor no seran informativos mientras que los que controlan la biisqueda,
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Fig. 5.9: A. Cada punto corresponde a al desempefio de una instancia del modelo como funcién del desempeno
de su correspondiente sujeto. Cada color esta asociado a una distancia inicial como se indica en la leyenda
de la figura. Se muestran por separado los grificos para las distancias 5 y 6 (junto a su ajuste lineal) en
los paneles de la derecha. B. Muestra el desempenio medio de cada sujeto para cada distancia inicial en
una escala de grises (blanco es desemperio igual a 0 y negro desempefio igual a 1). El eje vertical indica el
indice del sujeto (para el grafico del modelo es el sujeto al cual se ajustd), ordenados de modo de tener un
desempeno medio creciente. El panel de arriba corresponde a los datos de los sujetos y el de abajo a los del
modelo. C. Se grafica la diferencia entre los desempenos medios de cada sujeto y su correspondiente modelo
para cada distancia inicial.
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deberian “transferir” su conocimiento a otras situaciones. Para examinar esto, buscamos
correlacionar los parametros ajustados para cada sujeto para el modelo (H=2, nr # 0) con
indicadores del desempeno. Los valores medios de los parametros ajustados son g = 9,5+4,8,
v =0,46 £ 0,30, n = 0,44 £ 0,21 y nr = 0,50 4 0,26.

En primer lugar, investigamos la correlacién entre los parametros del modelo y el desem-
penio de los chicos en el DCM. De alli vemos que 7 estd correlacionado positivamente
(0,18 4+ 0,13) con el desempenio, cosa esperable ya que sélo dice que los sujetos con una
mejor representacion de la distancia del juego, jugaran mejor. Por el otro lado, 3, v y nr no
tienen correlaciones significativas con el desempeno (0,014+0,12, —0,09+0,10 and 0,11+0,13
respectivamente). Estos pardmetros también muestran interacciones esperables. Por ejemplo,
es razonable esperar que el grupo de chicos que se mueve més al azar (bajo ) no deberia
mostrar una correlacién entre 7 y el desempeno. Confirmamos esto comparando la correla-
cién entre desempenio y 1 para dos sub grupos de chicos divididos de acuerdo a su valor de
B. Un grupo que es el 25% de los chicos con el 5 més bajo, y el 25% de los chicos con el
£ maés alto. La correlacion para 8 bajo (alto) es igual a 0,05 (0,57), con un p-valor de que
estén correlacionados al azar igual a 0,41 (0,008) (Fig. b10).
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Fig. 5.10: Desempeno medio de los chicos en funcién del valor ajustado de 7. El tamano de los puntos es
proporcional a la cantidad de ensayos jugados por el chico, y el color corresponde al valor de § ajustado.

Este andlisis es mayormente confirmatorio. La pregunta mas interesante es si los parame-
tros obtenidos por el modelo son informativos del desempeno en un juego diferente. Para
esto, aprovechamos el hecho de que los chicos jugaron al juego ToL. durante las sesiones de
prueba antes y después de jugar al DCM. Para medir las correlaciones entre los pardame-
tros del modelo y el desempenio en ToL., dividimos los datos de los chicos en cinco grupos
(sus correspondientes aulas en las escuelas). Después hacemos una regresién lineal entre los
parametros del modelo y las medidas de desempeno. En DCM, el desempeno es el cociente
entre la cantidad de ensayos que resolvieron en la cantidad minima de movidas y la can-
tidad de ensayos jugados. En ToL, usamos varias medidas de desempeno (si el se llegé al
objetivo, si lo alcanzaban en la cantidad minima de movidas, y el nivel maximo de dificultad
alcanzado). Después realizamos un test t sobre los regresores y usamos los coeficientes de
correlacion para medir la fuerza de las correlaciones. La hipotesis nula es que el valor medio
de los coeficientes de correlacién es 0. Observamos que 7, que tenia un impacto grande en el
desempeno de DCM, no tiene una influencia significativa en el desempenio de ToL (p = 0,31,
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df = 29). Por el otro lado, v y méas notablemente [, son indicativos (p = 0,03 y df = 29
para ambos). El pardmetro nr no muestra una correlacién significativa tampoco (p = 0,1 y
df =29).

También realizamos la prueba agregando el desempeno en el juego de DCM como regresor.
Con esto, hallamos que este desempeno esta significativamente correlacionado con el de ToL,
pero el pardmetro [ sigue siendo significativamente informativo (p = 0,03 y df = 29). Sin
embargo, el pardmetro vy deja de ser significativo (p = 0,11). Estos resultados estdn en
linea con nuestra hipdtesis de trabajo, de que los parametros no especificos al juego DCM
(8) deberian ser informativos del desempeno en otras tareas de planificacién, mientras que
los pardmetros especificos del juego (o de la funcién de valor, n, nr y 7) no deberian ser
informativos (0 en la Sec. hT2).

5.4. Discusion

Nuestro trabajo estd inspirado en el de Klahr (Klahi, T985) en que 1) usamos el juego
DCM para investigar el desempeno de nifios en una versién “amigable” de un N-puzzle, 2)
modelamos a los chicos como agentes estocasticos que “caminan” por el grafo de estados del
juego y 3) apuntamos a detectar los “métodos débiles” y estrategias de busqueda usados por
los chicos para resolver el juego. Las diferencias principales con el trabajo original de Klahr
son 1) la investigaciéon de la dindmica del juego y 2) la disponibilidad de un gran cuerpo
de datos con varias sesiones de juego por nino, que nos permitieron separar los diferentes
aspectos de la estrategia de planeamiento (Geffned, 2010): la funcién de valor, construida
por las heuristicas y el conocimiento especifico del juego, y la estrategia de bisqueda. Los
modelos presentados aqui, ajustan mejor los datos del juego que los usados por Klahr (ver el
apéndice BAl). De hecho, Klahr sélo fue capaz de estudiar unas pocas distancias iniciales y
estados de partida, y su observacion fue que la distancia no ayuda a predecir el desempeno.
Aqui, magnificamos este resultado, revelando un patrén robusto que relaciona la distancia
con el desempeno, cosa que nos permitié identificar los recursos computacionales de los chicos
para la resolucion del problema.

Nuestra suposicion principal es que los chicos actian estocasticamente, cosa que se con-
firma en los datos comportamentales, guiados por una combinacion de simulaciones de posi-
bles resultados (el proceso de busqueda) y el uso de una estimacién de valor (que usa tanto
heuristicas como conocimiento especifico). Aunque no estudiamos los tiempos de juego, su-
ponemos que el proceso de planificacién es un computo recursivo y lento, mientras que la
funcién de valor se computa de manera rapida.

En primer lugar, los datos revelaron un desempeno mayormente estacionario (Fig. 52).
Es maés, los chicos jugaron con un desempeno superior que el del juego al azar desde el
primer ensayo. Esto demuestra que no deben atravesar un proceso lento de prueba y error
para aprender las habilidades necesarias para jugar al juego.

En segundo lugar, los datos mostraron una persistencia en cometer los mismos errores en
algunas configuraciones especificas del juego (Fig. B4.A). Esta es una caracteristica tipica de
modelos - como el que proponemos - basados en busqueda estocastica en funciones de valor.
Para conseguir un desempeno alto (como el de los chicos), el modelo debe tener niveles
relativamente bajos de estocasticidad en su proceso de biusqueda (alto ), lo cual no es
suficiente para evitar que el planeador pueda caer en minimos locales de la funcién de valor.

En tercer lugar, la tasa de seleccion de movimientos difiere, para varios estados, de acuerdo
a la historia de movimientos previos (Fig. b3). Esto indica que el desempefio no puede ser
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descripto por un agente markoviano, que decide sélo basandose en el estado presente del
juego, sin tomar en cuenta como se llegd hasta ahi. Esto justifica la inclusiéon de un costo a
las movidas de retroceso en la funcién de valor. La incorporacion de este procedimiento es
similar a la nocién de costo incurrido en economia (Arkes and Blumer, T985), que se refiere
al costo pasado en el cual ya se incurrié y no puede recuperarse, pero que sin embargo,
condiciona las acciones subsiguientes.

Nuestro enfoque de modelado puede vincularse con el campo de racionalidad acota-
da (Gigerenzer and Selfen, 2002) que establece que las decisiones perfectamente racionales
usualmente son impracticables, debido a recursos computacionales reducidos. La racionali-
dad de los individuos es limitado por ciertos cosas, como la informacion disponible, el tiempo
disponible para tomar la decision y las habilidades cognitivas. Los “métodos débiles” obser-
vados en los chicos pueden ser interpretados desde esta optica. Sin embargo, consideramos
que dentro de este campo, nuestro modelo agrega conceptos especificos. Mas alla de la falta
de conocimiento, los chicos tienen tendencias especificas y estereotipadas, como evitar movi-
das de retroceso. La inercia puede ser un recurso adecuado en ciertas situaciones pero evita
que el juego sea 6ptimo desde un punto de vista general.

Estas observaciones comportamentales justifican la clase de modelo elegida. Esto es im-
portante porque nuestro procedimiento de ajuste puede seleccionar cuél, dentro del subcon-
junto de modelos propuestos, ajusta mejor los datos (qué valor de H, si tiene inercia o no,
etc). Sin embargo, no describe cémo es que estos modelos pueden ser generados en primer
lugar. Una vez que nos comprometimos con un tipo de modelo los ajustes sirven para dos
objetivos, 1) inferir los pardmetros que son significativos para el comportamiento y 2) los
parametros que son informativos del desempeno en tareas diferentes.

El desempeno por individuo en dos problemas estructuralmente idénticos puede variar
debido a cuestiones especificas del dominio. Nuestro esfuerzo de modelado puede ser vista
como una manera para distinguir las contribuciones de aspectos especificos del dominio,
dentro de la funcion de valor. De hecho, al analizar los parametros informativos en otros
problemas observamos esto.

Nuestro trabajo tiene varias limitaciones que deberian resolverse en investigaciones fu-
turas. En primer lugar, durante nuestro trabajo asumimos una estructura para la funcién
heuristica y el conocimiento del juego. Esperamos que estos no son los métodos verdadera-
mente usados por los chicos, pero aproximaciones generales que son adecuadas para el juego
DCM. Reconocemos que la inclusion de la distancia correcta como un factor pesado dentro
de la funcién de valor es una simplificacion de los recursos de resoluciéon del problema. En
segundo lugar, una cuestion muy importante es como incorporar heuristicas escaleables e in-
dependientes del dominio, en lugar de las heuristicas codificadas a mano dentro del modelo.
Las primeras de estas son construidas con procedimientos generales como, por ejemplo, el
método de relajacién de reglas, mientras que las segundas son afinadas para las caracteristicas
especificas del juego.

o

5.A. Comparacion con el modelo de Klahr

En su trabajo original (Klahi, T985), Klahr modelé el comportamiento de los chicos
usando dos “caminantes” (agentes artificiales que recorren el grafo de estados del juego). Su
primer caminante (modelo A) seleccionaba una accién con probabilidad uniforme en cada
estado con dos excepciones. En primer lugar, estaba prohibido elegir movidas de retroceso, y
en segundo lugar, si el estado al que se llegaba estaba a distancia 2 o menos del objetivo, se



Seccion 5.1 93

elegia siempre la movida correcta. El segundo caminante (modelo B) introducia dos pardme-
tros (P, and P,) y una funcién de evaluacién parcial del estado llamada EV. Esta funcién
contaba cuantas piezas estaban en su posicién correcta, de forma analoga a la heuristica G.
El modelo B seleccionaba entre las acciones que no eran de retroceso con una probabilidad
1 — Py, y retrocedia con probabilidad P;. En el primer caso, se seleccionaba la movida que
llevara al estado con mayor EV con una probabilidad P. En caso de empate en el valor de
EV, la movida era elegida al azar entre las alternativas.
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Fig. 5.11: Se muestra el desempefnio medio en funcién de la distancia para: los chicos (en negro y linea
punteada) y los dos modelos de Klahr. El modelo A es casi un caminante al azar sin pardmetros. Los
pardmetros del modelo B fueron determinados para minimizar la diferencia cuadratica entre los datos de
cada chico y del modelo.

Klahr estimo el valor de P, como la fraccién de movidas de retroceso observada en el juego
de todos los chicos. Después ajusté un valor para P, minimizando la distancia cuadratica
con la curva de desempeiio como funcién de la distancia de los chicos. Aqui, ajustamos
los pardametros P, y P, para cada chico, y promediamos el desempeno como funcién de la
distancia predicho para los distintos modelos (Fig. bI). Esta curva era similar a la que se
obtenia con el procedimiento de Klahr (determinar P; y luego ajustar el parametro restante).

Es claro que ambos modelos A y B, producen ajustes peores de los datos de los chicos que
los que conseguimos con nuestro modelo de planificacién. Creemos que conseguimos esto por
dos motivos. En primer lugar, porque nuestro modelo separa claramente la funcién de valor
de la etapa de seleccion de movimientos. El modelo de Klahr introduce una probabilidad de
elegir una movida avariciosa, P, y no usa el valor propio de EV. En segundo lugar, porque
nuestro modelo incluye el conocimiento parcial del juego K que da cuenta de otros recursos
de planeamiento. Klahr no incluyé esto porque estudio los datos del juego de sélo un punado
de ensayos del DCM
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Conclusiones

A lo largo de esta tesis, estudiamos el problema de la toma de decisiones en el cerebro.
Nuestro enfoque fue abarcativo, intentando analizar las diversas escalas del problema, desde
modelos neurofisioldgicos para decisiones sencillas hasta el encadenamiento de decisiones
individuales para formar programas complejos.

Para esto nos basamos en el conocimiento extenso que se tiene sobre la neurofisiologia
que subyace a las decisiones perceptuales sencillas, detallada en el capitulo M. A partir de
registros electrofisiolégicos en monos y ratas que fueron entrenados para hacer tareas de
discriminacién perceptual, se observo que existen neuronas sensibles a las categorias que
se deben responder, cuya actividad rampea hasta un nivel donde senalan la decisién. Esto
se interpreta como que las neuronas integran evidencia sensorial ruidosa hasta alcanzar un
nivel de certeza suficiente como para decidir. Esta interpretacion se deriva de la estrategia
de inferencia bayesiana Optima para toma de decisiones en presencia de ruido, que repro-
duce varias de las observaciones experimentales (detallada en el capitulo B). Sin embargo,
no esta claro como es que esta inferencia se instancia en el cerebro, ni a nivel algoritmi-
co ni neurofisiolégico. En el capitulo B, estudiamos una propuesta particular, la inferencia
aproximada por un proceso de muestreo de una distribucion de probabilidad. Estudiamos
este mecanismo al nivel neurofisiolégico, implementando una red de neuronas que forman
un ensemble de atractores dinamicos. En particular, nos enfocamos en cémo es que esta
implementacion permite codificar de forma natural la medida de la confianza que tienen
los sujetos en la eleccion que tomaron, dentro de la dispersién de la actividad. Mostramos
que nuestro modelo es capaz de reproducir las relaciones conocidas entre la confianza y la
dificultad de la tarea (confianza alta para ensayos faciles), y la confianza y el RT (confianza
alta para decisiones rapidas). Mds importante atin, nuestro modelo es capaz de explicar la
influencia asimétrica de las fluctuaciones sobre la confianza, algo en lo que los demas modelos
de confianza fallan.

La suposicién clave de nuestro modelo es que la confianza es decodificada de la distribu-
cion inter-médulo de las tasas de disparo de las neuronas sensibles a la opcion seleccionada.
Asumimos que la actividad de cada mdédulo puede ser interpretada como una muestra de la
integral de la evidencia sensorial a lo largo del tiempo. Si los sujetos tienen acceso a una
representacion de la densidad de probabilidad de dichas integrales, pueden estimar su cer-
teza de haber decido correctamente, o sea su confianza. Esta interpretacion se basa en la
nocién bayesiana de confianza. Nuestros resultados abren nuevas preguntas como: “;jcual es
el origen de la topologia de la red?” que podrian estudiarse con experimentos de registros
simultaneos de muchas neuronas en la corteza parietal durante tareas de decision.
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Por otra parte, el cerebro no esta limitado a resolver tareas de tomas de decisiones percep-
tuales simples. Es claro que es una maquina capaz de realizar computos de manera flexible
y versatil, pero que ademas presenta circuitos especializados en ciertos computos especificos
como el trazado visual de una curva, la deteccién de la orientacion, del contraste, del mo-
vimiento, etc. Estos circuitos configuran una red de procesadores especializados, capaces de
operar en paralelo pero que para realizar los computos flexibles y versatiles, a veces deben
encadenarse de forma serial. Los mecanismos especificos detras del encadenamiento de las
operaciones ‘elementales’ del cerebro son mayormente desconocidos. En el capitulo B estu-
diamos los requisitos computacionales que deben ser satisfechos para que las operaciones
configuren programas comportamentales flexibles y complejos.

Las ideas presentadas intentan ligar la neurofisiologia de decisiones sencillas con el control
de operaciones secuenciales. Nuestro marco tedrico propone un conjunto especifico de meca-
nismos por los que circuitos neuronales son capaces de controlar computos de muchos pasos.
La seleccién de acciones es determinada por una competencia en paralelo entre neuronas que
acumulan evidencia sensorial y mnemonica hasta un umbral. Concebimos las acciones en un
sentido amplio de la palabra, ya que pueden estar asociadas a efectos motores o cambios
internos del estado de la memoria. La ejecucién de estas producciones da lugar a cambios
discretos en una red meta-estable, resultando en un mecanismo robusto ante el ruido que
permite el flujo 16gico de los cémputos. Por otro lado, para conseguir flexibilidad, forma-
lizamos el concepto de variables en los programas comportamentales como poblaciones de
neuronas que almacenan temporalmente el valor al que se asocian en los pesos sinapticos a
un dominio de valores. Sobre esta base, enunciamos las operaciones por las cuales se pueden
comparar variables, recordar su valor, asignarles otro y controlar el flujo de operaciones a
través de ellas.

El entendimiento de la neurofisiologia detras de esta serialidad estd dificultada por lo
complicado que es entrenar primates no-humanos para realizar tareas complejas de muchos
pasos. Las ideas que presentamos en el capitulo @ pueden servir para guiar experimentos en
la busqueda de los mecanismos necesarios para la realizacion de estas tareas. Por ejemplo,
la acumulacién de actividad de las neuronas deberia observarse incluso en ausencia de una
respuesta abierta, por ejemplo en la corteza prefrontal (en particular el Frontal Eye Field,
FEF) en monos despiertos para el control de la atencién. Las neuronas de memoria deberfan
evidenciar transiciones rapidas entre estados metaestables, en promedio cada ~ 100 — 250ms,
un tiempo compatible con los tiempos medios entre acciones de arquitecturas cognitivas
conocidas.

Por 1ltimo, en el capitulo B extendemos la implementacion del proceso de muestreo
para explicar, al nivel algoritmico, una forma de encadenamiento de decisiones individuales.
En particular, estudiamos céomo es que chicos de entre 6 y 7 anos se desempenan en un
juego sencillo de planeamiento. Proponemos un mecanismo de encadenamiento de acciones
individuales (proceso de planeamiento o de bisqueda) que nos permite ajustar el desempeno
de los chicos en la tarea. Mas importante atin, nos permite sondear las estrategias de los chicos
para orientar o sesgar la busqueda de cadenas de acciones (el mecanismo de asignacién de
valor de las acciones o la heuristica).

Nuestra suposicion principal es que los chicos actian estocasticamente, cosa que se con-
firma en los datos comportamentales, guiados por una combinacién de simulaciones de posi-
bles resultados (el proceso de busqueda) y el uso de una estimacién de valor (que usa tanto
heuristicas como conocimiento especifico). Aunque no estudiamos los tiempos de juego, su-
ponemos que el proceso de planificacién es un computo recursivo y lento, mientras que la



97

funcién de valor se computa de manera rapida.

Uno de nuestros resultados principales es la influencia no despreciable que tiene la historia
previa de acciones sobre la forma de juego. Esta caracteristica, junto con los errores estereo-
tipados ponen en evidencia los mecanismos sub-6ptimos por los que los chicos organizan su
comportamiento. A partir de estos, nos fue posible separar usando un modelo computacional
de planificacién, las contribuciones del proceso de bisqueda, de la capacidad de estimar el
valor de los estados del juego. Gracias a nuestro modelo, observamos que los chicos tienen un
horizonte reducido de planificacién a futuro y observamos que los parametros que controlan
la busqueda son informativos del desempeno de los chicos en otras tareas de planificacion.
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