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RESUMEN

En este articulo tres supuestos son descritos para fundamentar la idea que la cognicién puede ser entendida como patrones de res-
puestas dindmicos no representacionales. El primer supuesto sefiala que las estructuras se autoorganizan para disipar eficientemente
energia e incertidumbre. El segundo supuesto propone que detras de estos patrones subyacen mecanismos de acoplamiento entre
accion y percepcion que dan regularidad y flexibilidad a la conducta. Finalmente, el tercer supuesto propone que para transitar
flexiblemente de un patrén de respuesta a otro, el cerebro y el cuerpo deben poseer ensamblajes funcionales suaves en vez de ser
un sistema rigidamente cableado. Posteriormente es analizada la evidencia empirica que permite afirmar que la aparicion de nuevos
patrones de conducta en tareas de razonamiento tienen las caracteristicas de los sistemas dindmicos. En la dltima parte se discute la
diferencia entre emergencia y autoorganizacion desde una perspectiva informacional y es analizado cémo dos modelos, extraidos
de la ecologia y la fisica estadistica, pueden ser aplicados en el estudio de razonamiento y el aprendizaje.
Palabras Clave: Autoorganizacion, Emergencia, Entropfa, Sistemas Dindmicos, Cognicion.

ABSTRACT

In this article three assumptions are outlined to sustain the idea that cognition can be understood as non-representational dynamic
patterns of responses. The first assumption states that self-organizing structures emerge to dissipate energy and uncertainty effi-
ciently. The second assumption proposes that behind these patterns there are underlying mechanisms of coupling between action
and perception that give regularity and flexibility to the behavior. Finally, the third assumption proposes that in order to move
[flexibly from a pattern response to another, the brain and the body must be a soft assembled system instead of a hard assembled
system. Further, empirical evidence is analyzed in order to suggest that the emergence of new patterns of behavior, in reasoning
tasks, have the characteristics of self-organizing dynamic systems. In the last part, the conceptual difference between emergence
and self-organization is analyzed from the information theory, and it is discussed how two models, extracted from ecology and
statistical physics, can be applied to the study of reasoning and learning.
Key Words: Self-Organization, Emergency, Entropy, Dynamic Systems, Cognition.
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Introduccion

Para los distintos modelos coexistentes en
psicologia cognitiva hay coincidencia en asumir
que la conducta de los organismos es regulada
por sistemas representacionales (Baars, 1988). La
mayoria de los modelos imperantes en percepcion,
aprendizaje, razonamiento y lenguaje apelan a la
existencia de representaciones sobre las que el
organismo opera. Un ejemplo prototipico tiene que
ver con las explicaciones que se han dado para la
rapida, involuntaria y no consciente aparicién de
nuevos patrones de respuesta durante la resolucién de
problemas y el aprendizaje predictivo. Es sabido que
en tareas de insight, cuando el conocimiento previo
no es efectivo para encontrar la respuesta correcta,
una inesperada y no intencionada solucién aparece
(Knoblich, Ohlsson & Raney, 2001; Ollinger, Jones,
Faber & Knoblich, 2012). De similar manera en tareas
de aprendizaje predictivo, las personas anticipan la
ocurrencia de eventos en pocos ensayos, incluso sin
previa experiencia con la configuracién de estimulos
(Holyoak & Cheng, 2011). Las explicaciones para
esos nuevos patrones han estado basadas en la teoria
del cambio representacional (Ohlsson, 1992, 2011),
en la que una nocién inicial acerca del problema
es reemplazada por una mds precisa, después de la
implementacién de una variedad de heuristicos o
estimaciones probabilisticas orientadas a reducir
el error (Gopnik, Sobel, Schulz & Glymour, 2001;
Tenenbaum, Kemp, Griffiths & Goodman, 2011).

Bajo este prisma representacional, los modelos
que asumen procesos mentales de orden superior
pueden explicar fendmenos de insight, cuando
claves contextuales son integradas dentro de la
representacion original (Ohlsson, 2011; Ollinger et
al., 2012). Sin embargo, no existe una explicacién
formal de cémo y cudndo la experiencia previa
serd integrada o afiadida a la nueva estructura re-
presentacional. Similares dificultades pueden ser
observadas con modelos representacionales del
razonamiento y aprendizaje causal: Estos mode-
los son acuciosos acerca de como los organismos
aprenden desde la experiencia, sin embargo tienen
problemas explicando el repentino descubrimiento
de un principio causal que asume la forma de cambio
discontinuo. Este problema es usualmente superado
proponiendo la existencia de mecanismos a priori
en la cognicion, como predisposiciones naturales o
sesgos (Hagmayer & Waldmann, 2000; Waldmann,
2001). Asi entonces, aun cuando estos enfoques son

capaces de explicar la emergencia de nuevos patrones
cognitivos, sus explicaciones pueden ser catalogadas
de poco elegantes y carentes de parsimonia, ya sea
por la inclusién de supuestos adicionales o por la
incapacidad para formalizar matemdaticamente la
incorporacién en linea de claves perceptuales dentro
de la representacion.

Una explicacién alternativa proviene de
los enfoques enactivos basados en las teorias de
sistemas dindmicos (TSD). Aqui la emergencia
de un nuevo patrén cognitivo sigue los mismos
principios que regulan sistemas bioldgicos y fisicos
autoorganizados (Dixon, Stephen, Boncoddo &
Anastas, 2010; Stephen & Dixon, 2009). En dicha
explicacion, la conducta es vista como el resulta-
do de interacciones entre componentes dentro y
fuera del organismo, en la que los detalles de los
componentes llegan a ser irrelevantes porque estos
recurrentemente estdn cambiando su naturaleza
mientras interactian. El principal supuesto de estos
modelos es que el cuerpo y el cerebro son sistemas
fisicos, que a distintos niveles se autoorganizan
para disipar eficientemente entropia (energia) o
incertidumbre (informacién); y en esos procesos
la conducta responderia, en primera instancia, a
mecanismos ajenos a cualquier computo repre-
sentacional (Richardson, Shockley, Riley, Fajen
& Turvey, 2008; Turvey, 2007).

La cognicién como patrones de respuestas
dinamicos no representacionales

Las TSD, en diferentes grados, rechazan
la idea tradicional de las representaciones como
factores causales de la conducta, porque hay al
menos dos problemas que no han sido resueltos por
las ciencias cognitivas (Robbins & Aydede, 2009;
Smith & Thelen, 2003; Smith, 2005). Primero, el
cerebro y el cuerpo humano son sistemas con una
cantidad creciente de componentes que tienen que
ser coordinados al mismo tiempo en un entorno
siempre cambiante (Sporns, Tononi & Edelman,
2000). Segundo, la interaccién cerebro-cuerpo-
ambiente produce una variabilidad contextualmente
condicionada, donde los supuestos comandos pro-
venientes del cerebro y las acciones ejecutadas por
el cuerpo ocurren en un entorno donde el resulta-
do tiende a ser modificado por aquellas mismas
condiciones. Por lo tanto, la pregunta evidente es
(,coémo el cerebro, en términos representacionales,
puede lidiar con el nimero siempre creciente de
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variables por ser controladas?, o ;jcémo, durante
una inferencia o toma de decisiones, el cerebro
reduce los mdltiples grados de libertad asociados
a las opciones de respuestas de un instante a otro?
(Bernstein, 1967; Turvey, 1990, 2007; Turvey &
Carello, 1996). Es por estos cuestionamientos que,
para los investigadores mds radicales en TSD, el
cerebro no seria el controlador de la conducta; sino
que el cerebro tenderia a capitalizar las dindmicas
del propio cuerpo en el ambiente, y desde ahi el
cuerpo ‘informaria’ al cerebro sobre la construccién
de la conducta (Spencer, Austin & Schutte, 2012;
Wilson & Clark, 2009).

Aun cuando los modelos cognitivos, basados en
sistemas dindmicos, no son un grupo unificado, hemos
podido establecer que coinciden en al menos tres
supuestos que cuestionan el caricter representacional
de la conducta. Uno de estos supuestos establece
que la conducta y la cognicién son patrones de
respuestas autoorganizados a partir de la actividad
adaptativa y coordinativa del organismo inserto en
un ambiente fisico y social. El segundo supuesto
propone que aun cuando estos patrones expresan
una extrema sensibilidad al ambiente fisico y social,
existe una regularidad producto de un balance di-
ndmico en la coordinacion de procesos motores y
sensoriales. Finalmente, el tercer supuesto indica
que los patrones de conducta no son regulados por
componentes rigidamente cableados en el cerebro,
sino que por mecanismos de ensamblaje suave,
capaces de (des)articularse sin mediacién de un
ejecutivo central (Brooks, 1991).

(1) La autoorganizacion caracteriza la con-
ducta compleja de sistemas fisicos, biol6gicos y
sociales, los que después de haber alcanzado un
cierto tamafio o nimero de relaciones entre sus
constituyentes expresan un comportamiento nuevo
que no puede ser explicado por las caracteristicas
locales de los elementos (Bak, 1996; Bak, Tang &
Wiesenfeld, 1987; Jensen, 1998). Las TSD de la
cognicién proponen que la conducta emerge y se
autoorganiza a partir de la interaccién del cerebro, el
cuerpo y el entorno fisico-social. Si esta interaccién
es incrementada hasta cierto estado critico, enton-
ces un patrén de conducta se autoorganiza (Kelso,
1995). En este estado critico, cambios sutiles a
pequefias escalas en los componentes conducen a
cambios macroscépicos en la conducta del sistema.
Esta actividad autoorganizativa seria mantenida por
la causalidad circular entre el cerebro, el cuerpo y
el medioambiente; los que tenderian a establecer

relaciones colaborativas, competitivas y condicio-
nales para disipar energia e informacion (Van Geert
& Steenbeek, 2008).

Hay varios indicadores cuantitativos de autoor-
ganizacién de la conducta y la cognicién como la
existencia de discontinuidades en el desarrollo, la
rapida aparicién y desaparicién de nuevos patrones
de conducta, la regresién en el desempefio a etapas
previas, la emisién de ruido fractal (1/fnoise) o mul-
tifractal, y la aparicion de patrones de recurrencias
en series temporales de la conducta (Castillo, Van
Orden & Kloos, 2011; Malone, Castillo, Kloos,
Holden & Richardson, 2014; Van Geert & Steenbeek,
2008; Van Orden, Holden & Turvey, 2003, 2005).
La demostracion de esos fendmenos, con distintas
tareas y diferentes contextos, ha llevado a sugerir
que si la ciencia cognitiva quiere mantener el con-
cepto de representacion, este deberia ser al menos
reconceptualizado dejando atrds su carga menta-
lista y enfatizando su caracter dindmico como el
observado en sistemas fisicos, biol6gicos y sociales
(Johnson, Spencer & Schoner, 2008; Smith, 2005;
Smith & Jones, 1993).

(2) La idea que los patrones de conducta
estdn en un constante balance dindmico se basa
en que la conducta de los humanos esta sustentada
por la integracion de procesos sensorio-motores.
Integracion que va generando estabilidad en el
sistema por medio del desarrollo. Asi, para las TSD
la variabilidad y la estabilidad en la cognicién son
debidas al diverso grado de acoplamiento entre
accidén y percepcion, que en un inicio es aleatorio,
pero que con la historicidad del organismo se torna
mads determinista. Esta estabilidad, desde el punto
de vista del observador, puede generar la aparien-
cia que existe una representacién que controla la
conducta, pero en cambio es una regularidad debida
al acoplamiento directo entre percibir y actuar, sin
mediacion de mecanismos mentales (Johnson et al.,
2008; Kelso, 1995; Smith, 2005; Smith & Breazeal,
2007; Turvey, 1990, 2007; Turvey & Carello, 1996;
Van Geert & Steenbeek, 2008).

(3) Para que la conducta flexiblemente transite
entre estabilidad e inestabilidad necesita ser con-
ceptualizada de una manera distinta a la tradicional.
El ensamblaje suave es un concepto que describe
la maleabilidad funcional y estructural de sistemas
neurofisiolégicos para ajustarse a s{ mismos ante
fluctuaciones ambientales (Kello & Van Orden,
2009). Este concepto estd en contraposicién a la
tradicional visi6n de mecanismos de ensamblaje
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duro, los que pueden operar en una multitud de
situaciones y son considerados parcialmente imper-
meables al contexto. En cambio, los mecanismos
de ensamblaje suave aparecen en un contexto
especifico, y debido a su naturaleza enactiva,
estan regulados por pardmetros de acoplamiento
entre el cerebro, el cuerpo, y el ambiente (Turvey,
1990, 2007). Asi entonces, si la conducta tiene un
ensamblaje suave, al menos en algtn grado, este
ensamblaje serfa articulado a partir de la interaccién
de procesos que no estan programados ni dirigidos
por un controlador o central ejecutiva (Goldfield,
1991; Kloos & Van Orden, 2009, 2010; Smith,
2005; Spencer et al., 2012).

Evidencia empirica de patrones
de conducta como sistemas dinamicos

Abundante investigaciéon empirica ha demos-
trado las propiedades dindmicas del cerebro, la
conducta y la cognicién (Sporns, Gally, Reeke &
Edelman, 1989; Sporns, Tononi, & Edelman, 1991,
2000; Van Geert & Steenbeek, 2008). Es por esta
razén que son descritos solo los hallazgos que son
relevantes para el cambio representacional en el
razonamiento y el aprendizaje. Tal linea de investi-
gacion integra los tres principios antes mencionados,
ademads de conceptos extraidos de la teoria de la
informacién, la fisica, y la ecologia, para explicar
c6mo nuevos patrones cognitivos se autoorganizan
en tareas de razonamiento por insight y tareas de
aprendizaje predictivo.

Stephen y colegas llevaron a cabo un extensivo
programa de investigacién para explicar el fenémeno
del insight (Dixon et al., 2010; Stephen, Boncoddo,
Magnuson, & Dixon, 2009; Stephen & Dixon, 2009;
Stephen, Dixon & Isenhower, 2009). En una serie
de experimentos fue usada una tarea denominada
“sistema de engranajes”, en la que el participante
debia observar una serie de engranajes interconec-
tados, y predecir en qué direccién se moveria un
engranaje objetivo, ubicado en un extremo, cuando
otro engranaje ubicado al otro extremo (engranaje-
impulsor), era rotado en sentido del reloj o en el
sentido opuesto. Los investigadores encontraron
que los participantes inicialmente usaban la estra-
tegia de sefialar y seguir secuencialmente con el
dedo en qué direccion cada engranaje se moveria,
hasta llegar al engranaje objetivo. Y que después
de una serie de ensayos, un grupo de participantes
comenzaba a predecir correctamente la direccién

del engranaje objetivo sin usar sus dedos, porque
decian haber descubierto una regla mds abstracta
donde el nimero de engranajes era la clave para
hacer la correcta prediccion. Esto es, cuando el
nimero de engranajes era par, el movimiento del
engranaje objetivo iba en direccién opuesta al en-
granaje impulsor, mientras que cuando el niimero
de engranajes era impar, ambos engranajes rotaban
en la misma direccién.

Los resultados acd descritos no son novedosos
desde la perspectiva representacional, porque el
insight siempre se expresa como un rapido cambio
de estrategia, desde una rudimentaria a una mas
sofisticada y eficiente, que permite entender de
una manera distinta la definicién preliminar del
problema (Ohlsson, 1992, 2011). Lo que si es
novedoso es la forma como fue interpretado el rol
de los movimientos oculares y manuales durante la
transicion de estrategias. En este caso, cuando los
movimientos manuales y oculares fueron analizados
en el continuo temporal de la tarea —por medio de
la serie de ensayos— fue encontrado que previo y
posterior a la transicion, desde la estrategia basica
a la mds sofisticada, se producia una fluctuacién en
los niveles de entropia y en el tipo de distribucién
que asumian estas variables.

La entropia, una medida estadistica de desorden
en el sistema, aumentd antes y disminuy6 después del
descubrimiento de la nueva estrategia. En términos
de la distribucién que adoptaron las variables en
una escala logaritmica, la forma predominante se
ajusté a la ley de potencia. Estos resultados fueron
relevantes al menos en tres sentidos. Primero, las
fluctuaciones en entropia observadas en esta tarea
cognitiva son andlogas a las observadas durante
las transiciones de sistemas fisicoquimicos, en los
que —previo a la aparicién de una nueva configura-
cién— se produce una disolucién de los componentes
(mayor entropia) y cuando la nueva configuracién
emerge la entropia del sistema decrece abrupta-
mente (negentropia). Segundo, la organizacion de
las variables de acuerdo con una distribucién de
ley de potencia es una caracteristica de los sistemas
complejos cuando se encuentran cerca del estado
denominado criticalidad (Riley & Turvey, 2002;
Van Orden, Holden & Turvey, 2003). En este estado
todos los componentes del sistema, en los niveles
micro y macroscopico, expresan el mismo patrén
de variabilidad, caracteristica de un proceso fractal
denominado autosimilitud (Holden, 2005; Kello,
Beltz, Holden, & Van Orden, 2007). Asi entonces,
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independientemente de la escala temporal en la que
usualmente operan cada uno de los componentes
del sistema (milisegundos, segundos, minutos, etc.)
en el estado de criticalidad todos actdan en una
sincronizacioén multinivel. Tercero, los cambios
observados en los movimientos oculares y manuales
fueron detectados antes que los sujetos reportaran
verbalmente que habian descubierto la solucién.
Aspecto que concuerda con los modelos enactivos
de la cognicién que asumen que muchos cambios
emergen desde la corporalidad hasta llegar a ser
incorporados por el cerebro (Stephen & Dixon,
2009; Stephen et al., 2009).

Stephen y colaboradores fueron los primeros
en mostrar el cambio representacional en términos
de fluctuaciones de entropia, bajo el supuesto que
en la medida que los sistemas cognitivos se acercan
a un estado de criticalidad, los limites son diluidos,
y los componentes que previamente fueron parte
de una configuracién cohesiva son disueltos dando
origen a un proceso de interacciones aleatorias.
Siguiendo los mismos principios de las leyes de la
termodindmica, el sistema no tiende hacia la completa
disipacion, sino que produce un nuevo orden, una
nueva estructura capaz de disipar entropia de una
manera mas eficiente (Castillo, 2014).

Los resultados son sugerentes, porque el
modelo puede explicar cuando las personas hardn
la transicién de una estrategia bdsica a otra mas
sofisticada sin recurrir a ningtin proceso mental. A
pesar de esta parsimonia explicativa, el modelo no
ha estado ajeno a las criticas. Una de estas criticas
sefiala que la tarea de engranajes, en rigor es un
pseudoproblema de insight porque la estrategia
bésica sigue siendo una opcién que coexiste con la
opcién mas sofisticada. En cambio, en los verdaderos
problemas de insight la estrategia mas sofisticada
no solo es mds eficiente, sino que es la tinica forma
de enfrentar correctamente el problema. La segunda
critica apunta al elevado nimero de ensayos que
se deben completar, porque la tarea contempla la
repeticién de cientos de ensayos para capturar la
actividad motora de los dedos y el registro de miles
de desplazamientos oculares. En varios problemas
de insight tradicionales, el nimero de ensayos o
intentos es menor, y el insight se genera prontamente
comparado con el niimero requerido en este tipo de
tareas (Chronicle, MacGregor, & Ormerod, 2004).

A pesar de estas criticas, es posible sefialar que
lanocién de general de un cambio representacional
asociada a fluctuaciones de entropia o informacién, en

principio, resulta definitivamente mds parsimoniosa;
porque mantiene la continuidad con los sistemas
fisicoquimicos y biolégicos. Es decir, asume que la
existencia de los estados mentales deberian seguir
los mismos principios que regulan la materia.

La autoorganizacion desde una perspectiva
informacional y su correspondencia con la
autoorganizacion de patrones de conducta

La ecologia tiene varias herramientas concep-
tuales y metodoldgicas que permiten caracterizar
fenémenos de autoorganizacién y emergencia de
patrones desde un punto de vista informacional.
En ecologia por ejemplo, es bien sabido que los
ecosistemas pasan por procesos de crecimiento y de-
sarrollo. Al principio el flujo de energfa e informacién
entre las especies se realiza de manera bastante
aleatoria y con el devenir histérico del ecosistema
los flujos de redes se hacen mas especializados. En
este proceso de desarrollo, nuevas configuraciones
emergen que no estaban contenidas anteriormente
en el sistema. La analogia con la aparicién de pa-
trones cognitivos y de conducta es relativamente
clara. La cognicién estd en un constante proceso de
crecimiento y desarrollo, donde los nuevos patrones
de conducta que emergen no estaban previamente
en el sistema. Y al igual que en un ecosistema, no
existe un controlador interno o ejecutivo central
que dirija las acciones de los componentes. Es solo
el flujo de redes, como estructura de relaciones, el
que posibilita las condiciones para que una nueva
configuracién aparezca (Castillo & Kloos, 2013).

En este contexto informacional algunos ecélogos
han sostenido que las leyes de la termodindmica
por si solas no son suficientes para explicar la
emergencia de nuevos patrones entre las especies
componentes de un ecosistema. Es el caso de un
enfoque mixto, desarrollado por R. E. Ulanowicz
(1986, 2000), el que combina principios de TSD
y teoria de la informacién, donde en principio es
reconocido que la autoorganizacién de nuevos
patrones en principio tiene un caracter disipador
de la entropia informacional. Sin embargo, este
proceso disipador no seria suficiente para explicar
la autoorganizacién (Ulanowicz, 1998, 2009, 2011).
Porque esta, en dltima instancia, seria un indice del
grado de orden generado por el nivel de informacién
mutua que comparten los componentes del sistema,
ajustado por la entropia total que generan la red de
componentes. Ademas, esta autoorganizacién tendria
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sentido solo en funcién del nivel de robustez del
sistema, un indicador de equilibrio dindmico, que
habria que estimar probabilisticamente a partir de
la historicidad del sistema. En ese sentido la au-
toorganizacién de nuevas estructuras (su grado de
organizacién) no puede homologarse literalmente
a la entropia o incertidumbre del ecosistema.
Porque la autoorganizacién o grado de orden es
una medida compuesta por el nivel de asociacién
entre componentes, llamada informacién mutua
promedio, ajustada por la incertidumbre (H) entre
estos componentes.

Esta idea va en la misma linea argumental de
la propuesta tedrica denominada la complejidad
LMC desarrollada por Lépez-Ruiz y colaboradores
(Gershenson & Fernandez, 2012; Lépez-Ruiz, 2001;
Lépez-Ruiz, Mancini, & Calbet, 1995; Prokopenko,
Boschetti, &Ryan, 2008). Para estos fisicos, la
entropia aun cuando puede ser por si misma un
indicador directo del desorden imperante en un
sistema, no tiene capacidad para caracterizar la
complejidad de dicho sistema. Es propuesto que la
incertidumbre solo permite caracterizar la emergen-
cia. En este contexto la emergencia es el aumento
de incertidumbre cuando el comportamiento del
sistema no puede ser explicado por los elementos
constituyentes del sistema (el alfabeto original).
Debido a esto, un incremento en incertidumbre seria
un indicador que una nueva organizacién aparece,
aun cuando no se tienen claves acerca de como,
en esta estructura, se definen las relaciones entre
constituyentes (el alfabeto nuevo es desconocido).
Esto entonces estaria sugiriendo que las medidas
de entropia que reportan Stephen y colegas ademas
de otros investigadores en cognicién, corresponden
a la emergencia y no necesariamente capturan el
fenémeno de autoorganizacion.

La autoorganizacion, en cambio, caracterizaria
de mejor manera la creacién de un nuevo orden en
el sistema; y capturarla implicaria usar medidas
compuestas. Concretamente es sefialado que la
auto-organizaciéon como medida de complejidad
(C) en los sistemas debe ser estimada a partir de
una estimacién de la entropia informacional o
incertidumbre (H) y una medida del desequilibrio
del sistema (D) (Lopez-Ruiz et al., 1995; Lépez-
Ruiz, 2001).

El desequilibrio es una medida de cuén alejado
estd el sistema de una distribucién equiprobable. A
modo de ejemplo debemos imaginar dos estados
hipotéticamente extremos: el gas ideal y el cristal

perfecto, este dltimo posee el maximo desequilibrio;
porque un solo estado o patrén domina la configu-
racién del sistema, mientras que el gas ideal posee
el maximo equilibrio, ya que todos los estados o
patrones tienen igual probabilidad de configurar el
sistema. En términos de incertidumbre, el gas ideal
tiene la maxima entropia (desorden), mientras que
el cristal perfecto tiene la minima incertidumbre
(orden). El producto de ambos, H y D, permiti-
ria obtener una estimacién de cudndo ocurrirad
la autoorganizacién en el sistema. Condiciones
que harfan extremadamente improbable la auto-
organizacién del sistema responderian a niveles
bajos de incertidumbre asociados a niveles altos
de desequilibrio, como los observados cuando un
mismo patrén aparece estocasticamente (el cristal
perfecto) o cuando niveles altos de incertidumbre
estan asociados a bajos niveles de desequilibrio
(perfecta simetria), como cuando varios patrones
de respuestas —igualmente probables— son genera-
dos recurrentemente (gas ideal). Sin embargo, si
ambas medidas se encuentran a niveles intermedios
se generarian las condiciones para que un sistema
llegue a autoorganizarse.

Estos nuevos antecedentes, provenientes de la
ecologia y la fisica estadistica, resultan relevantes
para el estudio de la autoorganizacién y emergencia
de patrones de conducta en tareas de razonamiento
y aprendizaje. Primero sefialan que la emergencia
y la autoorganizacién estan emparentadas concep-
tualmente pero que no son lo mismo. La emergencia
seria directamente capturada por la entropia del
sistema, sin embargo la autoorganizacién seria una
medida compuesta por la entropia y el desequilibrio,
como es descrito por la Complejidad-LMC; y entre
el nivel de informacién mutua promedio ajustada
por la entropia, en el caso del modelo ecolégico
desarrollado por Ulanowicz.

Conclusion

Los antecedentes expuestos permiten esbozar
al menos dos ideas. Primero, la ciencia cognitiva
orientada al estudio del aprendizaje y el razonamiento
se veria beneficiada con la incorporacién de modelos
que mantienen la continuidad con sistemas fisicos y
bioldgicos; sin apelar a la existencia de estados men-
tales para los cuales no estd definida su naturaleza.
Los tres supuestos delineados previamente, como la
existencia de patrones de respuestas autoorganizados,
el balance dindmico de la coordinacién de procesos
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motores y sensoriales, regulados por mecanismos
de ensamblaje suave, se ajustan de mejor forma a
una mirada materialista que a una mentalista. En
ese plano y con los antecedentes anteriormente
descritos, resulta justificado someter a escrutinio
otros modelos dindmicos, como el modelo ecolégico
de Ulanowicz adaptado para tareas de aprendizaje,
ya que la medida de autoorganizacién o grado de
orden tiene una funcién adaptativa solo cuando
alcanza elevados niveles de robustez. Esta medida
de robustez, con ciertos matices, es una medida
compuesta del desequilibrio del sistema. Es posi-
ble conjeturar que el grado de orden del sistema
cognitivo no es solamente una proporcion entre el
promedio de informacién mutua compartida por
componentes del sistema, ajustada por su respectiva
incertidumbre, sino que puede ser entendida como
el producto de la incertidumbre por el desequi-
librio, como lo establece la Complejidad-LMC.
En ese mismo plano, resultaria ventajoso aplicar
la Complejidad-LMC a la autoorganizacién en

tareas de aprendizaje predictivo e insight; modelo
que solo ha sido aplicado en ecosistemas, laseres
y redes neurales y que ha mostrado su parsimonia
descriptiva y predictiva. De esa manera se podria
esbozar un modelo alternativo al de Ulanowicz, para
explicar el fenémeno por el que nuevos patrones de
conducta aparecen y a la vez formular un modelo
comprensivo que pueda ser aplicado ampliamente
a la solucién de diversos tipos de fenémenos de
aprendizaje y razonamiento.

Finalmente, los alcances de esta discusion
también tocan el &mbito de la filosofia de la mente.
Porque desde la perspectiva mas radical de los
sistemas dindmicos, la posibilidad de usar modelos
para explicar el funcionamiento de la mente y la
cognicion basadas en el funcionamiento de siste-
mas bioldégicos y fisicos, permitiria dar cuenta de
fenémenos de orden superior prescindiendo de toda
la carga representacional, para la que los enfoques
mads tradicionales de la ciencia cognitiva no tienen
una clara respuesta acerca de su naturaleza.
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