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¢Es el principio de la energia libre una teoria normativa o
descriptiva de la cognicién?

Resumen: las Ultimas dos décadas han visto un resurgimiento de la estadistica
bayesiana, la cual fue vista como una disciplina marginal durante la mayor parte
del siglo XX. Este fenémeno ha tenido un profundo efecto en la neurociencia, no
solo en cuanto al tipo de métodos usados para analizar datos experimentales,
sino también en la forma en que la percepcién y la accién son conceptualizadas
desde un punto de vista teérico. Este giro puede ser resumido en la hipétesis
bayesiana del cerebro, segtn la cual una de las funciones centrales de este
érgano es realizar inferencias estadisticas bayesianas. En este contexto, el
principio de la energia libre, propuesto por Karl Friston, ha surgido como un
posible candidato a una teoria unificada de la cognicién. Son dos los propésitos
de este articulo: primero presentar el principio de la energia libre desde una
perspectiva filoséfica y segundo aclarar si este principio debe ser visto como
una teoria normativa de la cognicién o si, al contrario, este puede realizar
predicciones empiricas acerca del tipo de procesos computacionales que
caracterizan a la cognicién humana. En conclusién, el principio de la energia
libre, como es frecuentemente presentado por Friston, corresponde a una
teoria descriptiva del tipo de algoritmos computacionales implementados por
el cerebro. Mas auin, no hay todavia suficiente evidencia empirica en su favory
si un gran numero de hallazgos que apuntan en la direccién contraria.

Palabras clave: neurociencia; energia libre; Bayes; estadistica; percepcion;
cognicion.

Is the Principle of Free Energy a Normative or Descriptive Theory
of Cognition?

Abstract: The last two decades have witnessed a resurgence of Bayesian
statistics, which was regarded as a marginal discipline during most of
the twentieth century. This phenomenon has had a profound effect on
neuroscience, not only in terms of the kinds of methods used to analyze
experimental data, butalsointhe way perception and action are conceptualized
from a theoretical standpoint. This shift can be summarized in the Bayesian
brain hypothesis, which holds that one of the central features of this organ
is to mount Bayesian statistical inferences. In this context, the principle of
free energy proposed by Karl Friston has emerged as a possible candidate for
a unified theory of cognition. The purpose of this article is twofold. The first
is to introduce the principle of free energy from a philosophical perspective;
the second is to clarify whether this principle should be seen as a normative

pensam.cult | Vol. 18-1| Junio de 2015
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theory of cognition or if, on the contrary, it can be used to make empirical
predictions about the sort computational processes that characterize human
cognition. In conclusion, the principle of free energy, as often presented by
Friston, is a descriptive theory on the type of computational algorithms the
brain uses. Moreover, there is not enough empirical evidence in its favor and,
in fact, a large number of findings point in the opposite direction.

Keywords: neuroscience; free energy; Bayes; statistics; perception; cognition.

%%

Introduccion

En las ultimas décadas, la estadistica bayesiana ha tomado un rol cada
vez mas central en diferentes campos de la ciencia. Sorprendentemente,
el papel de este grupo de métodos no se ha limitado al analisis de datos
experimentales, sino que también ha generado interés en la ciencia
cognitiva (Griffiths, Kemp y Tenenbaum, 2008) e indirectamente en
la filosofia de la mente (Clark 2013; Jones y Love 2011). La razdn es
que la estadistica bayesiana propone una definicién concreta y formal,
pero igualmente flexible de qué es una inferencia (Griffiths, Kemp y
Tenenbaum, 2008). Es precisamente la simplicidad y elegancia de esta
definicién la que ha permitido modelar formalmente una plétora de
fendmenos cognitivos, psicolégicos y psiquiatricos.

Uno de los representantes mas prominentes en este campo es Karl Friston
(Friston, Karl, Kilner y Harrison 2006; Friston y Stephan 2007; Friston 2010). Su
propuesta ha recibido gran atencién no solo en la neurociencia compu-
tacional, sino también en la filosofia (Clark 2013), la ciencia cognitiva
(FitzGerald et al. 2015), la fisiologia (Bastos et al. 2012) y la psiquiatria
(Montague et al. 2012). En particular, partiendo de una teoria bayesiana
de la inferencia, Friston ha propuesto lo que considera una teoria unifi-
cada del cerebro, basada en principios matematicos generales:

The principle of variational free energy minimization has [...] been

proposed to explain the ability of complex systems like the brain
to resist a natural tendency to disorder and maintain a sustained
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homoeostatic exchange with its environment. Since that time, the
free energy principle has been used to account for a variety of pheno-
mena in sensory, cognitive and motor neuroscience and has provided
useful insights into structure-function relationships in the brain.
[...] These formulations provide an important link between informa-
tion theory (in the sense of statistical thermodynamics) and general
formulations of adaptive agents in terms of utility theory and optimal
decision theory (Friston 2012).

El principio de la energia libre ha sido presentado por Friston como
un marco conceptual que ofrece una imagen unificada de la funcién del
cerebro. En este articulo, mi objetivo es hacer una presentacion critica
del principio de la energia libre desde una perspectiva filoséfica y darlo
a conocer a la comunidad filosofica colombiana.

Antes de iniciar mi presentacion, es necesario hacer varias salve-
dades respecto de esta tarea. Primero, me limitaré a discutir el prin-
cipio de la energia libre como una teoria de la percepcion y la inferencia
inductiva, lo cual implica que no me ocuparé de su interpretacion mas
general, segun la cual esta teoria define las propiedades basicas de
agentes adaptativos. Mas particularmente, no me ocuparé del problema
de como el principio de la energia libre puede ser entendido en el
contexto de la teoria de la decision.

Una segunda salvedad es que uno de mis objetivos fundamen-
tales aqui es mostrar los presupuestos conceptuales del principio de la
energia. En particular, trataré de separar los elementos de esta teoria,
que deben ser considerados puramente normativos de aquellos que son
descriptivos, es decir, aquellos elementos que pueden ser objeto de veri-
ficacion empirica. Mas adelante, definiré en detalle los conceptos de
teoria normativa y descriptiva.

Una ultima salvedad es que, si bien mi presentacion estd dirigida
a una audiencia general, no evadiré conceptos matematicos formales.
Esto es importante pues un entendimiento profundo del principio de
la energia libre requiere capturar el formalismo que le da sentido. Sin
embargo, la mayor parte de conceptos usados aqui seran explicados de
una manera diddctica.
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El presente articulo esta organizado de la siguiente manera. Primero,
me enfocaré en presentar lo que ha venido a llamarse la hipotesis baye-
siana del cerebro (Knill y Pouget 2004). Mi objetivo sera demostrar que
esta hipotesis debe ser entendida, en primera instancia, como una teoria
normativa de las inferencias inductivas que cualquier agente inteligente
debe realizar. Enseguida trataré de presentar el concepto de ‘energia
libre’ desde una perspectiva termodinamica, para, a continuacion,
demostrar su relacion con la teoria bayesiana de la inferencia y su rela-
cién con la teoria de la percepcion. Para concluir, trataré de demostrar
que hay una tension entre dos posibles interpretaciones de esta teoria:
una interpretacion normativa y una algoritmica o representacional
de lainferencia. También discutiré brevemente algunos de los méritos de
ambas interpretaciones.

La conclusidn central de este articulo es que la presentacion de
Friston sugiere interpretar el principio de la energia libre como una
teoria empirica del tipo de computaciones realizadas por el cerebro.
El problema central de esta posiciéon es que, si por un lado carece
de evidencia empirica directa, por otro, hay evidencia empirica en
su contra. A pesar de esto, el principio de la energia libre puede ser
entendido como una teoria normativa de la cognicién, que da cuenta
del tipo de limitaciones computacionales que la teoria bayesiana del
cerebro debe explicar.

En la siguiente seccion, presentaré el marco general en el cual el
principio de la energia libre puede ser expresado: la hipotesis bayesiana
del cerebro.

La hipétesis bayesiana del cerebro

La teoria estadistica bayesiana tiene su origen en la formulacion y apli-
cacion de un sencillo teorema que se deriva de los axiomas generales de
la probabilidad (por ejemplo en la axiomatizacion de Kolmogorov). Este
teorema fue inicialmente formulado por el sacerdote inglés Thomas
Bayes en el siglo XVIII, pero sus implicaciones formales fueron igno-
radas en gran parte del siglo XX debido a consideraciones filoséficas
y epistemoldgicas que no seran discutidas en el presente escrito. Sin
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embargo, como mencioné, el interés hacia esta teoria ha crecido drasti-
camente en las ultimas décadas. Parte de este resurgimiento se ha refle-
jado en el creciente interés en utilizar el lenguaje y los métodos de esta
teoria para explicar un gran namero de procesos cognitivos. Combinar
la teoria estadistica bayesiana y la ciencia cognitiva ha conducido a la
hipétesis bayesiana del cerebro, la cual puede ser resumida bajo la tesis
de que una de las funciones fundamentales del cerebro es realizar infe-
rencias bayesianas.

Inferencias bayesianas

Antes de discutir la teoria bayesiana del cerebro, es necesario recons-
truir el concepto bayesiano de inferencia. Para ello, utilizaré un ejemplo
proveniente de la literatura psicoldgica que demuestra de manera
didéctica el concepto de ‘inferencia. Se trata originalmente (Phillips y
Edwards 1966) de un experimento usado en una poblacién de pacientes
esquizofrénicos, que ha sido replicado y extendido en un gran nimero
de ocasiones desde su publicacion original (Fine et al. 2007). En lo que
resta de esta seccion exploraré este ejemplo en detalle.

La premisa de este experimento' es que en una habitacién hay un
gran numero de urnas, de las cuales tres cuartas partes son de color rojo
y el resto de color azul. En cada urna hay fichas rojas y azules. Las urnas
rojas contienen 80 % de fichas rojas, y las urnas azules contienen 80 %
de fichas azules. Los participantes son informados de las propor-
ciones de urnas rojas y azules y del numero de fichas de cada color
en cada tipo de urna. En este experimento, un nimero de fichas son
extraidas de una urna elegida aleatoriamente, permaneciendo la urna
oculta a los participantes. Estos son, entonces, informados del color de
las fichas que han sido extraidas, después de lo cual deben inferir el
color de la urna de la cual las fichas provienen.

Este tipo de inferencias se caracterizan por ser inductivas y proba-
bilisticas, es decir, mds de una respuesta tiene una probabilidad mayor
a cero de ser correcta. La teoria estadistica bayesiana es una respuesta

1 Enel experimento original (Phillips y Edwards 1966), la tarea usada es ligeramente distinta
de la version presentada aqui.
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a la pregunta por cudl es la inferencia correcta por realizarse en este
contexto, esto es, cudl es la probabilidad de que cierta hipdtesis sea
correcta dada cierta informacion empirica.

Consideremos por un momento el problema que debe ser resuelto en
nuestro ejemplo: la tarea de los participantes consiste en inferir la probabi-
lidad de que la urna sea de cierto color dado el color de las fichas obtenidas
de esta y la distribucién de las urnas. Una vez la probabilidad de que la
urna sea de cierto color ha sido calculada, basta “adivinar” que el color
de la urna es aquel que tiene la mayor probabilidad de ser correcto. Este
ultimo paso —decidirse por una de las opciones— es objeto de una segunda
teoria —la teoria bayesiana de la decision—. Aqui me limitaré a considerar
el problema de inferir distribuciones de probabilidad e ignoraré el problema
de como estas dan lugar a decisiones (Robert 2007).

La inferencia necesaria para resolver este problema puede ser formali-
zada de la siguiente manera. Primero podemos definir la variable randomi-
zada (random variable) U que tiene como espacio de muestreo (outcome space),
el conjunto {0,1}. La hipétesis U=0 representa la posibilidad de que la urna
sea de color rojo, y la hipdtesis U=1 representa la posibilidad opuesta. La
probabilidad de que U=0 antes de observar una ficha es igual a

p(U=0)=0.75. (1)

Esta probabilidad es llamada la probabilidad a priori, ya que su
valor es independiente de las fichas extraidas, esto es, de las observa-
ciones hechas.

Ahora consideremos una serie de variables randomizadas F ,..., F
que corresponden a las observaciones hechas, esto es, al color de las
fichas que han sido observadas. El espacio de muestreo de estas variables
randomizadas es otra vez el conjunto {0,1}, donde F =0 corresponde al
caso de que la ficha n sea de color rojo, y F =1 al caso de que esta ficha
sea de color azul. Por simplicidad, podemos asumir que la probabilidad
del color de una ficha depende solo del color de la urna de la cual ha sido
extraida, de tal manera que la probabilidad de que una ficha roja haya
sido obtenida de una urna roja es 0.8 y la probabilidad de que una ficha
roja provenga de una urna azul es 0.2 (esto es, las fichas extraidas son
reemplazadas después de ser extraidas). La relacion entre observaciones
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e hipotesis esta definida por la funcion de verosimilitud (likelihood func-
tion) que establece la probabilidad condicional de una observacién dada
cierta hipdtesis. En nuestro caso, el espacio de muestreo de U corres-
ponde al espacio de las hipétesis posibles. La funcién de verosimilitud
es la probabilidad de que una ficha de cierto color (azul o rojo) sea obte-
nida de una cierta urna, y puede ser definida de la siguiente manera:

p(F=0| U=1)=0.2: )
Probabilidad de una ficha roja dada una urna azul.
p(F=0| U=0)=0.8: 3)

Probabilidad de una ficha roja dada una urna azul.

El teorema de Bayes establece la relacion entre la probabilidad a priori,
la funcion de verosimilitud y la probabilidad a posteriori, esto es, la probabi-
lidad condicional de una hipdtesis dada una serie de observaciones:

p(U|F) = (p(F|U) p(U))
(2,p(F| U=u) p(U=u)) (4)

El término a la izquierda de la igualdad corresponde a la probabi-
lidad a posteriori. El dominador en el término de la derecha no depende
de la hipdtesis y corresponde a una constante de normalizacién que
garantiza que la probabilidad a posteriori esté bien definida. El teorema
de Bayes establece que la probabilidad de una hipétesis dada una serie de
observaciones es proporcional al producto de la probabilidad a prioriy
la funcion de verosimilitud.

En nuestro ejemplo, la probabilidad a posteriori es la probabilidad
de que la urna sea de color rojo, dada una serie de observaciones.

p(U|Fl,...,FN)zfp(Fl,...,FN | U) p(U), (5)

2= ZP(FI,..., F, | U=u) p(U=u),
7 (6)

donde z es una constante de normalizacion que garantiza que
S p(U=ul|F,...,F )=1.
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Para concretizar nuestro ejemplo, imaginemos ahora que tres fichas
han sido extraidas de una urna. Dos fichas son de color azul y una de
color rojo. La funcién de verosimilitud es igual al producto de la proba-
bilidad de cada ficha por separado, de tal manera que la probabilidad
condicional es igual a:

p(UIE, =0.F, =LF, = l)%p(ﬁ =0U) p(E=1U) p(F=1U) p(U)(7)

p(U=0F, =0,E, =LF, =1)= Log 02 02 075="L0.024 (8)
Zz z

p(U=1F =0,F, =LF =1)= 102 08 08 025=L0032 ©)
Zz z

z=10.024+0.032 = 0.056 (10)

En este caso, la probabilidad de que la urna se de color azul es apro-
ximadamente 0.57.

Este pequefio ejemplo demuestra tres de los postulados centrales
de la estadistica bayesiana. Primero, el objetivo de la inferencia baye-
siana es obtener la probabilidad a posteriori de una hipotesis o variable
latente. Las variables latentes corresponden a variables randomizadas
que no han sido observadas directamente. En nuestro ejemplo, la
variable latente corresponde al color de la urna de la cual las fichas han
sido extraidas. Inferir el color de la urna no es otra cosa que calcular la
probabilidad a posteriori de que esta sea de un color u otro.

Segundo, la teoria bayesiana de la inferencia asume que informa-
cidn a priori es usada para realizar inferencias. En nuestro ejemplo, la
informacion apriori es la informacion sobre la proporcion de urnas rojas
y azules en la habitacién en la cual estas se encuentran. El concepto de
‘probabilidad a priori’ es a veces presentado como el conjunto de creen-
cias sobre una hipdtesis antes de obtener cualquier tipo de evidencia
respecto de esta. El teorema de Bayes ofrece entonces una explicacion
de cdmo las creencias acerca de una hipotesis (o variable latente) deben
cambiar después de recolectar evidencia acerca de esta (Grifhiths, Kemp
y Tenenbaum, 2008). La nocién de ‘informacion a priori’ puede ser rela-
jada para explicar el origen de estas creencias: estas pueden ser formadas
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mediante un gran numero de experiencias anteriores. El punto clave
es que a priori es aqui un término relacional: una creencia es a priori
respecto de una serie de observaciones si esta creencia no depende (en
el sentido probabilistico) de tales observaciones.

El altimo postulado fundamental de la teoria bayesiana es que toda
inferencia se basa en un modelo generativo de como las observaciones son
producidas por las variables latentes o hipotesis. El modelo generativo
simplemente esta compuesto de la probabilidad a priori y la funcién de
verosimilitud. El adjetivo generativo proviene de que estos modelos esta-
blecen una serie de dependencias entre observaciones e hipdtesis acerca
de estas.

La hipotesis bayesiana del cerebro postula que el tipo de inferen-
cias inductivas que cualquier agente inteligente debe realizar son, al
menos de forma aproximativa, inferencias bayesianas (Kersten, Mamas-
sian y Yuille, 2004). Esta proposicion tiene dos implicaciones directas:
para realizar inferencias bayesianas es necesario representar, al menos
de manera aproximativa, una probabilidad a priori y una funcién de
verosimilitud, esto es, un modelo generativo (Knill y Pouget 2004).
La segunda implicacion es que el agente debe estar en capacidad de,
al menos aproximadamente, calcular y representar la probabilidad a
posteriori de la hipdtesis sobre la cual desea realizar una inferencia o,
al menos, representar alguna estadistica respecto de esta distribucion,
como su valor esperado o varianza.

Es posible imaginar cdmo este concepto de ‘inferencia’ puede ser
traducido en una teoria de la percepcion (Kersten, Mamassian y Yuille,
2004). En oposicion a la teoria de la percepcion directa (Gibson 1978),
la hipoétesis bayesiana del cerebro afirma que percibir es equivalente
a inferir las causas de la evidencia que es disponible a un organismo a
través de sus 6rganos perceptuales. En este contexto, las posibles causas
de una observacion son simplemente las hipotesis o variables latentes
postuladas en el modelo generativo.

Esta teoria de la percepcién ha tenido un gran éxito experimental
en la ultima década, en la cual una gran diversidad de estudios ha
mostrado que ciertas leyes psicofisicas pueden ser explicadas como el
resultado de inferencia bayesiana (Knill y Pouget 2004). Por ejemplo,
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Petzschner y Glasauer (2011) probaron que si sujetos son expuestos a un
gran numero de estimulos, estos tienden a subestimar la magnitud de
estimulos que demuestran grandes desviaciones del promedio. Esto es,
después de percibir un gran numero de objetos pequefios, un objeto de
gran tamario tiende a ser percibido como mads pequeno que su tamafo
real. Los autores de dicho estudio interpretaron este resultado como la
consecuencia de creencias a priori desarrolladas mediante la exposicion
a estimulos anteriores. Sorprendentemente, estas desviaciones pueden
ser modeladas con gran exactitud utilizando un modelo de inferencia
bayesiano. Mas aun, este tipo desviaciones no se limitan a la estimacion
del tamafo, sino que pueden ser observadas en diferentes paradigmas
experimentales que incluyen la estimacion consecutiva de propiedades
fisicas, como distancia o peso. En una seccion posterior del texto, consi-
deraré posibles contraargumentos empiricos en contra de la teoria baye-
siana del cerebro.

Valga resaltar que la teoria bayesiana del cerebro es fundamental-
mente una teoria sobre inferencias confirmativas e inductivas realizadas
por el cerebro, esto es, una teoria sobre inferencias que dan lugar a
conclusiones basada en informacidon empirica, opuestas a deducciones
realizadas a partir de premisas. Mds atin, no todas las inferencias empi-
ricas pueden ser formalizadas usando el lenguaje formal que subyace
a la teoria bayesiana de la inferencia. Un ejemplo emblematico es el de
inferencias causales, pues no es posible capturar en el lenguaje puramente
bayesiano la idea de que si A causa B, intervenir experimentalmente en A
debe tener un efecto en B, mas intervenir en B no debe tener un efecto
en A. La razén es que, en ciertos contextos, la nocién de ‘intervencion
experimental’ no puede ser capturada por el concepto bayesiano de
‘probabilidad condicional’ Judea Pearl (2000) ofrece un examen cuida-
doso de por qué estos conceptos no pueden ser expresados satisfactoria-
mente en la teoria bayesiana de la inferencia.

Como nota final hay que observar que la teoria bayesiana del
cerebro no debe ser entendida como una teoria del razonamiento cien-
tifico que afirma que argumentos de cardacter cientifico son fundamen-
talmente argumentos probabilisticos. Segtin esta posicion, que autores
como Clark Glaymour (1981) identifica con la teoria de la confirmacién
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bayesiana, el tipo de argumentos que dan base a teorias cientificas estan
basados en la probabilidad condicional de una hipédtesis dadas ciertas
observaciones empiricas. La teoria bayesiana del cerebro no es una
teoria del razonamiento cientifico, mas si una teoria de como creencias
surgen a partir de observaciones desde una perspectiva personal, esto
es, la teoria bayesiana del cerebro es una teoria del aprendizaje desde la
perspectiva personal de un agente cognitivo. En otras palabras, la teoria
bayesiana del cerebro no es una explicacion histérica o normativa sobre
argumentos de caracter cientifico.

Optimalidad

Volvamos por un momento al ejemplo de las urnas. La tarea consiste
ahora no en inferir cudl es color de la urna, sino en determinar cudl es
la cuota (odds) de que la urna sea de cierto color —esto es, la razén (ratio)
entre la probabilidad de las dos hipétesis posibles— y realizar una apuesta
basada en esta cuota. Es posible probar que no hay ningun sistema de
apuestas que en promedio obtenga mayores ganancias que aquel basado
en la probabilidad a posteriori de las urnas. En términos mas generales, la
inferencia bayesiana es el sistema dptimo para determinar la probabilidad
de un evento en el sentido de que ningun otro tipo de inferencia puede en
promedio ofrecer mejores ganancias en este tipo de apuestas (Freedman
y Purves 1969). Esta nocion de optimalidad fue propuesta inicialmente
por Ramsay (1926-1964) y desarrollada por Carnap (1950). Segin
el argumento de estos autores, en condiciones idealizadas, un agente
racional debe siempre elegir la opcién que maximice su utilidad espe-
rada, lo cual implica que, asumiendo que la nocién de ‘racionalidad’
puede ser equiparada (en condiciones idealizadas) con la maximizacién
de la utilidad esperada en un problema de decision, solo la teoria baye-
siana de la inferencia puede ofrecer un esquema de inferencia que satis-
faga este concepto de racionalidad. Valga afadir que, incluso, Ramsay
vislumbro¢ las posibles objeciones que pueden ser hechas a este argu-
mento: en condiciones no idealizadas, un sin numero de factores inde-
pendientes a la utilidad esperada afectan las decisiones de un agente
sin que por esto consideremos que estas sean fundamentalmente irra-
cionales. El punto aqui es que esta teoria es normativa y se basa en dos
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postulados fundamentales: 1) la tinica variable que debe ser optimizada
es la utilidad esperada y 2) el agente tiene recursos infinitos (en términos
de tiempo y memoria) para resolver este tipo de problemas.

Dejando a un lado las posibles deficiencias de esta definicion de
racionalidad, es esta probablemente la piedra fundacional del argu-
mento central para utilizar la estadistica bayesiana para modelar la
cognicion humana: la estadistica bayesiana ofrece un marco normativo
de qué es una inferencia inductiva correcta. En este punto es necesario
clarificar la nocién de ‘normativa’ o, si se quiere, norma epistémica. Aqui
seguiré la definicion de John Pollock (1987):

Norms are general descriptions of the circumstances under which
various kinds of normative judgments are correct. Epistemic norms
are norms describing when it is epistemically permissible to hold
various beliefs. A belief is justified iff it is licensed by correct epis-
temic norms. Assuming that what justifies a belief is the reasoning
underlying it (“reasoning” constructed broadly), epistemic norms are
norms governing “right reasoning” (Pollock 1987, 81).

El concepto bayesiano de ‘inferencia’ es normativo en cuanto define
qué tipo de inferencias son admisibles bajo ciertas premisas. Como
mencioné, es posible demostrar que —aceptado el concepto de ‘raciona-
lidad’ propuesto por Ramsay y Carnap— no hay ninguna otra definiciéon
de inferencia que pueda ser considerada racional. Consecuentemente, la
inferencia bayesiana es dptima con respecto a cualquier otra definicion
normativa de inferencia inductiva en contextos probabilisticos. La hipo-
tesis bayesiana del cerebro simplemente afirma que una de las funciones
centrales del cerebro es realizar este tipo de inferencias, al menos de
manera aproximativa. Esta tltima salvedad es importante porque revela
el caracter normativo de esta hipétesis: como veremos mas adelante, hay
razones formales para asumir que en la mayor parte de condiciones el
cerebro solo puede aproximar el tipo de inferencias que la hipdtesis baye-
siana del cerebro postula como 6ptimas.

En oposicién a una teoria normativa, una teoria descriptiva carac-
teriza cdmo el cerebro humano realiza inferencias inductivas, indepen-
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dientemente de si estas son correctas o no bajo cierta normatividad. Por
tanto, este tipo de teorias son empiricas y pueden o no ser falsificadas.
En este sentido, la distincion entre una teoria normativa y una teoria
descriptiva de la cognicion es analoga a la misma distincion hecha en la
ética, donde como se deben actuar y como se actua en la realidad son
preguntas independientes.

Ahora bien, determinar cudles inferencias deben ser realizadas por
un agente inteligente no implica ningun algoritmo o implementacién
bioldgica de los procesos necesarios para realizar tales inferencias. No
habiendo ninguna restriccion respecto del tipo de implementaciones
que pueden ser usadas, es dificil imaginar cémo es posible hacer predic-
ciones empiricas basadas directamente en la hipdtesis bayesiana del
cerebro. Esta observacion ha sido formulada de manera mas pesimista
por Spratling (2013, 232):

Bayes’ theorem states that the posterior is proportional to the product
of the likelihood and the prior. However, it places no constraints on
how these probabilities are calculated. Hence, any model that involves
multiplying two numbers together, where those numbers can be plau-
sibly claimed to represent the likelihood and [prior], can be passed oft
as a Bayesian model. This has led to numerous computational models
which lay claim to derive “probabilities” that are as ad-hoc and unprin-
cipled as the non-Bayesian model they claim superiority over.

La posiciéon de Spratling es una manera critica de resumir el argu-
mento que he bosquejado: una teoria bayesiana de la inferencia no
ofrece ninguna restriccion acerca de cdmo el cerebro realiza inferencias.
Esta teoria ofrece solo un marco normativo del tipo de inferencia que el
cerebro debe realizar.

El caracter normativo de la hipdtesis bayesiana del cerebro es atin
mas patente si se tiene en cuenta que debemos aceptar, por principio,
que las inferencias realizadas por seres humanos se desvian necesariamente
de la definicion bayesiana de inferencia, lo cual se origina en que, en la
mayor parte de casos, calcular una probabilidad a posteriori es prohibi-
tivamente dificil. Hay al menos dos razones para esto.
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La primera razdn esta relacionada con la constante de normaliza-
cidn z mencionada anterioremente. Esta cantidad consiste en la proba-
bilidad marginal de un modelo, esto es, la probabilidad de los datos
empiricos después de integrar todas las variables latentes. Si esta inte-
gral no puede ser resuelta de forma analitica —lo cual es comtinmente
el caso—, realizar inferencia bayesiana de manera exacta no es posible.
Otra forma de presentar esta dificultad es considerar casos en que las
variables latentes tienen un espacio de muestreo finito. Por ejemplo,
si las variables randomizadas asumen valores binarios (cero o uno), el
numero total de realizaciones posibles de las variables randomizadas
crece exponencialmente con el nimero de variables n. En el peor de los
casos, para poder representar la distribucion a posteriori es necesaria una
cantidad de memoria proporcional a 2”; para marginalizar esta distribu-
cion, n2"-1 sumas son necesarias. Esta es entonces la segunda razén por
la cual es imposible realizar inferencias bayesianas perfectas: no solo es
necesario realizar un numero exponencial de multiplicaciones, sino que
también es necesario representar un nimero exponencial de valores.

Este circunstancia lleva nuevamente a la dicotomia mencionada: si
bien una teoria bayesiana del cerebro ofrece una definicién normativa
de que es una inferencia empirica, esta no puede implicar ningun algo-
ritmo particular para realizar tal inferencia. La hipdtesis bayesiana del
cerebro deja sin resolver —por su naturaleza puramente normativa—
dos problemas computacionales: como representar funciones de proba-
bilidad y como utilizar estas representaciones para realizar inferencias.

Esta dicotomia puede ser presentada en términos de los niveles
explicativos propuestos por Marr y Poggio (1976): la hipdtesis baye-
siana del cerebro es una teoria computacional del cerebro que se ocupa
de formalizar los problemas que deben ser resueltos por el cerebro. En
particular, la hipdtesis bayesiana define qué es una inferencia empirica
correcta y, por tanto, qué problemas debe resolver un agente inteligente
ideal o, en palabras de Putnam (1964), una maquina de aprendizaje.
Como estos problemas puedan ser resueltos corresponde al nivel algo-
ritmico y representacional de la jerarquia propuesta por Marr.

En el contexto de la teoria bayesiana del cerebro, Friston (2007) ha
propuesto en la ultima década lo que esta ha denominado el principio
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de la energia libre, tomando como base descubrimientos en el campo de
la neurociencia, la estadistica, la teoria de la informacién y, mas general-
mente, un entendimiento cada vez mas profundo de la relacion de estas
disciplinas con la termodinamica. La pregunta que trataré de resolver
en el resto de este articulo es si el principio de la energia libre debe ser
considerado como una teoria puramente normativa de la inferencia o
si, al contrario, esta es una teoria que se situa en el nivel algoritmico
y representacional. En la siguiente seccion, introduciré el concepto de
‘energia libre’ utilizando el concepto termodinamico correspondiente y
a continuacién mostraré su relacion con el concepto bayesiano de infe-
rencia. Seguidamente presentaré dos variantes interpretativas del prin-
cipio de la energia libre.

Energia libre: termodindmica e inferencia

Para introducir el concepto de ‘energia libre, su relacion con la teoria de
la inferencia, y mostrar como este ha sido usado para formular un prin-
cipio general de la cognicion, me basaré en la presentacion de Ortega y
Braun (2013) y Feynman (1998). Consideremos el sistema fisico en la
figura 1. En este sistema, un gas ideal sumergido en un foco calérico a
temperatura T se encuentra en un cilindro. Este gas es comprimido por
un piston desde el estado A hasta alcanzar el estado. El volumen del
cilindro en estado Ay Bes V, y V, respectivamente. Para simplificar la
presentacion, podemos asumir que una tnica particula se encuentra en
la cadmara y que se trata de un proceso isotérmico (i. e., la temperatura
T permanece constante). La energia interna del sistema es igual en las
configuraciones A y B, ya que la energia interna de un gas depende solo
de su temperatura.
A B
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Figura 1. A. Sistema inicial. Un gas ideal (compuesto de una tnica particula)
en un foco caldrico (thermal bath) a temperatura T. El gas se encuentra en
una camara, donde una de las paredes es operada por un piston. B. El gas
después de un ser comprimido de manera isotérmica. El cambio en energia
libre entre ambos estados es proporcional a la diferencia del logaritmo del
volumen de la camara antes y después de la compresion. Al disminuir el
volumen de la camara, las locaciones que la particula puede asumir dismi-
nuyen, incrementado la informacién acerca de la posicion de esta.

La definicién formal de la energia libre de Helmholtz es la diferencia
entre la energia interna de un sistema y el producto de la temperatura y
la entropia:

F=U-TS, (11)

donde F es la energia libre, U es la energia interna del sistema, T la
temperatura y S la entropia. Es posible probar que en el caso del sistema
presentado, el cambio de energia libre entre el estado A y B es descrito
por la ecuacion

1
dF — kT~ dv
> (12)
VB 1
[dF= —f kT Lay (13)
v
Va
F,—F,=—kTlV,/V, (14)

donde k es la constante de Bolzman. En palabras sencillas, el cambio
de energia libre es proporcional al cambio del logaritmo del volumen
ocupado por el gas en los estados A y B. Dado que U permanece cons-
tante, es facil observar que el cambio de entropia del sistema es propor-
cional a la diferencia de la energia libre:

F,—F, =(U-TS,)—(U-TS,) xS, —S, (15)

También es posible probar que el cambio entre los dos estados
requiere la utilizacion de trabajo; la energia libre (negativa) no es
otra cosa que el limite inferior (lower bound) del trabajo necesario para
comprimir el gas desde el estado A al estado B*.

Pensamiento y Cultura | ISSN: 0123-0999 | eISSN: 2027-5331 | pp. 6-45



Eduardo A. Aponte | 23

Sorprendentemente, hay una relacién directa entre este sistema
tisico y el concepto bayesiano de ‘inferencia. Consideremos una parti-
cula moviéndose aleatoriamente en el sistema en estado A. La proba-
bilidad de que se encuentre en una seccion del cilindro x con volumen
V. (x) es equivalente a V, (x)/ V, . Al comprimir el gas, se incrementa
la informacion acerca de la localizacion de la particula al reducir el
volumen de la region en la cual esta puede encontrarse. Es decir, al
comprimir el gas se genera nueva informacion acerca de la localizacién
de la particula. Este proceso reduce la ignorancia (o entropia) respecto
del sistema. La entropia de un sistema es definida por

§=- zp i log P
" (16)
donde p, es la probabilidad de la configuracion i del sistema. Esta
cantidad es una métrica de la ignorancia o incertidumbre asociada con
el sistema. Un ejemplo de esta situacion es presentado en figura 2.

A B

Figura 2. En este ejemplo, la recimara puede ser dividida en cuatro secciones de
igual volumen. El volumen de cada division puede ser manipulado de manera in-
dependiente por un pisto. Ahora, considérese la probabilidad de que una particu-
la 0 se encuentre en cada uno de los estados o configuraciones posibles a, b, ¢, d.
En A la entropia —S, es igual al valor esperado del logaritmo de la probabilidad
de cada una de las configuraciones. Dado que el volumen de cada una de las con-
figuraciones es igual (en equilibrio), la probabilidad de que 0 se encuentre en cual-
quiera de los estados es homogénea, de tal forma que la entropia de A es igual a
§,=—4 025 In0.25= —In 0.25=0.6. En la configuracion B asumiendo que
p, (6=a)=p, (0=b)=p, (0=5)=0.5xp, (6=c), la entropia S, es igual a —3x0.2 In 0.2-0.4
In 0.4=0.56. La entropia representa la incertidumbre asociada con un funcién de
probabilidad, en este caso p, y p,
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Ortega y Braun (2013) formularon la idea de que la transicion entre
dos estados en equilibrio es una generalizacion de la nocién bayesiana
de ‘inferencia’; el estado inicial corresponde a la probabilidad a priori y
el estado final corresponde a la probabilidad a posteriori. Para entender
este punto, podemos considerar un potencial energético inicial ¢,
que define la energia del sistema en la configuracion 0. En el caso del
ejemplo del pistdn, una configuracion del sistema corresponde a la loca-
lizacién de la particula y el potencial energético es proporcional al loga-
ritmo del volumen de tal localizacion. La probabilidad de que el sistema
se encuentre en la configuracién @ —una vez el sistema se encuentra
en equilibrio— esz' exp —T¢, (6)°. Ahora consideremos un segundo
potencial energético ¢, tal que el estado final del sistema estd caracteri-
zado por ¢= ¢ +¢". La interpretacion termodindmica de las inferencias
bayesianas es asumir que el potencial energético inicial corresponde al
logaritmo de la probabilidad a priori p(6) y el logaritmo de la funcién de
verisimilitud corresponde a ¢’, de tal manera que ¢ no es otra cosa que
el logaritmo de la probabilidad a posteriori. La energia libre es simple-
mente la minima cantidad de trabajo que puede ser aplicado para llevar
a un sistema desde la configuracion ¢ hasta ¢. La particularidad de la regla
de Bayes es que el estado final ¢ es equivalente a ¢ +¢". y que la tempe-
ratura T es igual a 1.

Otra forma de ver este punto, en nuestro ejemplo, es que la posicion
exacta de la particula es una variable latente, esto es, la posicion de la
particula no puede ser observada directamente. Los dos estados del
sistema corresponden a dos distribuciones distintas de esta variable:
la distribucién a priori, y la distribucion a posteriori. Es importante
notar que esta no es una metafora o simplemente un isomorfismo
entre dos teorias abstractas: la interpretacion termodindmica de la
inferencia establece un limite fisico y real de la cantidad de trabajo
necesaria para realizar una inferencia. En otras palabras, el concepto
bayesiano de ‘inferencia’ es equivalente al concepto termodinamico de
‘reduccidn de energia libre’ Realizar una inferencia consiste en utilizar
trabajo para disminuir la ignorancia promedio respecto de cierta
variable randomizada (donde la ignorancia puede ser definida a través
del concepto de ‘entropia’).
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Bajo esta simple reflexion, inicialmente expuesta por Feynman
y redescubierta y profundizada por Ortega y Braun (2013), hay una
profunda intuicién que relaciona dos campos de estudio aparentemente
disimilares: la termodindmica y la teoria de la inferencia.* El punto de
conexion es la interpretacion de conceptos termodinamicos desde la
teoria de la informacién. La intuicién fundamental es que la nociéon
de ‘informacién’ y la de ‘ignorancia’ pueden ser formuladas de manera
puramente formal y tienen una contraparte en propiedades fisicas que
son el objeto de estudio de la termodinamica. Asi, no resulta sorpren-
dente que en su exposicién Feynman estuviera mas interesado en un
tratamiento tedrico de un problema practico: jcuadl es el limite de la
eficiencia energética que un transistor (la unidad bésica de procesa-
miento de informacién inventada por el hombre) puede alcanzar? La
energia libre ofrece una respuesta teorética a esta pregunta. Ortega y
Braun (2013) dieron el siguiente paso al reconocer que la teoria de la
informacion es también una teoria de la inferencia y, en consecuencia,
los principios de la termodinamica deben aplicar también a la cognicién
humana y la inferencia bayesiana en particular.

La idea de inferencia bayesiana aproximativa cobra aqui un nuevo
significado: realizar inferencias requiere trabajo. La razon por la cual
algunas de estas no pueden ser exactas en el sentido bayesiano es que
en muchas circunstancias un sistema cognitivo no puede acceder a la
energia suficiente o no puede usarla de manera eficiente para realizar
una inferencia exacta.

Desde la perspectiva de un agente cognitivo, realizar una inferencia
consiste entonces en la transicion desde ciertas creencias iniciales
(descritas por las creencias a priori) hasta una serie de creencias justifi-
cadas por informacioén empirica (descritas por la distribucion a poste-
riori). Este proceso requiere la aplicacion de trabajo, esto es, un cambio
en la energia libre del sistema. La conclusion aqui es que es posible
reinterpretar la hipdtesis bayesiana del cerebro como afirmando que

2 Jaynes (1957) yahabia notado la relacion entrela teoria de lainformacion, la termodindmica
y el concepto de ‘inferencia. Sin embargo, el objetivo de esta teoria es fundamentar la
termodindmica desde una teoria de la inferencia.
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la funcion del cerebro es disminuir la energia libre de un sistema que
esta compuesto de las representaciones subjetivas de un agente inteli-
gente. La regla de Bayes estable cual es el estado final del sistema, una
vez nueva evidencia empirica es tomada en cuenta.

Esta interpretacion parece ser sugerida en ciertas ocasiones por
Friston, Kilner Harrison (2006, 71):

The free energy principle states that systems change to decrease their
free energy. The concept of free-energy arises in many contexts,
especially physics and statistics. In thermodynamics, free energy is a
measure of the amount of work that can be extracted from a system. It
is the difference between the energy and the entropy of a system. [...]
It is this sort of free energy, which is a measure of statistical proba-
bility distributions; we apply to the exchange of biological systems
with the world. The implication is that these systems make implicit
inferences about their surroundings.

Esta interpretacion tiene dos desventajas: si la admitimos, el prin-
cipio de la energia libre es simplemente una reformulacién termodina-
mica del concepto bayesiano de ‘inferencia, lo cual conduce al segundo
problema: si bien las dos formulaciones son equivalentes en un nivel
formal, presentar el concepto de ‘inferencia’ en términos termodina-
micos oscurece la nocién de ‘inferencia’ que se requiere para modelar el
tipo de operaciones inferenciales realizadas por agentes adaptativos. La
razon es que el concepto termodinamico de ‘energia libre” hace hincapié
en que toda inferencia requiere trabajo; la nocién bayesiana de ‘infe-
rencia’ resalta que este proceso es una forma de computacién. Mas aun,
la teoria bayesiana de la inferencia sugiere un lenguaje descriptivo y
un concepto claro de ‘optimalidad’ que parece diluirse en el concepto
termodinamico de ‘energia libre’ Por ejemplo, el concepto de ‘obser-
vacion empirica’ —fundamental en la presentacion de la teoria baye-
siana de la inferencia— no puede ser expresado de manera explicita en
términos termodinamicos. La razén de esto es que en termodinamica
no existe el concepto de ‘probabilidad condicional’ —el cual expresa la
relacion entre evidencia empirica e hipotesis—. Sin embargo, ya que

Pensamiento y Cultura | ISSN: 0123-0999 | eISSN: 2027-5331 | pp. 6-45



Eduardo A. Aponte | 27

una funcion de densidad de probabilidad es simplemente una funcion,
desde la perspectiva termodinamica el logaritmo de una probabilidad
condicional es simplemente interpretado como la energia asociada con
una configuracién posible de un sistema.

Junto con esta interpretacion general (que denominaré interpre-
tacion débil) del principio de la energia libre, una interpretaciéon mas
particular descansa en una serie de métodos computacionales que
pueden ser derivados usando ecuaciones provenientes de la termodina-
mica. En la siguiente seccion revisaré en detalle esta posibilidad.

Maximizacién de la energia libre como un algoritmo
inferencial

Anteriormente mostré que, si bien el concepto de ‘inferencia’ bayesiano
puede ser utilizado como un concepto normativo de la inferencia, en la
mayoria de los casos este tipo de inferencia no puede ser realizada de
manera analitica. Una forma de ver esta limitacion es observar, primero,
que para realizar una inferencia ciertos recursos cognitivos son necesarios
¥, segundo, que estos no siempre estan disponibles para un agente. Esta
observacion estd estrechamente relacionada con métodos de inferencia
aproximativa que han sido vistos en la ultima década como uno de los
posibles algoritmos que el cerebro humano utiliza para realizar inferencias
(Gershman y Daw 2012). Estos métodos son usualmente llamados
inferencia variacional bayesiana (variational Bayes). En lo que sigue haré
una presentacion de estos métodos y mostraré cémo han influenciado
ciertas perspectivas en el area de la neurociencia computacional. Esta
seccion tiene un cardcter técnico y puede ser ignorada por un lector no
interesado en el aspecto formal de la teoria.

El algoritmo variacional de Bayes

En lo que sigue utilizaré @ para referirme a las variables latentes o causas
y y para referirme a las observaciones empiricas. La idea fundamental
de la inferencia variacional bayesiana consiste en aproximar la funcién de
probabilidad a posteriori p(f|y) con una distribucién arbitraria q(6)’.
Dayan el al. (1995) llamaron a g(0) una distribucién de reconocimiento,
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bajo la premisa de que si el cerebro utiliza un modelo generativo codi-
ficado por la distribucién conjunta p(6|y) p(6), la distribucién g(6) es
utilizada paralelamente para hacer inferencias aproximativas acerca
de la variable randomizada 6. Ahora bien, el algoritmo variacional de
Bayes se basa en reformular la diferencia de la energia libre respecto
de la distribucién de reconocimiento q. Esta derivacion requiere solo el
teorema de Bayes:

inp(y) = 22D 17)

- f q(6) lnp(; l((;)lge)zgz;de (18)

= [a@ 2208 5 — [ 401202 g (19)
Energia libre: Flq f (6)In p(y'e(;§(9)de (20)
Divergencia: KL[q(0)|p(8]y)] = fq(é')ln%d‘9 =20 (21)

El valor de la ecuacién 19 es vincular una distribucién arbitraria g
con la distribucion a posteriori p(6|y). La intuicién fundamental aqui
es que es posible aproximar la distribucién a postiori sin conocerla, al
maximizar la energia libre negativa de g:

0)p(6
Flal = | q(e)ln%de= [a@mpoion@ s + [q@me@as (22)
Energia interna U: fq(e) Inp(y|0)p(6) do (23)
Entropia S: —fq(@)lnq(e) do (24)

Cuatro consideraciones son importantes aqui. Primero p(y) es una
constante, lo cual implica que maximizar la energia libre negativa F|[q]
(ecuacién 20) supone minimizar el término que llamé divergencia. La
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segunda observacion es que la divergencia (ecuacién 21) es siempre
positiva o igual a cero. Tercero, este término es igual a cero si y solo si
q(0) = p(6]y), es decir, si g es una aproximacion perfecta de la proba-
bilidad a posteriori. Este término es llamado frecuentemente la diver-
gencia de Kullback-Leibler (Kullback-Leibler divergence), porque puede
ser visto como una métrica de la distancia entre dos distribuciones, con
la salvedad de que no es un operador simétrico y, por tanto, no es una
distancia en sentido estricto. La ultima observacion es que, si la energia
libre negativa en la ecuacién 20 es maximizada con respecto de g, la
divergencia entre q(6) y p(0]y) disminuye. En otras palabras, la dife-
rencia entre ambas distribuciones disminuye en la medida en que la
energia libre negativa se incrementa, lo cual implica que, al maximizar
la energia libre negativa, la distribucién de reconocimiento se acerca
a la distribucion a posteriori.

Las observaciones anteriores suponen que la energia libre en la
ecuacion 20 siempre es igual o menor a la constante de normalizacién
p(y)=z; la diferencia entre la energia libre y la constante de normaliza-
cioén esta dada por la divergencia de Kullback-Leibler. La caracteristica
central de los métodos variacionales es que reformulan el problema de
computar la probabilidad a posteriori p(6|y) como un problema de opti-
mizacion, esto es, como maximizar el valor de la funcion objetiva F[q].

Para entender cémo la ecuacién 19 puede llevar a un algoritmo
inferencial, podemos considerar un modelo probabilistico que es
ampliamente usado en aplicaciones como reconocimiento de voz:
el modelo oculto de Markov. Este modelo se usa para dar cuenta de
un proceso causal 6={6,...,0,} del cual solo tenemos observaciones
estocdsticas y,,...,y,

Para construir un ejemplo sencillo, imaginese que el problema es
decodificar un grabacion sonora que contiene cinco palabras prove-
niente dela oracion “Santander, salve usted la patria”. Ese es precisamente
el problema perceptual de inferir palabras —en el sentido lingiiistico—
a partir de vibraciones sonoras. Cada palabra 6 ,...,0, estd asociada a un
fragmento de una grabacion y,,...,y.. La primera observacion es que la
palabra en la posicion n depende solo de la palabra directamente ante-
rior. La segunda observacion es que el fragmento sonoro asociado con

pensam.cult | Vol. 18-1| Junio de 2015



30 | ¢Es el principio de la energia libre una teorfa normativa o descriptiva de la cognicién?

una palabra depende solo de la palabra en cuestion. La probabilidad de
la palabra patria dada la palabra la esta codificada por:
p(6 =patria|0 = la). (25)
Dado que la grabacién esta contaminada por ruido estocastico, el
objetivo de la inferencia es obtener las probabilidades marginales condi-
cionales de las causas 0
p(O,..0]y,....9) (26)
En otras palabras, el objetivo es determinar la distribucion de las
causas 0,,...,0, dadas las observaciones y ,...,y,. En el ejemplo en cues-
tion, el objetivo es determinar la distribucién de cada palabra, con la
esperanza de que, por ejemplo, el evento 6, =Santander tenga la mds alta
probabilidad. La propiedad fundamental de los modelos de Markov
ocultos es que la observacién y depende solo del estado 6,y que este, a su
vez, depende solo del estado 6, . Esta propiedad es llamada propiedad de
Markov de primer orden. Una representacion grafica de este modelo es
dada en la figura 3, donde las conexiones representan condicionamiento
en el sentido estadistico. Usando la figura 3, es claro que la probabilidad
conjunta del modelo puede ser descompuesta de la siguiente manera.

N-1 N
PO, -, Only - 3w) =P | [p@erilon | [ponloy @)
t=1 t=1

Santander salve usted la patria
p(02(61) p(0562) p(6463) P(0564)
04

p(y3|63) P(y4]64) p(ys|05)

p(61)
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Figura 3. El modelo oculto de Markov. Este modelo asume que un proceso temporal
01,. . .,GNse desarrolla sin que observaciones directas sobre los estados de este proceso
puedan realizarse. Las causas dan origen a observaciones y,,...,y,. Una de las aplica-
ciones mas comunes de este modelo es el reconocimiento de voz, donde las causas
corresponden a palabras, mientras las observaciones corresponden a los fonemas
distorsionados por ruido estocastico.

Para calcular la probabilidad condicional de la secuencia “Santander,
salve usted la patria’, basta evaluar las siguientes probabilidades:

p(6, = General, ...,05 = patria |y,, ..., ys) = (28)
1
Ep(Gl = General)p(y,|0, = General)p(6, = salve|6,; = General)

p(y210, = salve) ...

Para utilizar la ecuacion 19 en este contexto, basta observar que la
probabilidad g(6) toma una forma arbitraria, de tal manera que puede
ser expandida en probabilidades independientes:

a©® = [ac (29)

Es decir, el conjunto de variables randomizadas 6 puede ser divi-
dido en una particiéon que da como resultado los conjuntosf,...,0, , tal
que UX., 6, = 0 y para todo iy j si i#j, entonces 6.U 6=0. Este método
es llamado la aproximacién del campo promedio (mean field approxi-
mation). Esta aproximacion simplifica la representacion y la inferencia
sobre las causas 0 al asumir que estas son independientes y que, por
tanto, la distribucion conjunta puede ser factorizada en diferentes
distribuciones marginales. En un momento, volveré a las consecuencias
de esta aproximacion.

En el ejemplo de un modelo oculto de Markov, podemos hacer una
particion de las causas o variables latentes de tal manera que:

5
4@y, .00 = | [a00. 60)
t=1
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Gracias al teorema fundamental del calculo de variaciones, se puede
demostrar que el maximo de la energia libre negativa con respecto de la
distribucion g(6,) ocurre cuando:

Inq(6y) = f 4(60) Inp(y10)p(8) d 6y —Inz, (31)

donde 6, es el complemento 6 en 0y z es una constante de norma-
lizacién. Esta expresion facilita la aproximacion de g(6), lo cual se hace
patente cuando consideramos el modelo oculto de Markov (reempla-
zando integrales por sumas):

g6 = Y > 4(0:-)a0s) INP(Ocl0)pesa16 POl ~Inz
6t—1 6t+41 (32)

Inq(6) = np(el6) + ) (0 P(©cl6, 1) + ) 4(0s1) NP(8r1116, 1) —Inz
0r—1 Ot+1
(33)

La figura 4 demuestra la simplificacion del problema inferencial.
Para maximizar la energia libre negativa con respecto de g(6), basta
considerar aquellas variables que son ancestros, descendientes directas
o ancestros de los descentientes directos de 6, esto es, 0, , 6, , . Este
conjunto es denominado la manta de Markov (Markov blanket) de 6. La
aproximacion del campo promedio simplifica radicalmente el problema
computacional, ya que posibles dependencias estadisticas globales son

eliminadas por dependencias puramente locales.

(01~ (0> ()01
00 0 0

Inq(03) = Inp(ys|03) + >y, q(02) Inp(03]02) + >4, q(04) Inp(04]63) — In 2

>0, 4(02) Inp(03]02) 324, a(6a) Inp(64]63)

Inp(ys|0s)
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Figura 4. La distribucién de reconocimiento g(6,). Gracias a la aproxi-
macién de campo promedio, las unicas variables relevantes para aproximar
la distribucién a posteriori son las variables locales, lo cual simplifica en gran
medida el algoritmo inferencial.La pregunta obvia en este contexto es como
podemos obtener q(6)) sin conocer g(8, ) 0 q(0,,,) . La respuesta es utilizar
un procedimiento iterativo, donde las distribuciones g son inicializadas con
una parametrizacion arbitraria y cada una de estas es actualizada iterati-
vamente. Es posible probar que el punto fijo o punto de equilibrio de este
procedimiento maximiza la energia libre negativa (Koller y Friedman 2009).

El algoritmo variacional de Bayes puede ser resumido en tres pasos:

1. Definir una probabilidad de reconocimiento g utilizando algiin
tipo de factorizacion aproximativa q=II. g.

2. Inicializar los factores q..

3. Maximizar iterativamente cada uno de los factores g..

En la practica, como se optimice g, depende de las condiciones
particulares del problema.

La interpretacidn fuerte del principio de la energia libre

En la seccién anterior, mostré que el algoritmo variacional de Bayes es
un procedimiento para aproximar una distribucién a posteriori desco-
nocida. Este se basa en proponer una funciéon de reconocimiento g que
usualmente puede ser factorizada en distribuciones locales (un método
llamado aproximacién del campo promedio). Usando ciertasidentidades
variacionales, es posible obtener expresiones analiticas para la funciéon
de reconocimiento g. Estas identidades son el resultado de maximizar la
energia libre con respecto de la funcién de reconocimiento q.

;Cual es la relacion del principio de la energia libre propuesto
por Friston y el algoritmo variacional bayesiano? Una interpretacion
posible del principio de la energia libre —que denominaré interpreta-
cién fuerte— afirma que el tipo de inferencias realizadas por un orga-
nismo son realizadas a través del algoritmo variacional de Bayes. Bajo
esta interpretacion, reformular la nocién de ‘inferencia’ en términos de
la optimizacién de la energia libre implica abandonar el territorio de la
teoria normativa de la cognicion y acercarse a una teoria descriptiva de
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esta. La razdn es que el algoritmo variacional bayesiano se compromete
con el tipo de representacion que un agente debe usar —la distribu-
cién de reconocimiento g — y el tipo de aproximaciones necesarias para
resolver este problema.

Respecto del primer compromiso, el principio de la energia libre
—en esta interpretacion— requiere una teoria representacional muy
particular: el resultado de una inferencia es la distribucién de recono-
cimiento q. El principio de la energia libre, en su lectura fuerte, tiene
también una relacion con el tipo de aproximaciones necesarias para
poder realizar inferencias bayesiana. Como mencioné —desde un punto
de vista puramente algoritmico—, minimizar la energia libre es posible
gracias a la aproximacién del campo promedio. Esta aproximacion
asume que subgrupos de variables latentes son independientes, esto es,
que su distribucién conjunta puede ser factorizada.

En resumen, el principio de la energia libre puede ser visto, bien
como una reformulacion de la teoria bayesiana del cerebro, bien como
una teoria algoritmica de cémo la inferencia bayesiana es implementada
en el cerebro. En el primer caso, la interpretacion se basa en la equiva-
lencia formal de ciertos conceptos clave en termodinamica y el concepto
bayesiano de ‘inferencia. Esta interpretacion es poco atractiva, porque
la interpretacion termodinamica, si bien ilumina ciertos aspectos del
concepto de ‘inferencia, falla en expresar los problemas computacio-
nales que son fundamentales para dilucidar los procesos algoritmicos
que ocurren en el cerebro. La segunda lectura tiene como resultado
proponer una teoria representacional y algoritmica de la inferencia: esta
teoria propone no solo que el cerebro realiza inferencias bayesianas,
sino que para esto optimiza la energia libre de una funcién de recono-
cimiento g. Segun esta interpretacion, el principio de la energia libre
tiene tres predicciones centrales: las distribuciones de reconocimiento
q deben ser representadas por el cerebro, estas deben obedecer a algun
tipo de aproximacion del campo promedio y son aproximadas usando
un algoritmo iterativo que explicitamente minimiza la energia libre
negativa usando identidades variacionales.

Friston se inclina por una interpretacion fuerte del principio de
energia libre:
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Over the past decade, a free energy principle has been proposed that
explains several aspects of action, perception and cognition in the
neurosciences. This principle appeals to variational Bayesian methods
in statistics to understand how the brain infers the causes of its sensory
inputs based on the original proposal of Helmholtz and subsequent
advances in psychology and machine learning. In brief, variational
Bayesian methods allow one to perform approximate Bayesian infe-
rence, given some data and a (generative) model of how those data were
generated. The key feature of these methods is the minimization of a
variational free energy that bounds the (negative log) evidence for the
model in question. This minimization eschews the difficult problem
of evaluating the evidence directly, where evidence corresponds to
the probability of some data, given the model. [...] Crucially, under
some simplifying assumptions, these variational schemes can be imple-
mented in a biologically plausible way, making them an important
metaphor for neuronal processing in the brain (Friston 2012, 2001).

En la misma direccion, Friston et al. (2010, 228) sugieren:

The idea that the brain uses hierarchical inference has been establi-
shed for years and provides a nice explanation for the hierarchical
organization of cortical systems. Critically, hierarchical inference can
be formulated as a minimization of free-energy; where free-energy
bounds the surprise inherent in sensory data, under a model of how
those data were caused. This leads to the free-energy principle, which
says that everything in the brain should change to minimize free-
energy. [...] Free-energy can be minimized by changing perceptual
representations so that they approximate a posterior or conditional
density on the causes of sensations. In short, the free-energy principle
entails the Bayesian brain hypothesis.

Este tipo de afirmaciones y los argumentos usualmente propuestos
por Friston sugieren que el principio de la energia libre debe ser vista
como una teoria algoritmica y representacional de como inferencias
bayesianas aproximativas son realizadas por el cerebro.
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Desafortunadamente en su interpretacion fuerte, no hay mayor
evidencia empirica en favor del principio de la energia libre. Si bien
recientemente un numero de estudios (por ejemplo Iglesias et al. 2013,
Diaconescu et al. 2014) han demostrado que las predicciones hechas por
los modelos bayesianos que utilizan el algoritmo variacional se correla-
cionan con cambios en la actividad del cerebro, ninguno de estos estu-
dios ha mostrado evidencia de que otro método aproximativo puede
explicar de forma mas apropiada los datos experimentales reportados
por estos autores. De hecho, estudios anteriores encontraron resultados
similares utilizando el mismo modelo al usar métodos de fuerza bruta
para producir inferencia bayesiana exacta (Behrens et al. 2007; Behrens
et al. 2008).

En general, mostrar que ciertos tipos de computacion en el cerebro
pueden ser descritos con el concepto bayesiano de ‘inferencia’ no es
evidencia adecuada del principio de la energia libre en su interpreta-
cién fuerte. La razon es que el tipo de argumentos que debe ofrecer esta
teoria ha de demostrar que el cerebro codifica probabilidades de reco-
nocimiento, que estas utilizan la aproximacion del campo promedio y
que son optimizadas usando el método variacional. En otras palabras, el
tipo de evidencia central en favor de esta teoria debe demostrar que el tipo
de errores que surgen de la aproximacion del campo promedio corres-
ponden al tipo de errores que humanos comenten rutinariamente.

Un estudio prominente (aunque probablemente el inico) en favor
del principio de la energia libre en su lectura fuerte es Daw et al. (2008).
Este grupo considerd explicitamente un modelo de inferencia bayesiana
aproximativa del fendmeno conocido como condicionamiento, y demos-
traron que un modelo 6ptimo de inferencia no puede predecir una serie
de observaciones experimentales, pero una aproximacion variacional
puede predecir el tipo de errores inferenciales que comenten los sujetos
en este paradigma. Este tipo de estudios ponen de manifiesto que, si el
objetivo es ofrecer una teoria representacional y algoritmica basada en
la hipétesis bayesiana del cerebro, los argumentos experimentales deben
explicar como las inferencias humanas son subdptimas.

Por otra parte, hay evidencia de que ciertos procesos cognitivos
pueden ser explicados con una teoria algoritmica opuesta al prin-
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cipio de la energia libre en su interpretacion fuerte. En particular, hay
evidencia de que, en vez de utilizar distribuciones de reconocimiento
para representar distribuciones a posteriori, un gran nimero de mues-
tras (samples) pueden ser usadas para representar la misma distribucion
(Gershman y Daw 2012a). Este tipo de métodos —llamados métodos de
Monte Carlo— se basan en dos observaciones: primero, laley de grandes
nimeros garantiza que con suficientes muestras es posible representar
las propiedades fundamentales de una distribucion con exactitud arbi-
traria. La segunda observacion es que, sorprendentemente, es posible
obtener muestras de una distribucién aun cuando no es posible repre-
sentarla explicitamente (Robert y Casella 2004). De esta manera, y de
forma contraria al principio de la energia libre en su interpretacion
fuerte, esta teoria requiere un tipo de representaciones radicalmente
distintas y, en consecuencia, métodos de inferencia distintos.

Un ejemplo del tipo de evidencia experimental en favor de esta
posicidn fue presentada por Gersman, Vul y Tenenbaum (2012b). Este
grupo modeld el fendmeno de rivalidad binocular usando el método
de Monte Carlo. La rivalidad binocular se genera cuando dos estimulos
diferentes son presentados al ojo izquierdo y derecho, respectivamente
(Tong, Meng y Blake 2006). La experiencia perceptual de estos estimulos
esta caracterizada por la experiencia consciente de solo uno de estos, con
transiciones estocasticas entre experiencias de cada uno de los estimulos.
Gershman, Vul y Tenenbaum (2009) demostraron que las transiciones
pueden ser explicadas por un algoritmo llamado Metropolis-Hasting,
que se caracteriza por tomar muestras secuenciales de una distribucion.
Estas muestras estan correlacionadas unas con otras, pero en conjunto
representan (asintéticamente) la distribucion objetivo. Este estudio
demostrd que la transicién entre una experiencia a otra puede ser expli-
cada como el resultado de la transiciéon de la secuencia entre modas
(modes) de una distribucion a posteriori multimodal. Mas importante
aun, Gershman, Vul y Tenenbaum (2009) mostraron que la distribucion
de los tiempos de transicion entre las experiencias perceptuales puede
ser también explicada usando el algoritmo de Metropolis-Hastings. La
conclusion es que, si bien estudios como el de Gershman, Vul y Tenen-
baum (2009) se basan en un principio normativo, esto es, en la hipotesis
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bayesiana del cerebro, estos ofrecen evidencia empirica en favor de una
teoria opuesta a la interpretacion fuerte del principio de la energia libre.

Por tltimo, otro tipo de argumentos proviene de la literatura sobre
algoritmos heuristicos, definidos por Newell, Calman y Simon (1958,
en Stuart y Norvig 1995, 94) asi: “Un proceso que puede resolver un
problema, pero no ofrece garantias de hacerlo, es llamado una solu-
cién heuristica a tal problema” En general, las soluciones heuristicas
se caracterizan por resolver un problema explotando las caracteris-
ticas particulares de este, sin demostrar garantias formales sobre el tipo
de soluciones generadas (por ejemplo tiempo maximo de ejecucion,
completitud, etcétera). En las ultimas tres décadas, un gran nimero
de estudios (Gigerenzer y Goldstein 1996; Marsh, Todd y Gigerenzer
2004; Gigerenzer y Gaissmaier 2011; Gingerenzer y Goldstein 2011) ha
demostrado que los seres humanos y otros organismos utilizan estrate-
gias heuristicas para resolver problemas inferenciales, sin recurrir, por
ejemplo, al algoritmo variacional de Bayes o, de forma mas general, a
ningin método probabilistico. Un ejemplo tipico de este comporta-
miento es conocido como la heuristica de reconocimiento (Marsh, Todd
y Gigerenzer 2004), fendmeno donde los sujetos prefieren una opcién
conocida a una opcién desconocida, aun cuando no hay informacién
respecto de la utilidad de ambas.

Optar por estrategias heuristicas es una consecuencia natural de las
restricciones en recursos cognitivos que he discutido con anterioridad.
Asi, por ejemplo, los algoritmos heuristicos han sido caracterizados de la
siguiente manera: “A heuristic is a strategy that ignores part of the infor-
mation, with the goal of making decisions more quickly, frugally, and/
or accurately than more complex methods” (Gigerenzer y Gaissmaier
2011, 454). En otras palabras, una estrategia heuristica busca una solu-
cién adecuada a un problema de decision dada una cantidad limitada
de recursos. Perspectivas como la de Gigerenzer no se oponen directa-
mente a la teoria de la energia libre en su version débil; al contrario, se
basa en las mismas consideraciones y tiene un origen similar en la teoria
de racionalidad limitada propuesta por Herbert Simon. Sin embargo,
estas se oponen directamente a la version fuerte de la teoria de la energia
libre, y constituyen evidencia en su contra.
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Conclusiones

En este articulo, he tratado de mostrar que la hipdtesis bayesiana del
cerebro debe ser entendida como una teoria normativa del tipo de
computaciones que cualquier agente inteligente debe realizar. El valor
teorico de esta teoria es que ofrece un gran poder expresivo para modelar
las inferencias que un agente inteligente debe realizar. Esta caracteris-
tica conduce a un paradigma que no impone ninguna restriccion algo-
ritmica o representacional al tipo de procesos que son necesarios para
realizar inferencias. De manera un poco paraddjica, es este el paso que
parece ser el mas interesante en la investigacion cientifica: solo teorias
que proponen mecanismos algoritmicos para solucionar problemas
inferenciales pueden ser evaluadas de manera empirica. El hecho de
que la hipdtesis bayesiana del cerebro sea defendida sin considerar esta
limitacién genera recelos sobre la agenda detras de esta hipdtesis. En
particular, no es claro cual es el valor epistemologico de modelar ciertos
procesos cognitivos utilizando el lenguaje de la estadistica bayesiana:

Taken as a psychological theory, the Bayesian framework does not have
much to say. Its most unambiguous claim is that much of human beha-
vior can be explained by appeal to what is rational or optimal. [...] More
importantly, rational explanations for behavior offer no guidance as to
how that behavior is accomplished. [...] The Bayesian framework is
more radical in that, unlike previous brain metaphors grounded in tech-
nology and machines, the Bayesian metaphor is tied to a mathematical
ideal and thus eschews mechanism altogether (Jones y Love 2011, 173).

El principio de la energia libre es un gran candidato para ser victima
de este tipo de criticismos. Por un lado, este parece ser, en ocasiones,
la reformulaciéon de la hipotesis bayesiana del cerebro en términos
termodinamicos, esto es, la observacion de que todo tipo de inferencia
puede ser entendida como un proceso que reduce la energia libre de un
sistema. Aunque correcta, esta interpretacion de la hipdtesis bayesiana
del cerebro tiende a olvidar la necesidad de formular teorias algorit-
micas y representacionales de este tipo de inferencias.
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Una segunda interpretacion del principio de energia libre consiste
en ver la formulacién de la energia libre como una teoria algorit-
mica basada en métodos variacionales de optimizacion. Desde esta
perspectiva, el principio de la energia libre afirma que los agentes
realizan inferencia bayesiana mediante un algoritmo particular que
conduce a cierto tipo de suboptimalidades. El problema con esta inter-
pretacion es que no hay mayor evidencia en favor de esta; al contrario,
hay evidencia en su contra.

La confusion entre estas dos interpretaciones tiene origen en el tipo
de argumentos que usualmente son usados en favor del principio de la
energia libre. Si bien la teoria es presentada en algunas ocasiones como
una teoria general sobre la inferencia, el tipo de argumentos presen-
tados buscan demostrar que un tipo particular de algoritmos puede ser
implementado por el cerebro. Sin embargo, estos argumentos fallan en
demostrar que las aproximaciones que estos algoritmos suponen son las
mismas que las usadas por el cerebro humano.

En este contexto, la propuesta de Friston se inclina en la direccion
de la interpretacion fuerte de la energia libre, en la medida en que las
predicciones acerca de los métodos algoritmicos usados por el cerebro
han sido sostenidos en varias de sus publicaciones (por ejemplo, Bastos
et al. 2012). Vista como una teoria general de los procesos algoritmicos
usados por el cerebro para realizar inferencias inductivas, esta propuesta
es poco viable. En efecto, como sefialé en la seccién anterior, hay una
plétora de evidencia que demuestra que el cerebro utiliza estrategias
distintas del algoritmo variacional de Bayes para realizar inferencias
inductivas. En general, es muy probable que diferentes problemas requi-
eran diferentes estrategias para generar soluciones adecuadas que balan-
ceen la calidad de las respuestas con la cantidad de recursos invertidos
en estas. Las presiones evolutivas deben favorecer soluciones adecuadas
donde tiempo y recursos son limitaciones reales, independientemente
del algoritmo particular usado por el cerebro para implementarlas.

En general, si el principio de energia libre ha de convertirse en un
cambio tedrico fundamental en la neurociencia, una revisién concep-
tual de este principio desde la perspectiva de la filosofia es necesaria.
Dilucidar cuales aspectos de este principio son de caracter puramente
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normativo y cuales son de caracter empirico puede ayudar a formular
experimentos empiricos que contribuyan a nuestro entendimiento del
cerebro humano.
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