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r e s u m e n

Esta investigación examinó si la capacidad para predecir acciones en cir-
cunstancias de incertidumbre puede ser comprendida como un proceso de 
inferencia bayesiana. Se llevaron a cabo dos experimentos, cada uno con 
un grupo diferente de estudiantes universitarios del ciclo básico. En ambos 
experimentos, se presentó un video en donde un agente entraba a un la-
berinto para consumir alimento. La tarea de los participantes fue predecir 
cuál de cuatro entradas utilizaría el agente para ingresar a la parte interna 
del laberinto. Los resultados mostraron una correlación alta, significativa a 
un p< 0.01, entre las predicciones del modelo bayesiano y las respuestas de 
los participantes. Este hallazgo revela que la capacidad de predecir acciones 
implica la estimación de la probabilidad posterior, de acuerdo con el modelo 
bayesiano propuesto. 
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a b s T r a c T

This study investigated if capacity for predicting actions under uncertainty 
conditions can be understood like a Bayesian inferential processes. Two 
experiments were carried out, each one with a different group of basic 
cycle undergraduate students. In both experiments it was presented a film 
that showed an agent getting into mace for eating meal. Participants had 
to predict which of four entrances would use the agent for getting inside 
of the mace. Results showed a high correlation, significant to a p< 0.01, 
between predictions of a Bayesian inferential model and the answers of the 
participants. Findings reveal that capacity for predicting actions involve 
estimations of posterior probability in accordance with the Bayesian model 
proposed. 
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Introducción

La habilidad para predecir las acciones de otra 
persona es esencial, en múltiples escenarios de 
interacción social. Durante los últimos años, se 
han llevado a cabo varios estudios que intentan 
esclarecer el tipo de mecanismo cognitivo invo-
lucrado en este proceso inferencial (Gergely & 
Csibra, 2003; Gergely, Nádasdy, Csibra & Bíró, 
1995; Meltzoff, 1995). 

Csibra y Gergely (2007) proponen un meca-
nismo que explica la realización de varios tipos 
de inferencia psicológica, incluida la predicción 
de acciones. Este mecanismo se fundamenta en la 
capacidad que tienen las personas, posiblemente 
desde el primer año de vida, para elaborar una 
representación teleológica de la acción. De acuerdo 
con esta propuesta, las personas construyen una 
representación “bien formada” de la acción me-
diante tres componentes: la intención, la meta y 
las restricciones físicas. Se considera “bien forma-
da” sólo si los tres elementos se pueden coordinar 
mediante la aplicación del “principio de racionali-
dad” (Csibra, 2003; Csibra, Bíró, Koós & Gergely, 
2003). Por lo tanto, la hipótesis según la cual las 
personas son agentes que actúan racionalmente, es 
fundamental para anticipar las acciones o predecir 
su meta buscada. Si el agente es racional, tratará 
siempre de realizar la acción más eficiente, dadas 
las restricciones propias de su ambiente.

Si bien el mecanismo de inferencia psicológica 
propuesto por Csibra y Gergely se encuentra bien 
fundamentado empíricamente, es importante no-
tar la insuficiencia de su funcionamiento en múlti-
ples circunstancias. Por ejemplo, Kording y Wolpert 
(2006) señalan que la inferencia de estados menta-
les depende en gran medida de la inferencia previa 
de la “función de utilidad” del agente observado, 
es decir, que para predecir la acción más eficiente 
es necesario inferir antes cuáles son los beneficios 
que un agente determinado privilegiaría y cuáles 
serian las consecuencias que trataría de evitar.

Otra limitación importante del modelo de Csi-
bra es que la comprensión de las metas, las inten-
ciones y las creencias, rara vez, se dan con un grado 
de certeza absoluto. Predecir una acción implica 

conocer de antemano la meta y las restricciones, 
pero en algunas situaciones las personas sólo tienen 
un conocimiento aproximado o incierto de estos 
elementos. Siguiendo esta ruta, la pregunta prima-
ria de la actual investigación es si las personas tie-
nen la capacidad de predecir la siguiente acción de 
un agente, a partir de información probabilística; es 
decir, si pueden realizar inferencias psicológicas en 
situaciones de incertidumbre sobre el valor exacto 
de los elementos de la representación teleológica 
y, si es así, ¿cómo lo hacen?

Puede ser evidente que en múltiples circunstan-
cias las personas deban razonar bajo condiciones de 
incertidumbre y que lo hagan de manera adaptati-
va, pero no es posible inferir de allí que las personas 
representen el valor probabilístico de cada parte 
del esquema teleológico y que operen con base en 
estas probabilidades. Sin embargo, investigaciones 
recientes sobre inferencia causal sugieren que la 
respuesta a este interrogante puede ser positiva.

Al igual que en el dominio psicológico, el pen-
samiento causal funciona en circunstancias de alta 
incertidumbre. La asociación entre causa y efecto 
no debe ser unívoca y determinista necesariamen-
te, sino que puede funcionar con diferentes grados 
de probabilidad. La teoría de las Redes Bayesianas 
se creó en el seno de la estadística y la inteligencia 
artificial, para intentar modelar la manera como 
un sistema inteligente debería inferir relaciones 
causales, en este tipo de circunstancias. En años 
recientes, la investigación psicológica a reunido 
evidencia que sugiere que las personas razonan de 
manera análoga a como lo hacen los modelos com-
putacionales de las Redes Bayesianas (Glymour, 
2003; Gopnik, Glymour, Sobel, Shulz, Kushnir & 
Danks, 2004; Gopnik & Schulz, 2004; Gopnik & 
Tenenbaum, 2007).

De acuerdo con el modelo de redes bayesianas 
la inferencia causal opera en dos estadios diferentes 
(Griffiths, Kemp & Tenenbaum, 2008; Griffiths & 
Tenenbaum, 2005). En primer lugar, la inferencia 
implica la selección del modelo causal correcto. Es 
decir, que los eventos observados pueden ser re-
presentados mediante un gráfico acíclico dirigido 
(DAG, por sus siglas en inglés), en donde cada va-
riable es representada por un nodo y las relaciones 
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causales entre ellas, mediante flechas unidireccio-
nales. Por lo tanto, la inferencia causal requiere 
determinar el número de variables del sistema y 
el tipo de relaciones condicionales entre ellas. La 
investigación computacional ha desarrollado una 
serie de algoritmos que tienen como propósito in-
ferir el modelo causal correcto, a partir únicamente 
de la observación de las relaciones de probabilidad 
condicional entre los eventos (algunos algoritmos 
operan también con base en las intervenciones 
sobre el sistema).

El segundo estadio de la inferencia es la esti-
mación de parámetros del modelo seleccionado. En 
este estadio se trata de determinar cuál es el peso 
probabilístico de cada uno de los nodos del mode-
lo, condicional a la ocurrencia de aquellos nodos 
del sistema de los cuales depende (únicamente de 
ellos). La potencia de la aproximación bayesiana 
al problema de la estimación de parámetros, radica 
en que provee un algoritmo sencillo para actualizar, 
a través de observaciones sucesivas, el valor de los 
parámetros del sistema. Este algoritmo es conocido 
como el Teorema de Bayes. Mediante este teorema 
es posible determinar el valor de la probabilidad 
posterior de un evento o hipótesis particular, a par-
tir de la información sobre su probabilidad previa y 
la información actualmente observada.

Las investigaciones sobre razonamiento causal, 
tanto en niños como en adultos, se han enfocado 
primordialmente en el problema de la selección de 
modelos (Gopnik & Schulz, 2004). Los resultados 
de estas investigaciones indican que, al menos des-
de los 2 años de edad, las personas son capaces de 
recuperar la estructura causal, a partir de la depen-
dencia condicional observada entre los eventos. 
Otro grupo de investigaciones (Meder, Hagmayer 
& Waldmann, 2008; Waldmann & Hagmayer, 
2005), muestran también que los adultos tienen 
la capacidad de predecir el peso de la probabilidad 
condicional de una variable de manera muy similar 
a como lo haría el teorema de Bayes, lo cual indica 
que pueden representar los parámetros del modelo 
y operar sobre ellos.

Recientemente, se han propuesto algunos de-
sarrollos teóricos que permitirían extender el uso 
del modelo de redes bayesianas a otros dominios 

de conocimiento fuera del causal. Tenenbaum, 
Griffiths y Kemp (2006), sostienen, por ejemplo, 
que la inferencia bayesiana estaría implicada en la 
generalización inductiva de conceptos, el apren-
dizaje de palabras y la inducción de propiedades 
biológicas. 

En una serie de artículos, Baker, Tenenbaum 
y Saxe (2006, 2007) proponen que el modelo de 
“redes jerárquicas Bayesianas”, como ellos lo deno-
minan, puede extenderse también al dominio del 
razonamiento psicológico y en específico al esque-
ma teleológico de Csibra y Gergely. En los estudios 
reportados, los investigadores intentan determinar 
si la manera como las personas predicen la meta 
perseguida por un agente, se adecua a un modelo 
bayesiano. Con este propósito, crean un ambiente 
virtual en donde un círculo sigue una trayectoria 
errática hacia tres posibles metas. En algunos casos 
se muestra un pequeño muro entre la posición del 
“agente” y una de las metas. La tarea de los par-
ticipantes, todos sujetos adultos, fue predecir en 
cinco puntos diferentes de la trayectoria, cuál es la 
meta que al parecer persigue el agente. Los resul-
tados muestran que las personas pueden predecir 
la meta buscada mediante un proceso inferencial 
bayesiano. Resultados similares fueron obtenidos 
previamente por Rao, Shon y Meltzoff (2004) en 
el campo de la robótica.

El presente estudio

La actual investigación pretende extender los 
resultados obtenidos hasta el momento, sobre la 
implementación de modelos computacionales 
bayesianos en distintos ámbitos de la cognición 
humana. En específico, pretende extender los 
estudios anteriores de tres maneras diferentes. En 
primer lugar, se quiere indagar en un proceso infe-
rencial no abordado previamente en la literatura 
sobre modelos bayesianos, como es el proceso de 
predicción de acciones. De acuerdo con Csibra, és-
te es un proceso funcionalmente independiente de 
la predicción de metas. Por lo tanto, es importante 
preguntar si bajo condiciones de incertidumbre 
este proceso inferencial, se adecua en algún grado 
a un razonamiento bayesiano.
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El segundo objetivo es determinar el grado de 
estabilidad y homogeneidad del uso de la evidencia 
de la probabilidad condicional. Los experimentos 
habitualmente diseñados estudian la parametriza-
ción del modelo causal a través de pocas predic-
ciones. Como en el experimento de Baker et al. 
(2007) presentado atrás. Mediante un conjunto 
más amplio y complejo de predicciones esperamos 
observar con más detalle si las personas recuperan 
el conjunto total de la probabilidad conjunta del 
modelo causal, o si en algunas ocasiones sólo re-
cuperan parte de la evidencia.

Por último, la investigación pretende deter-
minar si el funcionamiento del mecanismo de 
predicción de acciones requiere necesariamente 
de la aplicación del principio de racionalidad, tal 
como lo proponen Csibra y Gergely. Dado que las 
acciones humanas no son en sí mismas evidente-
mente racionales, sino que adoptan este carácter 
únicamente en relación con la “función de utili-
dad” del agente, entonces es plausible hipotetizar 
que un mecanismo de dominio general como el 
modelo de Redes Bayesianas, permite hacer infe-
rencias psicológicas incluso en circunstancias en 
donde el comportamiento observado no es clara-
mente racional.

Descripción formal del modelo  
de anticipación de acciones

Se asume que en toda situación en donde una 
persona trata de anticipar la acción de un agente 
observado, está implicada la participación de cua-
tro variables: la acción (a), la meta (m), las restric-
ciones de la situación (w) y la situación o posición 
espacial a partir de la cual se inicia el movimiento 
(s). El modelo probabilístico de este esquema teleo-
lógico adoptaría la forma presentada en la Figura 
1, en donde se observa que la acción mantiene 
una relación de dependencia condicional con los 
otros tres nodos. Adicional a estos elementos es-
tructurales, en la Figura 1 se muestra el nodo (ε), 
que indica el parámetro que controla los cambios 
espontáneos e impredecibles en la probabilidad de 
ocurrencia de las acciones del agente.

Figura 1
Modelo causal 1 de predicción de acciones. 

s m

a

w

ε

Fuente: elaboración propia.

Como se muestra en la Figura 1, es posible esti-
mar la probabilidad de las acciones de la siguiente 
manera:

  P(a/m,w,s)   (1)

De acuerdo con el Teorema de Bayes, el cálculo 
de la probabilidad posterior se encuentra definido 
en función de la probabilidad previa de cada una 
de las acciones y la verisimilitud de los datos.

Probabilidad previa:     P(a)    (2)

Verosimilitud:  P(m,w,s/a)  (3)

El denominador es calculado sumando la pro-
babilidad de todas las hipótesis posibles implicadas 
en la tarea.

Normalización: ax A P m w s ax P ax∈ = ( ) ( )∑ , , /
(4)

La ecuación derivada del teorema de Bayes 
para la anticipación de acciones es entonces la 
siguiente:

P a m w s P m w s a P a
ax A P m w s ax P ax

/ , , , , /
, , /

( ) = ( ) ( )
∈ = ( ) ( )∑ (5)

La ecuación 5 especifica, por lo tanto, la ma-
nera como la probabilidad de ocurrencia de cierta 



modelos Bayesianos de inferencia Psicológica: ¿cómo Predecir acciones en sitUaciones de incertidUmBre?

   Un i v e r s i ta s Ps yc h o l o g i ca      v.  9       no.  2       m ayo-ag o s t o      2009         499 

acción se actualiza mediante los cambios en la pro-
babilidad de la meta perseguida, las restricciones 
del ambiente y la situación inicial de la que parte 
el agente.

Experimento 1

Mediante el primer experimento se buscó poner a 
prueba la validez del modelo bayesiano (sintetiza-
do en la ecuación 5) para dar cuenta del proceso 
de anticipación de acciones en situaciones de alta 
incertidumbre. A diferencia del estudio de Baker 
et al. (2007) en donde sólo dos de las variables 
fueron probabilísticas (la meta y la acción), en esta 
investigación se pretendió utilizar una situación más 
compleja; todas las cuatro variables del modelo pre-
sentaron pesos probabilísticos diferentes. Buscamos, 
de esta manera, determinar si las personas pueden 
estimar la probabilidad de las acciones de un agente 
condicionadas a más de dos variables. Se trabajó 
con población adulta para obtener mediciones más 
exactas de las que se podrían obtener con niños.

Se utilizaron dos condiciones experimentales. 
En la primera, denominada predicción incondicional 
(PIN), se pidió a las personas que hicieran la pre-
dicción de la siguiente acción de un agente antes 
de observar la situación inicial de la que partía para 
alcanzar su meta. La segunda condición, predicción 
condicional (PC), se pidió a las personas que hicie-
ran la predicción sólo después de haber observado 
la situación inicial de la que el agente partía. Si el 
modelo bayesiano es correcto y las personas repre-
sentan los parámetros de todo el esquema teleoló-
gico, entonces no deberían observarse diferencias 
de desempeño entre ambas condiciones.

Metodología

Participantes

18 estudiantes de la Universidad del Valle, Co-
lombia, participaron en este experimento. 12 eran 
mujeres y 6 hombres. Sus edades oscilaban entre 17 
y 22 años (M= 19). La mitad de los participantes 
fueron aleatoriamente asignados a la condición 
PIN y la otra mitad a la condición PC. 

Tarea

La tarea fue diseñada en un formato virtual me-
diante el programa de animación Macromedia 
Frash 8.0. Como se muestra en la Figura 2, se 
construyó un pequeño laberinto con dos círculos 
concéntricos, que simulaban ser muros. Ambos 
círculos constaban de cuatro entradas. Las entra-
das del círculo externo representaban la situación 
inicial (s) de la que partía el agente; mientras que 
las entradas del círculo interno representaban las 
acciones (a) que el agente podía ejecutar para al-
canzar la meta perseguida. En el centro del labe-
rinto, se ubicaron dos pequeñas barras de colores 
diferentes que simulaban ser fuentes de comida, es-
tas barras representaban las metas (m) del agente. 

Por otra parte, las restricciones (w) de la situa-
ción se representaron mediante la aparición de un 
bloque rojo en cualquiera de las cuatro entradas 
internas. Este bloque podía impedir la entrada 
del agente al centro del laberinto. El agente fue 
representado mediante un pequeño círculo azul 
que podía desplazarse libremente dentro del labe-
rinto. En la parte externa del laberinto, se colocó 
una cubierta blanca que simulaba ser una capa de 
nubes alrededor del laberinto y que impedía saber 
por dónde entraría el agente en cada escena pre-
sentada. En las cuatro entradas del círculo externo, 
se escribieron cuatro letras diferentes (A, B, C, D), 
para facilitar su identificación, cuando las personas 
hicieran sus predicciones.

Dado que había cuatro posibles estados de la 
situación inicial, cuatro estados de las restricciones, 
dos metas y cuatro posibles acciones, el espacio 
total del problema estaba constituido por 128 posi-
bles acciones o trayectorias seguidas por el agente. 

A todas las personas, en ambas condiciones, 
se les presentó un total de 30 escenas (con una 
duración promedio de 7 s por escena), las cuales se 
representaron mediante días en la parte superior 
izquierda de la pantalla. Para construir cada una 
de las escenas se adoptó el criterio del principio 
de racionalidad, es decir, que el agente trataría de 
alcanzar su meta siguiendo la trayectoria más corta 
posible, esto garantizó una estructura de depen-
dencia condicional entre todos los elementos del 
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esquema teleológico. Sin embargo, a pesar de esto, 
la ejecución de la acción racional se parametrizó con 
un ε de 0,22. Lo que indica que en algunas ocasiones 
el agente se desviaba del comportamiento racional.

Figura 2
Escena de la tarea de predicción de acciones. 

Fuente: elaboración propia.

Procedimiento

La tarea fue presentada en un computador portátil 
con una pantalla de 15,4 pulgadas. Se comenzó con 
una fase de familiarización, en donde se explicó lo 
que cada parte de la escena representaba. El agente 
se presentó como una especie de extraterrestre que 
entraba al laberinto buscando comida. Se explicó 
que en cada ocasión sólo podía consumir una de las 
dos fuentes de alimento. La consigna de la tarea se 
presentó de la siguiente manera: “usted debe tratar 
de predecir, de la manera más exacta posible, por 
dónde piensa que el extraterrestre entrará durante 
la siguiente escena”. Se explicó también que una 
vez elegida una entrada debía asignar un número 
de 1 a 9 a las restantes entradas, de acuerdo con 
qué tan probable era que el extraterrestre las utili-
zara. Al lado del computador se colocó una hoja en 
donde se presentaba la escala de 1 a 9, en donde 9 
era igualmente probable (en relación con la entra-
da elegida inicialmente), 5 la mitad de probable, y 
1 absolutamente improbable. 

Después de la familiarización se presentaron 
cuatro escenas de práctica para aclarar dudas y 

observar si la persona había comprendido correc-
tamente la consigna de la tarea. La presentación 
de las escenas estaba bajo control del propio par-
ticipante, de tal manera que para poner al extra-
terrestre en movimiento debía oprimir las teclas 
ctrl + enter.

Una vez comprendida la tarea se pasó a la fase 
de prueba, en donde los participantes realizaron 
sus predicciones. En las cuatro primeras escenas, 
se decía a las personas que tan sólo observaran el 
comportamiento del extraterrestre y, a partir de la 
escena cinco, comenzaran con las predicciones. Las 
respuestas se registraron directamente en rejillas.

Resultados y Discusión

Las respuestas numéricas de los participantes fue-
ron previamente estandarizadas de tal manera que 
la suma de las cuatro predicciones (una por cada 
entrada) siempre diera 1. El conjunto de predic-
ciones resultantes fueron correlacionadas con las 
predicciones arrojadas por el modelo bayesiano de 
anticipación de acciones, el cual arrojó un total 
de 65 predicciones. Se utilizó la prueba de corre-
lación de Pearson dada la naturaleza numérica de 
los datos.

En la condición PIN no se obtuvo una corre-
lación significativa (r= 0,13), lo que indica que el 
comportamiento predictivo de los participantes no 
fue capturado por el modelo bayesiano. Se corrió 
una segunda prueba de correlación entre todos los 
participantes en esta condición, para determinar 
si hubo un patrón de respuestas, aunque éste no 
fuera bayesiano. Los resultados no mostraron co-
rrelaciones significativas entre las respuestas de los 
participantes (las correlaciones oscilaron entre r= 
0,07 y r= 0,2). Esto sugiere que los desempeños de 
cada persona ante la tarea, fueron notoriamente 
diferentes entre sí.

Los resultados en la condición PC, por el con-
trario, mostraron una correlación significativa a un 
p< .01 (r= 0,66). Aunque la correlación no fue 
muy alta, este resultado muestra que las predic-
ciones de los participantes, se adecuan bien a las 
predicciones del modelo bayesiano. Para tratar de 
determinar si la correlación obtenida fue estable a 
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Una segunda explicación de la diferencia en los 
desempeños, radica en que en la condición PC los 
participantes codificaron de manera prioritaria la 
información referente a la probabilidad condicio-
nal entre la situación inicial y la acción del agente. 
Esto pudo haber ocurrido en la medida en que la 
predicción solicitada destacaba claramente estas 
dos variables del esquema teleológico (“si el agen-
te entra por s2 ¿cuál es la acción (a) más probable 
que realizará?”). Por el contrario, en la condición 
PIN, la predicción requería de todas las fuentes de 
información del modelo al mismo tiempo. En de-
finitiva, esto querría decir que la parametrización 
sucesiva del modelo en la condición PIN resultó ser 
excesiva para las personas, y que la solución en la 
condición PC se debió a una reducción del espacio 
de búsqueda a sólo dos variables.

Para poner a prueba la segunda interpretación 
de los datos, se elaboró un nuevo modelo bayesia-
no, de acuerdo con el cual el proceso de predicción 
de acciones estaría condicionado únicamente al 
valor cambiante de la probabilidad de la situación 
inicial. Es decir, que las predicciones deberían 
adecuarse al patrón mostrado por la ecuación 6:

lo largo de todas las 65 predicciones, se corrió una 
segunda prueba dividiendo la muestra de datos en 
tres partes, con 22, 22 y 21 predicciones, respec-
tivamente. La correlación de la primera sección 
de datos fue significativa a un p< .01 (r= 0,87), 
mientras que las correlaciones de las últimas dos 
secciones no fueron significativas (r= 0,21 para la 
segunda sección, y r= 0,33 para la tercera sección).

Los resultados obtenidos en ambas condiciones 
no apoyan la hipótesis originalmente propuesta, 
según la cual en ambas condiciones experimentales 
debería encontrarse una correlación significativa 
con el modelo bayesiano. Una primera explicación 
de estos resultados es que la condición PIN era 
notoriamente más complicada de procesar para 
generar una predicción aproximada, en relación 
con la condición PC. Sin embargo, en términos 
estrictos ambas condiciones presentan la misma 
complejidad computacional. A pesar que en la 
condición PC se indica al participante la situación 
inicial a partir de la cual realizar la predicción, esto 
no disminuye la dificultad del problema. De igual 
manera, es necesario considerar la distribución de 
probabilidad total del sistema, para generar una 
respuesta aproximada al modelo bayesiano.

Figura 3
Correlación resultados condición PC con modelo causal 1. 
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Fuente: elaboración propia.
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delo presentado en la ecuación 6 (con un r de 0,78 
para las segunda parte y un r de 0,86 para la terce-
ra). Posiblemente, a medida que la tarea avanzó las 
personas variaron su centro de atención, y pasaron 
de hacer predicciones a partir de un modelo de 
cuatro variables a hacer predicciones, a partir de 
un modelo con sólo dos variables.

Estos resultados apoyan parcialmente la se-
gunda interpretación propuesta para explicar la 
diferencia de resultados entre las dos condiciones 
experimentales utilizadas. En efecto, durante la 
mayor parte de la tarea las personas anticipan las 
acciones del agente a partir de la información so-
bre la situación inicial; sin embargo, el hecho que 
en la primera sección de datos hayan empleado el 
modelo completo de cuatro variables, sugiere que 
el fracaso para anticipar las acciones en la condi-
ción PIN no se debió a la dificultad intrínseca de 
la tarea.

Una tercera forma de interpretar los resultados, 
es afirmar que las diferencias en los desempeños 
no provienen sólo de dificultades computaciona-
les, sino, primordialmente, de diferencias en la 
representación del modelo causal. La predicción de 

P a s P s a P a
ax A P s ax P ax

/
/

/
( ) = ( ) ( )

∈ = ( ) ( )∑  (6)

El resultado de la correlación de las respuestas 
de los participantes en la condición PC con el se-
gundo modelo bayesiano mostró una correlación 
significativa al p< .01 de r= 0,76, más alta que 
la obtenida con el primer modelo. Sin embargo, 
al dividir la muestra de datos en tres cortes, con 
19 puntuaciones cada una, se obtuvieron las si-
guientes correlaciones (en esta ocasión el modelo 
sólo hizo 57 predicciones): la correlación para la 
primera sección de datos fue significativa a un p< 
.05 (r= 0,54), mientras que las correlaciones con 
los cortes 2 y 3 fueron significativas a un p< .01 
(r= 0,78 y r= 0,86 respectivamente).

En conjunto, todos los resultados anteriores 
muestran un panorama más complejo al inicial-
mente pensado. Al parecer, el desempeño de los 
participantes a lo largo de las 30 observaciones 
varió en función del modelo bayesiano utilizado. 
Durante la primera parte de la tarea emplearon 
el modelo expuesto en la ecuación 5 (con un r de 
0,87), y en las últimas dos partes utilizaron el mo-

Figura 4
Correlación resultados condición PC con modelo causal 2. 
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acciones en la condición PIN exige la utilización 
del modelo causal presentado en la Figura 1; pero 
la predicción en la condición PC puede realizarse 
también mediante el modelo causal de la Figura 5. 
En apariencia más complicado, tiene la ventaja de 
dividir el procesamiento de la información en dos 
etapas. Primero, se estima la probabilidad de las 
restricciones (w) y de la meta (m) condicionadas 
a la situación inicial (s); esto ocurre cuando se le 
presenta a la persona la posición de la que parte el 
agente, lo que le permite predecir cuál será la meta 
más probable que intentará alcanzar. La segunda 
etapa consiste en estimar la probabilidad de las 
acciones (a) condicional a (w), (m) y (s). Como se 
demostró atrás, las personas realizan la predicción 
a partir de todas las variables y no únicamente de 
(s) (al menos en la primera parte de la tarea), esto 
exige entonces que los efectos de la situación inicial 
sobre las acciones estén mediados tanto por la meta 
como por las restricciones, tal como se observa en 
el Gráfico 5.

Figura 5
Modelo causal 2 de la predicción de acciones. 
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Fuente: elaboración propia.

De acuerdo con lo anterior, la facilidad relati-
va que encontraron los participantes para hacer 
predicciones condicionales consistió en que ge-
neraron una representación mejor organizada de 
la información. La primera etapa de la inferencia 
representa únicamente la probabilidad condicio-
nal entre m/s y w/s. Las personas saben de dónde 
parte el agente y cuál es la meta más probable. A 

partir de este conocimiento determinan cuál es la 
acción más probable. 

Una pregunta derivada a partir de la interpre-
tación anterior es si la dificultad que tienen las 
personas para realizar predicciones incondiciona-
das puede eliminarse si se disminuye el número de 
variables del esquema teleológico. Si la respuesta 
a esta pregunta es positiva, entonces indicaría que 
la dificultad estaría relacionada también con la 
cantidad de información que deben manejar las 
personas y no con el tipo de representación invo-
lucrada, como hemos propuesto.

Experimento 2

El segundo experimento tuvo un doble propósito. 
En primer lugar, pretendió resolver la pregunta 
atrás formulada, para hallar nueva evidencia a 
favor o en contra de la validez del modelo causal 
2 de la predicción de acciones. En segundo lugar, 
pretendió determinar si la predicción de acciones 
requiere necesariamente de la aplicación del prin-
cipio de racionalidad para funcionar, o si la infe-
rencia bayesiana opera incluso bajo circunstancias 
de comportamiento no racional.

Se emplearon dos condiciones experimentales. 
En la condición de “predicción irracional” (PI) se 
presentó una secuencia de comportamientos en 
donde el agente tendía a violar consistentemen-
te el principio de racionalidad; es decir, que no 
seguía la trayectoria más corta entre la situación 
inicial y la meta buscada. En la segunda condición,  
“predicción reducida” (PR), se presentó una tarea 
de predicción con sólo dos variables probabilísti-
cas, la restricción de entrada (w) y la acción del 
agente (a).

Metodología

Participantes

18 estudiantes de la Universidad del Valle, Co-
lombia, participaron en este experimento. Fueron 
diferentes a los que participaron en el experimento 
anterior. 11 eran mujeres y 7 hombres. Sus edades 
oscilaron entre 17 y 23 años (M= 20). La mitad de 
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los participantes fueron aleatoriamente asignados 
a la condición PI y la otra mitad a la condición PR.

Tareas

Las tareas empleadas fueron similares a las del ex-
perimento anterior. Para la condición PI, se utilizó 
un laberinto con las mismas características físicas 
que en la condición de “predicción condicional”, 
la única diferencia consistió en que las trayecto-
rias observadas no mostraban un comportamiento 
racional. Para conseguir este efecto, en algunas 
ocasiones el agente elegía la entrada más lejana en 
relación con su posición inicial, y en otras ocasio-
nes elegía la entrada más cercana, pero seguía una 
ruta muy larga para alcanzarla; por ejemplo, daba 
un giro completo al laberinto antes de entrar. La 
acción del agente se parametrizó con un ε de 0,2. 
Esto indica que en algunas trayectorias el agente 
se desviaba de su conducta irracional y realizaba 
acciones racionales.

En la condición PR se utilizó un laberinto con 
una sola meta, es decir, que se indicó a las personas 
que el extraterrestre perseguía una única fuente 
de alimento. El círculo externo del laberinto tenía 
una sola entrada, de tal manera que la situación 
inicial (s) fue la misma durante toda la tarea. El 
círculo interno tenía cuatro entradas, al igual que 
en el experimento anterior. En esta ocasión, se 
utilizaron dos bloques rojos que tapaban al mismo 
tiempo dos de las cuatro entradas del círculo inter-
no. Esta variación se introdujo para aumentar los 
posibles estados de la variable w. Dado que había 
cuatro acciones posibles y seis estados de las restric-
ciones (los dos bloques rojos se combinan en seis 
posiciones posibles), el espacio total del problema 
estaba constituido por 24 trayectorias posibles. La 
acción del agente se parametrizó con un ε de 0,2. 
Esto quiere decir que en la mayoría de las ocasio-
nes el comportamiento del agente fue totalmente 
racional, excepto en el 20 % de las escenas.

Procedimiento

En la condición PI se mostraron 30 escenas a cada 
participante, mientras que en la condición PR sólo 

se presentaron 21 escenas. La razón por la cual se 
presentaron menos escenas en la condición PR fue 
que el tamaño pequeño del espacio del problema 
aumentaba la probabilidad de repetir escenas; 
para evitar que las inferencias de los participantes 
estuvieran basadas en el recuerdo de trayecto-
rias específicas, se optó por reducir el número de 
escenas presentadas. En todos los demás aspec-
tos relevantes el procedimiento de aplicación en 
ambas condiciones fue idéntico al utilizado en el 
experimento anterior.

Resultados y Discusión

Las respuestas de los participantes fueron pre-
viamente estandarizadas para que la suma de las 
predicciones numéricas diera siempre 1. La apli-
cación de la ecuación 5 para la tarea empleada en 
la condición PI arrojó un total de 75 predicciones. 
Para analizar los datos en la condición PR se utilizó 
la ecuación 6, en donde la variable (s) se reemplazó 
por (w); en esta condición la ecuación arrojó 60 
predicciones. Se utilizó nuevamente la prueba de 
correlación de Pearson.

En la condición PI se obtuvo una correlación 
significativa con un p< .01 (r= 0,6). Este resultado 
indica que las predicciones de los participantes se 
ajustaron al modelo bayesiano. La muestra de datos 
se dividió en tres partes, de 25 puntuaciones cada 
una, para determinar la estabilidad de la correla-
ción. Los primeros 25 datos correlacionaron signi-
ficativamente con un p< .01 (r= 0,75), mientras 
que los otros dos grupos de datos no mostraron una 
correlación significativa; r= 0,2 para el segundo 
grupo y r= 0,1 para el tercero. Estos resultados 
replican los obtenidos en la condición PC del 
experimento anterior, aunque con correlaciones 
ligeramente más bajas. Posiblemente la percepción 
de un comportamiento irracional interfirió en el 
proceso de inferencia psicológica.

En la condición PR no se obtuvo una correla-
ción significativa (r= 0,1). Cuando la muestra de 
datos se dividió en tres grupos tampoco se obtu-
vieron correlaciones significativas. Estos resultados 
replican los obtenidos en la condición PIN del 
experimento anterior, e indican que las respuestas 
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de los sujetos no se adecuaron al modelo bayesiano 
propuesto en la ecuación 6.

En conjunto, los resultados de este experi-
mento muestran cómo ante una tarea de baja 
dificultad (en términos de la amplitud del espacio 
del problema y el número de variables del modelo 
causal) como la utilizada en la condición PR, los 
participantes no parecen guiar sus predicciones a 
partir de información probabilística; pero, en con-
traste, ante una tarea de mayor dificultad, como la 
presentada en la condición PI, los participantes sí 
consiguen recuperar la evidencia de la probabilidad 
condicional entre las variables. 

Estos resultados sugieren, en primer lugar, que 
el mecanismo de inferencia bayesiana funciona 
incluso en circunstancias en donde el comporta-
miento de los agentes no es racional. Esto soporta 
la idea según la cuál bajo condiciones de incerti-
dumbre la anticipación de las acciones no debe 
guiarse únicamente mediante la aplicación cuali-
tativa del principio de racionalidad, sino que pue-
de basarse además en un mecanismo de dominio 
general como la inferencia bayesiana. En segundo 
lugar, los resultados sugieren nuevamente que la 
diferencia en los desempeños entre la predicción 
condicional y la predicción incondicional, no yace 
en la dificultad de la tarea, sino en la manera como 
se organiza el conocimiento en cada caso. Incluso 
cuando la predicción incondicionada se realizó 
con sólo dos variables probabilísticas, las personas 
no fueron capaces de hacer uso de la información 
suministrada.

Discusión General

Los anteriores experimentos muestran la cohe-
rencia de la inferencia psicológica que realizan 
las personas en condiciones de incertidumbre. En 
específico, la anticipación de acciones parece ade-
cuarse a un proceso de inferencia bayesiana. Esto 
indica dos cosas; en primer lugar, que la inferencia 
psicológica, al igual que la inferencia causal, opera 
a partir de la recuperación del modelo causal de 
la situación propuesta; y en segundo lugar, que las 
personas son capaces de actualizar la probabilidad 
condicional de los parámetros del esquema teleo-

lógico, mediante un proceso análogo al dictado por 
el Teorema de Bayes.

La evidencia más fuerte a favor del rol determi-
nante de los modelos causales en la inferencia psi-
cológica se obtuvo en la diferencia de desempeños 
entre la predicción condicionada y la predicción 
incondicionada. Ambas inferencias pueden ser 
resueltas mediante una misma ecuación bayesiana, 
con el mismo grado de dificultad; sin embargo, el 
análisis de los datos sugiere que en cada caso las 
personas utilizaron modelos causales diferenciados. 
Esto provocó que un grupo de participantes realiza-
ra predicciones más o menos correctas (predicción 
condicionada), mientras que otro grupo no logró 
utilizar la información mostrada en los videos (pre-
dicción incondicionada).

La incidencia de los modelos causales en el ra-
zonamiento ha sido notada en varias investigacio-
nes. Waldmann y Hagmayer (2005), por ejemplo, 
muestran cómo ante una pequeña reorganización 
inducida de un modelo causal (con el mismo tipo 
y número de nodos), las personas generan inferen-
cias drásticamente diferentes; efecto similar al que 
se obtuvo en la actual investigación. Esta similitud 
además brinda soporte adicional a la teoría de las 
“redes jerárquicas” propuesta por Tenenbaum et al. 
(2006), según la cual los modelos probabilísticos ba-
yesianos son empleados más allá del dominio de la 
causalidad y permiten explicar también la inferen-
cia biológica y psicológica, como en el caso actual.

Más allá de la construcción de los modelos 
causales, los resultados indican la capacidad de las 
personas para “estimar los parámetros” del modelo 
construido y de actualizar sus valores a través de 
observaciones sucesivas. No obstante, tanto en la 
condición PC del primer experimento como en la 
condición PI del segundo, se observa que el proceso 
de actualización no es constante ni homogéneo. En 
ambas condiciones se obtuvo una alta correlación 
sólo en la primera sección de las predicciones; más 
allá, la correlación con el modelo bayesiano de la 
ecuación 5 decayó drásticamente, al parecer a fa-
vor de un segundo modelo (ecuación 6). Este resul-
tado no había sido obtenido en estudios anteriores. 

En la investigación de Baker et al. (2007) se 
mostró cómo la decisión racional de predecir la 
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meta de un agente estaba mediada por un análisis 
bayesiano, lo que justifica a algunos investigadores 
para hablar de un “análisis racional Bayesiano”, 
tema de vieja data en la literatura económica 
(Hansson, 1994). Los resultados mostrados en la 
actual investigación, sin embargo, sugieren que el 
mecanismo de inferencia bayesiano puede servir 
incluso para inferir la “función de utilidad” del 
agente, es decir, para detectar patrones y determi-
nar lo que hace racional su comportamiento en un 
momento dado. Como Bonawitz, Griffiths y Schulz 
(2006) lo hacen notar, la importancia de poseer un 
mecanismo de inferencia de dominio general, co-
mo las Redes Bayesianas, radica en que permite al 
sistema cognitivo superar las restricciones propias 
de un cuerpo de conocimiento ya dado, median-
te la inferencia de nuevos principios generales, a 
partir de eventos y regularidades observadas en el  
mundo.
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