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ABSTRACT. Survival depends on successfully foraging for food, for which evolution has
selected diverse behaviors in different species. Humans forage not only for food, but also
for information. We decide where to looE over 170,000 times per day, approximately three
times per wakeful second. The frequency of these saccadic eye movements belies the
complexity underlying each individual choice. Experience factors into the choice of
where to look and can be invoked to rapidly redirect gaze in a context and task-appro-
priate manner. However, remarkably little is known about how individuals learn to
direct their gaze given the current context and task. We designed a task in which
participants search a novel scene for a target whose location was drawn stochastically on
each trial from a fixed prior distribution. The target was invisible on a blank screen, and
the participants were rewarded when they fixated the hidden target location. In just a
few trials, participants rapidly found the hidden targets by looking near previously
rewarded locations and avoiding previously unrewarded locations. Learning trajectories
were well characterized by a simple reinforcement-learning (RL) model that maintained
and continually updated a reward map of locations. The RL model made further
predictions concerning sensitivity to recent experience that were confirmed by the data.
The asymptotic performance of both the participants and the RL model approached
optimal performance characterized by an ideal-observer theory. These two complemen-
tary levels of explanation show how experience in a novel environment drives visual
search in humans and may extend to other forms of search such as animal foraging.
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La influencia de la evolucién se puede ver en los comportamientos de
forrajeo, que se han estudiado en la ecologia del comportamiento. Una
suposicién de los modelos econémicos de forrajeo es que se toman deci-
siones para maximizar la compensacién y minimizar el gasto de energia.
Por ejemplo, una abeja que se prepara para salir en busca de flores que
estdn brotando puede viajar kilémetros para encontrar las fuentes de
alimento. Buscar informacién sobre un entorno es una parte importante
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de la bisqueda de alimento. Las abejas necesitan identificar los objetos a
cierta distancia que se asocian con las fuentes de alimento. Los seres
humanos también son expertos en la biisqueda de elementos en el mundo
yenel aprendizaje de como encontrarlos. Este estudio explora el problema
de cémo los humanos aprenden dénde mirar bajo el contexto de biisqueda
del forrajeo animal.

Nuestras actividades cotidianas dependen del éxito en las estrategias
de busqueda para encontrar objetos en nuestro ambiente. La biisqueda
visual esta casi siempre presente en las tareas rutinarias: encontrar nuestro
automoévil en un estacionamiento, hallar las llaves de casa en un escritorio
desordenado o localizar el botén que se desea oprimir en un teclado de
computadora. Al buscar un objeto en los contextos de escenarios comunes,
las personas extraen rapidamente informacién acerca de dénde se encuen-
tran normalmente los objetivos (Castelhano y Heaven, 2010, 2011; Itti y
Koch, 2000; Neider y Zelinsky, 2006; Oliva y Torralba, 2006; Potter, 1975;
Rayner, Castelhano y Yang, 2009; Torralba, Oliva, Castelhano y Hender-
son, 2006; V6 y Henderson, 2010). Esta capacidad de utilizar lo “esencial”
(gist) de una imagen (Oliva y Torralba, 2006; Torralba, et al.,, 2006) le
permite a las personas tener un rendimiento de manera flexible y eficiente
en ambientes conocidos. Anhadase a eso la secuencia predecible de los
movimientos oculares que se produce cuando una persona estd ocupada
en una tarea manual (Hayhoe y Ballard, 2005) y se hace evidente que, a
pesar de la gran cantidad de investigaciones sobre cémo la imagen sobre-
saliente guia la mirada (Itti y Koch, 2000; Parkhurst y Niebur, 2003), las
asociaciones espaciales aprendidas son quizas igual de importantes para
la participacién efectiva en nuestro entorno visual (Hayhoe y Ballard, 2005;
Tatler y Vincent, 2009; Chun y Jiang, 1998). Es de sorprender, sin embargo,
que poca investigacién se destine a como los individuos aprenden a dirigir
la mirada en un contexto y modo apropiados a una tarea en ambientes
novedosos.

Cierta investigacion relevante para aprender dénde buscar proviene de
la literatura sobre los movimientos oculares, las recompensas y su valor
esperado. Aligual que toda la conducta motora, los movimientos sacadicos
se influyen por la recompensa y se producen en una latencia més corta
para los objetivos mas valorados (Milstein y Dorris, 2007). De hecho, hallar
algo que usted esta buscando puede ser algo intrinsecamente gratificante
(Xu-Wilson, Zee y Shadmehr, 2009). Al perfeccionar la bien conocida
relacién canénica de “secuencia principal” entre la amplitud de la sacada
yla velocidad, el valor del objetivo de una sacada puede alterar los detalles
del plan motor que se llevé a cabo, ya sea acelerando o desacelerando la
propia sacada, dependiendo del valor de ese objetivo para el sujeto (Shad-
mehr, 2010; Shadmehr, Orban de Xivry, Xu-Wilson y Shih, 2010). Este
resultado es de especial interés a la luz de la investigacién que indica que
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son diferentes las caracteristicas de bajo nivel del estimulo (Tatler, Badde-
ley y Vincent, 2006), las cuales tienen una distribucién esperada de fijacio-
nes de atraccion (Reinagel y Zador, 1999) y tal vez también valorables de
manera diferente (Agyk, Sarwary, Schultze-Kraft, Onat y Konig, 2010) en
funcién de su distancia a partir de la ubicacién actual de fijacién. En
conjunto, estos resultados ponen de relieve la compleja interaccién de la
informacién externa e interna para guiar la eleccién del movimiento del
o0jo.

Dos estudios fundacionales de Buswell (1935) y Yarbus (1967) anticipa-
ron los conceptos modernos de mapa de prioridad o de prominencia al
mostrar que algunas porciones de una imagen se fijan con mayor proba-
bilidad que otras. Ambos investigadores también proporcionaron las pri-
meras pruebas de que este mapa de prioridad cambia de modo eficaz,
dependiendo del tipo de informacién que se busca. Yarbus observé que
eran enormemente diferentes los patrones de la mirada que siguen des-
pués de diferentes preguntas basadas en la escena o en tareas que se
asignaban al observador, sugiriendo que el observador sabia dénde buscar
informacién en la escena para responder a la pregunta y miraba especifi-
camente a las dreas que contenian dicha informacién cuando se necesitaba.
Henderson y colaboradores (Castelhano, Mack y Henderson, 2009) han
replicado este resultado para diferentes tareas de biisqueda visual y me-
morizacién de laimagen. Sin embargo, Wolfe y su colaboradores (Greene,
Liu y Wolfe, 2012), usando una pregunta y paradigma ligeramente dife-
rentes, no encontraron evidencia de que los patrones de las sacadas fueran
predictivos de estados mentales especificos. Sin importar las réplicas es-
pecificas a la demostracién de Yarbus, queda claro que lo esencial de la
escena —la informacién de contexto especifico acerca de dénde normal-
mente se encuentran los objetos— surge rdpidamente y guia la bsqueda
del objetivo de una escena con un contexto conocido (Torralba, et al., 2006).
Por ejemplo, cuando a un observador se le muestra una escena de una
calle, sabrd de manera inmediata donde buscar las senalizaciones, auto-
moviles y peatones (Fig. 1A).

Castelhano y Heaven (2011) también han demostrado que ademas de
lo esencial de la escena misma, las asociaciones espaciales aprendidas
también guian los movimientos oculares durante la biisqueda. Los sujetos
utilizan estas asociaciones aprendidas, al igual que otras experiencias
basadas en el contexto, como la probabilidad de los estimulos y las recom-
pensas y sanciones pasadas (Schiitz, Trommershauser y Gegenfurtner,
2012) para perfeccionar el objetivo de un movimiento sacadico del ojo. Una
revisién y comentario reciente de Wolfe, et al. (2011) explora la nocién de
orientacién “semdntica” en escenas naturales complejas, como proporcio-
nar conocimiento de la probabilidad de hallar un objeto conocido en una
parte concreta de una escena. Esta perspectiva relaciona los trabajos sobre
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lo esencial de la escena con las tareas de biisqueda visual clasicas, ofrecien-
do un marco para considerar cémo los individuos podrian utilizar la
experiencia pasada para dirigir la mirada tanto a las escenas reales como
a los escenarios artificiales de nuestros laboratorios.

Muy distinta de la literatura de btsqueda visual es la literatura de otro
tipo de busqueda que generalmente necesitan los animales y las personas:
el forrajeo. Los agentes buscan alimento, el cual a menudo esta oculto en
el entorno en el que buscan (Fig. 1B). La btsqueda de alimento oculto
recompensa los cambios no sélo con la posiciéon de la recompensa, sino
también con el tamafio de la distribucién de las recompensas (Charnov,
1976). Otros trabajos han concebido la conducta de forrajeo en términos
de basqueda 6ptima (Bénichou, Coppey, Moreau, Suet y Voituriez, 2005).
Lo que distingue el forrajeo de las tareas de biisqueda visual, es que las
tareas de blsqueda visual contienen senales visibles que orientan la bis-
queda, ademés de la informacién contextual que especifica la ubicaciéon
probable del objetivo. Para que la btsqueda visual se asemeje mas la
forrajeo, podemos despojar las senales visibles de esa btasqueda visual.
Una tarea de bsqueda visual carente de sefiales visuales permitiria deter-
minar si existen similitudes subyacentes entre estos dos tipos de biisqueda
y si pueden surgir principios generales de biisqueda para tal investigacion.

Las personas participantes en la exploracién a gran escala destacaron la
importancia de buscar objetivos ocultos e incluso invisibles y que se
aproxima al forrajeo animal (Gilchrist, North y Hood, 2001; Smith, Gil-
christ y Hood, 2005). En uno de tales paradigmas (Smith, Gilchrist y Hood,
2005), se pidi6 a nifios que exploraran una habitacién con un suelo com-
puesto por baldosas tipo caja, una de los cuales contenia un elemento de
recompensa. Resulta interesante que los nifios exploraron el ambiente de
forma diferente cuando se les instruia que buscaran con su mano no
dominante que con su mano dominante. En concreto, se necesitaban mas
“revisitas” en la condicién de la mano no dominante. Este resultado
sugiere que el esfuerzo en el aprendizaje y el esfuerzo motor interviene
en el rendimiento de tareas que podrian parecer automaéticas, lo que
sugiere métodos para modelar el comportamiento como el forrajeo. El
esfuerzo motor adicional que se requeriria para reducir las revisitas meta-
bélicamente costosas en un escenario de forrajeo, parecen haber implicado
sistemas de memoria en un grado mayor de lo que normalmente se
observa en las tareas de busqueda “visual” tradicionales.

El marco de aprendizaje por reforzamiento (AR) ha sido ampliamente
aceptado para el modelado del rendimiento en tareas que implican una
serie de movimientos que conducen a la recompensa (Montague y Sej-
nowski, 1994; Sutton, 1988). Ademas, para los organismos en muchos
niveles de complejidad, el AR ha demostrado ser un marco adecuado para
considerar el comportamiento adaptativo en ambientes complejos y cam-
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biantes (Lee, Seo y Jung, 2012; Niv, Joel, Meilijson y Ruppin, 2002). Aqui
describimos el rendimiento en nuestra tarea en términos de una perspec-
tiva AR. Las trayectorias de aprendizaje de los participantes se caracteriza-
ron perfectamente por un modelo de aprendizaje por reforzamiento
simple que mantenia y actualizaba continuamente un mapa de ubicacio-
nes de recompensa. Elmodelo de AR hizo ademés predicciones adicionales
sobre la sensibilidad a la experiencia reciente y que fueron confirmadas
por los datos. El rendimiento asintético, tanto de los participantes como
del modelo AR se aproxim6 a un rendimiento 6ptimo caracterizado por
una teoria de observador ideal, que supone un conocimiento perfecto de
la distribucién del objetivo estatico y de las elecciones de fijacién de modo
independiente. Estos dos niveles complementarios de explicacién mues-
tran cémo la experiencia en un ambiente novedoso dirige la biisqueda
visual en los seres humanos.

RESULTADOS

Los seres humanos aprenden rdpidamente a buscar objetivos ocultos

Con respecto a la biisqueda visual, experimentos anteriores no pudieron
aislar totalmente el aspecto visual de un objetivo de la ubicacién de la
recompensa que se aprendié. En todos los casos estuvieron a disposicion
para guiar el movimiento la indicacion visual de un objetivo o el recuerdo
de un objetivo visible del momento previo (Stritzke y Trommershéuser,
2007) y sus alrededores. Para entender cémo los participantes aprenden
dénde buscar en una escena novedosa o en un contexto donde no existe
ninguna relacién entre los objetivos visuales y las recompensas o sanciones
asociadas, disefamos una tarea de biisqueda en la que los participantes se
premiaban por hallar un objetivo oculto, similar al escenario para el
forrajeo animal (Fig. 1C).

Los participantes buscaban de manera repetida una sola escena desco-
nocida (contexto) para un objetivo. Sin embargo, para estudiar el papel del
conocimiento de la tarea al guiar la biisqueda, ademas de las sefales
visuales que normalmente se utilizan para identificar un objetivo, el
objetivo se presenté como invisible. La tarea de los participantes consistia
en explorar la pantalla con la mirada y encontrar un objetivo oculto que
sonaria con un tono de recompensa cuando lo fijaban. Sin el conocimiento
de los participantes, la posicion del objetivo oculto varié en cada ensayo 'y
se extrajo de una distribucién gaussiana con un centroide y dispersion (la
media del objetivo y DE [desviacion estdndar], respectivamente) que se
mantuvo constante a lo largo de un periodo de sesiones (Fig. 1C).
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FIGURA 1. Tareas de busqueda visible y oculta. (4) Un peatén experimentado tiene
conocimiento previo de donde buscar signos, automéviles y aceras en esta escena de
calle. (B) Patos forrajeando en una gran extensién de césped. (C) Una representacién de
la pantalla se superpone con la distribucién del objetivo oculto que se aprende durante
la sesién, asi como muestra de rastros del ojo de los tres ensayos para el participante M.
La primera fijacién de cada ensayo estd marcada con un circulo negro. La fijacién final y
recompensada estd marcada por un circulo sombreado en escala de grises. (D) La region
de la pantalla muestreada con fijacion se contrae de toda la pantalla en los primeros
ensayos (circulos azules; 87 fijaciones sobre los primeros cinco ensayos) hacia una region
que se aproxima al tamano y posicion de las ubicaciones del objetivo distribuidos como
entero-gaussiano (cuadrados con color proporcional a la probabilidad como aparece en
A) en ensayos posteriores (circulos rojos; 85 fijaciones de los ensayos 32-39). Los datos
de la posicién de fijacion son del participante M.

Alinicio de una sesion, los participantes no tenfan ningtin conocimiento
previo para informar sobre su btisqueda; su blisqueda inicial era efectiva-
mente “ciega”. Conforme procedia la sesion los participantes acumulaban
informacién de obtener o no obtener recompensa en los puntos de fijacién,
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ademas de mejorar su tasa de éxito desarrollando una expectativa para la
distribucién de los objetivos ocultos y usarla para guiar futuras biisquedas
(Fig. 1D).

Después de muy pocos ensayos, los participantes reunieron suficiente
informacién sobre la distribucion del objetivo para dirigir la mirada de
manera eficiente cercano a la distribucién real del objetivo, como lo de-
muestran los datos de uno de los participantes en Fig. 1 C y D. Observamos
un patrén similar de aprendizaje para todos los participantes: las primeras
fijaciones se dispersaron en general a través de la pantalla de busqueda;
después de aproximadamente una docena de ensayos, las fijaciones se
redujeron a la region con las probabilidad mas elevada del objetivo.

Enla Figura 2A se muestra una caracterizacién de este efecto para todos
los participantes. La distancia promedio entre el centroide de la distribu-
ci6én del objetivo hacia las fijaciones individuales en un ensayo, decay6 de
manera precipitada aproximadamente en la primera docena de ensayos.
La Figura 2A muestra esta distancia para todos los participantes en la
condicién de dispersién del objetivo de 2°. La distancia asint6tica del
centroide se incrementd de forma monétona con la dispersién del objetivo
(Tabla 1).

Una medida de la extensién de la btisqueda es la DE del conjunto de
fijaciones en un ensayo. Al inicio, la dispersién de la biisqueda fue amplia
y se estrechaba conforme avanzaba la sesién, como se muestra en la Fig.
2B para todos los participantes en la condicién de dispersion del objetivo
de 2°. La dispersion de la bisqueda asintética se incrementé de manera
monotona con la condicién de dispersion del objetivo (Tabla 1). Estos datos
sugieren que los participantes estimaron la propagacion de la distribucién
del objetivo oculto y conforme a ella, ajustaron la distribucién de su
btisqueda. Asimismo, la mediana del nimero de fijaciones que llevaron a
cabo los participantes para encontrar el objetivo (en ensayos de hallar el
objetivo), disminuy6 rapidamente en una sola sesién para alcanzar una
asintota (Fig. 2C).

Los seres humanos se acercan al rendimiento de observador ideal

Consideramos ahora el comportamiento de los participantes una vez que
se estabiliz6 el rendimiento. Tomando los ensayos 31-60 para reflejar el
comportamiento asintético, examinamos la eficacia de la basqueda huma-
na en comparacion con un 6ptimo tedrico. Se derivé un Observador Ideal
para la Tarea de Btisqueda de Objetivo Oculto asumiendo que las fijacio-
nes son mutuamente independientes y que se conoce la distribucion del
objetivo destino, ademas de minimizar el nimero esperado de ensayos
(Figs. S1 y Tabla S1). Las lineas discontinuas en la Figura 2 marcan el
rendimiento del observador ideal. El rendimiento en una btisqueda ideal
requiere una distribucién de “conjeturas” (guesses) de fijacion planeadas y
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que esV 2mds amplia que la propia distribucién del objetivo (Snider, 2011).
Como se aprecia en la Figura 2 B y C, el rendimiento de los participantes
se cernia alrededor de esta distribucion ideal de btisqueda después de
aproximadamente una docena de ensayos.
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FIGURA 2. Curvas de aprendizaje para la tarea de btisqueda de objetivo oculto. (A) Se
muestra en azul y verde la distancia entre la media del conjunto (cluster) de fijacién para
cada ensayo para el centroide del objetivo, promediado entre los participantes, e indica
el resultado de las 200 simulaciones del modelo de aprendizaje por reforzamiento para
los parametros de cada participante. El MES [modelos de ecuaciones estructurales] se
da para ambos. La prediccion de observador ideal se indica por la linea punteada negra.
(B) La DE de las distribuciones de la posicién del ojo o “extension de la basqueda” se
muestra para el promedio de todos los participantes (azul) y para el modelo AR (verde)
con MES. La linea discontinua es el 6ptimo tedrico del observador ideal en cada caso,
asumiendo un conocimiento perfecto de la distribucién del objetivo. (C) La mediana del
ntmero de fijaciones que se llevan a cabo para encontrar el objetivo en cada ensayo se
muestra (azul) junto con la predicciéon del modelo AR (verde) del niimero de fijacién. E1
MES se muestra para ambos.
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TABLA 1. Rendimiento de la asintota de aprendizaje para los participantes, la teoria del
observador ideal y un modelo de aprendizaje por reforzamiento

Condicion de dispersién Distancia media desde el Distribucion de basqueda
del objetivo centroide del objetivo hacia las en los ensayos 31-60°
fijaciones en los ensayos 31-60°

Datos del participante

0.75 1.97 1.14
2.00 4.08 2.80
2.75 4.39 3.70

Teoria del observador ideal

0.75 0.70 0.56
2.00 3.36 2.68
2.75 4.47 3.78

Modelo de aprendizaje
por reforzamiento

0.75 321 1.56
2.00 4.46 2.61
2.75 6.07 4.29

Datos, teoria y estadistica del modelo para la distancia media de fijacién y distribucion
de btisqueda para las condiciones de distribucién del objetivo en 0.75°, 2.0° y 2.75°.

Los sujetos mostraron un sesgo de ~1° hacia el centro de la pantalla con
relacién a la distribucién del objetivo (Tabla S2), pero el calculo del com-
portamiento ideal asumia que los sujetos buscaban de manera simétrica
alrededor del centro de la distribucién del objetivo. Aunque la adicién del
sesgo hace analiticamente insostenibles a las matematicas, un buscador
simulado se aproximaba al nimero esperado de sacadas necesario para
encontrar un objetivo con 1° de sesgo sistemético (Fig. 3). En lo esencial no
hubo ningtin cambio en la prediccién del nimero de movimientos saca-
dicos o en la propagacion de la btisqueda (ubicacion del minimo en la
Figura 3), excepto para el caso de 0.75° en la distribucién del objetivo,
donde el 6ptimo paséd de una propagacién de la btisqueda de 0.56° a 0.85°.
Intuitivamente, el efecto del sesgo era pequefio debido a que éste era
menor que 2° del radio del objetivo. No obstante, a un nivel de confianza
de 95 por ciento en las tres distribuciones del objetivo, se ajustaron de
manera cualitativa y cuantitativa con las predicciones el nimero de pasos,
la propagacion de btisqueda y el tamario del paso, suponiendo que el
namero de movimientos sacddicos se minimizaba.

El modelo de aprendizaje por reforzamiento se ajusta al aprendizaje humano
Ademas de la teoria del observador ideal y que caracteriza la eficiencia
asintética de busqueda humana, desarrollamos una explicacion comple-
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mentaria y mecanicista que captur6 las diferencias individuales y en el
aprendizaje, y la dindmica del comportamiento humano. La teoria AR,
motivada por el aprendizaje animal y los experimentos conductuales (Yu
y Cohen, 2008), sugiere un modelo sencillo e intuitivo que construye un
mapeo de ubicaciones de funcién de valor en el espacio para la recompen-
sa esperada. La funcién de valor se actualiza después de cada fijacién con
base en si el objetivo se localiza y se utiliza ademas para seleccionar los
destinos de las sacadas que muy probablemente se recompensaran.

Aumentamos este modelo intuitivo con dos supuestos adicionales. En
primer lugar, cada vez que se hace una sacada para una ubicacién, la
retroalimentacién que se obtiene se generalizaba a las ubicaciones espa-
ciales cercanas; en segundo lugar, incorporamos un sesgo de proximidad
que favorecia las sacadas mas breves. En los datos se present6 una prefe-
rencia por las sacadas mas breves (Fig. S2) que también observaron otros
investigadores (Yarbus, 1967; Sutton, y Barto, 1998, p. xviii), algunos de los
cuales mostraron que dicha preferencia puede remplazar el conocimiento
que tienen los participantes acerca de la ubicacion esperada de un objetivo
(Araujo, Kowler y Pavel, 2001). La incorporacién de un sesgo de proximi-
dad en el modelo cambi6 la naturaleza de la tarea debido a que la eleccién
de la fijacién siguiente se hizo dependiente de la fijacién actual. En
consecuencia, los participantes deben planear las secuencias de fijacion en
vez de elegir fijaciones independientes.

Modelamos la tarea mediante métodos de diferencia temporal (Sutton,
1988), los cuales son particularmente apropiados para las tareas markovia-
nas en las que las secuencias de acciones conducen a la recompensa (modelo
de aprendizaje por reforzamiento y Figs. S2 y S3 para detalles). Los pardmetros
libres del modelo se ajustaron a cada secuencia de fijaciones en los prime-
ros veinte ensayos. Teniendo en cuenta estos pardmetros, el modelo se
corri6 en un modo generativo a partir de un estado de novo para simular
al sujeto llevando a cabo la tarea.

La Figura 2 muestra el rendimiento promedio del modelo en paralelo
con el rendimiento promedio humano. El modelo también predijo una
dispersion de biisqueda asintética que increment6 con la dispersion del
objetivo (Tabla 1), consistente con el rendimiento total de los participantes.
Similar al rendimiento humano que se observa en la Fig. 24, el modelo AR
se aproxima, pero no alcanza la asintota teérica. Como los participantes
humanos, el modelo AR es sensible a lo no estacionario en la distribucién,
en tanto que la teoria de observador ideal supone que la distribucién es
estatica. Ademas, el modelo dio cuenta de las diferencias individuales
(modelo de aprendizaje por reforzamiento). Existen varias razones de por qué
la consistencia observada entre los participantes y las simulaciones puede
ser mas que una prueba de la existencia y podria proporcionar la penetra-
cién en los mecanismos bioldgicos de aprendizaje. El modelo AR en si tuvo
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una dindmica emergente que se reflejaba en el comportamiento humano
(Fig. 4 y efectos secuenciales discutidos mas abajo). También el criterio
utilizado para entrenar el modelo era la verosimilitud de una secuencia
especifica de fijacion. Se utilizé una amplia gama de medidas estadisticas
muy distintas a partir del criterio de entrenamiento para comparar el
rendimiento humano y del modelo: distancia media desde el centroide del
objetivo, DE la distribucién de los movimientos oculares y mediana del
namero de fijaciones (Fig. 2). Por tltimo, s6lo los veinte primeros ensayos
se utilizaron para entrenar el modelo, pero todas las comparaciones que
se muestran en la Tabla 1 se obtuvieron de los ensayos 31-60.

La Figura 2 sugiere que los participantes adquieren la distribucién del
objetivo en alrededor de una docena de ensayos, después de lo cual su
desempenio se vuelve estatico. Sin embargo, en el modelo AR la funcién de
valor se ajusta después de cada fijacién, sin disminuir con el tiempo. Una
sefal de este ajuste continuo consiste en una dependencia secuencial en
los ensayos —en especifico, una dependencia entre la fijacién final de un
ensayo y la fijacién inicial del siguiente. De hecho, se observaron las
dependencias en los datos a lo largo de un periodo de sesiones (Fig. 44),
como lo predijo el modelo (Fig. 4B) y éstas explicaron alguna variabilidad
de ensayo a ensayo en el rendimiento (Fig. 2 y modelo de aprendizaje por
reforzamiento). Se predisponia a los participantes para iniciar la siguiente
btisqueda de ensayo cerca de las ubicaciones del objetivo que se encontra-
ron en los ensayos recientes. La influencia de los ensayos previos dismi-
nuye de forma exponencial; los dos o probablemente tres ensayos previos,
influyeron en la eleccién de sacada del ensayo actual (Fig. 4C). Este
amortiguamiento exponencial de la influencia de los ensayos anteriores
se aproxima por el caso sin memoria (Snider, 2011), permitiendo que
coexistan de manera asintética tanto el modelo AR como el planeador
ideal.

Distribucién bimodal de las longitudes de la sacada

Nuestra motivacion al disefiar la tarea de blisqueda de un objetivo oculto
era vincular la basqueda visual y la literatura sobre el forrajeo. El rendi-
miento en nuestra tarea tenia caracteristicas andlogas a las que se encuen-
tran en el contexto mas amplio del forrajeo animal (Fig. 5). Aunque los
ensayos individuales se asemejaban a los vuelos de Lévy —una mezcla de
excursiones grandes de fijacién y esporddicas y que se conocen por ser
6ptimas en algunos casos de la conducta de forrajeo (Schultz, Dayan y
Montague, 1997; Humphries, et al., 2010; James, Plank y Edwards, 2011)—
la distribucién de la longitud de todos los segmentos de linea recta no es
tipo Lévy, sino que se separa en dos escalas de longitud diferentes como
la biisqueda intermitente que popularizaron Bénichou, et al. (2005). La
escala de longitud mas corta, las fijaciones de menos de 1°, corresponde a
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una ley de btsqueda de poder local con un exponente muy pronunciado,
convirtiéndolo en un recorrido aleatorio clasico que sondea (samples) el
espacio local de manera densa. Tal btisqueda local se combina con los
movimientos sacadicos més grandes, pero mas raros representados por la
joroba puntiaguda (peaked hump) en tamanos de paso mas grandes que 1°.
Estas son las distintas opciones de la distribucién planeada que ya se
describi6 (es decir, la distribucion de la conjetura o funcién de valor). La
forma distintiva como rodilla en la Figura 5 es similar a la que se halla en
otras tareas de bisqueda visual demandantes (Snider, 2011), asi como el
forrajeo intermitente por una amplia gama de animales (Bénichou, et al.,
2005; Humpbhries, et al., 2010).
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FIGURA 3. Modelo de biisqueda 6ptima. Se estimé mediante simulacién (circulos con
media y EEs [errores estandar] a partir de 100 000 ensayos por punto) y célculo tedrico
(lineas solidas) el ntimero tedrico de pasos de btisqueda para encontrar el objetivo para
las distribuciones del objetivo de tamafio 0.75° (naranja), 2° (rojo) y 2.75° (marrén) como
se detalla en la Tabla S1 y la Informacién de Apoyo. La simulacién incluye el sesgo de 1°
que se observé en los sujetos, pero no las lineas de la teorfa. Las cajas sélidas indican los
valores observados para los sujetos (media y EE). Con la adicion del sesgo, el minimo se
movié ligeramente ala derecha pero sélo fue significativo parala distribucién del objetivo
en 0.75°. El costo en términos de movimientos sacddicos extras para dispersiones de
btisqueda no 6ptimas (lejos del minimo) fue mayor para las distribuciones del objetivo
mas grandes, y el ascenso comparativamente poco profundo para dispersiones de
btisqueda por encima de lo 6ptimo significaba que si los sujetos habrian de equivocarse,
entonces debian dirigirse hacia distribuciones mas grandes. De hecho, la tendencia para
dispersiones mas grandes era evidente cuando los sujetos comenzaban con dispersiones
grandes y disminuian hacia el minimo (Fig. 2). Los pasos adicionales que los sujetos
tomaban para encontrar el objetivo para la distribucion de 2.75° (parte superior derecha)
fue consistente con la tendencia hacia pequefios movimientos sacadicos a pesar de que
estaban muy cerca de la minima correcta (Fig. 52): los movimientos saciddicos mds
grandes se pudieron haber dividido en multiples movimientos sacadicos cortos.
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FIGURA 4. Efectos secuenciales en los datos humanos y las predicciones del modelo AR.
(A) Para cada sujeto, dispusimos la distancia secuencial media entre ensayos (la distancia
entre la fijacion final en el ensayo 7 y la primera fijacién en el ensayo n+1 cuando el
ensayo n produce una recompensa) contra la distancia permutada entre ensayos (la
distancia entre la fijacion final en un ensayo y la primera fijacion de otro ensayo al azar).
Cada circulo denota un sujeto y el circulo en color indica la condicién de la dispersion
del objetivo (azul, 0 = 0.75; rojo, 0 = 2.00; verde, 0 = 2.75). En correspondencia con la
prediccion del modelo (B), la distancia secuencial media entre ensayos es confiablemente
menor que la distancia permutada entre ensayos, como lo indican los puntos que yacen
sobre la diagonal. Todas las distancias entre ensayos son mas grandes en el modelo, lo
que refleja un mayor grado de exploracién que en los participantes, pero este desfase es
ortogonal a los efectos secuenciales. (C) El efecto de los ensayos previos al buscar en el
ensayo actual se representa como una funcién del niimero de ensayos hacia atrds. Un
ajuste exponencial de los datos se muestran en verde.
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FIGURA 5. Distribuciones de longitud de los movimientos sacadicos en la tarea de
objetivo oculto. Un algoritmo de punto de inflexién aplicado a los datos de movimiento
crudo del ojo produce una distribucién de tamanos de paso para todos los participantes
(los detalles se dan en el modelo de aprendizaje por reforzamiento). Muy pequefios movi-
mientos oculares de “fijacién” constituyen el lado izquierdo de la representacién gréfica
y grandes saltos sacddicos mayores a la derecha para tres tamaios diferentes de distri-
bucién del objetivo. Todos los puntos y lineas (ajustes Loess [regresién local] con 95 por
ciento de confianza para intervalo de sombreado) para cada tamano de distribuciéon de
btsqueda comparten una forma similar, en particular, una curva en tamanos de paso
cercana a 1° de 4ngulo visual.

DISCUSION
El rendimiento de la btisqueda en los humanos se puede ubicar en el

contexto mas general del forrajeo animal, el cual posee estrechas relaciones
con los modelos AR (Niv, Joel, Meilijson y Ruppin, 2002) y la teoria de la
btisqueda 6ptima (Charnov, 1976). La tarea de biisqueda del objetivo
oculto que se introdujo aqui nos ha permitido separar la influencia de los
estimulos externos de la informacién interna previa para buscar recom-
pensas en un ambiente novedoso (Viswanathan, Buldyrev, Havlin, da
Luz, Raposo y Stanley, 1999). En nuestra tarea de biisqueda de objetivo
oculto, los participantes exploraron un ambiente novedoso y aprendieron
de modo rapido a alinear sus fijaciones con la regién del espacio en el que
se distribuyeron los objetivos invisibles de manera probabilistica. Después
de una docena de ensayos, la estadistica de fijacién estuvo cerca de
ajustarse con aquella que se obtuvo por la teoria del observador ideal. Esta
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cercania de ajuste nos permitié considerar al rendimiento humano de
btisqueda como una btisqueda 6ptima libre de memoria con un conoci-
miento perfecto de la distribucién del objetivo. Como complemento a la
teoria del observador ideal que se ocupa del rendimiento asintético, desa-
rrollamos una explicacién mecanicista del aprendizaje por reforzamiento
ensayo a ensayo. Nuestro modelo AR caracterizé el curso del tiempo del
aprendizaje, logré un rendimiento asintético cercano al observador ideal
y vincul6 el problema de biisqueda visual a una teoria méas amplia de
aprendizaje motivado.

Ambientes naturales

Los marcos de observador ideal y aprendizaje por reforzamiento propor-
cionan la base para una perspectiva teérica mas amplia sobre la elecciéon
de sacada durante la visién natural, en el que las personas aprenden a
buscar en contextos diversos objetivos visibles y en donde son claramente
esenciales los rasgos visuales de la escena. En un marco bayesiano, los
sujetos en nuestra tarea aprendieron la distribucién previa de los objetivos
ocultos. En un entorno natural, la distribucién previa se combinaria con la
informacién visual para determinar la distribucién posterior, de la cual se
generan los objetivos sacadicos.

Los ambientes naturales no son estacionarios. Por ejemplo, un animal
que se esté alimentando puede agotar el suministro en una localidad y
tiene que pasar a otra. Un buscador debe ser sensible a tales cambios en el
ambiente. Las dependencias secuenciales (Fig. 4) son una sefal de esta
sensibilidad (Adams, Watson, Pearson y Platt, 2012; Fecteau y Munoz,
2003; Herrnstein, 1961): los objetivos recientes influyen en el comporta-
miento posterior, incluso después de que el buscador ha aprendido de
manera aparente la distribucién del objetivo, como se refleja en el rendi-
miento asintético. El modelo AR predijo las dependencias secuenciales, las
cuales generaron un comportamiento muy cercano al de los participantes
como un grupo, ademads de capturar las idiosincrasias individuales (modelo
de aprendizaje por reforzamiento). La sensibilidad a los ambientes no estacio-
narios puede explicar por qué nuestros participantes y el modelo AR
lograron una distribucién asintética de btsqueda algo mas alejada del
centroide del objetivo de lo se predice en una teoria del observador ideal
basada en la estacionariedad.

Una de las hazahas mas impresionantes del forrajeo de animal es la
conducta de igualacién (matching behavior). La ley de igualacién de He-
rrnstein (1961) describe cémo los animales que forrajean tienden a respon-
der en proporcion con el valor esperado de diferentes parches (patches).
La conducta de igualacién se ha estudiado en varias especies, desde las
abejas a los seres humanos (Bradshaw, Szabadi y Bevan, 1976; Gallistel,
King, Gottlieb, Balci, Papachristos, Szalecki y Carbone, 2007; Greggers y
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Mauelshagen, 1997; Lau y Glimcher, 2005). Sin embargo, al buscar diferen-
tes intervalos de reforzamiento sobre dos palancas o botones, muchos de
estos estudios de laboratorio en realidad eliminan el elemento espacial del
forrajeo de la tarea; en este escenario, los animales detectan rapidamente
los cambios en los intervalos de reforzamiento (Mark y Gallistel, 1994); ya
se examino el esfuerzo motor al cambiar entre parches espaciales (Baum,
1982). En la naturaleza, el forrajeo se extiende de manera espacial, y el
paradigma de la btisqueda del objetivo oculto podria servir como un
ambiente eficaz para examinar una tarea de forrajeo explicitamente espa-
cial en el contexto de la conducta de igualacion. Por ejemplo, una versiéon
de nuestro paradigma de btisqueda de objetivo oculto con una distribu-
cién bimodal podria explorar la conducta de cambio (changeover behavior)
y el esfuerzo motor variando los tamanos de las dos distribuciones y la
distancia entre ellas (Baum, 1982).

Bases neurales de la biisqueda

La neurobiologia del comportamiento del movimiento del ojo ofrece una
perspectiva alternativa sobre las similitudes de la conducta de btasqueda
visual y el forrajeo. La cuestién de dénde buscar a continuacién se ha
explorado neurofisiolégicamente, y células en diversas regiones del cere-
bro de macacos parecen llevar las sefiales de los componentes de la tarea
necesarios para una buiisqueda visual exitosa. El area lateral interparietal
(ALI) y el coliculo superior (CS) son dos regiones del cerebro que contienen
un mapa de prioridad que representa la ubicacién de estimulos relevantes
que podrian servir como objetivo de la proxima sacada. Registros en el
area ALI y SC del macaco muestran que este mapa de prioridad integra la
informacién de las sefales externas (“bottom-up”) e internas (“top-down”)
en las tareas de btisqueda visual (Bisley y Goldberg, 2010; Fecteau y
Munoz, 2006).

Recientemente, Bisley y colaboradores (Mirpour, Arcizet, Ong y Bisley,
2009) han utilizado una tarea de btisqueda visual como forraje para
demostrar que células del area ALI distinguen entre objetivos y distracto-
res, y mantienen una estimacién corriente de las recompensas meta de la
sacada. Las neuronas de ALI integran informacién de diferentes modali-
dades relevantes para el forrajeo con el fin de codificar el valor asociado a
un movimiento para un objetivo particular (Klein, Deaner y Platt, 2008;
Platt y Glimcher, 1999). Los mecanismos neuronales que sirven a las
decisiones de forrajeo de parche quedarse-huir se han caracterizado re-
cientemente en una tarea de eleccién visual simplificada (Hayden, Pear-
son y Platt, 2011), proporcionando un esquema para las investigaciones de
cOmo precisamente la informacién previa y otras exigencias de la tarea se
combinan con la informacién visual disponible en la escena. La microesti-
mulacion de bajo umbral en el drea ALI (Mirpour, Ong y Bisley, 2010) o en
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Cs (Carello y Krauzlis, 2004) también predispone a los movimientos saca-
dicos de seleccién hacia el objetivo en el campo estimulado. Tomados en
conjunto, estos resultados sugieren que las areas ALI y CS pueden ser los
sustratos neurales mediando el mapa de las probables ubicaciones de la
siguiente sacada en nuestra tarea, similar a la del mapa de valor en nuestro
modelo AR.

Nos cuestionamos cémo los sujetos aprenden a elegir objetivos valiosos
en un nuevo entorno. Recientes experimentos neurofisiol6gicos en los
ganglios basales ofrecen algunas sugerencias sobre como se codifica la
informacién previa para usarse al elegir el objetivo més valioso para la
sacada en un ambiente complejo (Nakahara y Hikosaka, 2012). Hikosaka
y colaboradores (Yasuda, Yamamoto y Hikosaka, 2012) han identificado
sefales que se relacionan con informacién de valor recientemente apren-
dida y atin labil para objetivos de sacada en la parte anterior del niicleo
caudado y con informacién de valor mas estable en la regién posterior del
caudado, de la sustancia negra y de la parte reticulada. Debido a que las
células que llevan esta informacién de valor estable parecen proyectarse
de forma preferencial al SC, estas sefiales son propicias para influir en las
decisiones de sacada a través de un circuito rapido y evolutivamente
conservado para controlar la conducta de orientacién. Estos resultados
proporcionan una base neurofisiolégica para entender como se aprende
y consolida la experiencia para servir a los movimientos sacadicos que
hacemos para recopilar informacién sobre nuestro ambiente en aproxima-
damente tres veces cada segundo.

CONCLUSIONES
En nuestra tarea de basqueda de movimiento ocular, los sujetos aprendie-
ron a elegir metas de sacada con base en la experiencia de recompensa
previa que se separaba de los rasgos visuales especificos en una escena
novedosa. El rendimiento de biisqueda resultante se describié perfecta-
mente por un modelo AR similar al que se utiliz6 anteriormente para
examinar tanto el comportamiento de forrajeo animal como el disparo
neuronal de las células dopaminérgicas. Ademas, el rendimiento de bas-
queda se aproximé a un Optimo teérico de rendimiento en esta tarea.
Caracterizando como la experiencia previa guia la eleccion del movimien-
to ocular en nuevos contextos e integrandolo tanto en modelo como en
teoria, hemos creado un marco para considerar coémo la experiencia previa
guia la eleccion de sacada durante la vision natural. Se ha estudiado bien
el sistema oculomotor de los primates, lo que permitird descubrir los
mecanismos neuronales subyacentes al aprendizaje y el rendimiento de
la tarea de objetivo oculto y que se puede compartir con otras conductas
de biisqueda.
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METODOS

Definimos una region espacial de una imagen como prominente al asociarla
con la recompensa para examinar como los participantes utilizaron su expe-
riencia previa de encontrar objetivos para dirigir futuras sacadas. Aprovecha-
mos el hecho de que la meta de los movimientos oculares sacadicos es obtener
informacién sobre el mundo y pedimos a los participantes humanos “llevar a
cabo una btisqueda de movimiento del ojo para encontrar la ubicacién de un
objetivo recompensado tan pronto como fuera posible”. También se les dijo a
los participantes que aprenderian mas sobre los objetivos recompensados
conforme avanzaba la sesién y que debian tratar de encontrar la ubicacién del
objetivo recompensado lo més rapido posible. Los objetivos recompensados
no tenian ninguna representacién visual en la pantalla y eran invisibles al
sujeto. La pantalla era la misma en cada ensayo dentro de una sesién y no
proporcionaba ninguna informacién sobre la ubicacién del objetivo. La ubica-
cién y la extension de la distribucion del objetivo recompensado variaban con
cada sesion.

Cada ensayo comenzaba con una cruz de fijacion central en una pantalla gris

neutra con una luminancia media de 36.1 cd/m? (Fig. 1). La pantalla de basque-
da abarcaba 25.6° del centro de la visién del sujeto mientras estaba sentado con
su cabeza inmovilizada por una mentonera.
Los participantes iniciaban cada ensayo pulsando un botén que indicaba que
estaban fijando la cruz central. La misma pantalla gris neutra servia como la
pantalla de btisqueda después de 300 ms de fijacién de la cruz. Una vez que la
cruz de fijacién desaparecia, los participantes tenian 20 s para encontrar la
ubicacién recompensada para ese ensayo antes de que la pantalla de fijacién
volviera. En cada ensayo un objetivo invisible se extraia de una distribucién
predefinida de posibles objetivos. La forma de la distribucién fue gaussiana
con el centro en un ntimero entero de grados de la regién de fijacién (general-
mente + 6° en x e y) y la propagacién se mantenia fija sobre cada sesién
experimental. Los objetivos se produjeron sélo en valores enteros de la gaus-
siana. La expansion de la distribucién (ED 0.75°, 2° y 2.75°) daba una prob-
abilidad asociada a una ubicacién de objetivo recompensada la cual variaba
entre 4y 0.1 por ciento. Cuando la mirada del sujeto se posaba en 2° de la meta
en las direcciones x e y, un tono de recompensa marcaba el final exitoso del
ensayo. Para que el objetivo pudiera “encontrarse”, la fijacién (que se monito-
reaba en tiempo real como se detalla a continuacién) necesitaba permanecer
constante dentro de la ventana del objetivo por al menos 50 s. Esta duracién
aseguraba que el objetivo nunca se encontrara simplemente escrudifiando
durante una sacada. Si al finalizar el segundo 20 s el objetivo no se encontraba,
el ensayo terminaba sin ningtin tono y aparecia una cruz de fijacién indicando
el comienzo de un nuevo ensayo.

El tiempo de ensayo y la recopilacién de datos se administraron mediante el
sistema de software TEMPO (Reflective Computing) y se interconectaron con la
pantalla de estimulo usando una extension de la Caja de Herramientas de
Psicofisica (Brainard, 1997) en MATLAB (MathWorks). Se obtuvieron los datos
del movimiento ocular utilizando un rastreador ocular de video (ISCAN), mues-
treado a 240 Hz para los seres humanos. Se calibraron los datos oculares con
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los participantes mirando los estimulos en lugares conocidos. Los movimientos
oculares se analizaron fuera de linea en MATLAB. Detectamos los movimientos
sacddicos y los parpadeos utilizando un umbral de velocidad conservadora
(40%s con un hombro 5 ms después de cada sacada) después de distinguir las
sefales de posicién del ojo. Después se marcaron periodos de fijacién constante
durante cada ensayo y se extrajeron andlisis adicionales. Se descartaron del
analisis las posiciones del ojo fuera de la pantalla de biisqueda. La inspeccién
visual de los ensayos individuales confirmé que los periodos marcados de
fijacién eran libres de movimientos sacddicos o parpadeos.

Puntos de inflexion

Ademas de los movimientos sacadicos identificados por criterios de velocidad,
los datos del seguimiento del ojo se procesaron para estimar la distribucién del
tamano de paso de todos los movimientos de ojo, incluso dentro de una
fijacion. Para ello, primero se eliminaron los parpadeos retirando muestras
fuera de la pantalla. A continuacién, consideramos los puntos de los datos de
tres enun tiempo, X1, X; ¥ X, 1, donde x sonlos puntos de los datos 2D y tindexa
las muestras de tiempo, para la construccién de dos tramos del rastreo ocular
a=Xg1 - X y b=x,-X,1. Entonces probamos si el coseno del angulo entre los dos
fue mayor o menor de 0.95. Si el coseno era superior a 0.95, entonces el punto
central, x,, se marcaba como un punto de “inflexién”. Ademas, algunos de los
grandes pasos se curvaban de forma lenta lo que introdujo extrafios puntos (es
decir, dividir un paso largo en dos pasos). Para superar este problema, aprove-
chamos el hecho de que dos pasos largos casi nunca ocurren uno tras otro sin
una regioén de fijaciéon densa en medio, y cualquier punto sin ningtn vecino
dentro de 0.5° se asumié como extrafios y se elimind. Esto dio lugar a puntos
en los que el ojo hacia una desviacion significativa del movimiento balistico y
se utilizé para generar las distribuciones de tamafio de paso en la Figura 5.
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