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ABSTRACT:

The development of computers has allowed the generation of models that let
simulate the behavior of the alive organisms under controlled conditions,
where the manipulation of the variables can be done in a precise way.
Actually, the simulation models are based on the behavior of dynamic
systems: as the Neural Networks, inside them arises one that is based on
operating conditioning and it is named Reinforcement Learning. In the
present investigation it was simulated through this model the Prisoner’s
Dilemma (PD), manipulating a variable that determines a motivational level
of the organisms that make them to be cooperative. They were carried out
around 187.800 essays in those who the digital organisms had to confront
the PD, manipulating 6 motivational levels. The results allow to identify
an intrinsic characteristic of the PD and it is that, under certain conditions
the organisms opted not to confess in a consistent way without this reason
we can affirm that they are being cooperative or self-controlled because in
the simulation we decided that the organism did not have any knowledge of
the existence of the other one, neither of the effects that their actions had on
the consequences that their partner received.

Key words: prisoner’s dilemma, reinforcement learning, cooperation, self-
control, connectionism, simulation.
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RESUMEN

El desarrollo de los computadores ha permitido la generacién de modelos
que permiten simular el comportamiento de los organismos vivos en condi-
ciones controladas donde la manipulacién de las variables se puede ha-
cer de manera precisa. En la actualidad, los modelos de simulacién se
basan en el comportamiento de sistemas dindamicos, como las Redes
Neuronales. Dentro de estos modelos se destaca uno que se basa en el
condicionamiento operante y se denomina Aprendizaje por Reforzamiento.
En la presente investigacion se simulé a través de este modelo el Dilema
del Prisionero (DP), manipulando una variable que determinaba un nivel
motivacional de los organismos que los incitaba a ser cooperativos. Se
realizaron alrededor de 187.800 ensayos en los que los organismos
digitales tenian que enfrentarse al DP manipulando 6 niveles de motiva-
cion. Los resultados permiten identificar una caracteristica intrinseca al
DP y es que bajo ciertas condiciones los organismos optaron por no confe-
sar de manera consistente, sin que por esto se pueda afirmar que estdn
siendo cooperativos o autocontrolados. Lo anterior se debe a que en la
simulacion se decidié que los organismos no iban a tener conocimiento de
la existencia del otro ni del efecto que sus acciones tenian sobre las conse-
cuencias que su companero recibia.

Palabras Clave: dilema del prisionero, aprendizaje por reforzamiento,
cooperacion, autocontrol, conexionismo, simulacion.

oy en dia se estan desarrollan-

do nuevos modelos acerca del

procesamiento que ocurre en
el cerebro; estos modelos con los que
se trabaja hoy en dia utilizan el com-
putador no como una metafora de éste,
sino como una herramienta de com-
puto; las metaforas ahora hacen refe-
rencia a cualquier sistema que posea
muchas unidades que al interactuar
provoquen un comportamiento com-
plejo en ausencia de algin mecanis-
mo central que lo oriente. Por ejemplo,
se sabe que la interacciéon de las cé-
lulas neuronales a partir de un com-
portamiento individual relativamente
sencillo genera comportamientos com-
plejos tan interesantes como la me-
moria o el aprendizaje (Lin & Lee,

1996; Haykin, 1999). Asi mismo, exis-
ten modelos que se basan en el com-
portamiento de las colonias de las
hormigas en el que se exhiben mu-
chas unidades que interacttian y se
organizan para realizar tareas comple-
jas como la de construir un hormigue-
ro, en el que no se requieren planos
para construirlo ni arquitectos que di-
rijan su elaboraciéon (Merkle &
Middeendorf, 2002). Los modelos
mencionados anteriormente com-
parten un origen comun: la neurona
artificial de McCulloch y Pitts
(McCulloch & Pitts, 1943; Rumelhart,
McClelland, & el grupo PDP, 1992); no
obstante, han tomado direcciones tan
amplias que dificilmente se pueden
agrupar en lo que se denominan Re-
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des Neuronales o conexionismo, y ac-
tualmente coexisten los modelos fun-
damentados en el comportamiento
neuronal y el aprendizaje con otros
modelos basados en los procesos de
evolucion genética, dentro de los que
se encuentran los modelos que se ba-
san en las ya mencionadas colonias de
las hormigas (Merkle et al., 2002). To-
dos estos modelos han sido posibles de
estudiar gracias a los computadores ya
que estan basados en procesos reitera-
tivos, en los que una operacion mate-
matica sencilla se puede repetir cientos
de veces, y utilizan un alto contenido
de numeros aleatorios para lograr que
sean estocasticos, es decir, que su com-
portamiento sea probabilistico y no
determinista.

Dada la diversidad de los modelos,
son pocas las cosas que tienen en co-
mun; aun asi, se pueden identificar al
menos tres: (a) unidades de procesa-
miento simple que realizan operacio-
nes matematicas sencillas, (b) un
comportamiento individual que carac-
teriza lo que pueden hacer las unida-
des simples y (c) un comportamiento
colectivo que determina la manera
como estas unidades simples deben
interactuar con otras unidades.

El interés que han generado estos
modelos se podria atribuir a muchas
razones dentro de las que se destaca
su capacidad de aprendizaje, entendi-
da como “cualquier cambio en un sis-
tema que le permite resolver mejor una
tarea por segunda vez u otra tarea si-
milar” (Zhu, & Simon, 1987). Esto tie-
ne diversas repercusiones no sélo en
la psicologia o las ciencias del compor-
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tamiento, sino también en las mate-
maticas y las ciencias de la computa-
cién. Para la psicologia, dichos modelos
se convierten en herramientas que le
permiten simular y estudiar detallada-
mente fendmenos cognoscitivos o
comportamentales, para la matema-
tica y la computacion son modelos que
permiten optimizar funciones y reali-
zar tareas de clasificacion en situacio-
nes en las que otros procedimientos no
alcanzarian un resultado 6ptimo.
Actualmente, los modelos cone-
xionistas son principalmente utilizados
en tres grandes areas: (a) en el
modelamiento del sistema nervioso y
del comportamiento; este enfoque tie-
ne por objetivo la construccion de mo-
delos que ayuden a entender un
fenémeno especifico; por ejemplo, si-
mular el procesamiento cerebral que
ocurre en una lesién cerebral como la
esquizofrenia (Cheng, 1994). (b) Como
procedimientos que controlan
hardware, los cuales son una tipica
aplicaciéon industrial, en la que los
algoritmos basados en modelos
conexionistas responden ante situacio-
nes para las que los algoritmos tradi-
cionales no pueden dar una respuesta
adecuada debido a la naturaleza dina-
mica del problema, un ejemplo de este
enfoque es lo que hizo Rivals (1995) al
entrenar una Red Neuronal Artificial
(RNA) para que controlara un vehiculo
Mercedes 4-WD mientras se desplaza
longitudinalmente. Y (c) como métodos
de analisis de informacién (Price,
2000, p. 41). En este apartado estan
todas aquellas aplicaciones en las que
se utiliza las RNA como algoritmos de
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busqueda y clasificacion; un ejemplo,
de este apartado es la utilizacién de
RNA para hacer predicciones financie-
ras en situaciones de alto riesgo, como
la prediccion de los precios del proéxi-
mo dia parala US Treasury (O’Rourke,
1999).

Aparte de los detalles puramente
técnicos, la aplicacion de estos mode-
los requiere un analisis cuidadoso del
problema que se pretende abordar para
lograr determinar cual es el modelo
mas apropiado. El presente articulo
escrito por psic6logos es un resumen
detallado que pretende orientar la apli-
cacion de este tipo de modelos a un
problema en concreto, y tiene como
objetivo ayudar a la popularizacién de
estos modelos demostrando su perti-
nencia y sobre todo demostrando que
son modelos factibles de aplicar.

EL DILEMA DEL PRISIONERO

Como en cualquier aplicaciéon
ilustrativa, la eleccion del problema a
abordar fue uno de los asuntos mas
importantes, dada su pertinencia y
relevancia en el contexto psicologico
(primordiales para la justificacion del
presente trabajo); por esta razon, se
seleccion6 un problema ampliamente
investigado, al menos, en el area de
economia (Reyes, 2003): el Dilema del
Prisionero (DP).

La teoria de juegos ha propuesto
un analisis de la interaccién entre in-
dividuos que actiian proceden de con
reglas especificas. A través de los anos,
un juego conocido como el DP ha atrai-
do la atencién de las areas de conoci-
miento mas diversas que han tenido

algtn interés en entender el compor-
tamiento entre los organismos (Reyes,
2003), entre las que se encuentran la
economia, la biologia evolutiva, la zoo-
logia, la psicologia social y la experi-
mental, las matematicas, la fisica, las
ciencias de la computacion, la sociolo-
gia, la filosofia, la politica, las relacio-
nes internacionales y demas areas
enfocadas a la resolucion de conflic-
tos, justicia y persuasion (se recomien-
da revisar a Axelrod, 1984; Caporael,
Dawes, Orbell, y Van de Kragt, 1989;
Rachlin, 2002, quienes tratan exten-
samente el tema).

El DP ejemplifica el conflicto entre
los intereses individuales y colectivos
de quienes toman decisiones
disyuntivas, las cuales son igualmen-
te factibles y defendibles (Barrios s.f.),
entendiéndose conflicto como una cla-
se especial de frustraciéon que ocurre
cuando una meta es bloqueada por una
meta competitiva (Beck, 1990). Su ver-
sién original involucra a dos jugadores
que deben escoger entre dos alternati-
vas de respuesta, generalmente llama-
das cooperar y desertar, donde los
individuos tienen sé6lo una oportunidad
de responder y no saben cual sera la
eleccion del otro. Cooperar es elegir una
alternativa que trae para ambos juga-
dores una recompensa mas alta que la
que obtendrian con la otra alternativa
que ofrece beneficios individuales; en
otras palabras, es adoptar una estra-
tegia que beneficie a todos los jugado-
res. Desertar es elegir una alternativa
que le ofrece una recompensa alta al
jugador que la elige, y que generalmen-
te sélo lo beneficia a él.
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Dependiendo de la combinacion de
las decisiones tomadas por ambos
jugadores, cada uno recibe una de cua-
tro recompensas posibles a menudo
denotadas por T (temptation), que re-
presenta la recompensa mas alta po-
sible y la tentacion para desertar; S
(sucker), representa la peor recompen-
sa posible y resulta cuando uno de los
dos jugadores ha cooperado y el otro le
deserta; P (punishment), que significa
el castigo por la desercion mutua,y R
(reward) es la recompensa por la coope-
racion reciproca. La asignacion de es-
tos valores obedece a una regla que ha
sido referida por varios autores:
S<P<R<T (Green, Price & Hamburguer,
1995; Rosen & Haaga, 1998; Axelrod,
1984), en la que se observa una rela-
cién entre los valores de las recompen-
sas en la que siempre debe ser mayor
la recompensa que se obtiene cuando
alguno de los prisioneros deserta y el
otro coopera, inclusive por encima de
la situacion en la que ambos deciden
cooperar. Sin embargo, se recomienda
que el valor de se obtenga a partir de
la formula R>(T+S)/2 (Green, Price &
Hamburguer, 1995, Rosen & Haaga,
1998 y Axelrod, 1984), con el fin de que
la alternativa de cooperar sea también
atractiva. Axelrod explica lo anterior de
la siguiente manera: una parte de la
definicién del dilema del prisionero es
que los jugadores no pueden librarse
(salir, escapar) de su dilema explotan-
do al otro en cada turno, como si lo ha-
rian en un juego sencillo, porque saben
que aunque les puede ir mal, ésta si-
gue siendo la mejor opcion. Asumir esto
significa que si en cada oportunidad
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deserto y soy desertado, la recompen-
sa para cada jugador no es tan buena
como la recompensa por la cooperaciéon
mutua. Por esto, se deduce que el pro-
medio de la recompensa por la recipro-
cidad en la cooperacién es mayor que
el promedio de la recompensa por la
tentacion (7) y la paga por actuar de la
forma (5). Lo anterior, junto al ranking
de las recompensas, define al Dilema
del Prisionero.

Los valores de recompensa se pue-
den ver mas claramente en la matriz
de la figura 1. De acuerdo con la teoria
de juegos, en la version de un solo en-
sayo, es decir, cuando hay un solo en-
frentamiento entre los jugadores, la
mejor eleccion es desertar, porque esta
accién maximiza la recompensa sin
tener en cuenta lo que su oponente
haga (Lloyd, 1995); pero el dilema radi-
ca en que si ambos desertan cada uno
recibe una recompensa de menor uti-
lidad de la que tendrian si ambos hu-
bieran cooperado, como se puede ver
en la figura 1. Sin embargo, las varia-
ciones al DP o su complejidad depen-
den del interés del investigador y del
area en que trabaje.

Existe una version iterada del jue-
go en la que los participantes se en-
frentan mas de una vez y donde, a
diferencia del juego sencillo, la mejor
opcion podria ser cooperar porque el
problema que enfrentan los jugadores
es distinto ya que la recompensa final
no es la inmediata sino que debe pen-
sarse como una serie de consecuen-
cias que hay que tratar de maximizar.
Cooperar podria ser la mejor opcion
para alcanzar el objetivo final en esta
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3,3

(R, R)
Jugador 1

50

(T. S)

Jugador 2
Cooperar Desertar
0,5
Cooperar
(S, 1)
1,1
Desertar
(P, P)

FIGURA 1. Matriz de recompensas para el ensayo del dilema del prisionero. En
cualquiera de las cuatro celdas, el niumero de la izquierda es el resultado para el
jugador 1y el nUmero de la derecha es el resultado para el jugador 2.

variacion del juego si se considera
que el bienestar comun puede
traducirse en bienestar individual.
Sin embargo, hay juegos de este tipo
en los que cooperar es la peor estra-
tegia; la definicién mas clara de lo que
puede ser la respuesta racional en
este juego, es que mi respuesta ra-
cional (si racional implica ser la mas
optima) depende de la estrategia del
otro jugador, porque como lo mencio-
na Hargreaves y Varoufakis (1996),
aunque no confesar se puede ver como
“la mejor” alternativa, el hacer creer
al otro que no confesaremos podria ser
aun mejor (para profundizar en este
2000;
Hargreaves, et al., 1996, quienes pro-

analisis, véase Rachlin,
ponen versiones del DP muy intere-
santes). En esta version del dilema
del prisionero se pueden inducir com-

portamientos de reciprocidad, pueden
enviarse mensajes de “no agresion”,
pueden desarrollarse estrategias de
juego y/o desarrollar una reputacién
(Shafir & Tversky, 1992).

Como Wilke, Messick, & Rutte afir-
man: “una alternativa mas implica que
en cada uno de los enfrentamientos los
individuos pueden tomar decisiones
cooperativas que maximizan las ga-
nancias grupales mientras sacrifican
algunas que son mejores a corto plazo
a nivel individual, o pueden desertar
para tomar una decisién no cooperati-
va que maximiza inmediatamente las
ganancias individuales mientras que
limita las ganancias del grupo (Camac,
1986). Cuando todos los individuos en
el grupo actian para maximizar sus
ganancias individuales el grupo obtie-
ne ganancias deficientes” (Wilke, et
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al., 1986, citado por Rosen, Haaga,
1998, p. 143).

Esta version iterada del DP es la
mas apropiada para abordar el proble-
ma de la cooperaciéon, dado que los
participantes deberan estar expuestos
a la situacion de eleccion mas de una
vez; de esta manera, la experiencia de
interaccion afecta significativamente la
decisién que toma cada uno de los in-
dividuos. Por esta razén nuestro inte-
rés se centré en el DP iterado, y el
problema de investigacion es lograr de-
terminar si esta version del DP se po-
dia simular a través de modelos
conexionistas.

METODO

El modelado a través de sistemas
conexionistas involucra una serie de
pasos especificos para determinar cual
de todos los modelos es el mas apro-
piado para abordar el problema. En-
tonces se describira inicialmente la
ruta que nos llevo a tomar la decision
de wutilizar el Aprendizaje por
Reforzamiento, para después si descri-
bir detalladamente el procedimiento de
la investigaciéon especifica.

PROCEDIMIENTO PARA LA ELECCION
DEL MODELO

El primer paso, y tal vez el mas im-
portante, es el de seleccionar el mo-
delo de aprendizaje a utilizar, ya que
de su eleccion depende el enfoque
que se va a adoptar. Inicialmente, se
tomo6 la decision de utilizar modelos
conexio-nistas basados en el apren-
dizaje, ya que anteriormente se ha-
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bian utilizado para abordar el mismo
problema (Burgos, 1999a; 199b; 2001).
Actualmente se puede afirmar que
existen tres enfoques diferentes en
los modelos basados en el aprendi-
zaje, cada uno de ellos aplicable a
ciertos problemas segin las carac-
teristicas de cada modelo. El primero
de ellos es el aprendizaje supervisado
(Lin et al., 1996), que se caracteriza
porque el sistema no sélo debe alcan-
zar un objetivo, sino que dicho objeti-
vo esta claramente determinado. Un
buen ejemplo del tipo de problemas
que se pueden abordar con este mo-
delo es la toma de decisiones clini-
cas (Price, Spitznagel, Downey, Risk
& El-Ghazzawy, 2000), ya que en este
problema hay una respuesta correc-
ta y el sistema debe encargarse de
clasificar adecuadamente al pacien-
te dentro de un diagnéstico especifi-
co. El mas comun de los modelos de
aprendizaje supervisado es el de la
Retropropagacién del Error (para en-
contrar mas informacién acerca de
ese modelo se recomienda revisar
Russel & Norving, 1995; Lin et al.,
1996; Haykin, 1999; O’Reilly &
Munakata, 2000).

El segundo tipo de modelos se sue-
le denominar aprendizaje no supervisa-
do (Lin et al., 1996). En éste, el sistema
se enfrenta con un problema que no
tiene respuesta correcta y su objetivo
es encontrar regularidad entre los da-
tos presentados para clasificarlos. Es
necesario aclarar que aunque el obje-
tivo sea clasificar, como en el anterior
modelo, la clasificacion no se constru-
ye a partir de criterios externos que
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retroalimenten el desempeno del sis-
tema, sino que surge de las regulari-
dades que presenten los datos.

El tercer modelo es el aprendizaje
por reforzamiento (AR) (Lin et al., 1996)
y (Haykin, 1999), en el que también
existe una meta que el sistema debe
alcanzar, lo que no implica que haya
una Unica manera de lograrlo. Es un
modelo muy apropiado en problemas
en los que el objetivo sea la
optimizaciéon de un proceso con con-
diciones cambiantes (Sutton & Barton,
1998).

En el proceso de decidir cual mo-
delo era el mas adecuado, descartamos
el aprendizaje supervisado por varias
razones, la primera de ellas es porque
es un modelo de aprendizaje fuera de
linea (off-line) en el que los sistemas
son entrenados para luego ponerlos en
la situacion que deben enfrentar. Este
modelo no permite evaluar la aparicion
espontanea de un comportamiento es-
pecifico no entrenado, para el caso la
cooperacion, por lo que bajo estos mo-
delos las explicaciones serian
tautologicas. Asi, si nuestro interés
fuera evaluar la emergencia esponta-
nea, del comportamiento de coopera-
cién bajo un modelo de aprendizaje
supervisado, no podriamos decir que
la aparicion de este comportamiento
es una emergencia espontanea puesto
que el agente habria sido entrenado
intencionalmente para ser cooperador.
Necesitabamos, por tanto, un modelo
de aprendizaje en linea, en el que las
respuestas del individuo dependieran
directamente de la situacién que de-
ben enfrentar sin un entrenamiento

previo que precondicionara sus res-
puestas. Dadas estas condiciones, la
mejor eleccion es el modelo de AR, que
presenta un proceso de aprendizaje en
linea que responde adaptandose direc-
tamente a las contingencias del am-
biente; ademas, curiosamente es un
modelo que utiliza la misma termino-
logia del Analisis Experimental, por lo
que su adaptacion resulté mas facil de
lo esperado.

El modelo de AR posee unas ca-
racteristicas distintas a las ya
mencionadas: aunque son modelos
conexionistas, no se basan en el com-
portamiento neuronal, por lo que sus
elementos y la légica dentro del mo-
delo difieren significativamente. Los
modelos de AR se caracterizan porque
la unidad minima de procesamiento
se denomina “agente” (Sutton &
Barton, 1998), el cual emite una se-
rie de acciones. Dicho agente es in-
troducido en un ambiente que
responde ante sus acciones cambian-
do su configuracion. Cada configura-
cién se denomina “estado”, que es la
respuesta del ambiente ante las ac-
ciones del agente. El objetivo del agen-
te es alcanzar la maxima recompensa
posible y para lograrlo debe, a través
de la interaccion con el ambiente,
identificar cual o cuales son las accio-
nes que le ofrecen los mejores rendi-
mientos; para esto cuenta con una
funcion matematica que le permite
estimar el valor de cada accién con el
fin de poder compararlas y elegir la que
le permita maximizar su ganancia. En
este proceso de interacciéon agente-
ambiente entran en juego varios ele-
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mentos adicionales: se puede inducir
cierta inclinacién hacia alguna accion
especifica e incluso se podria generar
en el agente un factor emocional que
le facilite u obstaculice el analisis que
el agente hace de sus acciones. A
este elemento se le denomina ‘politi-
ca’ (Sutton et al., 1998).

Una vez se han definido los elemen-
tos del modelo, el siguiente paso es
identificar claramente los componen-
tes del problema para poder traducir-
los en los términos de los elementos
del modelo. En el dilema del prisionero
iterado podemos considerar a cada uno
de los sospechosos como agentes. Las
acciones que tales agentes pueden rea-
lizar son delatar o encubrir y cada una
de éstas se convierte en el estado del
otro agente, de tal manera que los es-
tados del ambiente son haber sido de-
latado o haber sido encubierto.

En el problema del dilema del pri-
sionero, el resultado de la eleccion de
cada agente da lugar a una recompen-
sa, situacion que se ajusta perfecta-
mente al modelo de AR que depende
tanto de la eleccion que ha hecho el
sospechoso como de la eleccién que
hizo su compafiero. Generalmente, las
recompensas que se otorgan guardan
una relacién (Axelrod, R, 1984) en la
que la eleccion de delatar obtiene ma-
yores recompensas que la eleccion de
encubrir; sin embargo, esto esta con-
dicionado a la elecciéon que haya reali-
zado su companero.

En esta investigacion se tuvieron
en cuenta los valores de recompensa
determinados por Axelrod (1984) men-
cionados en la parte inicial del articu-
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lo, en los que se puede ver que el agen-
te al tomar la accién de encubrir en-
contrandose en un estado de delatado,
seria retroalimentado con un puntaje
de 0; la segunda forma de retroalimen-
tacion otorgaria un puntaje de 1 si tan-
to la accién como el estado fueran
delatar, a diferencia del caso en el que
el agente tomara la acciéon de delatar y
fuera encubierto (caso en el que reci-
biria 5); para completar las alternati-
vas de recompensas, si la accion y el
estado se encuentran en la alternati-
va de encubrir, se retroalimentaria con
un 3.

El Gltimo elemento necesario a tra-
ducir es la politica, que podria represen-
tar alguna inclinacién de los
sospechosos por delatar o por encubrir,
es decir, por una inclinacién a ser co-
operador o desertor. Dicha inclinacion
podria representar algo de la historia de
vida de estos sospechosos o algin fac-
tor emocional que los induzca hacia
estos comportamientos. En la presente
investigacion se decidié no incluir la
politica debido a que si el objetivo era
observar si la conducta cooperativa se
manifestaba, incluirla hubiese provo-
cado que terminaramos induciendo la
respuesta que esperabamos encontrar.

Una vez se tiene claridad sobre los
elementos del problema descritos en
términos del modelo, el siguiente paso
es interrelacionarlos a través de la
funciéon de valor (Vx). Dicha funcién
establece la relacion que hay entre
las acciones, los estados, las re-
compensas y la politica; se define como
Vx =3, P% R (Sutton et al., 1998),
donde Psasi’ es la probabilidad de que al
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realizar la accion &, encontrandose en
el estado se pase al estado s’y Rsasi, es
la recompensa que alcanza al realizar
la accion a, encontrandose en el es-
tado sy quedando en el estado s’. Es
necesario aclarar que a esta formula
le hemos suprimido el término
Y U(s) que corresponde a la politica,
que como hemos anotado antes no fue
tenida en cuenta. Como se puede ver
en la formula, el valor de una accion
depende directamente de la experien-
cia que el agente haya obtenido con
ésta, en términos de la cantidad de
veces que ha tomado dicha decision y
las consecuencias que le ha acarrea-
do.

Lo anterior puede ejemplificarse
de una manera mas sencilla si consi-
deramos a los “Agentes” como dos or-
ganismos electronicos que poseen un
repertorio de comportamientos bas-
tante sencillo: sélo saben hacer dos
cosas, encubrir o delatar. Estos orga-
nismos son puestos en un ambiente
en el cual recibiran una recompensa
por sus acciones; dichas acciones tie-
nen ademas un efecto sobre la recom-
pensa que su companero recibira,
siguiendo los valores que generalmen-
te se utilizan en el DP. Estos organis-
mos poseen una motivacion que los
motiva a alcanzar la maxima recom-
pensa posible; para ello utilizan su
experiencia anterior, que es represen-
tada por la cantidad de recompensa
que obtuvieron cuando tomaron una
determinada decisiéon. Este aspecto es
controlado por el término Rsasi, de la
funcion de valor que le indica al orga-
nismo cuanta recompensa ha obteni-

do al tomar cada una de las dos posi-
bles decisiones. Adicionalmente, el
organismo también tiene informacion
sobre el comportamiento de su com-
pafiero y conoce cual es la probabili-
dad de que él tome una determinada
decisién; esto esta consignado en el
término P%i . Sin embargo, es necesa-
rio aclaralfsque, aunque las decisiones
de cada organismo influenciaban la
recompensa que alcanzaba su compa-
nero, ninguno de los dos organismos
tenia conocimiento de la presencia del
otro; para ellos no habia otro compa-
nero, s6lo habia un ambiente con el
que interactuaban.

Aparte de todos estos elementos era
necesario incluir uno adicional que
determina la forma como el organis-
mo toma sus decisiones y que nueva-
mente es necesario contextualizar para
poder explicarlo. Imaginemos a los dos
organismos en el momento en que son
enfrentados con el ambiente, ninguno
de ellos sabe cual es la decision que
mas recompensa le puede ofrecer, ni
siquiera conocen cuanto recibiran con
cada decision que tomen. En este mo-
mento los organismos tienen dos op-
ciones: o dedican tiempo a conocer su
ambiente, o se aferran a una alterna-
tiva de decisién que aparentemente les
ofrezca una buena recompensa. Este
conflicto se denomina el dilema entre
exploraciéon y explotacion.

Debido a la naturaleza “en linea”
de este tipo de modelos en los que ge-
neralmente no hay una etapa de en-
trenamiento o adaptacion previa a la
situaciéon experimental, el agente u
organismo se enfrenta a su ambiente
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sin conocerlo y debe dedicar algun
tiempo a esta tarea; sin embargo, debe
saber administrar muy bien su tiem-
po, dado que la meta es lograr la maxi-
ma recompensa posible en un periodo
de tiempo limitado, para garantizar que
no sélo va a explorar, sino que lograra
también explotar alguna o algunas de
las alternativas que ha encontrado
como las “mejores” o las que mejor ren-
dimiento le ofrecen. Esta dicotomia
exploracion-explotaciéon es uno de los
elementos que consideramos pri-
mordiales dentro de la presente in-
vestigacién y es el Ginico valor que
manipularemos, por lo que puede con-
siderarse como la variable indepen-
diente; la intencion es evaluar su efecto
sobre las decisiones que tomen los
agentes y las consecuencias que éstas
les proporcionen, es decir, nuestras
variables dependientes fueron el pro-
medio de recompensas alcanzadas y el
numero de veces que fue elegida cada
accion.

SUJETOS

A partir de las caracteristicas del AR,
los sujetos utilizados en la investiga-
cion fueron dos ‘agentes electronicos’.
Ellos tenian la capacidad de elegir en-
tre delatar y encubrir evaluando su
decision a partir de la funcion de valor
descrita anteriormente.

INSTRUMENTOS

Se utilizé un programa de computado-
ra desarrollado con Borland Delphi © en
el lenguaje orientado a objetos Object
Pascal ©, ya que es un ambiente de
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desarrollo facil que permite generar
aplicaciones para sistemas operativos
Win322.

PROCEDIMIENTO

Ya definida la manera como seria mo-
delado el DP a través del AR, nos dedi-
camos a la implementacion del
modelo (lo que generalmente se de-
nomina “correr” el programa). Esta
etapa involucr6 la precisiéon de algu-
nos aspectos que no son lo suficiente-
mente claros en los libros, y que
consideramos uno de los principales
aportes del presente articulo por cuan-
to es una orientaciéon de la manera
como se deben interpretar algunos de
los aspectos mas importantes a la hora
de “correr” el programa.

El primero de tales aspectos es la
integracion de la formula matematica
del valor con la del concepto de explo-
racion-explotaciéon, pues se debe te-
ner en cuenta que la férmula del valor
arroja una informacion que indica cual
es la accién que mas valor le ofrece al
agente y la probabilidad de seleccio-
narla, que deberia ser mas alta si esta
en un periodo de explotacion que si se
encuentra en un periodo de explora-
cion. Aqui es importante recalcar que
consideramos que el comportamiento
de los agentes u organismos no podia
ser determinista, por lo que era ne-
cesario incluir algin mecanismo
que evaluara el resultado de la fun-

2 Son todas aquellas aplicaciones que hacen uso
de la memoria en bloques de 32 bits, y que
corren en Microsoft Windows 95 © o versiones
posteriores.
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cién de valor otorgandole un compo-
nente estocastico al comportamiento
de los agentes.

Interpretando la explotacién como
una probabilidad, decidimos definirla
como una alta probabilidad de seleccio-
nar la accion que mas valor ofrece;
especificamente, si este valor es alto,
el agente se encuentra en una etapa
de explotacion en la que la mayoria de
las veces optara por la alternativa que
mas recompensa le ofrece, lo que ge-
neralmente implica que el agente se
dedique a realizar una sola accién. Si
este porcentaje es bajo, el agente se
encuentra en un periodo de explora-
cién en el que la mayoria de las veces
optara por la alternativa que le ofrece
menor recompensa, para lograr de esta
manera un conocimiento mas amplio
de lo que sucede en su entorno.

Para representar esto se utiliza una
formula matematica que compara el
porcentaje de explotaciéon con el valor
resultante de la generacién de un nu-
mero aleatorio con distribucién unifor-
me que oscile entre 0 y 1; si este
numero es inferior al porcentaje de
explotacion, el agente realizara la ac-
cién que mas recompensa le ofrece, de
lo contrario elegira la accion opuesta.

Lo mas interesante de la probabili-
dad de explotacién es que se puede
equiparar con la motivaciéon, de tal
manera que cuando los organismos se
encuentran en una explotacion baja,
podemos afirmar que son arriesgados;
esto implicaria que el organismo es-
taria desechando la opcién que mas
recompensa le otorga a corto plazo en
busqueda de otras alternativas. Por el

contrario, cuando tienen un por-
centaje de explotacién alto se pue-
de considerar que son organismos
ambiciosos; esto quiere decir que op-
tan siempre por la alternativa que les
ofrezca la mejor recompensa a corto
plazo.

A partir de todos estos elementos
se generaron los primeros resultados;
en esta etapa todo se hizo a lapiz y
papel, con lo que se buscaba probar la
efectividad de las formulas antes de
implementarlas como parte de un pro-
grama de computador; a partir de es-
tos resultados se disefi6 la primera
version del programa en la que se te-
nian en cuenta todos los factores an-
teriormente descritos.

Sin embargo, ésta no fue la tinica
versién que se realizé del programa,
ya que a partir de los resultados en-
contrados en la primera, se decidi6
incorporar un nuevo elemento que per-
mitiera que el nivel de explotaciéon va-
riara con el tiempo; a este elemento lo
denominamos Explotacién Dinamica
(ED), en contraste con el valor de Ex-
plotacion Estatica (EE) manejado en la
primera version. La ED consiste en
representar la explotacion a través de
una funcién sigmoide de férmula

P (B)=li+

1=1,2,3....,n
1+ %0-D) ’

donde P, (0) representa el nivel de ex-
plotacion en el momento i, li es el mi-

3 Esta féormula es una adaptacion de la funcién
caracteristica de un item que se describe en
(Herrera, Sanchez y Jimenez, 2001. p. 319)
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FIGURA 2. Resultados de un juego de 200 iteraciones con las siguientes
condiciones iniciales: el agente 1 comenz6 desde una posicion de encubrir, lo
mismo que el agente 2; EEA = 0.9 y semilla de nimeros aleatorios = 846.

nimo nivel de explotacion que tendra
el agente a lo largo de todos los ensa-
yos, Is es el maximo nivel de explota-
cién que alcanzara el agente durante
todos los ensayos, a es una variable
que determina qué tan suave sera el
cambio en el nivel de explotacion en
el transcurso de la totalidad de los en-
sayos, e es la base de los algoritmos
neperianos y tiene un valor aproxima-
do de 2.71 y, por ultimo, esta b, que
es la variable que determina qué tan
rapido pasa el agente de un nivel de
exploracion a un nivel de explotacion.

Primera versién

Su diseflo busca ser lo mas versatil
posible, permitiéndole al usuario
configurar todas las variables que in-

tervienen en el dilema del prisione-
ro: las condiciones iniciales, el porcen-
taje de explotaciéon y el numero de
iteraciones que ocurriran en un jue-
go. Adicionalmente, para poder correr
la aplicacion, es necesario configurar
un valor denominado ‘semilla’, que de-
termina la condicion inicial a partir
de la cual se generaran los numeros
seudoaleatorios, esto es fundamental
para garantizar que cualquier juego
pueda ser replicado.

La aplicacién genera los resultados
en un formato grafico y también en uno
numérico con el fin de facilitar su in-
terpretacion, en la figura 2 se mues-
tra un ejemplo de dichos resultados, en
el que se observa que el agente 1 al-
canza una recompensa mucho mayor
que la que alcanza el agente 2, par-
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FIGURA 3. Resultados de un juego de 200 iteraciones con las siguientes
condiciones iniciales: el agente 1 comenzo6 desde una posicion de delatar y el
agente 2 desde una posicion de encubrir, constantes para formula de explotacion
dinamica =9,=1.6,=0.8, = 0.1y la semilla de nUmeros aleatorios = 108.

tiendo de la misma condicién inicial.
La linea mas oscura de la grafica re-
presenta el comportamiento del agen-
te 1 y la linea mas clara el
comportamiento del agente 2. Las lineas
toman el valor de uno (1) cuando el res-
pectivo agente toma la decision de en-
cubrir, y O en el caso contrario. La linea
continua que cruza por encima de las
otras lineas representa el Porcentaje de
Explotacion, que para este caso es Es-
tatico, por lo que se observa una linea
completamente horizontal que no cam-
bia con el tiempo, como si ocurre cuan-
do se configura una ED donde esta linea
toma una forma de “s” (véase Figura 3).

Con la primera version del progra-
ma se realiz6é un total de 456 juegos

que constaban de 200 iteraciones, es
decir, cada juego constaba de 200 si-
tuaciones en las que ambos agen-
tes debian tomar una decisién de
encubrir o delatar. Los 456 juegos re-
presentan un total de 91.200 decisio-
nes por agente.

A lo largo de estos juegos se ma-
nipularon 3 valores diferentes de Ex-
plotacién (véase tabla 1), que
corresponden a tres comportamien-
tos de explotacion; el primero es una
Explotacion Estatica Baja (EEB), en la
que la probabilidad de que los agentes
opten por la decisién que mas valor les
proporciona en un momento determi-
nado es de tan sélo el 10%; el segundo
es una Explotacion Estatica Media
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TABLA 1. Diferentes valores de EE que
se utilizaron para generar los
resultados con la primera versién del
programa

Valor de EE No. de juegos

0.1 152
0.5 152
0.9 152

(EEM), en la que dicha probabilidad
asciende al 50%, y el tercer valor es
una Explotacion Estatica Alta (EEA), en
la que el porcentaje de explotacion
asciende al 90%. Se tomaron estos
tres valores por considerar que repre-
sentaban tres situaciones diferentes.
En la primera de ellas, las decisiones
de los agentes estan regidas por la bus-
queda de alternativas en su ambien-
te; en la segunda, se representaba un
equilibrio entre estas dos alternativas
(v los agentes explotaron y exploraron
en la misma medida) y, en la tercera
alternativa, los agentes se dedicaron
a explorar en la mayoria de las oca-
siones.

Cada grupo de 152 juegos estaba
dividido en 4 subgrupos que se rela-
cionaban con las decisiones iniciales
de cada agente. Estas decisiones ini-
ciales representan un factor muy im-
portante que puede influir en el
comportamiento del agente a lo largo
de las iteraciones. Debido a que los
agentes no cuentan con ninguna in-
formacion para tomar la decision ini-
cial, se decidi6 incluirla dentro de las
variables que se deben especificar en
la configuracion inicial de cada jue-

Simulacién del dilema del prisionero 43

TABLA 2. Diferentes valores del término
b de la ED que se utilizaron para
generar los resultados con la segunda
version del programa

Valor de EE b No. de juegos

35 162
6 156
9 152

go, de tal manera que le informe a la
aplicacion cual es la decision inicial
de cada agente. Dado que las posibles
combinaciones de decisiones que pue-
den tomar los agentes son sélo 4, se
dividieron los 152 juegos en 4 grupos
de 38; en los primeros, ambos agentes
comenzaban con una decision inicial
de encubrir, en el segundo, ambos
agentes tomaban como decision inicial
delatar, en el tercer grupo, de juegos
el agente 1 empezaba delatando mien-
tras que el agente 2 encubriendo, y en
el cuarto grupo, el agente 1 comenza-
ba encubriendo y el 2 delatando.

Segunda version

Esta aplicacion mantuvo las mismas
caracteristicas de la inicial; adicio-
nalmente permitia configurar una
ED. Con esta versiéon se realizaron
473 juegos, cada uno de ellos de 200
iteraciones que representan 96.600
decisiones tomadas por cada agente.
Al igual que en la primera version, se
manipularon tres valores diferentes de
explotacién a través de la utilizacion
de tres valores diferentes para el tér-
mino b. Dichos valores se resumen en
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TABLA 3. Resumen de los promedios y desviaciones estandar de las recompensas
alcanzadas y de las veces que encubrié cada agente a partir de cada uno de los

valores de EE que se manipularon.

Agente 1

Promedio

o Recompensa 420.87
Decision de encubrir 79.40
Recompensa 446.77

EEM . .

Decision de encubrir 99.94
Recompensa 443.91

EEB L X

Decision de encubrir 108.94

la tabla 2 y corresponden a tres varia-
ciones de la ED; en el primero de ellos
ambos agentes comenzaban exploran-
do su entorno durante unos pocos en-
sayos y rapidamente empezaban a
explotar, por lo que lo denominamos
Explotacion Dinamica Rapida (EDR); con
el segundo valor el proceso de explora-
cién era un poco mas largo y hacia la
mitad de los ensayos empezaba la ex-
plotacion, a éste lo denominamos Explo-
tacion Dinamica Media (EDM); y el
ultimo valor correspondia a una explo-
racion bastante larga y una explotacion
muy corta al final de las iteraciones,
debido a esto lo denominamos Explota-
cién Dinamica Demorada (EDD).

RESULTADOS

Una vez realizados todos los juegos se
obtuvieron los siguientes resultados:
los promedios de recompensas obteni-
dos por ambos agentes son similares
en los valores de EEM y EEB, pero se
presentaron diferencias cuando se uti-
liz6 una EEA.

Agente 2

Desviacion Promedio Desviacion
estandar estandar
230.39 383.31 204.76

63.72 86.95 69.43

29.04 449.24 29.86

7.47 99.45 7.07

60.08 454.05 82.84

29.05 106.91 2455

Se encontraron diferencias en las
desviaciones estandar (véase tabla 3)
entre los diferentes valores de la EE,
es decir, resultaba una enorme disper-
sién observada en el grupo EEA. Con
respecto al promedio de veces en que
los agentes decidieron encubrir, se
encuentran diferencias entre distintos
valores de la EE; en los juegos EEB se
observan promedios y desviaciones
mas altas de la decisiéon de encubrir, y
dichos promedios descienden a medi-
da que aumenta la EE.

El analisis grafico de la figura 4
(pag. 45) permite identificar tres tipos
de comportamientos diferentes en las
recompensas alcanzadas por los agen-
tes que coinciden con los valores asig-
nados a la EE. En los juegos con EEB
las recompensas alcanzadas por am-
bos agentes son muy parecidas con un
indice de correlacion alto (tabla 4, pag.
46), lo que indica que durante este pe-
riodo las decisiones que tomaron am-
bos agentes los condujo a obtener
niveles altos de recompensas simul-
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FIGURA 4. Gréfica que resume el comportamiento de las recompensas alcanzadas
por los agentes a lo largo de los 473 juegos, en la que los primeros 162
corresponden con una EEA, los siguientes 156 con una EEM y los Gltimos 155

con una EEB.

taneamente; en la EEM se observa una
correlacion alta y negativa que indica
que las decisiones tomadas por los
agentes provocaba que cuando uno ob-
tenia una recompensa alta su compa-
fniero obtenia lo contrario, y viceversa;
por ultimo, en la EEA se pueden obser-
var las diferencias individuales mas
grandes y es posible identificar 4 com-
portamientos diferentes que se rela-
cionan con las condiciones iniciales.
Adicionalmente, es importante
recalcar que las condiciones iniciales
no afectaron en las dos primeras con-
diciones, EEB y EEM, pero se volvie-
ron un factor muy importante en la
EEA, debido a que el promedio de re-
compensas alcanzados durante la EEA
depende de las decisiones iniciales;
por ejemplo, se observdé que cuando
ambos agentes empiezan encubrien-

do los promedios de las recompensas
son mucho mas altos que cuando am-
bos agentes empiezan delatando; asi
mismo, se puede identificar clara-
mente que cuando ambos agentes par-
ten de decisiones diferentes, el agente
que empieza delatando va a ganar
mejores recompensas que aquel que
empieza encubriendo.

SEGUNDA VERSION

En general, los resultados que se ob-
tuvieron variaron un poco con los ob-
tenidos en la primera versién; por
ejemplo, se encontré que el promedio
de recompensas conseguido por am-
bos agentes aumentaba a medida
que se demoraba la explotacién, lo
que corresponde con el aumento del
parametro. Los promedios de recom-
pensas mas altos se encontraron con
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TABLA 4. Resumen de las
correlaciones entre las recompensas
gue alcanzaron los agentes durante
cada uno de los tres periodos de EE

Periodo Correlacion

EEB -0.4335
EEM -0.7541
EED 0.9530

la EDD, asi mismo, el nimero de veces
que los agentes decidieron encubrir fue
superior con este tipo de explotacion.
Individualmente se lograron los mejores
y los peores resultados por cada ensayo
cuando se manejaba una EDR. Los pro-
medios de recompensas y el namero
de veces que encubrieron se resumen
en la tabla 5 (pag. 47). También se ob-
servd una relaciéon entre los diferentes
valores de la ED y el promedio de veces
que cada agente encubri6 siguiendo el
mismo patron de los resultados obteni-
dos con la primera version, es decir, a
medida que aumenta el nivel de explo-
tacion disminuye el promedio de veces
que deciden encubrir.

El analisis grafico de los resulta-
dos arroj6 algunos datos adicionales,
uno de ellos es que progresivamente
se pueden identificar 3 momentos di-
ferentes en la grafica (véase figura 5
pag 47), ademas se observa lo antes
mencionado con respecto a las recom-
pensas. Adicionalmente se realizaron
correlaciones entre las recompensas
alcanzadas por los agentes en los di-
ferentes juegos, y se encontraron co-
rrelaciones negativas para los juegos
con EDR y EDM, lo que significa que

durante estos juegos, cuando uno de
los dos agentes alcanzaba una recom-
pensa alta, su compafero obtenia una
recompensa pequena y viceversa; por
el contrario, en los juegos con EDD, las
correlaciones entre las recompensas
que obtuvieron los agentes fueron po-
sitivas y muy altas, lo que indica que
durante este periodo cuando uno de los
agentes lograba una recompensa alta,
su compafero también lo hacia y vice-
versa. Los resultados de las correlacio-
nes se reportan en la tabla 6 (pag 47).

Comparando los resultados obteni-
dos con la EE y la ED, se puede obser-
var que en general la EE ofrece
mejores recompensas en promedio
que la ED, s6lo equiparables cuando
se utiliza una EDD. Comparando cada
valor de explotacién se puede obser-
var que los valores de explotacién mas
alta (EEA y EDR) corresponden a los
valores de recompensas mas altos in-
dividualmente, pero mas bajos en pro-
medio con indices de correlacion
altos y negativos; con respecto a los
valores de explotacion media (EEM y
EDM), aunque presentaron un com-
portamiento similar, son muy dife-
rentes en la dispersion de los datos
(resultaron menos dispersos los de
EEM). En cuanto a los indices de co-
rrelacion, también son altos y nega-
tivos. Finalmente, los valores de
explotacién mas baja coinciden con
promedios altos y correlaciones altas
y positivas.

DISCUSION

El objetivo del presente articulo de in-
vestigacion fue el de simular el com-
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Ensayos con EDR Ensayos con EDM Ensayos con EDD

FIGURA 5. Gréfica que resume el comportamiento de las recompensas alcanzadas
por los agentes a lo largo de los 473 juegos. Los primeros 162 corresponden con
una EDR, los siguientes 156 con una EDM y los ultimos 155 con una EDD.

TABLA 5. Resumen de los promedios de recompensas alcanzados por los agentes
a partir de cada uno de los valores de Explotacién Dinamica que se manipularon.

Agente 1 Agente 2
Promedio  Desviacion Promedio Desviacion
estandar estandar

EDR Recompensa 344.02 130.21 339.44 125.97
Decision de encubrir 55.87 30.78 56.73 32.01

EDM Recompensa 390.67 80.84 404.31 97.52
Decisién de encubrir 83.15 25.15 80.5 20.31

EDD Recompensa 441.35 54.2571 454.20 74.54
Decision de encubrir 107.451 23.90 104.99 18.57

Tabla 6. Resumen de las correlaciones
entre las recompensas que alcanzaron
los agentes durante cada uno de los
tres periodos de ED

Periodo Correlacion

EDR -0.5258
EDM - 0.5658
EDD 0.6192
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portamiento de dos organismos so-
metidos al DP en busqueda de la
emergencia del comportamiento co-
operativo. Lo que se pudo observar me-
diante la manipulacién exclusiva de la
variable del porcentaje de explotacién
fue que ambos organismos eligieron
encubrir de manera consistente, gene-
rando de esta manera las recompen-
sas en promedio mas altas entre todas
las alternativas. Esta variable corres-
ponde a un elemento propio de los
agentes y, como lo mencionamos, se
podria relacionar con un factor
motivacional, lo que nos permite
visualizar que la motivaciéon juega un
papel fundamental en la manera como
responden los organismos a situacio-
nes en las que se ven enfrentados a
un dilema (Rachlin, 2002), e incluso
en la manera como los organismos
deciden cooperar o desertar.

Para poder interpretar si estos re-
sultados se pueden considerar argu-
mentos que apoyen la emergencia del
comportamiento cooperador es nece-
sario evaluar si una constante decision
de encubrir se puede asumir como in-
dicio suficiente para poder afirmar que
el comportamiento esta determinado
por un interés de cooperacién. Un pun-
to de partida para este analisis es la
evaluacion de uno de los pormenores
de la simulacion, relacionado con el
hecho de que ninguno de los dos agen-
tes tenia conocimiento de la presen-
cia del otro ni de las consecuencias
que sus actos tenian sobre las recom-
pensas que recibia el otro agente. Es-
tas condiciones permiten afirmar que
la conducta observada en los agentes

no puede deberse a lo que se denomi-
na cooperacion, sino que debe ser pro-
ducto de otras condiciones, debido a
que la cooperacién es un comporta-
miento que involucra la interaccién
de varios organismos en busca de un
beneficio compartido.

En varias investigaciones con ani-
males que fueron sometidos al dilema
del prisionero (Green, et al., 1995 y
Stephens, McLinn & Steven, 2003) se
puede observar que en algunas oca-
siones ellos también eligen simultanea-
mente la alternativa de encubrir, lo que
nuevamente plantea el interrogante:
¢se puede considerar este comporta-
miento como un comportamiento de
cooperacion? Nosotros consideramos
que esta pregunta tiene una respues-
ta sencilla: es posible siempre y cuan-
do se garantice que ambos organismos
conocen las consecuencias que sus
actos tienen sobre las recompensas
que obtendran los otros. Si se ha de
trabajar con animales, es necesario
vislumbrar de manera clara una
interaccion social que no dé lugar a
inferencias o interpretaciones de la
conducta de los organismos, para que
de esta forma la conducta de cooperar
se vea en interacciones reales entre
ambos organismos. Al respecto, varias
investigaciones (Flood, Lendenmann,
y Rapoport, 1983, citado por Green, et
al, 1995) afirman que dado que ambos
organismos se ven, se puede afirmar
que conocen dichas consecuencias.
Nuevamente, esto plantea un incon-
veniente: una reja a través de la cual
los organismos ven, oyen y huelen a
sus companeros ¢es suficiente para
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afirmar lo anterior? Al respecto, todos
los autores (Green, et al., 1995 y
Stephens et al., 2003) tienen muy cla-
ro que esto no es suficiente; sin em-
bargo, no son claros los métodos que
utilizan para garantizar dicha
interaccién. Esto queda de manifiesto
en investigaciones como la de Green
et al. (1995), en la que una paloma
interactuaba con un computador en
una situacién del DP.

Asi los animales puedan ver, oler
u oir al otro organismo, dificilmente se
puede considerar esto como una ga-
rantia de que el animal conoce el efec-
to que sus actos tienen sobre la
conducta del otro. En el ambito en el
que nos encontramos no se puede equi-
parar lo que motiva a los animales a
hacer lo que hacen, con lo que motiva
a los seres humanos, porque de esta
forma nos hallariamos frente a una
postura antropomoérfica (Bruno, 1997).
Nosotros consideramos que en la pre-
sente investigacion no se puede hablar
de la emergencia de un comportamien-
to cooperativo, dado que los organis-
mos no tenian conocimiento de la
existencia del otro. Esto es una con-
clusion que busca cuestionar las apli-
caciones del DP en contextos donde no
se pueda garantizar que los organis-
mos interactien entre si y respondan
conociendo las consecuencias de los
actos de su companero y los propios
sobre las recompensas obtenidas.

Sin embargo, es necesario aclarar
que aunque los organismos no tengan
conocimiento de la existencia del otro
y lo que esto implica, la situacion a la
que estan sometidos sigue involu-
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crando un dilema, ya no relacionado
con cooperar o desertar, sino con re-
cibir una “buena” recompensa en una
situacion en la que las contingencias
ambientales siguen un patrén dificil de
predecir. Por esto consideramos que la
conducta de los organismos estaba
controlada por un programa de refuer-
zo que determinaba cual de las con-
ductas era la que debia realizar. Al
respecto, es posible que el autocontrol
fuese una de las condiciones que po-
dria determinar la conducta de los
agentes si lo consideraramos como una
seleccién deliberada de conductas del
individuo en situaciones en las que
obtiene consecuencias conflictivas
(Kazdin, 1996 y Skinner, 1971), que,
para el caso, serian una recompensa
alta a corto plazo pero en promedio
baja, o una recompensa baja a corto
plazo pero en promedio alta.

Con respecto a este punto también
surge un interrogante que afecta la
explicacion del autocontrol: los orga-
nismos desconocian la duracién de los
juegos y debido a esto no tenian sufi-
ciente informacién para evaluar si la
conducta de preferir la decision de
menor recompensa, efectivamente les
ofrecia mayores ganancias en prome-
dio a largo plazo.

Por lo anterior se puede afirmar
que el comportamiento observado no
se ajusta a ninguno de los patrones
que regularmente se encuentran
como explicaciéon al DP, por cuanto no
se puede hablar de cooperacion y tam-
poco de autocontrol. Aunque hay que
tener en cuenta que en la simulaciéon
no estan contenidos todos los factores
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que comUnmente se incluyen en las
investigaciones del DP, los resultados
indican que las relaciones que estan
planteadas al interior del DP tienen
una soluciéon matematica sencilla: la
mejor manera de alcanzar un prome-
dio alto de recompensas es encubrir;
esta relacion determina el comporta-
miento de los organismos en ausencia
de cualquier variable adicional; es
decir, cuando no se tienen en cuen-
ta factores que faciliten el engafio o la
trampa, los organismos optaran nece-
sariamente por un comportamiento de
encubrir para poder alcanzar la ma-
yor recompensa posible.

Finalmente, es importante recal-
car la pertinencia de los modelos
computacionales en la investigacion
del comportamiento, debido a que son
modelos que permiten simularlo bajo
condiciones de absoluto control, y que
a la vez permiten investigaciones en
las que se puede hacer una manipula-
cién minuciosa de todas las variables
que intervienen en un problema, faci-
litando que el investigador obtenga
resultados de forma rapida y econé-
mica. Aunque consideramos que este
tipo de investigacién no reemplaza la
investigacién basica con animales o
personas, sipuede servir de “filtro” que
decante las preguntas que guian di-
chas investigaciones y que permita a
su vez generar nuevos interrogantes.
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