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Resumen

El modelado computacional de la toma de decisiones ha cobrado relevancia en el campo de la
psiquiatria computacional para explicar patrones cognitivos en psicopatologias. Las tareas experi-
mentales que se utilizan para obtener los datos del modelado se implementan en entornos contro-
lados para aislar los procesos cognitivos que se buscan medir. Sin embargo, controlar las variables
implica reducir la complejidad del comportamiento. Por lo tanto, buscar métodos que midan el
comportamiento en su entorno natural es una prioridad para poder comprender de mejor manera
las psicopatologias. Con el objetivo de detectar de manera temprana el deterioro cognitivo leve
en entornos naturales, el presente estudio busca implementar en un dispositivo mévil la tarea ex-
perimental de aprendizaje por refuerzo y memoria de trabajo; la cual se ha demostrado que es
sensible al deterioro cognitivo leve. Adicionalmente, se busca reducir dicha tarea experimental,
para reducir su tiempo de implementacion. Para esto, se selecciond una muestra de 37 estudiantes
universitarios de la UACH vy se realizé un disefio intrasujeto. Cada participante pas6 por 3 fases
experimentales: linea base, tarea experimental original implementada en computadora; fase 2, ta-
rea experimental implementada en celular y reducciéon de 37 % de la tarea original; por dltimo,
fase 3, tarea experimental implementada en celular y reducciéon de 79 % de la tarea original. Una
vez recolectados los datos, se simul6 un agente artificial basado en el modelo de aprendizaje por
refuerzo y memoria de trabajo para cada participante. Por lo que cada agente arrojé una soluciéon
algoritmica a las tareas experimentales, asemejandose a la solucién que realiz6 cada participante
para las mismas tareas. De esta manera, se corroboro la validez de la tarea y se evalud cual reduc-
cién mantiene estable la sensibilidad de la tarea al deterioro cognitivo leve. Se obtuvo que la fase
2 mantiene estabilidad en los pardmetros del modelo y en el desempefio conductual, representando
un equilibrio entre reduccion de tiempo y validez de la tarea. La fase 3 muestra degradacion en

algunos parametros, pero mantiene cualidades relevantes para deteccion del deterioro cognitivo le-
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ve. En conclusion, se muestra evidencia de que la tarea de aprendizaje por refuerzo y memoria de
trabajo mantiene su sensibilidad al ser implementada en dispositivos méviles. La fase 2 representa
la reduccién 6ptima en términos de validez, mientras que la fase 3 sugiere que reducciones amplias
preservan caracteristicas psicométricas. Sin embargo, a pesar de que se muestra evidencia a favor
de la implementacién movil y las reducciones de la tarea, ain es importante implementar el disefio
experimental con personas de la tercera edad.

Palabras clave: Deterioro cognitivo leve, Fenotipo computacional, Aprendizaje por refuerzo,

Memoria de trabajo
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Abstract

Computational modeling of decision-making has become increasingly relevant in the field of
computational psychiatry to explain cognitive patterns in psychopathologies. Experimental tasks
used to obtain modeling data are implemented in controlled environments to isolate the cogniti-
ve processes being measured. However, controlling variables involves reducing the complexity of
behavior. Therefore, seeking methods to measure behavior in its natural environment is a prio-
rity for better understanding psychopathologies. With the aim of early detection of mild cognitive
impairment in naturalistic settings, the present study seeks to implement an experimental task of
reinforcement learning and working memory on a mobile device; this task has been shown to be
sensitive to mild cognitive impairment. Additionally, the task is intended to be reduced to decrease
its implementation time. For this purpose, a sample of 37 university students from UACH was se-
lected and an within-subjects design was conducted. Each participant went through 3 experimental
phases: baseline, the original experimental task implemented on a computer; phase 2, the experi-
mental task implemented on a mobile device with a 37 % reduction of the original task; and finally,
phase 3, the experimental task implemented on a mobile device with a 79 % reduction of the ori-
ginal task. Once data were collected, an artificial agent based on the reinforcement learning and
working memory model was simulated for each participant. Thus, each agent produced an algo-
rithmic solution to the experimental tasks, resembling the solution that each participant performed
on the same tasks. In this way, the validity of the task was corroborated and it was evaluated which
reduction maintains stable sensitivity of the task to mild cognitive impairment. It was found that
phase 2 maintains stability in model parameters and behavioral performance, representing a balan-
ce between reduction of time and task validity. Phase 3 shows degradation in some parameters, but
maintains relevant qualities for detection of mild cognitive impairment. In conclusion, evidence is

presented that the reinforcement learning and working memory task maintains its sensitivity when
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implemented on mobile devices. Phase 2 represents the optimal reduction in terms of validity, whi-
le phase 3 suggests that substantial reductions preserve psychometric properties. However, despite
showing evidence in favor of mobile implementation and task reductions, it is still important to
implement the experimental design with older adults.

Keywords: Mild cognitive impairment, Computational phenotyping, Reinforcement Lear-

ning, Working Memory
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Capitulo 1

Introduccion

El Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa que afecta procesos cognitivos como la memo-
ria, la atencion y la cognicion social; hasta la fecha no se tiene una cura [1]. Este presenta aumentos
en su incidencia, tanto a nivel mundial como nacional. A nivel global, en 2020 se reportaron 50
millones de casos de Alzheimer y se pronostica un aumento a 152 millones en 2050 [2]. En Méxi-
co, en 2014, se estimaba que 86,000 personas padecian esta demencia y se proyecta que la cifra
aumentara a 3.5 millones para 2050 [3]. De manera especifica, Chihuahua ocupa el sexto lugar a
nivel nacional en muertes registradas por Alzheimer [4].

El pronéstico de aumento de casos de Alzheimer, sumado a la falta de cura, sitdan a esta demencia
en una prioridad para la salud publica [5]. En 2017, la Organizaciéon Mundial de la Salud aprob6
el plan de accion mundial de salud publica contra el Alzheimer, atendiendo a la creciente pro-
blemadtica que representa esta demencia para los sistemas de salud global [5]. Una de las medidas
sugeridas en 2018 por la Asociacién de Alzheimer, debido a que esta demencia no tiene cura, es
detectar sintomas que faciliten su deteccién temprana [2].

El deterioro cognitivo leve (DCL), en ocasiones, es una etapa prodromica del Alzheimer. Este se
caracteriza por afecciones a un menor grupo de procesos cognitivos y en menor severidad que el
Alzheimer [6]. El DCL no siempre culmina en Alzheimer, pero posibilita la deteccion comporta-
mental de esta demencia. Por lo tanto, su deteccion es crucial para un diagndstico temprano del
Alzheimer, ya que permitiria una intervencion temprana. Por ejemplo, en el campo de la neuropsi-
cologia se han desarrollado pruebas psicométricas como el Examen Cognitivo Mini-Mental [7] o la

Evaluacion Cognitiva Montreal (MoCA, por su nombre en inglés, Montreal Cognitive Assessment)
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[8]; que ayudan a cribar el DCL.

Sin embargo, estas pruebas psicométricas presentan dos problemas. Primero, tinicamente brindan
un puntaje global del estado cognitivo [9]. Esto hace que no sean sensibles a pequefios cambios
en la cognicion, y en la deteccion de etapas tempranas de enfermedades, esta caracteristica es pri-
mordial. Segundo, necesitan de estrategias para mitigar que los participantes aprendan a responder
de manera correcta la prueba (efecto de aprendizaje) [10]. Esto imposibilita el seguimiento de la
trayectoria de la enfermedad de Alzheimer. Estas deficiencias resaltan la necesidad de métodos que
sean interpretables a nivel cognitivo y que permitan un seguimiento longitudinal de la demencia.
Con el avance tecnoldgico creciente, la implementacion de algoritmos a la deteccién temprana
de DCL es un area que ha ganado relevancia. El uso de inteligencia artificial, principalmente de
aprendizaje maquina (ML, por sus siglas en inglés, Machine Learning) y aprendizaje profundo
(DL, por sus siglas en inglés, Deep Learning), ofrece herramientas capaces de identificar DCL a
través de patrones en datos, imagenes y sefiales [11, 12].

Sin embargo, ML y DL presentan un problema, la cantidad de datos que necesitan para ser en-
trenados es grande [13]. Esto representa un reto, ya que la recoleccion de datos en pacientes con
enfermedades cronico-degenerativas no es un proceso sencillo; el acceso a esta poblacion y la toma
de datos representan un desafio debido a multiples factores. Entre ellos, se encuentran las limita-
ciones éticas y legales al recopilar informacion de pacientes, asi como las dificultades logisticas
asociadas al seguimiento y monitoreo de la poblacién especifica. Ademas, la variabilidad en los
contextos de los pacientes puede hacer que los datos sean menos homogéneos, lo que complica el
entrenamiento de los modelos.

Para solucionar este problema, se ha propuesto el fenotipado digital (FD), una estrategia que es
menos invasiva para los pacientes y permite recabar la mayor cantidad de datos posibles [14]. E1 FD
es una metodologia que aprovecha el uso de dispositivos méviles y sensores para recopilar datos en
tiempo real y en entornos naturales. El objetivo es recolectar datos sobre el comportamiento digital
de los usuarios desde sus dispositivos méviles o sus sensores, para luego extraer patrones que se
relacionan con la evolucién de la enfermedad mental [14]. El FD busca apoyar al diagnéstico de
enfermedades mentales y se ha implementado para recolectar datos de diversos trastornos, por lo
que representa una oportunidad para la deteccion temprana del DCL [15].

Sin embargo, el FD depende directamente de la Interaccién Humano-Computadora (IHC) para
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extraer los datos de interés y, en poblaciones en las que el uso de tecnologia es reducido, esto
representa un problema [16]. En este contexto, las personas de la tercera edad en México son
una poblacién particularmente vulnerable, tanto por su edad como por la brecha tecnoldgica que
limita su acceso a herramientas digitales [17]. Por lo tanto, implementar el FD en este sector
poblacional requiere una adaptacion tecnoldgica. Dicha adaptacidn tecnoldgica debe de considerar
las motivaciones, barreras y preferencias de las personas de la tercera edad respecto al uso de la
tecnologia. Este enfoque garantiza que las tecnologias digitales destinadas a la evaluacion cognitiva
no solo sean validas y confiables; sino también aceptadas por la poblacion mexicana de la tercera
edad. Sin embargo, adicional a esta adaptacion, es necesario que la tecnologia extraiga informacién
equivalente a la de pruebas psicométricas como el MoCA, para garantizar la calidad de los datos.
Por otro lado, de manera paralela al desarrollo de herramientas que posibiliten el desarrollo de
fenotipos digitales, se han desarrollado otros métodos que faciliten la deteccion de enfermedades
mentales de manera temprana [18, 19]. Entre estos métodos, el modelado de la toma de decisiones
a través de algoritmos de aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés, Reinforcement
Learning) es una propuesta que ha demostrado ser eficaz [20, 21].

Los algoritmos de RL son capaces de aprender a tomar decisiones interactuando con el entorno, ya
que reciben retroalimentacion de este. La idea central de estos algoritmos es que pueden emular
la toma de decisiones animal [20]. Por lo tanto, se puede hacer un acercamiento a los procesos
latentes a la toma de decisiones a través de los computos del algoritmo [22].

Los célculos necesarios para tomar una decision, asi como los pardmetros utilizados en el mo-
delo; se interpretan como un conjunto de expresiones fenotipicas del organismo. A este conjunto
de célculos y pardmetros se le conoce como fenotipo computacional. Por lo tanto, si se modela
la toma de decisiones en una enfermedad mental, podemos concluir que se obtiene un fenotipo
computacional de dicha enfermedad mental [23, 24].

La obtencién de un fenotipo computacional sigue los siguientes pasos: implementacion de tareas
computarizadas, recuperacion de los parametros del modelo a partir de los datos conductuales reco-
pilados de las tareas computarizadas, simulaciones con los pardmetros recuperados y, por dltimo,
recuperacion de los parametros del modelo en las simulaciones [23]. Si los pardmetros recupe-
rados en las simulaciones no muestran diferencias significativas a los recuperados en la primera

recuperacion de pardmetros, se considera que los fenotipos computacionales son validos [23].
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Sin embargo, generar un fenotipo computacional implica entornos controlados para realizar medi-
ciones mas precisas. A pesar de esta ventaja, los entornos controlados no contempaln la comple-
jidad del contexto de los participantes [25]. Por tanto, conviene acercar las tareas a la vida diaria
de las personas, sin sacrificar la calidad de la medicion [25]. De esta manera, proponemos tomar
las ventajas del método de recoleccion de datos del fenotipado digital activo y de la generacion
de fenotipos computacionales. De esta manera, se integrarian al dia a dia de los participantes,

permitiendo una implementacion de las tareas en entornos naturales.

1.1. Adaptacion de tareas asociativas al fenotipado digital

Anteriormente se abordaron dos maneras de extraer expresiones fenotipicas de enfermedades men-
tales. Por un lado, los fenotipos digitales, que se generan a través de la interaccidon con dispositivos
moviles. Por otro lado, los fenotipos computacionales, célculos y pardmetros de modelos que re-
presentan procesos latentes a la toma de decisiones.

Para generar un fenotipo digital se pueden utilizar dos vias: pasiva o activa. En la primera se
extraen datos de la huella digital del usuario y se correlacionan con enfermedades mentales [14].
La segunda es un método en el que es necesaria la participacion del usuario con tareas especificas
o encuestas [14].

Las tareas que se utilizan en la extraccion activa de datos suelen ser actividades que involucran
la toma de decisiones y su relacién con otros procesos cognitivos, por ejemplo, rompecabezas,
memoramas o emparejamiento de imagenes con texto. Sin embargo, estas actividades carecen
de métodos precisos y estandarizados para relacionar la toma de decisiones con otros procesos
cognitivos [26]. Por lo tanto, utilizar tareas que ya cuenten con evidencia para analizar procesos
cognitivos resulta esencial para garantizar la validez de los datos recopilados.

A partir de este planteamiento surge nuestra propuesta, adaptar tareas computarizadas que logren
extraer fenotipos computacionales a través de dispositivos méviles. Nuestra opcidn son las tareas
computarizadas de aprendizaje por refuerzo y memoria de trabajo (RLWM, por sus siglas en inglés,
Reinforcement Learning Working Memory) y su formalizacion computacional, que han sido vali-
dadas en poblaciones con DCL y han demostrado ser efectivas para identificar la interaccion entre

la memoria y la toma de decisiones [27, 28, 29, 30, 31].
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Estas tareas son aplicadas en computadora en 10 bloques (version reducida de Master y colabora-
dores [27]). Por lo tanto, el objetivo de este estudio es adaptar las tareas RLWM a un dispositivo
movil, asi como explorar la posibilidad de reducirlas. Esto, con el propdsito de evaluar si la versién
movil y reducida conserva la estabilidad de los pardmetros del modelo.

En la literatura revisada, se encontré que los estudios sobre las tareas RLWM se han realizado
principalmente en entornos controlados de laboratorio y mediante el uso de computadoras. Esto
limita la accesibilidad en la vida cotidiana de las personas de la tercera edad. Ademas, no se han
identificado investigaciones, dentro de la literatura revisada, que implementen las tareas con po-
blaciéon mexicana de la tercera edad. Por tanto, la implementacién mévil y reducida para personas
mexicanas de la tercera edad, representa un avance tanto en el campo de la psiquiatria compu-
tacional como en el de la IHC, ya que promueve el desarrollo de herramientas para el estudio de
alteraciones cognitivas en etapas tempranas de la enfermedad de Alzheimer.

De esta manera, la contribucién del presente trabajo es implementar las tareas experimentales
RLWM en un entorno externo al laboratorio (controlado) y reducir el tiempo de implementacion

de las mismas.
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Capitulo 2

Marco Teorico

A continuacion, se revisa la teoria del aprendizaje por refuerzo, ya que es el tipo de aprendizaje

propuesto para modelar el comportamiento y, a partir de este, inferir variables cognitivas.

2.1. Aprendizaje por Refuerzo

El RL tiene sus origenes en dos corrientes metodolégicas; ambas desarrollaron este tipo de algorit-
mos de manera independiente hasta converger en lo que hoy conocemos como RL [20, 32]. Por un
lado, los psicélogos del aprendizaje animal; por otro, quienes buscaban una solucién al problema
de control 6ptimo. Ambas posturas resultan valiosas para el desarrollo de RL; sin embargo, por lo
que aqui compete, se abordara el desarrollo de la primera corriente.

Thorndike [33], en 1911, propuso la Ley del Efecto; misma que es considerada como un principio
basico para el entendimiento del comportamiento. En su propuesta, Thorndike desarrolla que, bajo
las mismas condiciones, aquellas conductas que son seguidas inmediatamente de la satisfaccion
son mas probables de ocurrir que aquellas que son seguidas de algo que disguste [33].

A pesar de que Thorndike atin no utilizaba la palabra reforzamiento, la idea central de su propuesta
resultd ser un momento decisivo para las teorias psicoldgicas que buscaban explicar como aprenden
los animales a través del ensayo-error.

Dejando de lado a otros precursores (cuyos aportes son valiosos, pero no relevantes para la forma-
lizacion tedrico-matematica de RL), el primero en utilizar el concepto de reforzamiento fue Ivan

Pavlov [34]. Este autor desarroll6 una propuesta tedrica y metodoldgica para explicar como los
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animales aprenden a predecir estimulos a partir de la aparicion de otros [34]. Su experimento clasi-
co consistio en analizar la relacion entre estimulos. Para esto, en un cuarto aislado de estimulos se
realizaban experimentos con perros. El procedimiento consistié en presentar 2 estimulos al perro:
alimento y el sonido de un metrénomo. Luego de determinado niimero de ensayos unicamente
se presentaba el sonido del metronomo. Si el sonido del metrénomo producia la misma respuesta
que el alimento (salivar) sin presencia del alimento, se infiere que hubo una asociacién entre ambos
estimulos. La respuesta que produce el alimento es llamada respuesta incondicionada. Una vez que
esta respuesta es producida cuando se presenta unicamente el sonido del metrénomo, se le llamé
respuesta condicionada. Ambas respuestas fueron medidas a través de un conducto que recolectaba
la saliva, y que fue anadido al perro a través de una cirugia [34].

Para profundizar, analicemos un ejemplo. Un animal puede aprender a tenerle miedo a los sonidos
fuertes. Imaginemos a un venado, mientras come bayas de un arbusto. De pronto, comienza a escu-
char sonidos a su alrededor, quiz4 haya un puma (un depredador natural del venado). Sin embargo,
el venado sigue comiendo de las bayas del arbol. De pronto, escucha un rugido fuerte y ve al pu-
ma balancearse contra él. De alguna manera, logra reaccionar y puede escapar del puma. Meses
después, el venado se encuentra comiendo pasto, en un lugar distinto. Enseguida tiene un arbol de
frutos medianos. Mientras come, uno de los frutos cae y genera un sonido fuerte al impactar con el
suelo. El venado reacciona y ya se encuentra a una velocidad de 40 km/h, escapando de un peligro

. inexistente.

En este ejemplo, podemos observar que los animales pueden aprender el valor predictivo de un
estimulo. El animal asocid el sonido fuerte (estimulo condicionado, EC) a un malestar (estimulo
incondicionado, EI). Por lo tanto, es capaz de predecir que un sonido fuerte tiene la probabilidad
de generarle malestar (ser un depredador), por lo que se activan sus comportamientos de escape.
De esta manera, el EC predice respuestas que el EI genera. En este caso, correr de manera des-
controlada al ver un puma es optimo. Sin embargo, correr cuando hay un sonido fuerte que no es
un depredador, también es Optimo. Ya que, al ser un sonido fuerte, existe la posibilidad de que ese
sonido provenga de un depredador ... y debe escapar corriendo. Si los animales no aprendieran
de los valores predictivos de los estimulos en su entorno, no podrian sobrevivir. Es un mecanismo
que les permite adaptarse al ambiente en el que se encuentran. Por lo que el condicionamiento

pavloviano es una explicacion al como los animales aprenden el valor predictivo de un estimulo
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sobre otro; como el EC predice al EI, como el sonido fuerte predice al puma.

Por otro lado, en 1953, Skinner [35] propuso otro tipo de aprendizaje animal. En el condiciona-
miento pavloviano, el animal aprende el valor predictivo de un estimulo sobre otro. En el apren-
dizaje operante, propuesto por Skinner, el animal aprende a operar en el ambiente para optimizar
las recompensas que recibe [35]. Skinner introducia ratas privadas de su alimentacion a cajas ex-
perimentales. Dentro de estas cajas se encontraban dos componentes principales: la palanca y el
comedero. El comedero proporcionaba alimento al animal siempre y cuando este presionara la
palanca. Por tanto, se esperaba que la conducta de presionar la palanca aumentara con el tiempo,
debido a que la rata aprenderia a que operar sobre la palanca le permitia acceso al comedero [36].
Por ejemplo, un animal tiene un entredicho entre si buscar comida a un lugar nuevo o ir a donde
la ha conseguido ultimamente (problema exploracion vs explotacion, también abordado en los
algoritmos de RL). Este entredicho no es menor, de este dependera si el animal come o no. Por lo
tanto, el animal tomard su decision en funcion de las recompensas que recibe. Ir a un lugar nuevo
(explorar) implica exponerse a depredadores, abandonar por més tiempo su hogar y arriesgarse a
no encontrar nada. Por el otro lado, ir al lugar de siempre implica comida segura. Por lo que es
mads probable que decida ir al lugar de siempre, a menos que las condiciones de ese lugar cambien
(llegue un depredador, se agote la comida, entre otros).

De esta manera, Pavlov y Skinner son los autores del condicionamiento pavloviano y operante,
respectivamente. Sin embargo, no son los primeros en intentar explicar el aprendizaje animal en
términos computacionales. El primer modelo formal del comportamiento fue propuesto por Res-
corla y Wagner en 1972 [37].

Rescorla y Wagner desarrollaron un modelo para explicar un fenémeno en condicionamiento pa-
vloviano, el bloqueo. Propusieron que los animales inicamente aprenden cuando sus expectativas
no son similares a lo que esperaban, en otras palabras, cuando son sorprendidos. La formalizacién

matematica se muestra a continuacion (véase Ec. 2.1):

Vi1 =Vi +AV; (2.1)
AV = af(A—V;) (2.2)

Donde V, representa la sorpresa del animal, o sea, el valor de prediccion. Si un animal resulta ser

sorprendido, aumentara el poder de la asociacion. Por lo que aumentaré el valor de prediccion. Por
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tanto, al inicio, el valor de V puede crecer de manera rapida, pero ensayo a ensayo reduce su tasa
de crecimiento hasta generar una asintota en 1. De esta manera, el cdlculo de V en el momento
temporal 7 4 1 depende del valor de V en el momento temporal t mds el valor calculado en la regla
de aprendizaje.

En la regla de aprendizaje AV (Ec. 2.2), @ y B son parametros asociados a las propiedades del
EC y del EI. Luego, A representa el valor de la recompensa que el animal recibid. Por lo tanto, la
diferencia entre A y V resulta en la expectativa del animal.

Aunque el modelo Rescorla-Wagner es una aproximacion a la toma de decisiones animal y es un
modelo que ha influido en la comprensién del aprendizaje, este cuenta con dos problemas: 1) no se
contempla un mecanismo que mapee los valores de V a conductas especificas, y 2) no es sensible
a la temporalidad de los eventos.

Partiendo de la segunda problematica, Sutton y Barto, en 1990, proponen el aprendizaje por di-
ferencia temporal (TD, por sus siglas en inglés, Temporal Difference) [38]. Que es una extension
del modelo Rescorla-Wagner, pero considera la temporalidad de los eventos. La formalizacién

matematica es la siguiente:

VSit1=VSi+n-6& (2.3)
51‘ =Ty + ’}/(VSt+1 - VS[) (24)

En este modelo, como se puede observar, la actualizacién de V es similar a la del modelo Rescorla-
Wagner. A diferencia de que se agrega el parametro 7, el cual modula cudnto valor se le da a la
nueva experiencia, calculada en la regla de aprendizaje 6.

En 6 (Ec. 2.4), el parametro r, corresponde a si hubo o no recompensa por la transicion del estado
anterior al estado actual. Luego, ¥ es un pardmetro que posibilita la convergencia al valor de la
recompensa. Por ltimo, la diferencia en el valor de transicién del estado siguiente entre el estado
actual representa el nucleo de TD, ya que es la manera en la que se tienen en cuenta los aprendizajes
previos. En la regla de aprendizaje de TD, se considera el valor del estado siguiente, por lo que el
aprendizaje no se concentra en un solo estado, sino que se retropropaga.

Como se observa, el modelo es capaz de solucionar una de las problematicas presentes en el modelo

Rescorla-Wagner; la de no considerar momentos temporales de los eventos. Sin embargo, al ser
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representaciones del condicionamiento pavloviano, en ninguno de los modelos se considera la
toma de decisiones del agente. Ambos modelos solo buscan explicar como se asocian los estimulos
(valor predictivo), pero no agregan una estrategia para mapear conductas.

Por lo tanto, en la corriente del problema de optimizacion se desarroll lo que se conoce como la
ecuacion de Bellman[39]. En 1957, Bellman, formul6 un enfoque para resolver problemas de con-
trol 6ptimo mediante la resolucién recursiva de dicha ecuacion, método que actualmente se conoce
como programacion dinamica [39]. En trabajos posteriores, el mismo autor introdujo la version
estocdstica discreta de estos problemas, los procesos de decision de Markov [40]. Més adelante,
Ronald Howard (1960) desarroll6 el método de iteracion de politicas para resolver procesos de
decision de Markov [41]. En conjunto, estos desarrollos constituyen los fundamentos mateméticos
sobre los que se construyen la teoria y los algoritmos de RL.

La ecuacion es la siguiente:
VE(S) = En[R[+] -+ ’)/Vﬂ:(S[_‘_])’St = S] (25)

donde s representa el estado. 7 es la politica; o sea, la estrategia del algoritmo para maximizar
recompensas. R corresponde a la recompensa que se recibe por haber elegido una accion en el
estado s. El factor de descuento ¥ modera la relevancia del valor del estado siguiente. Por tanto, el
valor actual V”(s) se calcula a partir de la recompensa recibida dado a la accién, mds el producto
del factor de descuento por el valor del siguiente estado.

La ecuacion anterior describe la actualizacion del valor de cada estado, sin embargo, el mapeo de

conductas se realiza a partir del valor Q, desglosado en la siguiente ecuacion:

Qn(saa) = En[Rerl + YQ”(Sz+laAt+1)|St =s5,A1 = a] (2.6)

A diferencia del cdlculo del valor del estado, la funcién Q calcula la viabilidad de elegir una accién
dado que se estd en un estado especifico. Por tanto, se calcula el valor del par (s,a).

Q es el valor del par accion-estado, y es el valor que brinda una solucién al mapeo de conductas.
Los pardmetros s, 7T, R y ¥ son similares a la funcién valor (Ec. 2.5). Unicamente se agrega A,
que corresponde a la accion tomada. Por tanto, el valor Q es igual a la suma de la recompensa
inmediata dada una accién a en el estado s, mas el producto de y por el valor Q de la siguiente

decision.
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Sin embargo, aun teniendo los valores Q surge la pregunta: ;cudl accion tomar? Para esto, se
desarroll6 la ecuacion de Bellman 6ptima, la cual implementa un mecanismo para seleccionar la

accion conveniente [39]. La ecuacion es la siguiente:

Q*(s,a) = E[Rr+1+ j/mgiXQ*(S,+1,a,)|St =5,A; =d] (2.7)
a

A diferencia de la ecuacion anterior (Ec. 2.6), esta incorpora la selecciéon del maximo valor de
los valores Q posibles en el futuro. Por esta razon, el algoritmo siempre buscard maximizar las
recompensas y encontrar la politica que se lo permita.

Desde una perspectiva del aprendizaje instrumental, la implementacion de esta ecuacion (Ec. 2.7)
ofrece un método para modelar la toma de decisiones considerando un mapeo de conductas. El
agente es capaz de aprender no solo de su entorno, sino de las decisiones que toma y de la retroali-

mentacion que recibe debido a la accion elegida [42].

2.2. Psiquiatria Computacional

La psiquiatria tradicional se enfrenta a desafios tedricos y metodoldgicos. Estos desafios afectan
la comprension de las psicopatologias, y la precision de su diagndstico y tratamientos [43]. En-
tre estos problemas se encuentran la superposicion de sintomas entre diferentes trastornos y la
variabilidad individual dentro de un mismo diagndstico [44, 45].

El primer problema, la superposicion de sintomas entre diferentes trastornos, se refiere a lo si-
guiente: 1) dentro de los manuales diagndsticos, existen por lo menos dos trastornos que tienen
4 sintomas parecidos, y 2) si esos dos trastornos tienen como requisito presentar por lo menos 4
sintomas de los que se enumeran para estos, existe la posibilidad de que la persona con el trastorno
1 tenga los mismos 4 sintomas que la persona con el trastorno 2.

El segundo problema, la variabilidad individual dentro de un mismo diagnéstico, hace referencia al
siguiente caso. Primero, supdngase que los sintomas enumerados para diagnosticar un trastorno son
7. Segundo, como requisito para diagnosticar, la persona debe de presentar al menos 4 sintomas
de los 7 enumerados. Tercero, la persona 1 presenta la combinacion de sintomas del 1 al 4. 'Y
finalmente, cuarto, la persona 2 tiene la combinacién de sintomas del 5 al 7 mas el sintoma 1. Esto

quiere decir que existe la posibilidad de que 2 personas dentro de la misma psicopatologia tengan
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sintomas completamente distintos.

Estos problemas evidencian que, mientras dos personas que comparten una patologia pueden tener
sintomas diferentes, hay personas que pueden estar dentro de trastornos completamente distintos,
pero compartiendo sintomatologia. Esta falta de sistematicidad y homogeneidad en el diagnostico
de enfermedades mentales pone en evidencia la necesidad de enfoques mas precisos [43].

En este contexto, la psiquiatria computacional (PC) surge como una propuesta que aporta solu-
ciones puntuales a la falta de sistematicidad y homogeneidad [46]. En PC se busca integrar herra-
mientas de las ciencias computacionales a la psiquiatria para abordar las limitaciones mencionadas
[47].

La propuesta dentro de la PC es modelar computacionalmente aquellos procesos que se relacionan
con las enfermedades mentales. Para esto existen tres vias, la primera consiste en generar modelos
computacionales de circuitos neuronales para analizar como interactian en patologias especificas.
La segunda, aqui el modelado computacional se implementa para inferir estados neuronales y/o
cognitivos en trastornos mentales a partir de datos comportamentales. La tercera es la combinacion
de los anteriores [48].

Para implementar la segunda via, en PC se identifican 4 niveles de andlisis [43]. El primero es el
nivel de tareas cognitivas (por sus siglas en inglés, cognitive tasks, CT). En este nivel se recopilan
datos sobre procesos cognitivos aislados, recopilados a través de tareas disefiadas para saturar
dicho proceso cognitivo. Su nivel de andlisis es conductual, Por ejemplo, latencia de la respuesta,
frecuencia de la respuesta, tiempo de reaccion, entre otros [43].

El segundo nivel es el de modelos computacionales, que busca formalizar matematicamente cémo
los procesos cognitivos latentes son calculados y procesados en la mente a partir de su semejanza
con algoritmos. El tercer nivel es el de estimar pardmetros; aqui se cuantifican los procesos latentes
a partir de pardmetros computacionales, los cuales fueron inferidos con los datos recopilados con
CT. Los parametros del modelo se interpretan como expresiones del proceso cognitivo latente, y
estas expresiones son interpretadas como fenotipos computacionales [43].

El cuarto nivel corresponde al aprendizaje supervisado y no supervisado, donde los parametros
estimados se utilizan como input para algoritmos de clasificacién o agrupamiento. Se busca iden-
tificar patrones con el objetivo de generar informacion util para estratificacion clinica. Como se

observa en los niveles descritos, la PC propone una metodologia sistemdtica que busca explicar
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procesos cognitivos en trastornos mentales especificos [43].

Para modelar los procesos cognitivos existen dos métodos: basado en datos y basado en teoria.
El método basado en datos consiste en utilizar algoritmos de ML y DL para clasificar o predecir
una psicopatologia. Este método se basa en convertir distintos inputs en outputs relevantes para
el diagnodstico y tratamiento de psicopatologias especificas. Por ejemplo, se puede entrenar un
modelo de mdquina de soporte vectorial para clasificar pacientes sanos contra pacientes no sanos.
Este método es eficiente, ya que, si se cuenta con una base de datos validada, el algoritmo podra
desempefiarse de manera conveniente. Sin embargo, su principal problema es el de “la caja negra”,
ya que no se analiza como el algoritmo lleg6 a la clasificacidn, lo que importa es que sea capaz de
clasificar [49].

Por otro lado, el método basado en teoria busca modelar procesos neuronales, cognitivos o com-
portamentales a través de algoritmos. En este método, los algoritmos buscan replicar procesos
bioldgicos con el fin de poder analizar como se llegd a un output especifico. Por ejemplo, se le
pide a una persona realizar una CT y los datos recopilados son con los que se entrena el modelo.
Sin embargo, no es entrenado para clasificar, sino para comportarse similar a los datos con los que
fue entrenado; es decir, para predecir el comportamiento de un sistema bioldgico. De esta manera,
si el algoritmo fue entrenado para solucionar una CT, se pueden realizar andlisis de como llegé a
dicha solucién. Por lo tanto, este enfoque parte de la vision de la cognicidon como una maquina de
computos, ya que busca explicar algoritmicamente como se ven afectados procesos cognitivos en

enfermedades mentales [49].

22.1. RLyPC

Como se menciond anteriormente, los métodos basados en datos y teoria son eficientes, la elec-
cién de uno u otro (o su combinacion) depende directamente del problema de investigacién. En
particular, en esta investigacion se utilizé el método basado en teoria y es el que se describira a
profundidad a continuacién.

Este método parte de suponer que el comportamiento de los organismos puede ser entendido gra-
cias a un conjunto de procesos que no se pueden medir de manera directa. Por lo tanto, el desarrollo

de métodos que permitan la cuantificacion de estos procesos es de gran relevancia. En consecuen-
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cia, la PC se ha apropiado de los algoritmos de RL e inferencia Bayesiana para poder modelar
estos procesos [50].

La idea central parte del mismo supuesto mencionado anteriormente. Se puede interpretar que un
modelo de RL tiene dos partes. Por un lado, la parte del comportamiento observable, que es la inter-
accion con su entorno. Por ejemplo, accién, recompensa y actualizacion del entorno. Sin embargo,
también cuenta con procesos latentes, que corresponden a cdlculos que le permiten optimizar sus
decisiones. Por ejemplo, el calculo de los valores Q.

De esta manera, el algoritmo es andlogo al funcionamiento del organismo. Hay un comportamien-
to observable el cual podemos medir. En el caso de los humanos y los algoritmos, es la accién
ejecutada. Y hay un conjunto de procesos que no se pueden medir de manera directa, en el caso de
los organismos es algun proceso cognitivo; en el caso de los algoritmos, el cdlculo de las funciones
que lo llevan a ejecutar una accidn. De esta manera, se busca que el algoritmo se comporte de
manera similar a los humanos, para interpretar el calculo de las funciones del algoritmo como la
solucion algoritmica que ejecuta el proceso cognitivo que se busca medir [51]. A continuacion, se
describe el procedimiento para lograr esta meta.

Primero, si buscamos que el algoritmo se comporte de manera similar al organismo, se tiene que
generar un entorno en el que ambos puedan interactuar. En psicologia experimental se han desarro-
llado un gran conjunto de entornos controlados que promueven la toma de decisiones y aislan los
procesos cognitivos que la influenciaron. Estos entornos son conocidos como tareas experimenta-
les. Las tareas experimentales se disefian en funcion del proceso cognitivo que se pretende medir,
ya que el objetivo es saturar dicho proceso para poder asegurar la confianza de la medicion [52].
En general, estas tareas tienen dos caracteristicas principales. La primera es que se disefian ensayo
a ensayo, por lo que son secuenciales. La segunda es que, después de cada ensayo, los participan-
tes reciben una retroalimentacién de su decision. Gracias a estas caracteristicas es que las tareas
experimentales son un entorno en el que un algoritmo de RL puede desplegarse [51].

El propésito es aislar la toma de decisiones y recolectar informacion que nos apoye a cuantificar
los procesos cognitivos que la influencian. Una vez que las tareas se implementan con participan-
tes, se busca explicar su comportamiento mediante algin modelo especifico. El modelo debe de
pertenecer a los clasificados como RL y pueden modificarse segiin el fendmeno cognitivo que se

busca modelar [53, 54].
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Estas tareas recolectan ensayo a ensayo datos del entorno y de las acciones del participante, obte-
niendo un conjunto de datos que permite modelar procesos cognitivos a partir del comportamiento.
Sin embargo, esto implica que los modelos que se utilicen son dependientes del disefio de la tarea,
ya que la tarea genera los datos con los que serdn entrenados [55].

Para modelar el comportamiento se parte de los algoritmos cldsicos de RL y se realizan adapta-
ciones que permiten modelar el fenémeno especifico. Por ejemplo, para modelar el fendmeno de
evitacion en la ansiedad, Zorowitz et al. (2020), modificaron la ecuacién de Bellman (Ec. 2.7) y

agregaron el parametro @ [53]. Dicho pardmetro se muestra en Ec. 2.8:

Q°(s,a) =r(s,a) +v)_p(sls,a) |omdx Q“(s',a) + (1 — ) min Q°(s',d') (2.8)

Similar a Ec. 2.7, los parametros Q, r, Yy p representan el valor del par accion-estado, la re-
compensa inmediata, el factor de descuento y la probabilidad de transicion al siguiente estado;
respectivamente. El pardmetro @ modifica la manera en que el agente evalda el futuro.

En Ec. 2.7, el agente siempre selecciona el mdximo valor posible en el siguiente estado. En Ec. 2.8
cuando @ = 1, el agente es completamente optimista y calcula el futuro como en Ec. 2.7. Cuando
o = 0, el agente es totalmente pesimista y asume que en el futuro elegird la accién de menor valor
posible, es decir, la peor decisiéon. En términos conductuales, esto implica que un agente con @
bajo sobreestima la probabilidad de consecuencias negativas futuras, a pesar de que no representen
una amenaza. Este mecanismo ha sido propuesto como andlogo computacional de la ansiedad, ya
que reproduce fendmenos clinicamente observados en esta [53].

En el ejemplo anterior se puede observar como el fendmeno cognitivo que se busca modelar condi-
ciona el disefio de las tareas experimentales y el tipo de algoritmo que se utilizard para simular las
respuestas del participante. Por lo tanto, el modelado computacional cognitivo parte de la deduc-
cidn; la teoria cognitiva es quien guia al investigador en el disefio experimental y la formalizacién
algoritmica que implementara.

Recapitulando el procedimiento; primero se define el fendmeno cognitivo a modelar, después se
disefia una tarea experimental que sature el proceso cognitivo que se pretende medir, y se formaliza
un algoritmo de RL que pueda interactuar con la tarea disefiada. Una vez se cuenta con estos tres
requisitos, se aplica la tarea con humanos y se recopilan los datos comportamentales necesarios

para la inferencia de los procesos cognitivos. Ya que se cuenta con los datos comportamentales
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ensayo a ensayo, el siguiente paso es ajustar el modelo a los datos de cada participante [51].

Al proceso de ajustar el modelo a los datos de cada participante se le conoce como ajuste del mode-
lo (model fitting). Este consiste en encontrar los pardmetros que mejor describen el comportamiento
de cada participante. En cada ensayo, se recolecta el estimulo que el participante observo, su ac-
cién y la retroalimentacion que recibi6. A partir de estos datos, en el ajuste del modelo se busca el
conjunto de pardmetros, representado por 6, que maximiza la probabilidad de haber observado la
secuencia de elecciones de cada participante [23].

Para cada ensayo, el modelo asigna una probabilidad a la accién que el participante eligié. De esta
manera, se busca optimizar el producto de las probabilidades de cada ensayo para asegurar que
6 maximiza la probabilidad de haber observado la secuencia de elecciones de cada participante.
Al producto de todas las probabilidades se le conoce como estimacion por maxima verosimilitud
(MLE, por sus siglas en inglés, Maximum Likelihood Estimation) [56].

Debido a que la funcién de verosimilitud puede presentar varios minimos locales, MLE se imple-
menta en multiples ocasiones, cada una con distinto punto de inicio, y se guarda la solucion 6ptima.
Este método aumenta la probabilidad de encontrar el minimo global. Como resultado, se genera
un conjunto de pardmetros 6 por participante, donde cada valor cuantifica un proceso cognitivo
especifico.

Sin embargo, obtener los parametros ajustados para cada participante no es suficiente para asegurar
que los valores representan lo que pretenden representar (los procesos cognitivos de cada indivi-
duo). Por lo tanto, es necesario verificar que el modelo puede predecir los valores ajustados de los
pardmetros. A este proceso se le conoce como recuperacion de parametros (parameter recovery),
y es la prueba de validez de los parametros obtenidos [23].

La recuperacion de pardmetros consta de tres pasos. El primero, se genera un agente por cada
participante, cada agente estard configurado con los valores de los pardmetros del participante
que busca emular. El agente interactuard con el mismo entorno que el participante hizo, por lo
tanto, el agente recibe la misma secuencia de estimulos que el participante. Segundo, una vez
recolectados los datos generados por el modelo, estos son ajustados con el procedimiento de ajuste
del modelo. Esto genera un segundo conjunto de pardmetros recuperados. Por ultimo, el tercer
paso corresponde a la evaluacion de la correspondencia entre pardmetros “reales” y pardmetros

sintéticos [57].
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Como se ha mencionado a lo largo de este capitulo, es importante destacar que recuperar correc-
tamente un parametro no depende Uinicamente del modelo, sino también de la tarea experimental.
Por lo tanto, el proceso de recuperacion de parametros no solo valida el modelo, sino que también

nos brinda informacion de la sensibilidad del disefio experimental.
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Capitulo 3

Antecedentes

Como se menciond en el capitulo anterior, la eleccién del modelo y tareas experimentales es depen-
diente del fendmeno cognitivo que se busca modelar. Debido a que en el DCL uno de los procesos
cognitivos que se ve afectado primero es la memoria [58], en este capitulo se describira el estado
del arte referente al modelo RLWM; ya que su objetivo es modelar la memoria de trabajo y RL en
la toma de decisiones. La formalizacién matemdtica se describe a continuacion.

El modelo RLWM mezcla dos sistemas, el de RL y el de memoria de trabajo. Primero se describe
el sistema de RL. Que, similar a Ec. 2.7, calcula el aprendizaje incremental. Ec. 3.1 corresponde a
la actualizacion de los valores Q en RLWM. Donde &; = r; — Q;(s,a), que es el error de prediccidn;
r; representa la recompensa observada. Y el pardmetro o es la tasa de aprendizaje del sistema RL.
En Ec. 3.2 se presenta la funcion softmax, la cual asigna probabilidades a cada eleccion. En esta,

B regula el grado de determinismo en la eleccion.

Qt+1(s7a) :Qt(sva)+a6t (31)

_exp(B-0(s,a))
plals) = Y exp(B-O(s,a;))

El sistema de memoria de trabajo también funciona con una tasa de aprendizaje, pero esta es fija,

(3.2)

igual a 1. Esto le permite actualizar asociaciones en un solo ensayo, pero pierde informacion con

el avance de los ensayos. En cada ensayo los valores Q de la memoria de trabajo decaen hacia la

politica aleatoria uniforme (t) segun el pardmetro ¢ (Ec. 3.3). El peso de la memoria de trabajo
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para la accién tomada (politica), depende de dos pardmetros. El primero, la capacidad de retencion
de estimulos, K. Y, segundo, el grado de confianza en la memoria de trabajo al decidir, p. Si el
numero de estimulos del bloque (ng) no excede K, todos pueden almacenarse; si lo excede, tiene

% probabilidad de ser retenida. Esto se observa en Ec. 3.4, correspondiente al calculo del peso

w(t).

1
Owntss1(5:a) = Owans(5,a) + ¢ (a _ QWMJ(s,a)) (3.3)
w(t)=p -mfn(l, ng) (3.4)

Por dltimo, la politica de decision se calcula a partir de una mezcla ponderada entre el sistema RL
y el sistema memoria de trabajo (Ec. 3.5). Para mantener aleatoriedad en las decisiones, se afiade

€, un parametro de ruido no dirigido (Ec. 3.6).

p(a) = (1—w(t)) - pre(a@) + w(t) - pw(a) (3.5)
p*(a) = <1—s>-p<a>+s-% (3.6)

El modelo RLWM vy sus tareas experimentales fueron propuestos por Collins y Frank en el 2012
[28]. El objetivo era analizar la relacion entre la memoria de trabajo y RL en procesos de toma de
decisiones. Para lograrlo, se disefi¢ una tarea experimental en la que los participantes debian de
descubrir cudl de tres teclas era la correcta para diferentes estimulos visuales. Para aprender, los
participantes recibieron retroalimentacién determinista. Las tareas se disefiaron con el propésito de
saturar la memoria de trabajo, por lo que se manipul6 la cantidad de estimulos que debia de recordar
el participante. El estudio se llev a cabo con un tamafo de muestra de 78, los participantes tenian
entre 18 y 40 afios.

Luego, se hizo una comparacion entre modelos, algunos de RL, otros tnicamente con el compo-
nente de memoria de trabajo y otros de RL con componente de memoria de trabajo (RLWM). El
modelo RLWM explicé mejor el comportamiento de los participantes que cualquier modelo uti-
lizado. Los autores demostraron que no incluir a la memoria de trabajo lleva a interpretaciones

erroneas de los datos [28]. Esto, debido a que el aprendizaje por refuerzo depende de la memoria

32



de trabajo para la resolucion de estas tareas. Esto tiene un correlato anatémico con la coactivacion
de dos areas del encéfalo: la corteza prefrontal y el sistema corticoestriatal dopaminérgico [28]. La
primera media la funcién de la memoria de trabajo, y la segunda el aprendizaje por refuerzo.

Una vez identificado que el modelo RLWM es el que mejor se ajusta a los datos de las tareas ex-
perimentales, el siguiente paso fue intentar explicar estos procesos cognitivos en psicopatologias
especificas. De manera reciente, se habia demostrado que los pacientes con esquizofrenia presen-
taban dificultades en tareas de memoria de trabajo y tareas de RL [59], por lo que el modelo era
una oportunidad para entender esta problemética.

Por lo tanto, en 2014, Collins y colaboradores, buscaron explicar si los impedimentos en el apren-
dizaje observados en pacientes con esquizofrenia se deben a fallas en el sistema de RL o en el
sistema de memoria de trabajo [29]. El estudio se realiz6 con 49 participantes con esquizofrenia y
36 sanos. La tarea experimental fue la misma que la implementada por Collins y Frank, 2012 [28].
Encontraron que los pacientes con esquizofrenia fallan en tareas de RL porque no pueden retener
la informacién en su memoria de trabajo, aunque su capacidad para aprender de forma incremental
(RL) se mantiene intacta. Esto lo concluyeron debido a la presencia de diferencias, en los valores
de los parametros asociados al sistema de memoria de trabajo, entre grupos.

Después, en 2017, Collins y colaboradores expandieron el alcance del modelo RLWM. La pre-
misa fue relacionar las funciones de prediccion de error y del peso de la memoria de trabajo con
activacion encefdlica mediante resonancia magnética funcional (fMRI, por sus siglas en inglés,
functional Magnetic Resonance Imaging) [60].

Para esto se realizé un experimento de fMRI con 26 participantes. Se investigé si las activaciones
neuronales de RL (especificamente la sefial de prediccion de error, 0) en la seccion del estriado y
la corteza prefrontal lateral eran modulados por la carga en la memoria de trabajo. Se utilizaron
las mismas tareas experimentales que Collins y Frank, 2012 [28]; pero mientras las resolvian, los
participantes fueron sometidos a fMRI. Se encontré que 0 era mas débil cuando la cantidad de
estimulos estaba dentro del pardmetro K (la capacidad de la memoria de trabajo), y mds fuerte
cuando le excedia. Esto indica que, si la memoria de trabajo es suficiente para ejecutar una tarea,
el sistema RL no aprenderd del entorno. Por lo tanto, RL y memoria de trabajo, interactian en
conjunto, a nivel neuronal y no de forma independiente [60].

Collins, 2017, llevé a cabo un experimento para resolver como interactian memoria de trabajo y
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aprendizaje por refuerzo. Su estudio incluy6 un tamafio de muestra de 85, con rango de edad entre
18 y 40 afios [61]. El disefio de este experimento consistié en 3 fases. La primera corresponde a la
tarea experimental de Collins y Frank, 2012 [28], pero solo con tamafios de conjunto de 3 y 6; para
analizar el contraste de la carga de la memoria de trabajo. En la segunda fase se realiz6 otra tarea
de memoria de trabajo como intervalo temporal entre la fase de aprendizaje y la fase de prueba.
La tarea experimental utilizada fue N-back [62]. Por tltimo, en la tercera fase se repitieron los
estimulos de la primera, a manera de prueba. Pero en esta fase se retird la retroalimentacion, para
evaluar la retencion de los estimulos en la primera fase.

El principal hallazgo de este estudio fue al que la autora llamé efecto de tortuga y liebre. Este
explica que las asociaciones aprendidas mas facilmente y, por tanto, requieren menos carga de
la memoria de trabajo, se retienen peor que aquellas aprendidas con mas esfuerzo. Esto debido
a que las aprendidas con mayor esfuerzo son asociaciones que saturaron la memoria de trabajo
y se utiliz6 el sistema de RL. Y el sistema RL aprende de forma incremental; esto implica que,
cuando es requerido, hace que los aprendizajes permanezcan en el tiempo. Esto implica que la
interaccion entre sistemas es asimétrica; la memoria de trabajo interfiere con las computaciones de
RL, debilitando el aprendizaje incremental cuando el problema puede resolverse con memoria de
trabajo [61].

Hasta este estudio, las investigaciones entorno al modelo RLWM vy sus tareas experimentales se
dirigieron hacia el analisis de la interaccion entre RL y la memoria de trabajo, asi como su in-
teraccion en la esquizofrenia. En 2020, Master y colaboradores analizaron cémo evolucionan los
sistemas de RL y memoria de trabajo durante el desarrollo. El objetivo fue explorar como cambian
las contribuciones de RL y la memoria de trabajo durante la adolescencia [27].

El estudio incluy6 241 participantes. La muestra se dividié en 187 participantes de entre 8§ y 17
afios; y un grupo de comparacién de 54 participantes de entre 25 y 30 afos. Se empled una tarea
adaptada a la de Collins y Frank, 2012 [28]. La adaptacion se hizo en dos aspectos: la reduccion
de la tarea experimental y la modificacion de la interfaz, la cual incluy6 el uso de un control de
videojuego en lugar de teclado. Anteriormente, la tarea se aplicaba sin introduccién previa, Master
y colaboradores agregaron una interfaz de usuario extra. En esta interfaz se explica a los partici-
pantes que los alienigenas llegaron a la tierra y quieren ensefiarles su idioma. Es importante hacer

notar que, desde la perspectiva del presente estudio, esta adaptacion representa un antecedente pa-
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ra IHC. Esto debido a que fue el primer esfuerzo por adaptar las tareas RLWM para que fueran
accesibles al usuario objetivo.

En general, el estudio demuestra que el desarrollo del sistema RL es el factor que més contribuye
a los cambios en el aprendizaje durante la adolescencia. Los parametros de memoria de trabajo
mostraron efectos de edad débiles, y los cambios en capacidad de memoria de trabajo se asociaron
a niveles de testosterona, mds que a la edad cronoldgica [27]. Sin embargo, este trabajo no es
el unico que ha incorporado la adaptacion de las tareas para hacerlas accesibles para su publico
objetivo.

En 2022, Weydmann y colaboradores, buscaron replicar los efectos de la carga de la memoria de
trabajo sobre el rendimiento del RL. Pero el estudio se realizé en pandemia, asi que se implemento
en linea [63]. La muestra del estudio fue de 30 participantes, seleccionados aleatoriamente de un
grupo de 242 voluntarios. Con rango de edad entre 18 y 24 afios. Se utiliz6 la tarea experimental de
Collins, 2017 [61]. El estudio logré replicar los efectos reportados de la memoria de trabajo sobre
RL reportados por Collins en 2017 [61].

Este hallazgo indica que las tareas RLWM pueden ser aplicadas de manera remota. Justificado a
partir de mostrar evidencia de que las tareas RLWM siguen midiendo eficazmente la interaccion
entre el aprendizaje por refuerzo y la memoria de trabajo, a pesar de ser implementadas en linea. Si
bien, el estudio destaco la relevancia de la supervision para garantizar la calidad de los datos, los re-
sultados obtenidos representan una posibilidad de aplicar la tarea experimental sin monitorizacion
activa, lo cual también representa un antecedente para IHC. Sin embargo, en la literatura revisada
no se encontrd que las tareas hayan sido aplicadas sin monitorizacion o se hayan implementado en
dispositivos distintos a computadoras.

En 2024, Hassanzadeh y colaboradores, analizaron cémo la interaccién entre la memoria y el
aprendizaje se ve afectada por el envejecimiento y el DCL [31]. Los autores implementaron la
tarea experimental de Master y colaboradores [27], con un grupo de 48 participantes de entre 25 y
65 anos. Asignaron a los participantes en diferentes grupos por rangos de edad; al grupo de jovenes
(18-40 afios) se asignaron 22 participantes, al grupo de adultos de edad mediana (41-65 afios) se
asignaron 26 participantes. El grupo de adultos de edad mediana se dividi6 en dos en funcion de la
puntuacion de los participantes en el MoCA, 11 sanos y 15 con DCL.

Para confirmar que el punto de corte elegido era correcto, aplicaron un modelo de regresion logisti-
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ca. El modelo utiliz6 métricas de desempefio conductual (la precision y los tiempos de reaccion)
para predecir la edad. El andlisis indic6 que el punto de corte de 40 afios lograba la mayor exactitud
(85.7 %), validando asi el inicio de la edad mediana a los 40 afios [31].

Los hallazgos de este estudio demostraron que el envejecimiento y el DCL afectan de manera
distinta a los parametros del modelo. Respecto al envejecimiento, se observd que el tiempo de
reaccion y la precision decrecen en funcion de la edad. Para analizar efectos de la edad y no del
DCL, se compararon jovenes contra adultos de mediana edad sanos, encontrando diferencias en
los parametros ¢, @ y €, que representan la tasa de aprendizaje, el decaimiento de la memoria de
trabajo y el ruido de decision, respectivamente [31].

El peso inicial de la memoria de trabajo (p), se mantuvo estable en todos los grupos, lo que sugiere
que el uso de la memoria de trabajo no se ve afectado por la edad o el DCL. Lo anterior evidencia
que existe una diferencia entre los participantes en funcion de la edad. Por otro lado, los participan-
tes con DCL mostraron una precision menor y tiempos de reaccion significativamente mas lentos
que los adultos de mediana edad sanos. Adicionalmente, el pardmetro de ruido de decision (€) fue
el unico que diferencid a los adultos de mediana edad sanos de aquellos con DCL. Esto sugiere
que el el modelo RLWM es capaz de diferenciar DCL mediante el aumento de la incertidumbre en
la eleccién més que por una falla del aprendizaje incremental o la memoria de trabajo [31].

El recorrido bibliografico presentado en este capitulo muestra que el modelo RLWM y sus tareas
experimentales han sido validados en distintas poblaciones y contextos. Sin embargo, ninguno de
estos estudios ha abordado una reduccion de la tarea adicional a la de Master y colaboradores, no la
han adaptado a dispositivos moviles, ni la han implementado en poblacién mexicana de la tercera
edad. Por lo tanto, el presente trabajo busca reducir la tarea RLWM de Master y colaboradores,
adaptarla a un dispositivo mévil, y evaluar si conserva la estabilidad de los pardmetros del modelo.
Adicionalmente, se explorardn las motivaciones, preferencias y necesidades de los usuarios de la

tercera edad respecto a la interaccion con las tareas.
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Capitulo 4

Metodologia

Debido a que se buscan dos objetivos distintos (1. La reduccion y adaptacién moévil de las tareas
RLWM vy, 2. Aplicar disefio centrado en el usuario para explorar motivaciones, preferencias y
necesidades de la poblacion) se implementaron dos metodologias distintas. Cabe mencionar que el
estudio fue sometido y aprobado por el Comité de Etica de la Facultad de Nutricién y Enfermeria
de la Universidad Auténoma de Chihuahua (UACH), garantizando que todos los procedimientos
cumplieran con los lineamientos éticos correspondientes (Véase Anexo 1).

Para la reduccion y adaptacion movil de las tareas de RLWM, se implement6 una metodologia
cuantitativa. Para abordar la integracion de las necesidades, motivaciones y preferencias de la po-
blacion mexicana de la tercera edad en un prototipo mévil que despliegue las tareas de RLWM, se

siguié una metodologia cualitativa. A continuacidn, se describe cada una de ellas.

4.1. Cuantitativa

El proceso utilizado para llevar a cabo esta metodologia inicié con el reclutamiento de los partici-
pantes, se siguio de la seleccion de estos, para luego aplicar las tareas experimentales, por ultimo,
se llevo a cabo el analisis de los datos. El proceso se describe en la Figura 4.1. A continuacion, se

detalla cada proceso.

37



RECLUTAMIENTO SELECCION TAREAS

EXPERIMENTALES
—_—
QE ag/) \

INVITACION CALENDARIZACION

CONSENTIMIENTO
INFORMADC

ANALISIS DE DATOS FASE 1

FASE 2 Y FASE 3

COMPARACION DE VALIDAGION DEL MODELO RECUPERACION DE

PARAMETROS ENTRE FASES PARAMETROS AJUSTE BEL MODELO

Figura 4.1: Pipeline de metodologia cuantitativa.

4.1.1. Reclutamiento

El reclutamiento se inici6 con la invitacion de los participantes al estudio. A pesar de que el objetivo
es implementar una tarea experimental sensible al DCL, no se incluy6 a poblacién de la tercera
edad. Esto debido a que con una poblacion mayor a 40 afios se podria presentar variabilidad en
los datos ya que el modelo RLWM es sensible al envejecimiento [31]. Por lo tanto, la invitacion se
extendi6 a poblacién universitaria, menor de 25 afios.

La invitacién se realizo en las facultades de ingenieria, ciencias politicas y sociales, y ciencias de la
cultura fisica de la UACH. La invitacion se realizé en persona de manera grupal, durante las horas
clase de los estudiantes. Durante la invitacion se explico el proyecto y sus objetivos, se recalco el
por qué era importante su participacion y se les brindé un medio de contacto (enlace a un grupo de
WhatsApp).

Luego, mediante el grupo de WhatsApp, se les hizo llegar un enlace para agendar sus sesiones. El
enlace los dirigia a Calendly, una herramienta en linea para agendar reuniones automaticamente.

La fase de reclutamiento concluia una vez que el participante habia agendado sus sesiones.

4.1.2. Seleccion

Como se observa en la Figura 4.1, la fase de seleccién tnicamente estd compuesta por la firma del

consentimiento informado. La fase de seleccion se llevo a cabo en tres distintos lugares, segtin la
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facultad a la que pertenecia el participante: 1) Laboratorio de Realidad Virtual y Aumentada de la
Facultad de Ingenieria de la UACH, 2) Sal6én de computo 2 de la Facultad Ciencias de la Cultura
Fisica de la UACH, y 3) Sal6n de conexion joven de la Facultad de Ciencias Politicas y Sociales
de la UACH. En cada espacio se asegurd la privacidad de los participantes siguiendo las medidas
correspondientes (revise Anexo 1).

En la primera sesion, previo al inicio de las sesiones experimentales, se solicitd a los participantes
firmar el consentimiento informado. Este se implement6 mediante Google Forms. El usuario debia
de ingresar con su cuenta institucional y esta se registraba al enviar la respuesta, para verificar
que la persona era estudiante de la UACH. Luego se le solicitaba al usuario su nombre completo.
Después de leer el consentimiento, debia de rellenar 2 celdas, la primera para declarar que al
contestar el consentimiento era mayor de edad y la otra para consentir participar en la investigacion.
La fase de seleccion finalizaba una vez que el usuario enviaba el consentimiento y el investigador
responsable se aseguraba de que le llegara una copia al correo del participante. El contenido del

consentimiento informado se encuentra en el Anexo 2. Se concluyd esta etapa con 40 participantes.

4.1.3. Tareas Experimentales

Las tareas experimentales de RLWM son ejercicios en los que se presenta un estimulo y 3 opciones
al participante, el participante debe de elegir una de las opciones. Una de estas opciones, de manera
aleatoria, es la correcta al estimulo presentado. Una vez que el participante elige, se le da una
retroalimentacion en funcién de si la eleccion fue correcta o incorrecta. En la Figura 4.2 se puede
observar un ensayo experimental, que consiste en 3 etapas: presentacion del estimulo, eleccion del
participante y retroalimentacion. El objetivo es que el participante aprenda la relacion estimulo —
respuesta correcta a lo largo de sus intentos.

El mensaje de retroalimentacion se fija en pantalla durante 0.75 segundos. Luego de la retroali-
mentacion inicia un nuevo ensayo. Si el participante no elige dentro de 7 segundos, se marca como
respuesta invalida e inicia un nuevo ensayo. El tiempo entre la retroalimentacion y el nuevo ensayo
(intervalo entre ensayos, IEE) es de 0.5 segundos, durante el IEE no se presenta ningin estimulo

en pantalla.
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PRESENTACION DE ESTIMULOS ELECCION
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RETROALIMENTACION

(®) jIntenta nuevamente!

Figura 4.2: Ensayo a ensayo de tarea experimental.

Un ensayo es la unidad minima en estas tareas experimentales. Sin embargo, se componen por mas
factores que se describirdn a continuacién. El experimento se compone por 429 ensayos. Este se
divide en 10 bloques. Cada bloque tiene una cantidad de ensayos determinada por el tamaio de
conjunto (TC) del mismo. El tamafio de conjunto puede variar entre 2 y 5. De manera aleatoria, a
cada bloque se le asigna un TC, sin embargo, el algoritmo solo puede asignar a 3 bloques TC = 2,
a 3 bloques TC = 3, a 2 bloques TC =4 y a 2 bloques TC = 5. Por ejemplo, en la Figura 4.3 se
muestran distintos bloques, cada uno con TC distinto. El TC determina la cantidad de estimulos
que serdn asignados al bloque. Igualmente, de manera aleatoria, a cada bloque se le asigna una
categoria distinta (Ej. medios de transporte, alimentos, colores, formas, entre otros). Por lo tanto,
como se muestra en la Figura 4.3, si al bloque 1 se le asigné la categoria colores y el TC = 3, se
tomardn 3 colores distintos de una lista que contiene minimo 5 colores diferentes. Por tltimo, cada
estimulo es presentado en pantalla al usuario 13 veces, esto quiere decir que la cantidad de ensayos

de un bloque es el resultado del TC multiplicado por 13.
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Bloque 1:
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Respuestas correctas: A1

Figura 4.3: Protocolo de tarea experimental.

Una vez definidas las tareas experimentales RLWM, a continuacion, se describen los objetivos
del disefio experimental: 1) validar la implementaciéon de las tareas de RLWM en dispositivos
moviles, y, 2) validar la reduccién de las tareas de RLWM. Por lo tanto, en el disefio experimental
implementado, la variable dependiente son los pardmetros del modelo computacional RLWM. Las
variables independientes son: 1) el dispositivo en el que se implementan las tareas de RLWM vy, 2)
variables de reduccién: cantidad de bloques, ensayos por estimulo y tamafio del conjunto.

Para llevar a cabo los experimentos se agendaron tres sesiones. En la primera se firmo6 el consen-
timiento informado y se aplic la primera fase experimental. Las fases experimentales dos y tres
correspondes a la sesion dos y tres, respectivamente. El cruce de variables independientes genera
las distintas fases experimentales que se implementaron, este cruce se puede observar en la Ta-
bla 4.1. La fase 1 corresponde a la tarea reducida por Master y colaboradores [27], implementada
en computadora. La fase 2, implementada en dispositivo mévil y con una reduccién de aproxi-
madamente el 40 % de ensayos totales. Y la fase 3, implementada en dispositivo mévil y con una

reduccion de aproximadamente 80 % de ensayos totales.
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Tabla 4.1: Cruce de variables independientes y manipulacién de variables.

Computadora Celular Celular

Bloques: 10; Ensayos: 13; TC: 2,34y 5 Fase 1 — —
Bloques: 9; Ensayos: 10; TC: 2,3 y 4 - Fase 2 -
Bloques: 3; Ensayos: 10; TC: 2,3y 4 - - Fase 3

Se empled un disefo intrasujeto de medidas repetidas con tres condiciones A-B-C (donde A es la
tarea “original”, B es la implementacion en celular con nivel bajo de reduccién, y C es la imple-
mentacion en celular con nivel alto de reduccion). Cada participante actué como su propio control.
La reduccidn de las variables de reduccion se justifica en la experiencia de expertos en el drea de

PC.

4.1.4. Analisis de Datos

Previo al andlisis de datos, se llevo a cabo el siguiente procedimiento para limpiar los datos: 1)
se eliminaron los bloques duplicados. 2) se aplicé un filtro para conservar a los participantes que
completaron el numero de bloques requerido por fase (10 para fase 1, 9 para fase 2, y 3 para la
ultima fase). 3) Se estableci6 un limite para los tiempos de respuesta a 7,000 ms. Si el participante
excedia ese tiempo, la respuesta se tomd como incorrecta. Después del proceso de limpieza, los

datos de 37 participantes fueron los seleccionados para realizar el andlisis de datos.

Analisis comportamental

Antes del modelado computacional, se verificd que la tarea capturo los patrones conductuales es-
perados. Para el andlisis comportamental se obtienen dos métricas: la precision de los participantes
y el tiempo de reaccion. Ambas son independientes al modelado computacional. Pero son los da-
tos crudos del comportamiento de los participantes, mismos datos que se utilizardn para inferir
variables cognitivas. Por tanto, es importante analizar y conocer estas métricas para entender el
comportamiento del modelo.

La precision se obtiene al calcular la cantidad de aciertos sobre la cantidad de ensayos. Se puede
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obtener a nivel bloque, por TC o de la tarea completa. Esta métrica nos informa sobre el desem-
peio del participante, por tanto, que tantas veces acerté en escoger la asociacion estimulo-accion
correctas. La precision, si se grafica en funcion de los ensayos, puede mostrar la curva de aprendi-
zaje de cada individuo o de un grupo. Debido a que el RL es incremental, se espera que esta curva
incremente de manera positiva.

El tiempo de reaccion se refiere al tiempo que tarda un participante en ejecutar una accién una
vez que el estimulo aparece en pantalla, que como maximo es de 7 segundos. El que un individuo
tarde mas que otro puede deberse a multiples factores, como la velocida de procesamiento de
informacion o la capacidad de la memoria de trabajo. Por lo tanto, es una métrica que puede ayudar
a comprender los datos incluyendo procesos cognitivos dependientes del tiempo. Si se grafica en

funcion de los ensayos, se puede observar una curva descendente de cada individuo o de un grupo.

Modelado computacional

El analisis computacional se realiz6 en una laptop con Windows, Python 3.13 en entorno con-
da, con 20 nucleos disponibles. Para reducir los tiempos de cémputo, el modelado se ejecutd en
paralelo, utilizando todos los nicleos disponibles.

Una vez verificado el comportamiento conductual, se procedié a la obtencion de los fenotipos
computacionales mediante el ajuste del modelo RLWM. Primero se realizé el ajuste del modelo,
para estimar los pardmetros individuales; después, se recuperaron los parametros para verificar que
los valores estimados fueran confiables.

Para el ajuste del modelo, se utiliz6 el método MLE. Este proceso busca encontrar el conjunto de
parametros 6 que maximice la probabilidad de observar las respuestas reales de los participantes.
Aunque el objetivo es maximizar MLE, su implementacién requiere una adaptacion debido a dos
razones: 1) al multiplicar las probabilidades de cada ensayo se obtendrian niimeros infinitesimales,
por lo tanto, al aplicar el logaritmo se transforman los productos en sumas; y 2) La mayoria de
los algoritmos de busqueda, como el utilizado en este estudio (L-BFGS-B), estidn disefiados para
minimizar funciones de costo. Por lo tanto, se buscé minimizar log-verosimilitud negativa (NLL,
por sus siglas en inglés, Negative Log-Likelihood), donde el valor minimo de NLL empata con el

punto de maxima verosimilitud:
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T
NLL(6) = — Y logP(a|s;,0) 4.1)

t=1

Donde 6 corresponde al conjunto de parametros que se busca recuperar. La sumatoria representa
todos los ensayos realizados por el sujeto. a; y s; corresponden a la accion y el estado. En este
caso, el participante solo puede realizar 3 acciones: A, B y C; y los estados son los estimulos que
se presentan en pantalla. P(a;) representa la probabilidad de la accién elegida por el participante

en el ensayo ¢, predicha mediante la funcion softmax:

exp(B x O(s1, 1))
Y5 exp(B x O(sr, /)

Donde i es la accién de la cual se calcula la probabilidad. El parametro 3 regula la sensibilidad a la

Pla=ils;) =

(4.2)

diferencia entre las acciones. Si  tiende a infinito, implica una eleccion determinista (explotacion),
mientras que si tiende a O se toma una accion aleatoria uniforme. El valor utilizado para este
pardmetro se evalud para 100 y 25, segun la literatura [27, 64].

Adicionalmente, se evalué para 17, 10y 5; ya que el modelo con 8 = 25 arrojé mejores resultados
que B = 100. Debido a que 3 se encuentra en un rango de 0 a oo, hacer una busqueda por fuerza
bruta no era viable computacionalmente. Por esto, se fijo un valor de B = 10, y se tom¢ el valor
medio entre 10 y 25, y asi se probé B = 17. Para B =5 se tom6 el valor medio entre 0 y 10. Para
seleccionar el mejor modelo basado en el pardmetro 8 se generaron parametros sintéticos bajo una
distribucion uniforme y se evalué cudl modelo los recuperaba mejor. El criterio de seleccion de 3
se baso en la recuperabilidad de pardmetros, se seleccioné aquel que permitié recuperar de manera
mas confiable los pardmetros sintéticos en el proceso de recuperaciéon de pardmetros.

El modelo RLWM propuesto por Collins y Frank, 2012, incluye cinco pardmetros libres [28]. Sin
embargo, en este estudio se excluy6 el pardmetro de sesgo de aprendizaje (bias), manteniendo «,
0, p, K y €. Esta simplificacion responde a mantener concordancia metodoldgica con Hassanzadeh

y colaboradores, 2024, quienes también excluyeron dicho pardmetro en su implementacién [31].
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Tabla 4.2: Descripciéon de pardmetros y bounds para implementar L-BFGS-B.

Parametro Descripcion Bound
Qa Determina la velocidad a la que el sistema de RL actualiza los valores de Q 0.01 -0.99
K Limite de almacenamiento de la memoria de trabajo 1 — Méximo TC
(0} Tasa de pérdida de informacién en el sistema WM 0.01 -0.99
€ Ruido en la decision 0.01 -0.99
p Confianza al sistema WM al inicio del aprendizaje 0.01 -0.99

La busqueda del minimo global de NLL se realiz6é con el algoritmo L-BFGS-B. Este algoritmo
permite establecer limites (bounds) para cada pardmetro. Los bounds utilizados se reportan en la
Tabla 4.2. Adicionalmente, para evitar permanecer en un minimo local, se realiz6 la bisqueda con
25 puntos de inicio aleatorios, seleccionando como estimacidn final el conjunto de pardmetros que
produjo el menor valor de NLL.

Del ajuste del modelo se generd un conjunto de pardmetros por cada participante, los pardmetros
buscados corresponden a los mencionados en la Tabla 4.2. Después, se sigui6 a la recuperacion de
pardmetros. En esta fase se utilizaron los parametros de cada participante para generar un agente
(instancia de RLWM) por cada participante. Este agente, conocido como modelo generativo, es el
encargado de emular el comportamiento de los participantes para validar los pardmetros obtenidos.
La recuperacion de parametros estd compuesta por 3 pasos: la simulacion, el ajuste del modelo
y la comparacion de pardmetros. Para el primer paso, la simulacion, se utilizé el modelo con
B = 17, ya que fue el que mejor ajuste tuvo a los datos. Para asegurar que los resultados no se
deben al azar, se realizaron 20 simulaciones por cada agente. En cada simulacién, los agentes
fueron configurados con el mismo conjunto de parametros y la misma secuencia de ensayos del
participante que emularon.

El ajuste del modelo, el segundo paso, fue similar al descrito anteriormente. Se aplicé el mismo
procedimiento de minimizacién de NLL mediante L-BFGS-B, con 25 puntos de inicio aleatorios
y los mismos bounds reportados en la Tabla 4.2. La diferencia radica en que, en lugar de ajustar el
modelo a los datos reales de los participantes, se ajusté a los datos simulados generados en el paso

1 [57]. Este proceso se repitié para cada una de las 20 simulaciones por participante por fase (37
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participantes X 3 fases x 20 simulaciones).

Por dltimo, para el paso final (la comparacion de pardmetros), se analiz6 la correspondencia entre
los pardmetros obtenidos de los participantes (“originales™) y los pardmetros obtenidos de las si-
mulaciones (‘“‘sintéticos’). Para esto se calculé el coeficiente de correlacion de Pearson entre ambos
conjuntos de parametros, por fase y por pardmetro. Un pardmetro se considero recuperable cuando
la correlacion entre el valor del pardmetro original y el sintético fue estadisticamente significativa.
Este andlisis permitié evaluar si el modelo es capaz de identificar de forma confiable los parametros

que generaron los datos [23].

4.2. Cualitativa

El proceso utilizado para llevar a cabo esta metodologia inici6 con el reclutamiento de los par-
ticipantes, se siguié de la seleccién de estos, para luego implementar grupos focales, y andlisis
temdtico de los datos generados por los grupos focales. El proceso se describe en la Figura 4.4. A

continuacion, se detalla cada proceso.

4.2.1. Reclutamiento y seleccion

El estudio se implement6 a través del programa Casas del Abuelo de la Direccion de Grupos
Vulnerables y Prevencion a la Discriminacion, de la Secretaria de Bienestar Humano y Bien Comun
del municipio de Chihuahua. Se organizaron sesiones informativas en cada una de las 4 Casas del
Abuelo de la ciudad de Chihuahua, Chihuahua para explicar el proyecto a los asistentes y ofrecer
detalles sobre la participacion en el estudio.

A quienes manifestaron interés en participar se les explico con mayor detalle el propésito, los
procedimientos y los alcances del estudio. Luego, se les solicité firmar la carta de consentimiento
informado (véase Anexo 3). Posteriormente, se recopilaron datos sociodemograficos y clinicos,
asi como informacion relacionada al uso, pericia y aceptacion de tecnologias. A continuacion,
se aplicé la prueba cognitiva Montreal (MoCA, por sus siglas en inglés, Montreal Cognitive As-
sessment) [8] para cribar DCL. La prueba se aplic6 por estudiantes de la carrera de psicologia
que realizan sus practicas profesionales en el ITESM, con una duraciéon aproximada de 20 a 30

minutos.
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RECLUTAMIENTO SELECCION GRUPOS FOCALES

B@®-® (&) @

INVITACION CONSENTIMIENTO ENTREVISTA INICIAL APLICACION DE MoCA
INFORMADO ENGAGEMENT

PROTOTIPAR Y EVALUAR ANALISIS TEMATICO l

i) G - =

COMUNIGACIGN DE
RESULTADOS
EVALUACION CON PROTOTIPO DE CATEGORIZACION o  CODIFICACION
EXPERTOS € BAJA FIDELIDAD

Figura 4.4: Descripcion del proceso de metodologia cualitativa.

A continuacion, se describe el planteamiento y criterios de inclusion. Los criterios de inclusion se
definieron con base en consideraciones metodoldgicas y practicas del estudio. Estudios cientificos
sobre el disefio de tecnologias y deteccion temprana de deterioro cognitivo establecieron edades de
55 aios, asegurando asi que la poblacion sea representativa de los primeros indicadores de riesgo
[65, 66, 67]. Asimismo, los participantes debian de ser miembros de la casa del abuelo debido a un
mejor control del seguimiento.

Adicionalmente, los participantes no debian de presentar un resultado equivalente a DCL en el
cribado con el MoCA (menor a 24). Esto se debe a que el objetivo no es detectar DCL, sino
predecirlo de manera temprana. Por lo tanto, la poblacién objetivo son personas adultas sanas. En

resumen, los criterios de inclusidn son:
1. Tener 55 afios 0 mas.
2. Ser miembro de la casa del abuelo de la ciudad de Chihuahua.
3. Obtener una puntuacion igual o mayor a 24 en el MoCA.
4. No tener problemas médicos al exponerse a pantallas de computadoras o celulares.

Se reclutaron 40 participantes, aquellos que no cumplieron con los criterios de inclusion fueron
integrados en las sesiones de disefo. Esto siempre y cuando no se pusiera en riesgo su integridad

(Ej. problemas neurolégicos al exponerse a pantallas de dispositivos electronicos). Al realizar el
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andlisis de datos se eliminaron los datos obtenidos de los participantes que no cumplieron con los

criterios de inclusion. Esta medida se tomé para evitar la discriminacion de los participantes.

4.2.2. Grupos Focales

En el Disefio Centrado en el Usuario (DCU), metodologia implementada, se busca que el proceso
de desarrollo de un sistema esté guiado por las necesidades, preferencias y necesidades de las
personas que lo utilizaran. Este enfoque promueve la participacion del usuario, pero no lo convierte
en disenador. Es decir, el usuario es un colaborador, proporciona informacion valiosa sobre su
contexto de uso. Sin embargo, la toma de decisiones sigue siendo responsabilidad del equipo de
disefio, el cual traduce los aportes de los usuarios en soluciones. De esta forma, DCU busca un
equilibrio entre la voz del usuario y la experiencia del disefiador.

En este estudio se empled un enfoque de investigacion cualitativa y exploratoria, centrada en el
usuario. El objetivo principal fue levantar requerimientos del engagement con la tarea RLWM.
Este proceso se implementé con participantes sin DCL, con el objetivo de sentar las bases para el
disefio de una herramienta orientada a la deteccion temprana del DCL. La técnica de recoleccion
de datos fue a través de grupos focales. Cada sesion de grupo focal tuvo una duracién aproximada
de 60 a 90 minutos y fue dirigida por un moderador capacitado. La discusion se centrd en los

requerimientos de engagement.

4.2.3. Analisis de Datos

Para el andlisis de datos se implement6 el andlisis temdtico. En primer lugar, se transcribieron las
grabaciones de cada sesion de grupo focal. Después, se realiz6 una codificacion de los datos, asig-
nando etiquetas a fragmentos relevantes del texto. Una vez generados los codigos, se agruparon
por temadticas. Por ultimo, con base en estas tematicas, se propusieron ideas de disefio para la apli-
cacion movil. Cabe sefialar que dichas propuestas no fueron sometidas a un proceso de validacion

formal, por lo que solo representan un punto de partida para estudios posteriores.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Anadlisis Comportamental

La primera métrica es la precision, que genera la curva de aprendizaje, obtenida del promedio de
aciertos ensayo a ensayo de cada participante. La segunda es el tiempo de reaccion, referente a
la diferencia temporal entre la aparicion en pantalla del estimulo y la ejecucion de la decision del

participante.

Curvas de aprendizaje

Fase 1 Fase 2 Fase 3

—e— Tamaiio de conjunto 2 —e— Tamaiio de conjunto 2 —e— Tamaiio de conjunto 2
—e— Tamaiio de conjunto 3 —e— Tamaiio de conjunto 3 —e— Tamaiio de conjunto 3
Tamatio de conjunto 4 Tamatio de conjunto 4 Tamafio de conjunto 4
Tamatio de conjunto 5

Precisién media
o
©

2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Ensayo Ensayo Ensayo

Figura 5.1: En la grafica del panel izquierdo, correspondiente a la fase 1, se presentan 4 curvas de aprendi-
zaje, la amarilla corresponde al tamafio de conjunto 5, la naranja al 4, rosa a 3 y morado a 2. En las gréficas
del centro y derecha los colores se asignan de manera similar, a excepcién de que no hay tamaifio de conjunto

5.

La Figura 5.1, presenta la comparacion de las curvas de aprendizaje entre fases. En el panel iz-

quierdo, la grifica muestra las curvas de aprendizaje de la fase 1, la grafica del panel central las de
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la fase 2, y la grafica derecha las de la fase 3. Cada grafica muestra una curva de aprendizaje por
tamafo de conjunto en esa fase.

En la gréfica izquierda se aprecian las curvas de la fase 1; para recordar, en esta fase el rango
de valores para el TC fue de 2-5. Por tanto, se observan 4 curvas de aprendizaje, que siguen un
orden escalonado segun el tamafio de conjunto, en orden descendente del menor TC al mayor.
En las graficas central y derecha se presenta el mismo patrén decreciente; pero en estas graficas
unicamente se muestran 3 curvas de aprendizaje ya que se elimind el TC de 5. Para recordar, la fase
3 unicamente tuvo un bloque por tamafo del conjunto, esto implica que no se promedian bloques
en cada iteracion.

El patrén descendente encontrado en las curvas de aprendizaje era el esperado segin lo reportado
en la literatura. Esto es una sefal de que la tarea experimental se ejecutd de manera similar a
Hassanzadeh y colaboradores [31]. Esto implica, ademds, que los participantes son sensibles al
tamafio del conjunto y que los procesos cognitivos implicados en la toma de decisiones se estan
saturando debido al TC.

La Figura 5.2 muestra la comparativa de tiempos de reaccion entre fases. De izquierda a derecha
las gréficas corresponden a fase 1, fase 2 y fase 3. Cada grafica muestra una curva del tiempo de
reaccion por TC en esa fase. En la grifica izquierda se ve un efecto de escalonamiento en funcién
de los TC, similar al de las curvas de aprendizaje, pero inverso. Este efecto era esperado ya que
mayor TC supone mayor tiempo en la toma de decisién. El mismo efecto se replica en las graficas

del centro y la derecha, solo sin el TC de 5.
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—e— Tamaiio de conjunto 2
—e— Tamaiio de conjunto 3
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Fase 2

—e— Tamaiio de conjunto 2
—e— Tamaiio de conjunto 3
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—e— Tamaiio de conjunto 2
—e— Tamaiio de conjunto 3
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Figura 5.2: En la grafica del panel izquierdo, correspondiente a la fase 1, se presentan 4 curvas de aprendi-
zaje, la amarilla corresponde al tamafio de conjunto 5, la naranja al 4, rosa a 3 y morado a 2. En las gréficas
del centro y derecha los colores se asignan de manera similar, a excepcién de que no hay tamaifio de conjunto

5.

5.2. Modelado Computacional

El modelado computacional inicié con la seleccion del mejor modelo. Para esto, se entrenaron
distintas instancias de RLWM con diferentes valores del parametro 3, mencionados en el capitulo
de Metodologia. En la Tabla 5.1 se presentan los valores de 3 y el coeficiente de Pearson para la
recuperacion de cada parametro. Para seleccionar el modelo se dividio el rango del coeficiente de
Pearson en 4: muy leve, con valores de 0-0.1, representados de rojo en la tabla; leve, con valores
de 0.1-0.40, representados de negro en la Tabla 5.1; moderado, con valores de 0.40-0.70, represen-
tados de verde en la Tabla 5.1; y alto, con valores de 0.70-1, representados de azul en la Tabla 5.1.
Ademads, se tomaron en cuenta dos factores; el primero, que € estuviera en un rango alto (ya que
en la literatura es el pardmetro que se relaciona con el DCL); segundo, el modelo que tuviera méas

efectos altos y moderados, en consecuencia, menos leves o muy leves.
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Tabla 5.1: Resultados de los pardmetros con distintos valores de f3.

Parametro/Fase =100 =25 B=17 B=10 B=5

o/l 0.052 0.287 0.333 0380 0.375
o2 0.029 0.233  0.297 0.366 0.297
o/3 0.071 0.165 0.181 0.232 0.221
o/1 0.419 0429 0435 0.447 0.407
Q2 0.382 0.383 0.395 0.355 0.328
/3 0.296 0.268  0.257  0.284 0.237
p/1 0.547 0.513 0.510 0.499 0.436
pr2 0.515 0475 0491 0437 0.409
p/3 0.352 0.345 0366 0.356 0.292
e/l 0.984 0954 0920 0.847 0.726
€2 0.971 0907 0.845 0.738 0.682
e/3 0.919 0.794 0.768  0.705 0.630

Como se observa en la Tabla 5.1, ningiin modelo cumple con ambos criterios. Los modelos con
B alto (100 y 25) mantienen € en rango alto, pero los demds pardmetros tienden a los rangos
moderado, leve o muy leve. En los modelos con 8 bajo (10 y 5) desciende &, pero mejoran los
parametros restantes (en especial de a). En particular, B = 5 sitda € en rango moderado, lo que
confirma que a menor 3, menor recuperabilidad de €; efecto consistente con lo reportado en la
literatura. El modelo con B = 17 representa el mejor equilibrio entre ambos criterios. Ya que
mantiene € en rango alto en las tres fases y, comparado con valores mas altos de 3, mejora la
recuperacion de o, ¢ y p. Por lo tanto, para el ajuste del modelo y la recuperacion de pardmetros,
se implementé RLWM con 8 = 17.

Adicionalmente, se observa un patrén visual en la Tabla 5.1. El valor del coeficiente de Pearson
decrece en funcion de la fase en todos los pardmetros, excepto & en la fase 1. Pero este parametro
en dicha fase fue el unico que alcanzé valores del coeficiente de Pearson categorizados como muy

leves. En la Figura 5.3 se puede observar este patron.
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Coeficiente de Pearson por parametro, fase y valor de B
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Figura 5.3: Coeficientes de Pearson obtenidos para cada valor de 3 en el proceso de seleccion del mejor

modelo.

Una vez seleccionado el mejor modelo, el siguiente paso fue realizar el ajuste de este. Para esto,
se sigui6 el procedimiento de ajuste del modelo, descrito en el capitulo de Metodologia. En la
Figura 5.4 se presenta la distribucion de los parametros estimados por fase. El pardmetro o mostré
un incremento de fase 1 a fase 3, con una distribucién concentrada hacia valores altos en la fase
3. Este patrén sugiere que el modelo asigna mayor peso RL ante una menor cantidad de ensayos.
El pardmetro ¢ presenté un aumento de fase 1 a fase 2, manteniéndose en niveles similares en
fase 3, lo que indica un mayor olvido del sistema de memoria de trabajo en las manipulaciones
experimentales. Ademads, p disminuy6 de la fase 1 a fase 2 y se mantuvo bajo en fase 3. Esto
indica que, con la reduccién de la tarea, el sistema de memoria de trabajo se utiliza menos.

El parametro K disminuy¢ entre fases, pero era esperable porque cada fase tiene un maximo de TC
que limita el rango posible de K. Por ultimo, el pardmetro € se mantuvo estable en las tres fases,
con poca variabilidad. Este hallazgo es relevante, dado que € es el pardmetro mas sensible al DCL
segin Hassanzadeh et al. [31]. Su estabilidad entre fases indica que la reduccién de la tarea no

distorsiona el parametro de mayor relevancia clinica.
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Distribucién de parametros RLWM por fase
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Figura 5.4: Distribucién de los valores estimados de cada pardametro RLWM por fase.

Sin embargo, en la Tabla 5.2 se observa otro patrén. En dicha tabla se presentan las medianas e
IQR de cada parametro por fase. Estas medidas representan la tendencia central y la dispersion
de los parametros estimados para cada condicion experimental. Se implement6 IQR en lugar de
desviacion estdndar dado que los pardmetros presentan distribuciones con valores acumulados en

los limites del rango posible, y esto hace que la desviacion estandar sobreestime la dispersion real.

Tabla 5.2: Valores expresados como: mediana [Q1 — Q3].

Parametro Fase 1 Fase 2 Fase 3

o 0.229 [0.046 — 0.390] 0.378 [0.310 —0.543] 0.990 [0.593 — 0.990]
[0 0.171[0.124 - 0.423] 0.411 [0.209 - 0.778] 0.257 [0.010 — 0.933]
p 0.400 [0.083 - 0.935] 0.100 [0.033 —0.268] 0.138 [0.027 — 0.292]
€ 0.014 [0.010-0.028] 0.014 [0.010-10.027] 0.010 [0.010 — 0.020]
K 4.000 [3.000 — 5.000] 4.000 [3.000 —4.000] 3.000 [2.000 — 4.000]

El pardmetro o en la fase 3 alcanz6 una mediana de 0.990, coincidiendo con el limite superior
del bound. Esto sugiere que en la version mas reducida de la tarea el optimizador tiende a saturar
este parametro. Esto podria reflejar una limitacién de la fase 3 para capturar la variabilidad real
en la tasa de aprendizaje del sistema RL. Para el pardmetro ¢ en la fase 3 se present6 el rango
intercuartilico mas amplio de los pardmetros y fases. Lo que indica una alta variabilidad en el de-

caimiento de la memoria de trabajo cuando la tarea se reduce. En conjunto, estos patrones sugieren
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que la fase 3 introduce mayor inestabilidad en algunos parametros, particularmente en aquellos
asociados al sistema RL y al decaimiento de la memoria de trabajo. Mds adelante se abordara el
andlisis estadistico pertinente para examinar este efecto.

Distribuciéon de parametros RLWM por fase
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Figura 5.5: Distribucion de los valores estimados de cada parametro RLWM por fase, con graficos de cajas.

En la Figura 5.5 se presenta una grafica de cajas que, como sugiere la Tabla 5.2, ofrece una mejor
representacion visual de los datos que la Figura 5.4. La Figura 5.5 contempla los cuartiles de la
distribucién. En ella se observan los patrones descritos anteriormente (Tabla 5.2). El pardmetro o
aumenta entre fases con una caja mas amplia en la fase 3, lo que refleja la saturacién del pardmetro
hacia el limite superior. En el pardmetro ¢ se observa una caja amplia en la fase 3, consistente con
el IQR mads alto observado en la Tabla 5.2. Para el parametro p se presenta un decremento de fase
1 afases 2 y 3, con cajas compactas en las dltimas. El pardmetro € se mantiene con cajas pequefias
y estables en las tres fases, lo que confirma su baja variabilidad.

Por altimo, se realiz6 la recuperacion de pardmetros. Segun lo descrito en el capitulo de Meto-
dologia, este andlisis corresponde a la validacion de los pardmetros recuperados en el ajuste del
modelo. A manera de recuento, se seleccioné el mejor modelo (instancia de RLWM con § = 17), se
extrajeron los parametros de cada individuo (ajuste del modelo). Una vez se contd con un conjunto
de pardmetros para cada participante, se entrend un agente con los pardmetros de cada individuo;
por tanto, habia un agente por cada participante. Cada agente interactué en un entorno simulado
de las tareas experimentales de RLWM, con la misma secuencia de estimulos del participante que
el agente emuld. Una vez que el agente finaliz6 de interactuar con el entorno, se realizé un ajuste

de modelo con los datos generados por el mismo. Esto se realizé 20 veces para cada agente, para
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disminuir el efecto de la aleatoriedad en la simulacion.

El objetivo fue analizar la correspondencia de los pardmetros originales y sintéticos. Para esto, se
empled el coeficiente de Pearson, el cual calcula la correlacion lineal entre dos variables continuas.
Por tanto, en el contexto de este andlisis, mide qué tan bien los pardmetros sintéticos predicen los
pardmetros originales de los participantes. Un r alto indica que el modelo es capaz de predecir de

forma confiable el valor original del parametro.

Comparacion de parametros entre fases

-~-- Identidad (recuperacion perfecta) = —— Regresion lineal

r=0.76 L r=0.70 r=0.61

fase 1
recuperado

fase 2
recuperado
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Figura 5.6: Correspondencia entre pardmetros.

En la Figura 5.6 se presenta el diagrama de dispersion de la correspondencia entre parametros ori-
ginales y sintéticos, por parametro y fase. Cada punto representa una simulacién de un participante
(37 participantes x 3 fases x 20 simulaciones, N=2,220). La linea verde punteada representa la
identidad, es decir, la recuperacion perfecta; y la linea roja corresponde a la regresion lineal de los
datos.

Respecto a la fase 1, que corresponde a la linea base del estudio y replica la tarea de Master y
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colaboradores, los pardmetros se recuperaron de manera consistente con lo reportado en la litera-
tura [27]. p alcanzé r = 0,92, o r = 0,76 y ¢ r = 0,70, valores en rango alto. € obtuvo r = 0,61,
situdndose en rango moderado, lo cual es consistente con lo reportado en la literatura para este
parametro. Esto confirma que la linea base del estudio es metodolégicamente sdlida.

En la fase 3, la recuperacion de o, @ y p es superior a la de la fase 2 (o: r = 0,58 vs r = 0,52;
¢: r=0,61 vs r=0,46; p: r = 0,84 vs r = 0,68), lo que sugiere que la reduccién mas agresiva
no limita al modelo para identificar estos pardmetros. Sin embargo, € muestra el patrén inverso:
su recuperacion es mayor en la fase 2 (r = 0,83) que en la fase 3 (r = 0,55). Esto indica que la
fase 2 captura mejor la incertidumbre en la toma de decisiones. Este hallazgo es relevante porque
€ es el principal predictor del DCL segin Hassanzadeh y colaboradores, por lo que su menor
recuperabilidad en la fase 3 representa una limitacion importante [31].

En conjunto, estos resultados indican que la fase 2 presenta equilibrio entre reduccion de la tarea
y recuperabilidad de los pardmetros clinicamente relevantes. Por otro lado, la fase 3, recupera
adecuadamente los parametros del sistema RL y WM, pero compromete la estimacion de €. Més

adelante se abordara el anélisis estadistico para examinar si estas diferencias son significativas.

5.3. Analisis Estadistico

Primero, se realiz6 el andlisis de los datos comportamentales. Se compararon la precision y el
tiempo de reaccion entre fases mediante la prueba de Friedman. Esto debido a que los datos no
siguieron una distribucion normal en las fases (Shapiro-Wilk, p < 0,05). Luego, se implementd
Wilcoxon con correccion de Bonferroni (n = 3 comparaciones) para las comparaciones post-hoc.

La precisién no mostré diferencias significativas entre fases (y> = 0,164, p=0,921). Lo que indica
que los participantes se mantuvieron a un nivel de desempefio similar, independientemente de la
fase. El tiempo de reaccién si presenté diferencias significativas (x> = 50,000, p < 0,001). El
andlisis post-hoc mostr6é que la fase 1 presentd tiempos de reaccion significativamente mayores
que la fase 2 (W = 0,0, p < 0,001, r =0,872) y la fase 3 (W = 13,0, p < 0,001, r = 0,840), ambos
con tamafio de efecto grande. No se encontraron diferencias significativas entre las fases 2 y 3
(W = 268,0, p = 0,640). Estos resultados pueden sugerir que la implementacion en dispositivo

movil redujo los tiempos de reaccion respecto a la computadora.
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Luego, para comparar los pardmetros estimados entre fases se aplico la prueba de Friedman. Los
parametros o, p y K mostraron diferencias significativas entre fases (x> = 18,100, p < 0,001;
x%> = 17,808, p < 0,001; x> = 18,500, p < 0,001, respectivamente). Los pardmetros ¢ y & no
mostraron diferencias significativas (p = 0,085 y p = 0,240).

Para el andlisis post-hoc se implementd Wilcoxon y correccién de Bonferroni (n = 3). Se observo
que el pardmetro  fue significativamente mayor en la fase 3 respecto a la fase 1 (W = 38,0, p <
0,001, r =0,695) y respecto a lafase 2 (W = 118,0, p < 0,01, » = 0,530). Esto es consistente con el
patron de saturacion del parametro hacia el bound superior, reportado en la Tabla 5.2. El parametro
¢ mostré una diferencia entre fases 1 y 2 (W = 190,0, p < 0,05, r = 0,401), con tamafio de efecto
moderado. El pardmetro p fue mayor en la fase 1 respecto a la fase 2 (W = 95,0, p < 0,001,
r =0,636) y respecto a la fase 3 (W = 131,0, p < 0,01, r = 0,547). Esto indica una reduccion
progresiva en la confianza en el sistema de memoria de trabajo segun se reduce la tarea. K mostr6
una diferencia significativa entre fases 1 y 3 (W = 75,0, p < 0,01, r = 0,550), consistente con la
reduccion del TC entre fases.

Por ultimo, € no mostré diferencias significativas en ninguna comparacion, confirmando su estabi-
lidad entre fases. En particular, la estabilidad de € confirma que la reduccién de la tarea no afecta

la precisién con la que se estima el pardmetro de mayor relevancia clinica.

5.4. Grupos Focales

Los resultados que se presentan a continuacion son de cardcter preliminar y corresponden a dos
grupos focales de engagement realizados en la Casa del Abuelo Norte y la Casa del Abuelo Sur-
oeste de la ciudad de Chihuahua.

El primer grupo focal (GF1) se llevé a cabo el 30 de octubre de 2025 en la Casa del Abuelo
Norte. Estuvo conformado por 4 participantes, todas mujeres, con edades entre 65 y 76 afios.
Todas cumplieron los criterios de inclusion: puntuacion superior a 24 en el MoCA y ausencia de
dificultades para interactuar con alguna tecnologia. El nivel educativo fue medio-alto, con al menos
educacion secundaria o carrera técnica.

El segundo grupo focal (GF2) se realiz6 el 24 de octubre de 2025 en la Casa del Abuelo Suroeste.

Participaron 12 mujeres, con edades entre 62 y 80 afios. Todas cumplieron los criterios de inclusion.
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El nivel educativo abarcé desde participantes sin escolaridad hasta con licenciatura concluida.

El andlisis temdtico implementado fue mixto. Por una parte, inductivo, ya que a partir de los datos
se generaron codigos y teméticas emergentes. Por otra parte, deductivo, ya que algunas tematicas
fueron tomadas de la literatura para explicar los datos [65]. En total, se identificaron 16 cddigos

agrupados en 7 tematicas (véase Tabla 5.3).

Tabla 5.3: Agrupacién de codigos en tematicas, y sus conceptos.

Tematica Concepto Caodigo Concepto
Estimulacion Potencial de la apli- Agilidad men-
cognitiva cacién para activar tal
procesos mentales.
Mejorar me- Uso de la app para ejer-
moria citar la memoria.

Sistemas de

Mecanismos de recom-

puntos pensa que motiven la
continuidad.
Aspecto lddico  Caracteristicas que Creatividad Variedad y originali-
hacen atractiva la dad.
aplicacion.
Diversion Entretenimiento.
Emotividad Involucramiento afecti-
vo.
Comprension y Nivel de entendi- Entendimiento Grado de comprension
dificultad miento y ajuste de la de reglas.
dificultad.
Dificultad pro- Niveles de reto gradua-
gresiva les.

Facilidad de

uso

Accesibilidad e intui-

cion de la interfaz.
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Tematica Concepto Cddigo Concepto

Interaccion so- Posibilidad de com- Cooperacion Fortalecer vinculos fa-

cial partir la experiencia. con nietos miliares.

Relacion con la Experiencias y per- Pericia  tec- Dominio de habilidades
tecnologia cepciones sobre tec- nologica digitales.
nologia.

Uso de otros Interés en integrar otras

dispositivos plataformas.
Preferencias Caracteristicas per- Gustos perso- Tematicas o estilos pre-
sonales que determi- nales feridos.

nan atractivo.
Relacion con Conexién con rutinas
actividades cotidianas.

diarias

Regulacion de Ajuste para una ex- RetroalimentacioManejo del tiempo co-

la experiencia  periencia equilibra- temporal mo estimulo o presion.
da.

Restricciones ~ Contenidos no desea-

dos segun valores.

En la Tabla 5.4 se reportan las frecuencias de aparicion de cada cédigo por grupo focal, asi como
la postura de los participantes respecto a cada codigo (a favor o en contra). La postura se obtuvo
mediante papeles anonimos, donde las participantes escribian su opinién respecto a las ideas de

sus compafieras. A continuacion, se describe cada temética con base en dichas frecuencias.

60



Tabla 5.4: Frecuencia de c6digos.

Tematica Codigo Mencion A favor En contra
GF1 GF2
Estimulacién cognitiva Agilidad mental 4 0 6 0
Mejorar memoria 5 2 10 0
Sistemas de puntos 5 2 1 0
Aspecto lidico Creatividad 2 1 4 0
Diversion 2 0 3 0
Emotividad 1 0 0 0
Comprension y dificultad Entendimiento 7 0 6 0
Dificultad progresiva 3 0 2 0
Facilidad de uso 1 0 4 0
Interaccion social Cooperacién con nietos 5 0 2 2
Relacién con la tecnologia Pericia tecnoldgica 3 3 3 0
Uso de otros dispositivos 1 2 0 0
Preferencias Gustos personales 6 6 0 0
Relacién con actividades 5 4 0 0
Regulacién de la experiencia Retroalimentacion temporal 0 2 0 0
Restricciones 0 1 0 0

La temadtica de estimulacidon cognitiva fue la mas mencionada en ambos grupos focales, con 18
menciones. Los tres codigos que la componen reflejan que las participantes perciben la aplicacion
principalmente como una herramienta para mantener activas sus capacidades cognitivas. El cédigo
mejorar memoria y el codigo sistemas de puntos concentraron el mayor nimero de menciones (7
cada uno). Las posturas indican que mejorar memoria generd 10 expresiones a favor, siendo el
codigo con mayor respaldo. Agilidad mental sumo 6 expresiones a favor. Sistemas de puntos fue

frecuentemente mencionado, pero solo obtuvo 1 expresion a favor. Esto sugiere que, aunque el
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tema surgio recurrentemente en la discusion, no generd un consenso entre las participantes.

La tematica de aspecto ludico agrupa los cédigos creatividad, diversion y emotividad, con 6 men-
ciones. Creatividad fue el c6digo mas mencionado (3 menciones), seguido de diversion (2 mencio-
nes). Emotividad tuvo una sola mencion sin posturas registradas a favor ni en contra. En conjunto,
esta temdtica refleja que las participantes valoran el entretenimiento y la originalidad en la aplica-
cién, aunque con menor intensidad que la estimulacién cognitiva.

La tematica de comprension y dificultad agrupa los c6digos entendimiento, dificultad progresiva y
facilidad de uso, con 11 menciones. El c6digo entendimiento fue el mas mencionado (7 menciones
y 6 expresiones a favor), lo que indica que la claridad de las instrucciones y la comprension de
la mecdnica de la aplicacién fue un tema recurrente y relevante para las participantes. El codigo
dificultad progresiva obtuvo 3 menciones y 2 expresiones a favor, sugiriendo que las participantes
prefieren que la aplicacion ajuste gradualmente su nivel de exigencia. El cddigo facilidad de uso,
aunque con una sola mencién, concentré 4 expresiones a favor, lo que refleja un consenso positivo
respecto a la importancia de que la aplicacion sea sencilla de operar. Esta temadtica evidencia que
la accesibilidad y la adaptabilidad de la aplicacidn son aspectos prioritarios para las participantes.
La temdtica de interaccidn social solo contiene el c6digo cooperacién con nietos, con 5 menciones.
Es la dnica temética que registrd expresiones tanto a favor (2) como en contra (2), lo que indica
que el uso de la aplicacion como actividad compartida con los nietos generd opiniones divididas
entre las participantes. Cabe destacar que todas las menciones provienen del GF1, lo que podria
reflejar diferencias en el contexto social y familiar entre ambos grupos.

La temadtica de relacion con la tecnologia se compone por los cddigos pericia tecnoldgica y uso
de otros dispositivos, con 9 menciones. El codigo pericia tecnoldgica fue el mas mencionado (6
menciones, distribuidas equitativamente entre GF1 y GF2), con 3 expresiones a favor y ninguna
en contra. El c6digo uso de otros dispositivos obtuvo 3 menciones sin posturas registradas, lo que
sugiere que el tema surgié de manera exploradora en la discusion, sin generar un consenso claro.
La temdtica de preferencias agrupa los codigos gustos personales y relacion con actividades diarias,
con 21 menciones, siendo la segunda temética mas mencionada después de estimulacién cogniti-
va. Ninguno de los dos codigos registro posturas a favor ni en contra. El c6digo gustos personales
fue el mas mencionado (12 menciones, distribuidas equitativamente entre ambos grupos). El cédi-

go relacion con actividades diarias obtuvo 9 menciones entre ambos grupos, sugiriendo que las
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participantes valoran que el contenido de la aplicacion se vincule con sus rutinas y actividades
cotidianas.

La temadtica de regulacion de la experiencia de juego contiene los c6digos retroalimentacion tem-
poral y restricciones, con 3 menciones, siendo la tematica menos frecuente del anélisis. Ambos
codigos surgieron unicamente en GF2 y sin posturas registradas. La baja frecuencia de esta temati-
ca sugiere que no representa una preocupacion central para las participantes.

Estos hallazgos preliminares representan un insumo para el disefio de la aplicacion movil y sus

implicaciones se abordaran en el capitulo de Conclusiones.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Analisis Cuantitativo

A continuacién se abordaran las implicaciones de haber reducido las tareas RLWM vy haberlas
implementado en un dispositivo mévil. Por un lado, se analizaran sus alcances para el campo de
IHC, luego sus consecuencias en PC y el 4rea clinica (para el estudio de DCL). Luego, se tomaran
en cuenta las limitaciones del estudio y se establecerdn trabajos a futuro.

Primero, similar a Weydmann et al. [63], se valid6 la implementacion de las tareas RLWM fuera
de un entorno controlado. Resultado obtenido al implementar las tareas RLWM en un dispositivo
movil. La supervision durante la aplicacion fue minima, solo se resolvian dudas técnicas por parte
del participante, sin intervencion en la ejecucion de la tarea. Esto representa un paso hacia la
autoadministracion de las tareas RLWM.

Para validar el procedimiento, se implemento la tarea en una poblacidon con desempefio cogniti-
vo estable, por lo que se usaron participantes jovenes. Con el objetivo de acercar el estudio a la
poblacién objetivo, se realizé el andlisis exploratorio cualitativo mediante grupos focales, cuyos
resultados se describieron en la seccidn anterior.

Los resultados de la recuperacion de parametros ofrecen hallazgos relevantes para evaluar el po-
tencial clinico de las versiones reducidas. La fase 2 representa la reduccion maés estable, con co-
rrelaciones moderadas a altas en todos los pardmetros y el mejor equilibrio entre reduccién de
ensayos y recuperacion de parametros. Sin embargo, la fase 3 mantiene una recuperabilidad mo-

derada de €, el pardmetro mas sensible al DCL segun la literatura [31]. Este hallazgo plantea una
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pregunta de investigacion relevante: si € es el principal diferenciador entre adultos sanos y adul-
tos con DCL, ;podria la fase 3, aplicada de manera aislada, ser suficiente para detectar DCL? Es
importante sefialar que esta posibilidad es inicamente una hipdtesis para investigaciones futuras y
no una conclusion del presente estudio. Como advierten Eckstein et al. [55], los pardmetros de los
modelos no deben sobreinterpretarse ni generalizarse fuera del contexto de la tarea en que fueron
estimados.

Por otro lado, mas alla de las implicaciones clinicas, la reduccion de la tarea tiene relevancia me-
todologica. Una tarea mas corta implica menor carga para el participante, lo que puede traducirse
en mayor engagement, por tanto, menor tasa de abandono. Esto es relevante en la recoleccion de
datos longitudinal, donde se busca que los participantes realicen la tarea de manera repetida en un
periodo de tiempo extendido. La tarea reducida e implementada en un movil abre la posibilidad de
recolectar datos en el dia a dia de las personas, mientras realizan sus actividades cotidianas, lo que
generaria datos ecoldgicamente validos y longitudinales.

Esta direccion es consistente con el marco del RL naturalista propuesto por Wise et al. [25], quienes
argumentan que el campo del RL debe avanzar hacia paradigmas que integren la complejidad del
mundo real, alejandose de tareas artificiales de laboratorio. Asimismo, Putica et al. [68] sefialan
que la validez ecoldgica es uno de los principales retos de la PC, y que el fenotipado digital activo
mediante dispositivos modviles es una manera de superarlo. La reduccion desarrollada en el presente
estudio constituye un breve paso para ese objetivo, incluso en investigaciones que no tengan como
fin la deteccion del DCL.

Adicionalmente, los resultados sefialan varias direcciones para investigaciones futuras. En pri-
mer lugar, como se menciond anteriormente, explorar modelos alternativos que ajusten mejor al
comportamiento generado por las tareas reducidas es una prioridad. En segundo, avanzar hacia
paradigmas mads naturalistas representa una oportunidad para mejorar la validez ecoldgica de los
fenotipos computacionales. Wise et al. [25] proponen que el disefio de tareas y modelos debe inte-
grar progresivamente la complejidad del mundo real.

En tercer lugar, en el presente estudio se limit6 la implementacién en una poblacién joven. El si-
guiente paso seria aplicar las tareas reducidas con adultos mayores con y sin DCL. En este contexto,
el estudio del envejecimiento cognitivo en México requiere estrategias metodoldgicas innovadoras

que consideren las particularidades sociodemogréficas y de acceso a la salud de la poblacién, lo
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que refuerza la pertinencia de desarrollar herramientas adaptadas a este contexto especifico.

Por ultimo, el presente estudio presenta diversas limitaciones que deben considerarse al interpre-
tar sus resultados. En primer lugar, el disefio es transversal, lo que impide establecer relaciones
causales entre las variables analizadas ni rastrear la evolucion de los pardmetros computacionales
a lo largo del tiempo. En segundo lugar, la muestra cuantitativa estuvo compuesta exclusivamente
por jovenes, lo que limita la generalizacion de los hallazgos a la poblacién con DCL. Si bien esta
decision fue metodoldgicamente justificada, los resultados no pueden transferirse a personas de
la tercera edad ni a personas con DCL sin un estudio previo. En tercer lugar, el tamafio muestral
(N = 37), aunque acorde a la literatura, es reducido para un anélisis de modelado computacional;
lo que puede afectar la estabilidad de las estimaciones de parametros, particularmente en las fases
con menor nimero de ensayos.

Adcionalmente, el modelo RLWM no ajusta de manera Optima en las fases reducidas. Esto puede
deberse a dos razones no mutuamente excluyentes. La primera es de cardcter computacional: al
reducir el nimero de ensayos, el modelo recibe menos datos para estimar los parametros, lo que
puede resultar en estimaciones de los pardmetros poco confiables. La segunda razon es de caracter
cognitivo: aunque en apariencia las tareas reducidas son versiones més cortas de la tarea original,
la reduccion implica una modificacién estructural que puede alterar los procesos cognitivos que
los participantes utilizan para resolverlas. En este sentido, aunque similares, las fases reducidas
podrian constituir tareas cognitivamente distintas a la linea base, para las cuales el modelo RLWM
no es el més adecuado [55]. Esta interpretacion es consistente la literatura [55], donde se argumen-
ta que la interpretacion de los pardmetros depende directamente del contexto de la tarea. Como
se menciond a lo largo del trabajo, los modelos son dependientes de las tareas; esto implica que
al reducir la tarea, RLWM ya no sea el mejor modelo para explicar los datos de esa tarea. Por lo
tanto, se debe de ser cuidadoso al interpretar los pardmetros estimados en las fases reducidas. Al
ser comparadas con la linea base, se debe considerar este problema. Se sugiere explorar modelos
alternativos que puedan ajustarse mejor al comportamiento generado por las tareas reducidas. Para
futuros trabajos, el modelo WMH de Collins, 2026, es una opcién viable. Ya que incorpora un ter-
cer sistema al modelo RLWM, el motor, cuya contribucion podria ser relevante cuando la cantidad
de ensayos es menor [64].

En conjunto, los resultados del presente estudio sugieren que es posible reducir y adaptar las tareas
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RLWM a un dispositivo movil manteniendo la validez del modelo. La fase 2 resulto ser, como des-
de su diseno, una reduccion conservadora. La fase 3, aunque menos estable, conserva €, pardmetro
de mayor relevancia clinica. Estos hallazgos sugieren, para investigaciones futuras, que se apliquen
estas tareas reducidas en poblaciones con DCL. Esto, con el objetivo de desarrollar herramientas

de deteccion temprana accesibles, ecoldgicamente validas y menos invasivas.

6.2. Analisis Cualitativo

La seccién cualitativa del presente estudio presenta limitaciones que deben considerarse al inter-
pretar sus hallazgos. Los resultados reportados corresponden tnicamente a dos de los 8 grupos
focales realizados, por lo que no pueden considerarse representativos de la muestra total. Ademas,
el tamano reducido de GF1 (n = 4) limita la generalizacion de sus hallazgos particulares. Adicio-
nalmente, la naturaleza cualitativa y exploratoria del andlisis temdtico no permite establecer rela-
ciones causales ni generalizaciones estadisticas, sino identificar patrones y tendencias que orienten
decisiones de disefio en trabajos posteriores. Por ultimo, ambos grupos focales estuvieron confor-
mados exclusivamente por mujeres, lo que limita la representatividad de los hallazgos respecto a
la poblacion general de adultos mayores.

A pesar de su cardcter preliminar, los resultados de los grupos focales de engagement ofrecen in-
formacion valiosa para el disefio de la aplicacion movil. La temética de estimulacién cognitiva
fue la mas mencionada en ambos grupos, con especial énfasis en el ejercicio de la memoria, lo
que sugiere que las participantes perciben la aplicacion principalmente como una herramienta pa-
ra mantener activas sus capacidades cognitivas. Este hallazgo es consistente con lo reportado por
Diaz-Orueta et al. [65], quienes identificaron el desafio cognitivo y el aprendizaje como motivado-
res centrales para el uso de tecnologias digitales en adultos mayores europeos, lo que sugiere que
esta motivacion podria trascender contextos culturales.

Por otro lado, la comprension de la mecanica y la facilidad de uso fueron aspectos prioritarios,
reforzando la importancia del disefio accesible para esta poblacion. Adicionalmente, las preferen-
cias personales y la relacion con actividades cotidianas emergieron como la segunda temética mas
mencionada, lo que indica que la aceptacion de la aplicacion depende en parte de que su contenido

resulte significativo y cercano a la vida diaria de las usuarias.
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Por tanto, los hallazgos de la temética de preferencias abren una direccidn de investigacion futura
relevante. Las participantes expresaron interés en contenidos cercanos a su vida cotidiana, como
recetas, informacion de salud, manualidades y actividades del dia a dia. Esta diversidad de pre-
ferencias sugiere que una solucion unica de disefo dificilmente podria satisfacer las necesidades
de toda la poblacion objetivo. En este sentido, un agente conversacional basado en LLM’s podria
representar una via para personalizar la experiencia de la aplicacién. Esta propuesta constituye
unicamente una direccion especulativa para investigaciones futuras, y no un prototipo validado
ni una solucién probada. Su desarrollo requeriria estudios especificos que evaluen su viabilidad,
aceptacion y pertinencia ética en poblacion de la tercera edad en México.

En conjunto, los resultados cuantitativos y cualitativos del presente estudio representan un avance
hacia el desarrollo de herramientas de evaluacion cognitiva accesibles, ecolégicamente vélidas y
adaptadas a la poblacién mexicana de la tercera edad. La reduccién y adaptacion mévil de las
tareas RLWM, combinada con la exploracion de las necesidades y preferencias de los usuarios,
sienta las bases para una linea de investigacion que integra la PC e IHC en funcién de un objetivo
comun: la deteccion temprana del DCL de manera menos invasiva y a través de actividades de la

vida cotidiana de las personas.
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78



ML Machine Learning

MLE Maximum Likelihood Estimation
MoCA Montreal Cognitive Assessment
NLL Negative Log-Likelihood

PC Psiquiatria Computacional

RL Reinforcement Learning

RLWM Reinforcement Learning Working Memory
TC Tamaifio de Conjunto

TD Temporal Difference

UACH Universidad Autéonoma de Chihuahua
WM Working Memory
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