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Psicoterapeuta De la entropia a la psicologia:
introduccion al marco de inferencia
Cipra activa.

Psicoterapia Constructivista

Los organismos buscan minimizar la energia libre mediante la construccion de modelos
predictivos del mundo. Estos modelos permiten a los organismos percibir, aprender y
actuar de manera que reducen la incertidumbre y logran sus objetivos. Se explora la
conexioén entre la entropia termodinamica y la entropia de la informacién, y cémo los
organismos resisten la desorganizacién. Se infroducen conceptos como la energia libre
variacional, la energia libre esperada, las mantas de Markov y las redes bayesianas,
que sustentan el marco de Inferencia Activa. Finalmente, junto con las principales
criticas, se discuten las implicaciones de este marco en otras areas, como la teoria de
las emociones y el estrés, revisando los posibles aportes para la psicologia.

l. Introduccion

Este articulo ofrece una sintesis del marco de Inferencia Activa, un modelo tedrico
desarrollado por Karl Friston que conecta principios de fisica estadistica, teoria de la
informacion y neurociencia cognitiva para explicar codmo los organismos vivos perciben,
aprenden y actuan en su entorno. Aunque el alcance explicativo de este marco es
promisorio, aun se requieren varias direcciones de investigacion para seguir refinando
su caracter empirico y el poder explicativo de sus algoritmos, ademas de compararlo
con otros modelos no bayesianos (Hodson et al., 2023). El objetivo de este articulo es
ofrecer una introduccion que pueda ser util para iniciar el estudio del marco.

El articulo se divide en cuatro partes. Primero, se revisaran las principales nociones
que sirven como antecedente al marco. Se presentara la relacién entre entropia
termodinamica y de la informacién, que sustentan las premisas de Ashby. Ademas se
presentara una vision general del concepto de manta de Markov como herramienta
para definir limites estadisticos entre sistemas. Finalmente se presenta una una nocién
general de la forma que adopta el teorema de Bayes y la inferencia variacional en el
enfoque de Friston. En la segunda parte se introduciran las nociones centrales de
energia libre variacional y de energia libre esperada, como elementos que subyacen a
la minimizacion de la incertidumbre tanto en la percepcion como en la accién presente
y futura. En la tercera parte se comentaran algunas de las areas en que este marco se



ha desarrollado, con especial atencion los posibles aportes en psicologia,
particularmente estudio de la emocion y el estrés. En la cuarta parte se discutiran
algunos puntos de critica y debate actual sobre el marco.

Se seguira de alguna forma el mapa sugerido por Friston, quien propone distintas vias
0 caminos para la comprensién del marco de inferencia activa. Se condensaran las
principales nociones de estas rutas, que conectan la entropia con teoria de
probabilidades, intentando restringir las formulaciones matematicas a las basicas para
comprender el marco.
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Figura 1. “Dos caminos a la Inferencia Activa”, esquema traducido de Parr, Pezzulo & Friston (2022)



Il. Antecedentes

El principio de energia libre propone un principio unificador para entender la cognicion y
el comportamiento adaptativo en los sistemas vivos. Postula que los organismos
operan minimizando una cantidad denominada «energia libre» mediante la inferencia
activa y el procesamiento predictivo. La energia libre cuantifica la sorpresa o
incertidumbre, la discrepancia entre el modelo predictivo y la evidencia del modelo.
Segun el principio de energia libre, los sistemas vivos buscan reducir esta energia libre
generando y actualizando los modelos que anticipan las causas de la evidencia. Este
proceso implica procesos de inferencia y aprendizaje constantes, ajustando las
predicciones internas para alinearlas con las observaciones.

Al minimizar la energia libre, los organismos mantienen un estado de orden que
armoniza con sus percepciones y acciones, permitiéndoles formular predicciones mas
precisas sobre su entorno y disminuir, en promedio, la incertidumbre. Este principio
ofrece un marco teorico para comprender la percepcion, el aprendizaje y la cognicion,
destacando la relevancia de la inferencia activa y de los modelos predictivos en la
configuracion del comportamiento y la adaptacion.

Entropia y neguentropia.

La palabra «entropia» procede del griego évipotia [«ev-» + «TpOTIA», en giro, cambio
interno] y significa evolucion o transformacion. Este término fue acufiado en 1865 por
Rudolf Clausius quien desarroll6 las nociones planteadas por un joven Sadi Carnot en
1824. En la perspectiva de Clausius, la entropia se define como la parte de la energia
de un sistema que no puede utilizarse para realizar trabajo, expresandose como el
cociente entre el calor cedido por un cuerpo y su temperatura absoluta. En términos
mas simples, cuando un sistema transfiere calor a una temperatura constante, no toda
esa energia puede convertirse en trabajo mecanico. La entropia cuantifica esta porcion
de energia no aprovechable, indicando la tendencia natural de los sistemas a
evolucionar hacia estados de mayor desorden y menor disponibilidad de energia util.

La entropia termodinamica —simbolizada como S— es una magnitud fisica para un
sistema en equilibrio que mide el numero de microestados compatibles con el
macroestado de equilibrio’. Esto puede entenderse como el grado de organizacién del
sistema: a menor entropia encontraremos una mayor cantidad de estados improbables
—a veces entendido como “orden”, aunque esto puede ser impreciso—, a mayor
entropia la equivalencia de los microestados respecto al macroestado es mayor, es
decir, hay mayor cantidad de estados probables. El curso entropico, de estados

! Esta concepcion estadistica, de Boltzmann, se revisara mas adelante,



improbables a los mas probables, la tendencia natural hacia la homogeneidad, es una
cualidad central que restringe la reversibilidad de los sistemas termodinamicos y los
orienta, en términos de probabilidades, hacia la irreversibilidad? (Schrédinger, 1944;
Feynman et al., 1970).

Los sistemas bioldgicos, al ser termodinamicamente abiertos, intercambian energia y
entropia constantemente con su entorno. Operan lejos del equilibrio y son sistemas
disipativos —disipan la energia— con comportamientos autoorganizados (Ashby, 1957,
1962; Nicolis & Prigogine, 1977; Haken, 1983; Kauffman, 1992). Sin embargo, van mas
alla de la autoorganizacion disipativa al interactuar bidireccionalmente con su entorno,
resistiendo la deriva entropica durante largos periodos.

Para compensar la entropia, estos sistemas emplean diversos mecanismos: incorporar
componentes organizados de baja entropia, como proteinas; modular fases de
desarrollo, como la metamorfosis en insectos; anticipar fluctuaciones energéticas, por
ejemplo, mediante la estivacidn en animales; o modificar el entorno para generar
condiciones favorables, entre otros. El grado de compensacion entropica diferencia a
los sistemas biologicos de otros sistemas autoorganizados, permitiéndoles mantener
sus estructuras y procesos en medio del cambio constante. Esta nocion primero fue
introducida como «entropia negativa» por Erwin Schrodinger en su libro What is life?
(1943). Mas tarde, fue el francés Léon Brillouin quien cambi6é la palabra por
«neguentropia», para expresar la nociéon en una forma mucho mas positiva, planteando
que un sistema vivo importa neguentropia y la almacena (Brillouin, 1953). Otras formas
aceptadas del término son «negentropia», «negantropia» y «sintropia».

En este marco, la optimizacion de la energia se convierte en una meta central para
minimizar la energia libre termodinamica disponible. La energia libre termodinamica es
la cantidad de energia en un sistema disponible para realizar trabajo a temperatura y
presion constantes. Existen dos tipos principales: la energia libre de Gibbs —para
procesos quimicos— Yy la energia libre de Helmholtz —relacionada con sistemas a
volumen constante—.

Mas adelante se abordara cdmo esta nocion termodinamica culmina en el concepto de
energia libre variacional dentro de la Inferencia Activa de Karl Friston.

2 Este es el principio que subyace a la segunda ley de la termodinamica «La cantidad de entropia del
universo tiende a incrementarse en el tiempo», que establece que en un sistema aislado, la entropia
tiende a aumentar con el tiempo, reflejando una tendencia natural hacia la homogeneidad energética.

La segunda ley se ha expresado de muchas maneras. Su primera formulacion, antes de una adecuada
definicion de entropia y basada en la teoria caldrica, es el teorema de Carnot, formulada por el cientifico
francés Sadi Carnot, en 1824. Basandose en el trabajo de Carnot, la primera definicion de la segunda ley
basada en el concepto de entropia es la del cientifico aleman Rudolf Clausius en la década de 1850.



Entropia termodinamica e informacion.

La neguentropia permite conectar cientificamente dos nociones que se mostraban
intuitivamente relacionadas (Schrodinger, 1943): la lucha contra la entropia
termodinamica y la gestion de la informacién. Los sistemas biolégicos no solo
combaten la tendencia a la desorganizacion, sino que también representan un aumento
de densidad de informacion. En otras palabras, un sistema bioldgico es un sistema
neguentropico que constituye conocimiento. Cémo se fue perfilando cientificamente
esta intima relacién entre entropia termodinamica y entropia de la informacion?.

En sus inicios, la palabra «entropia» fue acufiada por el fisico aleman Rudolf Clausius
(1850) al postular la tesis de que en cualquier proceso mecanico, una pequena
cantidad de energia térmica se disipa gradualmente a través de la frontera del sistema.

Tiempo después, surge una comprension probabilistica de la entropia termodinamica,
gracias a Ludwig Boltzmann, quien entre los afos 1872 y 1875 desarroll6 una
perspectiva estadistica de la entropia (Schrédinger, 1944; Feynman et al., 1970).

Segun su enfoque, las particulas de un sistema aislado, pudiendo ocupar varios
microestados posibles, tienden a aumentar su dispersion y eventualmente alcanzaran
una configuracion de maxima entropia, un estado homogéneo y desorganizado. Esta
entropia (S) se define como:

S =k * In(Q)
Donde:

- k o ko es la Constante de Boltzmann, que relaciona temperatura absoluta y
energia.

- In es un logaritmo natural.

- Qes el numero de microestados accesibles al sistema.

Anos después, Max Plank precisaria algunas variables de esa relacion —la constante
de Boltzmann— a través de un valor exacto.

En 1867 el matematico escocés James Clerk Maxwell propuso un experimento mental
donde un ser imaginario, el después conocido como «demonio de Maxwell», podria
disminuir la entropia de un sistema sin realizar trabajo adicional, desafiando la segunda
ley de la termodinamica. En 1929, Led Szilard resolvid esta paradoja en su tesis
doctoral, considerando al demonio como parte del sistema (Lanouette & Silard, 1992).
Al hacer esto, Szilard demostré que medir la velocidad molecular requiere un gasto
energético, lo cual aumenta la entropia total del sistema —entropia del gas + la entropia
del demonio y sus operaciones—. De este modo, vinculé la termodinamica con la teoria



de la informacion al identificar dos tipos de informacion (Boyd, Mandal & Crutchfield,
2017):

1. La «sorpresa»? derivada de la medicion.

2. La informacién antecedente, organizada en algun tipo de memoria o
contingencia historica.

No obstante Szilard fue reconocido por muchos logros en su carrera y por su
participacion en varios eventos historicos, la expresion de esta vinculacion y su
importancia, tardaria afios.

Sorpresa, incertidumbre y teoria de la informacion de Shannon.

Décadas después de la tesis de Szilard, en lo que se considera un hito, el matematico
e ingeniero Claude Shannon desarrollé la nocidn de lo que hoy se denomina entropia
de la informacion* en su famoso articulo Una teoria matematica de la comunicacion
(Shannon, 1948), en el que cuantific6 el monto de informacion nueva que puede
esperarse de una fuente, considerando que el maximo de incertidumbre ocurre cuando
todos los eventos son igualmente probables de ocurrir. De acuerdo a esto, la
probabilidad y la incertidumbre tienen una relacion inversa: se define la incertidumbre
asociada a una probabilidad particular como su logaritmo negativo, —log(p), es decir
que un aumento en la probabilidad implica una reduccion en la incertidumbre y
viceversa.

En teoria de la informacion, el término «sorpresa» describe el grado en que un
resultado seria inesperado si ocurriera, siendo mayor para eventos de baja
probabilidad. En esta perspectiva, cuando un resultado ocurre, elimina la incertidumbre
asociada a su probabilidad, produciendo informacién. Por lo tanto, cuantificar la
incertidumbre permite medir la cantidad de informaciéon contenida en el resultado.
Shannon (1948) desarrollé un marco general basado en este principio para cuantificar
la informacién. La Entropia de Shannon (H) se expresa como:

HX) = - Zpx) * logzp(x)

% En todo el documento, «sorpresa» no guarda relacién con el sentimiento subjetivo de asombro, sino
alude a obtener un resultado poco probable dada una distribucién. En este contexto, algunos vocablos
usados comunmente adquiere un sentido técnico, mas sencillo: por ejemplo, “sorpresa” se refiere a la
autoinformacion, “incertidumbre” a la entropia de la informacion y “creencias” bayesianas a distribuciones
de probabilidad posterior.

4 En la nomenclatura inicial de Shannon, esto es incertidumbre. La incertidumbre promedio ponderada,
también conocida como «sorpresa esperada», fue originalmente denominada "incertidumbre" por
Shannon (1948). Mas tarde, al notar su equivalencia matematica con la formula de la fisica para describir
el desorden en sistemas cerrados, se adopté el término "entropia" a sugerencia de John von Neumann.



Donde:

- p(x) es la probabilidad de que ocurra el evento x.
- 2 representa la suma sobre todos los posibles valores de x.
- log: es el logaritmo en base 2 (asumiendo un sistema binario de informacién).

Tiempo después William Ross Ashby, quien ademas de psiquiatra y neurdlogo fue un
destacado cibernético, reinterpreté la entropia de Shannon a través de su ley de la
variedad requerida® (Ashby, 1957; Boyd et al., 2017). Esta ley afirma que los sistemas
deben poseer un numero de respuestas al menos igual al numero de desafios que
enfrentan (Ashby, 1957). Este enfoque permitio integrar la teoria de la informacion en la
comprension de sistemas bioldgicos y cognitivos.

Desde la perspectiva de Ashby, los sistemas biologicos restringen sus estados
fisiolégicos a un repertorio limitado de baja entropia (Ashby, 1957, 1962), cumpliendo
con el objetivo de minimizar la variabilidad e incertidumbre. Esto supone un limite
desde el cual se pueden hacer inferencias, que separa basicamente qué es atribuible al
organismo y qué no.

Este limite no solo es importante para fundamentar calculos probabilisticos, sino que
permite definir qué es un sistema, distinto de otro. Es util notar que estrictamente, los
limites de un sistema estan dados por los criterios de observacion utilizados para
determinar cuales son sus operaciones y cuales operaciones corresponden a otros
sistemas. Es decir, en una red de operaciones que estan anidadas las unas con las
otras, la definicion de parametros en las operaciones estudiadas son las que definen
los limites del sistema®. En redes bayesianas, una Manta de Markov puede ser Util para
formalizar esta nocion de limite. Antes de revisar la nocion de Manta de Markov, se
desarrollara brevemente el rol que juega el teorema de Bayes en el marco de Inferencia
Activa

% «La variedad absorbe la variedad», se refiere a que los sistemas biologicos deben tener un niimero de
mecanismos de control o respuestas que sea al menos igual o mayor que el numero de
perturbaciones/desafios potenciales que deben enfrentar. Cualquier sistema complejo debe tener un
cierto nivel de variedad interna —o complejidad— para ser capaz de funcionar y adaptarse dentro de su
entorno. Para afrontar adecuadamente la diversidad de problemas que el mundo plantea, es necesario
contar con un repertorio de respuestas que sean al menos tan matizadas como los problemas que
enfrentas. Aunque esta ley se ided originalmente en relacién con la forma en que los organismos se
adaptan, rapidamente se acopl6 al teorema de la informacién de Claude Shannon y a los sistemas en
general.

% Por ejemplo, algunas teorias de «nicho ecoldgico» consideran esta nocion (Letten et al., 2017).



El Teorema de Bayes.

El Teorema de Bayes es una herramienta fundamental en estadistica y probabilidad
que nos permite actualizar nuestras creencias sobre un evento en funciéon de nueva
evidencia. Es muy utilizado en areas como la inteligencia artificial, la medicina, la
psicologia y el aprendizaje automatico.

P(B|A) * P(A
P(Ap) = TEA W

En donde:

- P(A|B): Probabilidad posterior. Es la probabilidad de que ocurra el evento A dado
que se sabe que ha ocurrido B.

- P(B|A): Probabilidad condicional. Es la probabilidad de que ocurra B si sabemos
que ha ocurrido A.

- P(A): Probabilidad a priori de A, es decir, la probabilidad de A antes de
considerar la informacion de B.

- P(B): Probabilidad marginal de B, que es la probabilidad total de que ocurra B,
considerando todos los eventos posibles. En estadistica bayesiana , representa
la probabilidad de generar la muestra observada para todos los valores posibles
de los parametros; puede entenderse como la probabilidad del modelo en si vy,
por lo tanto, a menudo se la denomina evidencia del modelo o simplemente
evidencia. Mas adelante en este articulo se revisara como el problema de
marginalizacion es un tépico importante en este marco.

Por ejemplo, consideremos un médico psiquiatra que ajusta la probabilidad de que un
paciente tenga un diagnostico particular, como la depresion, basado en nueva
informacion. Entonces el médico evalla al paciente y registra la siguiente informacion
inicial:

1. La prevalencia de la depresion, que notaremos “D”, en la poblacion general es
del 10%. Por lo tanto P(D)=0,1.

2. Si un paciente tiene depresion, hay un 80% de probabilidad de que informe
insomnio, que notaremos “i”, es decir P(i|D)=0,8.

3. Si un paciente no tiene depresidon, que notaremos con la negaciéon — D, aun hay
un 20% de probabilidad de que informe insomnio. Es decir, P(i|~D)=0,2.

4. El paciente informa que tiene insomnio. El terapeuta quiere saber cual es la
probabilidad de que el paciente tenga depresion dado que ha reportado

insomnio, es decir, quiere saber cuanto es P(D|i).



Ahora aplicando el teorema de Bayes:

P(i|D) * P(D)

P(Dli) = R
Si los valores son:
- P(D) =0,1
- D =0,9 (probabilidad de no tener depresion)
- P(i|D) =0,8
- P(i|~D) =0,2

Primero se necesita saber cual es P(i), es decir cual es la probabilidad total de que el
paciente tenga insomnio considerando todas las maneras en que ese evento puede
ocurrir. En el ejemplo, el insomnio puede darse en dos escenarios posibles:

- El paciente tiene depresion (“D”), con una probabilidad de P(D)
- El paciente no tiene depresion (“7D”), con una probabilidad de P(~D)

La probabilidad total de que el paciente tenga insomnio entonces, se calcula como la
suma ponderada de las probabilidades de estos dos escenarios. La notacion simple
para esto es:

P () =X P(D) * P(D)

i€l

Donde “I” (“i” mayuscula) son todos los posibles estados de “i”.

Esto se puede calcular de la siguiente forma. La probabilidad del primer escenario —la
probabilidad de que el paciente tenga insomnio dado que tiene depresion— se expresa
P(|D) * P(D) y la del segundo escenario —la probabilidad de que el paciente tenga
insomnio dado que no tiene depresion— se expresa P(i|7D) * P(~D). Entonces la suma
de las probabilidades, es:

P() = P(ilD) * P(D) + P(i|=D) * P(=D)

Sustituyendo los valores del ejemplo:

- P(D) =0,1 (10% de probabilidad de tener depresion)

- P(=D)=1-P(D) =0,9 (90% de probabilidad de no tener depresion)

- P(i|D) =0,8 (80% de probabilidad de insomnio si tiene depresion)
- P(@[-D) =0,2 (20% de probabilidad de insomnio sin depresién)



Entonces, el calculo de la probabilidad total de que el paciente tenga insomnio en todos
los escenarios:

P(i) = P(ilD) * P(D) + P(i|=D) * P(=D)
P(i) = (0,8 * 0,1) + (0,2 * 0,9)
P(i) = 0,08 + 0,18 = 0,26

La probabilidad total de que el paciente informe insomnio es del 26%. Esto considera
tanto a los pacientes con depresion como a los que no la tienen, ponderando cada caso
segun su probabilidad.

Tenemos:
. P(i|D) * P(D
P (D]i) = 2R FD) 13@ )
. 0,8*%0,1 0,08
P(D|L) = 026 — 0.26 ~ 0,3077

Es decir, la probabilidad de que el paciente tenga depresién dado que reporta insomnio
es aproximadamente del 30.77%. Aunque el insomnio es un sintoma comun de la
depresién, también puede ocurrir por otras razones —estrés, problemas fisicos, etc.---,
lo que reduce la probabilidad.

Por supuesto, ningun médico psiquiatra basara el diagnostico solo en el conteo de
sintomas, pero un resultado asi podria ayudarle a considerar mas profundamente el
historial del paciente, realizar mas evaluaciones y explorar otros sintomas relacionados
con la depresion.

El teorema de Bayes es un método fundamental en el marco de energia libre, que
permite calcular la probabilidad de un estado dado una observacion. La relacidon con el
enfoque de Friston radica en que el marco de energia libre utiliza el teorema de Bayes
como base para la inferencia perceptual. Friston propone que el cerebro funciona como
una maquina de inferencia bayesiana, constantemente actualizando sus creencias
sobre el mundo a partir de las observaciones sensoriales. Sin embargo, calcular la
probabilidad de wuna observacion puede ser computacionalmente costoso,
especialmente cuando hay muchas posibles observaciones. El enfoque de Friston
utiliza una aproximacién al teorema de Bayes, minimizando la "energia libre", que es
una medida de la discrepancia entre las creencias del agente y las observaciones
sensoriales

10



Inferencia variacional y teorema de Bayes.

En términos simples, el teorema de Bayes en el marco de Inferencia Activa combina la
probabilidad previa de un estado —lo que se sabe antes de la observacion— con la
probabilidad de la observacion dado ese estado —la «verosimilitud»—, para obtener
finalmente la probabilidad posterior del estado —la probabilidad actualizada después
de la observacion—.

Para probabilidades de observacion y estados, consideremos el teorema de Bayes:

P(ols) * P(s)
P(o)

P (slo) =

En donde:

- P(s|o), probabilidad posterior, la probabilidad de un estado “s” dada la
observacion “0”
- P(o|s), es la probabilidad condicional de observar “0” dado que el estado es “s”.

Esto mide qué tan probable es que ocurra la observacidon “0” si asumimos que el
estado actual es “s”. Es una forma de evaluar qué tan consistente es la
observacion con el estado.

- P(s), es la probabilidad a priori del estado s, es decir, la probabilidad de que el
estado s ocurra antes de observar cualquier dato o evidencia. Representa el
conocimiento previo sobre los estados.

- P(o|s) * P(s), es el céalculo de una medida conjunta que combina qué tan bien el
estado “s” explica la observacién “0” —P(o|s)— y la creencia inicial en el estado
“s” —P(s)—. En términos practicos, es el numerador del teorema de Bayes, que

se utiliza para actualizar nuestra creencia en el estado “s” después de observar

“0”. En el teorema de Bayes, esta actualizacién se formaliza luego al dividirla por

P(o), la probabilidad total de la observacion, para finalmente obtener la

probabilidad a posteriori P(s|0).

En el marco de Inferencia Activa, un problema que a menudo se considera de interés
involucra la probabilidad de observacidon. Suponiendo que no esté simplemente dada
de antemano, tiene que ser derivada. Pero como en situaciones practicas hay infinitas
observaciones potenciales, este calculo es muy problematico sino imposible, dado que
implica iterar sobre todas las situaciones que potencialmente se aplican’.

Frente a este problema de calcular directamente la distribucion posterior exacta, se han
propuesto métodos sencillos, como por ejemplo:

" Esto se denomina “marginalizacién”
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- Aproximacion de Monte Carlo: utiliza muestras aleatorias a través de diferentes
procedimientos para aproximar la distribucidn posterior. Entre las técnicas mas
comunes se encuentran el muestreo de Gibbs, el muestreo por importancia y el
meétodo de aceptacion y rechazo.

- Aproximacion determinista: aborda la estimacion de la distribucion posterior
mediante métodos deterministas, como la cuadratura de Gauss o la factorizacién
basada en momentos.

- Inferencia variacional: trata la inferencia como un problema de optimizacion,
donde se busca identificar una distribucion que se asemeje lo mas posible a la
distribucion posterior verdadera.

Los meétodos variacionales transforman problemas complejos en problemas mas
simples, los tratan como problemas de optimizacion. La inferencia variacional consiste
en maximizar una medida conocida como la "evidencia limite inferior" (ELBO, por sus
siglas en inglés). En términos simples, este enfoque transforma los problemas de
inferencia probabilistica —es decir, determinar el valor de una variable dada la
informacion sobre otra— en problemas de optimizacion. En este contexto, optimizar
significa encontrar los valores que maximicen o minimicen una funcién. En el caso de la
inferencia variacional, el objetivo es maximizar la ELBO. De manera equivalente, esto
también puede interpretarse como minimizar otra cantidad llamada «divergencia de
Kullback-Leibler» (KL), que mide qué tan diferente es una distribucion aproximada de la
verdadera distribucion posterior. A lo largo del tiempo, se han propuesto diversos
métodos para lograr esta maximizacion de la ELBO, lo que permite aproximar
soluciones a problemas de inferencia probabilistica de manera mas eficiente y
manejable.

Divergencia Kullback-Leibler.

La distribucion posterior no solo debe alcanzar su punto maximo, sino hacerlo en el
lugar correcto. Es decir, los estados inferidos deben ser minimamente inciertos y al
mismo tiempo correctos. La teoria de la informacion ofrece una solucion mediante la
divergencia de Kullback-Leibler (KL), que mide la divergencia informativa entre dos
distribuciones. La divergencia KL es una medida asimétrica que cuantifica la diferencia
o similitud entre dos distribuciones de probabilidad, P y Q. Esta mide el numero
esperado de bits adicionales requeridos para codificar muestras de P utilizando un
modelo basado en Q, en lugar de uno basado en P. En este contexto, P suele
representar la distribucion «verdadera» de los datos, observaciones o una distribuciéon
tedrica, mientras que Q suele corresponder a una teoria, modelo, descripcion o
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aproximacion de P. Aunque frecuentemente se la denomina métrica o distancia, la
divergencia KL no cumple con los criterios formales para ser considerada como tal. Por
ejemplo, no es simétrica: la divergencia KL de P a Q no equivale necesariamente a la
divergencia de Q a P. La divergencia KL pertenece a una categoria mas amplia de
medidas conocidas como divergencias f. Fue introducida originalmente en 1951 por
Solomon Kullback y Richard Leibler como una medida direccionada para comparar
distribuciones.

Este enfoque permite cuantificar el costo informativo tanto de la incertidumbre como de
la incorrecciéon en una distribucion. Geoffrey Hinton y sus colaboradores demostraron
que este enfoque puede aplicarse a la optimizacién de la inferencia bayesiana
aproximada (Hinton & Zemel, 1993; Hinton, 2002). Este método implica la minimizacién
de una cantidad combinada, utilizando una analogia fisica: inferir el estado que produce
una observacién se asemeja a determinar la configuracion de un sistema fisico. Segun
Dayan et al. (1995), "las explicaciones alternativas de un ejemplo pueden verse como
configuraciones alternativas de un sistema fisico". EI método busca reducir la
incertidumbre, descrita mediante probabilidades logaritmicas negativas. Sin embargo,
los conceptos se expresan con la terminologia de la fisica estadistica. Por ejemplo, el
logaritmo negativo de la probabilidad de prediccion se describe como «energia de la
observacion», mientras que la cantidad critica a minimizar es el exceso de la «energia
esperada sobre la sorpresa esperada«. Este exceso, conocido en fisica estadistica
como energia libre de Helmholtz, cuantifica la incertidumbre introducida en las
predicciones debido a la ambiguedad.

En términos informativos, la energia libre refleja el grado en que las predicciones son
innecesariamente inciertas, considerandola una forma de ruido estadistico. El método
también elimina la necesidad de observaciones previas, ya que se basa unicamente en
probabilidades de estado y prediccion. Esto asegura que las distribuciones posteriores
aproximadas converjan hacia sus contrapartes verdaderas. Ademas, la energia libre
calculada de esta manera siempre supera la derivada de la distribucion posterior
verdadera, asegurando una aproximacion progresivamente mas precisa y menos
incierta.

Mantas de Markov y redes bayesianas.

Los sistemas bioldgicos se organizan de forma auténoma al minimizar su energia libre.
La manta de Markov es una herramienta estadistica fundamental para entender como
estos sistemas logran dicha minimizacidn mediante procesos de inferencia (Ashby,
1957, p. 195).
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Una manta de Markov actua como un limite estadistico que separa los estados internos
y externos de un sistema. Este limite se define como un conjunto de variables que
protege a una variable aleatoria de la influencia directa de otros nodos en una red
bayesiana®. En otras palabras, la manta de Markov de una variable corresponde a un
subconjunto de elementos que interactuan directamente con ella. Conocer todo sobre
este subconjunto hace innecesario cualquier conocimiento adicional sobre elementos
fuera de él para entender la variable de interés. Esto es relevante porque permite
realizar inferencias sobre una variable en un modelo grafico utilizando unicamente la
informacion local proporcionada por su manta de Markov.

Las mantas de Markov pueden autoensamblarse en sistemas globales, creando capas
de limites anidados. Esto sugiere que cualquier sistema vivo esta compuesto por
mantas de Markov, y sus limites no necesariamente coinciden con los limites biofisicos
de un organismo.

La capacidad de mantener esta separacion permite a los sistemas realizar inferencias
activas, es decir, actuar sobre el entorno para reducir la incertidumbre acerca de las
causas de sus sensaciones. Este proceso de minimizacion de la sorpresa® a través de
la accion es crucial para preservar la integridad de la manta de Markov y, por ende,
para garantizar la existencia del sistema mismo.

Desde un enfoque probabilistico, este principio puede formalizarse con la funcion
F(s,a,r) que opera como una funcidn objetivo en un modelo estadistico:

F(s,a,r) = —Inp(s,am) + D,  [q(elr) || p(els, a)]

Donde:

- s representa un estado y a representa una accion

8 La inferencia bayesiana es un tipo de inferencia estadistica en la que las evidencias u observaciones se
emplean para actualizar o inferir la probabilidad de que una hipétesis pueda ser cierta. EI nombre
«bayesiana» proviene del uso frecuente que se hace del teorema de Bayes durante el proceso de
inferencia. La inferencia bayesiana usa un estimador numérico del grado de creencia en una hipotesis
aun antes de observar la evidencia y calcula un estimador numérico del grado de creencia en la hipotesis
después de haber observado la evidencia. La inferencia bayesiana generalmente se basa en grados de
creencia, o probabilidades subjetivas, en el proceso de induccion y no necesariamente declara proveer
un método objetivo de induccién.

° El término «sorpresa» se refiere a la medida de cuanto difieren las observaciones actuales respecto a
sus observaciones preferidas, aquellas que preservan su integridad. Esto no se puede lograr
pasivamente, sino que se debe actuar, controlar de manera adaptativa, los bucles de accidn-percepcion
para obtener las observaciones sensoriales deseadas. Entonces, aunque no se puede minimizar
directamente la sorpresa, se puede minimizar un proxy llamado energia libre variacional (Friston et al.,
2006).
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r representa una recompensa o resultado

m modelo o contexto en el que ocurren s, a

¢ representa una variable latente (desconocida) que esta siendo inferida

p() es una distribucion de probabilidad a priori (lo que se asume antes de ver los
datos)

g() es una distribucién de probabilidad aproximada (posiblemente una inferencia
posterior).

Dy es la divergencia de Kullback-Leibler, que mide la diferencia entre dos
distribuciones de probabilidad.

La funcion F(s, a, r) toma una forma de funcién objetivo (o de pérdida) en un modelo
probabilistico. Es decir, se busca minimizar F para lograr dos cosas:

Minimizar la sorpresa: -In p(s,a|lm), donde s representa el estado, a la acciony m
el modelo. Este término mide la improbabilidad de observar una combinacion
estado-accion dado un modelo. Si p(s,alm) es alto —es decir, el estado y la
accion son probables bajo el modelo—, la sorpresa sera baja. En términos
practicos, este enfoque busca evitar eventos inesperados en el modelo,
haciendo que el modelo sea consistente con los datos.

Regularizar las inferencias: Dy [q(® | r) || p(®|s,a)], en donde la divergencia
Kullback-Leibler compara la distribucién aproximada q(¢|r) —es decir, cdmo
inferimos la variable latente ¢ después de observar r— con la distribucién
original o esperada p(¢|s,a). Busca que q sea lo mas similar posible a p,
penalizando grandes discrepancias, para garantizar coherencia entre las
inferencias y el modelo original —asegura que la distribucion aproximada de las
variables latentes sea lo mas parecida posible a la distribucion esperada,
evitando discrepancias significativas—.
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lll. El marco de Inferencia Activa

En el apartado anterior se revisaron algunos elementos basicos que pueden servir de
introduccion para el marco de Inferencia Activa. Este marco, inicialmente concebido
para explicar datos provenientes de investigaciones en neurociencia, ha comenzado a
expandir su alcance hacia otras areas. Estas incluyen teoria de la emocion, estudio del
estrés, la contextualizacion de procesos cognitivos (Butz et al.,, 2024), la
neurofenomenologia de la meditacién (Lutz et al., 2024), el estudio del uso de
sustancias (Hakimi et al., 2024), la comprension de sesgos optimistas y la actualizacion
de creencias (Karnick & Brick, 2024), el modelado del desarrollo cognitivo infantil
(Theuer et al.,, 2024), y la biomimética del aprendizaje estructurado (Friston et al.,
2024). También abarca consideraciones sobre la inferencia activa en el contexto de
actores sociales y teorias neuro-bio-sociales (Cheadle et al., 2024), asi como el estudio
de narrativas y sus funciones adaptativas cognitivas y sociales (Bouizegarene et al.,
2024).

En este apartado se sintetizaran los aspectos centrales del marco propiamente tal, y se
consideraran dos de sus elementos: la energia libre variacional y la energia libre
esperada, para luego comentar algunas de las implicaciones de estas premisas.

Energia libre variacional

El término energia libre se utiliza en fisica estadistica para caracterizar sistemas
termodinamicos. Sin embargo, en el marco de la Inferencia Activa, aunque se emplean
las mismas ecuaciones, estas describen el estado de creencias de un agente en
relacion con un modelo generativo. Por lo tanto, al hablar de minimizacion de energia
libre, nos referimos a procesos que ajustan las creencias del agente, no a cambios en
las particulas que constituyen un sistema bioldgico. Para evitar malentendidos, se
adopta el término energia libre variacional, una denominacion comun en el ambito del
aprendizaje automatico. A diferencia de la energia libre en la termodinamica estadistica
de equilibrio, la Inferencia Activa se aplica a organismos vivos o sistemas fuera de
equilibrio, los cuales interactuan continuamente con su entorno (Friston, 2019).

Durante la década de 1990, algunos investigadores como Geoffrey Hinton y Karl
Friston comenzaron a estudiar el concepto de energia libre como una medida
calculable y manejable de la discrepancia entre distribuciones conjuntas y evidencias
de un modelo (Hinton & Zemel, 1993; Hinton, 2002; Friston, 2005). Karl Friston (2005),
propuso un marco en el que el cerebro bayesiano emerge de un principio general de
minimizacion de la energia libre (Friston et al., 2006).
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De acuerdo a Friston, realizar una inferencia bayesiana exacta resulta
computacionalmente inviable en la mayoria de los casos debido a que en modelos
complejos puede existir una gran cantidad de estados ocultos que deben
marginalizarse y porque la operacion de marginalizacion puede requerir resolver
integrales analiticamente intratables.

Para abordar estas limitaciones, la inferencia activa introduce una aproximacion
variacional de inferencia bayesiana', que simplifica los calculos reemplazando las
cantidades intratables —la probabilidad posterior P(x|y) y la evidencia del modelo
P(y)— por aproximaciones computables: una posterior aproximada Q(x), y la energia
libre variacional F, transformando el problema original de inferencia bayesiana en un
problema de optimizacién™. Esto no solo facilita los calculos, sino que también
proporciona una herramienta poderosa para integrar percepcién y accion en sistemas
complejos.

Para la energia libre variacional, Karl Friston sintetiza la siguiente ecuacion:

FIQ.y] = = B, [InP(y,0)] — HQW)]
\ S\ A
b i
energia entropia
= D,,[QG)IIP(] = By [InP O]
Y Y
complejidad precision
=D, [Q@IIP(x|y)] — InP(y)
\ AN v J
divergencia evidencia

' |a inferencia variacional es una técnica matematica utilizada en estadistica bayesiana y aprendizaje
automatico para aproximar distribuciones posteriores complejas que son dificiles de calcular
directamente. Esta funcion objetivo aparece en inferencia variacional para ajustar Q(x) una distribucion
propuesta, de modo que sea una buena aproximacion a P(x|y), la verdadera posterior. En otras palabras,
es un método para resolver problemas de inferencia (determinar las probabilidades de eventos o
parametros desconocidos) utilizando técnicas de optimizacion.

" EI concepto de energia libre variacional se introdujo en la fisica estadistica para convertir problemas
dificiles de integracion de densidad de probabilidad en problemas de optimizacién mas faciles. Es una
cantidad de informacion tedrica (como la sorpresa), a diferencia de una cantidad termodinamica. La
energia libre variacional se ha explotado en el aprendizaje automatico y las estadisticas para resolver
muchos problemas de inferencia y aprendizaje. En este contexto, la sorpresa se llama la evidencia
-negativa- del modelo. Esto significa que minimizar la sorpresa es lo mismo que maximizar la evidencia
sensorial de la existencia de un agente, si consideramos al agente como un modelo de su mundo.
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Esta ecuacion representa tres distintas maneras de expresar la funcion objetivo F[Q, y]
en inferencia variacional. Cada forma resalta un aspecto diferente del proceso de
optimizacién y provee de intuiciones para la ciencia cognitiva.

La primera linea de la ecuacion indica que minimizar con respecto a Q implica
garantizar la coherencia con el modelo generativo —energia— y, al mismo tiempo,
mantener una alta entropia posterior: en ausencia de datos o creencias'® previas
claras, se adoptan creencias de maxima incertidumbre sobre los estados ocultos del
mundo. En otras palabras, cuando no contamos con informacion suficiente, es
preferible permanecer en un estado de incertidumbre y adoptar creencias de alta
entropia.

La segunda linea resalta que la minimizaciéon de la energia libre puede interpretarse
como el proceso de encontrar la mejor explicacion para los datos sensoriales,
privilegiando aquella que sea lo suficientemente simple —minima complejidad— y al
mismo tiempo capaz de explicar los datos con precision. Desde una perspectiva
cognitiva, esta preferencia por explicaciones simples es crucial, ya que actualizar las
creencias previas para acomodar nuevos datos implica un costo cognitivo (Zénon et al.,
2019). Por ello, es deseable adoptar explicaciones que difieran lo menos posible de las
creencias anteriores.

La tercera linea de la ecuacion describe la energia libre como un limite superior de la
evidencia logaritmica negativa. Este limite esta determinado por la divergencia entre O
—Ila distribucion posterior aproximada— y la verdadera probabilidad posterior P(x|y),
qgue solo seria accesible mediante calculos exactos en lugar de variacionales. A medida
que esta divergencia disminuye, la energia libre se aproxima a la evidencia logaritmica
negativa —sorpresa— y se iguala a ella si Q coincide exactamente con P(x|y). Esto
proporciona una base formal para la inferencia perceptiva, que puede interpretarse
como el proceso de minimizar la energia libre optimizando Q para acercarlo al posterior
exacto.

Esta tercera expresion DKL[Q(x)||P(x|y)] — InP(y) es frecuente en la inferencia

probabilistica y el aprendizaje basado en modelos bayesianos. Por ejemplo en
inferencia bayesiana variacional, Q(x) es la aproximacion a la posterior P(x|y) en donde
el objetivo es minimizar esta expresidén para encontrar la mejor aproximacion posible
Q(x). En modelos generativos probabilisticos, se utiliza como parte del calculo de una
funcién objetivo, como la evidencia marginal negativa o el ELBO (Evidence Lower

2 En este contexto, las «creencias» se entienden como distribuciones de probabilidad previas. Existen
diferentes tipos de distribuciones, y en un modelo generativo basado en la inferencia bayesiana, estas
pueden interpretarse como sobre-distribuciones (de naturaleza mas aleatoria) que explican evidencias
particulares.
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Bound). La expresion D [QM)IIP(x|y)] — InP(y) combina conceptos de la teoria de la

informacion —Ila divergencia de Kullback-Leibler (DKL)— vy la probabilidad. La
divergencia de Kullback-Leibler es una medida de qué tanta informacion se pierde
cuando se usa una distribucion de probabilidad Q para aproximar una distribucién de
probabilidad P. En otras palabras, cuantifica la diferencia entre dos distribuciones de
probabilidad. No es una métrica en el sentido matematico estricto, ya que no es
simétrica (DKL(P|Q) # DKL(Q|P).

La expresion DKL[Q(x)HP(xly)] — InP(y) calcula la divergencia entre Q(x) —una

distribucion de probabilidad sobre la variable x— y P(x|y) —la distribucién de
probabilidad condicional de x dado y, es decir, la probabilidad de x sabiendo que y ha
ocurrido—. Por lo tanto, mide la diferencia entre la distribucion Q(x) y la distribucion de
x dado y. En segundo lugar, la expresion incluye un negativo logaritmico — nP(y), en
donde P(y) es la probabilidad que ocurra el evento “y”, por lo que — InP(y) es el
negativo del logaritmo natural de P(y). Esto se conoce como la «sorpresa« o la

«auto-informacion» de “y”, que significa basicamente que cuanto menor sea la
probabilidad de y, mayor sera su sorpresa.

Sin embargo, la inferencia perceptiva no es la Unica via para minimizar la energia libre.
También es posible modificar el término de evidencia logaritmica actuando sobre los
datos sensoriales, es decir, cambiando el entorno que genera las observaciones.
Desde una perspectiva cognitiva, esta descomposicion resulta interesante, ya que
establece una relacién directa entre los dos objetivos complementarios de la inferencia
activa: percepcion —minimizar la divergencia— y accion —maximizar la evidencia—.
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Fig. 02. Adaptado de Parr et al., 2022, roles complementarios de la percepcion y accion en la
minimizacién de la energia libre variacional.

En otras palabras, los sistemas bioldgicos, en su reduccion de la energia libre, pueden
cambiar la densidad de reconocimiento para modificar las expectativas condicionales
sobre lo que se muestrea o pueden cambiar las muestras sensoriales —es decir, la
entrada sensorial— para que se ajusten a las expectativas. Esta actividad bidireccional
es denominada inferencia activa.

Energia libre esperada

La inferencia activa es un marco tedrico que explica como los organismos vivos
aseguran su existencia minimizando la sorpresa, representada operativamente
mediante la energia libre variacional. Este enfoque integra la percepcion y la accidén en
un unico proceso inferencial, permitiendo que los organismos adapten su modelo
generativo interno a las condiciones del entorno.

La energia libre esperada extiende este marco al ambito prospectivo y contrafactual,
proporcionando un criterio para evaluar politicas futuras en términos de su capacidad
para reducir la sorpresa. Al considerar tanto el riesgo como la ambigiedad asociados a
diferentes politicas, los organismos pueden anticipar las consecuencias de sus
decisiones y seleccionar cursos de accidon que optimicen su supervivencia y
adaptacion.
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La energia libre esperada representa una forma avanzada de cogniciéon prospectiva,
siendo la planificacidn su expresion mas prominente. Planificar una secuencia de
acciones implica anticipar las observaciones futuras que se espera obtener. En este
contexto, cada secuencia posible de acciones recibe el nombre de politica. Es
importante diferenciar entre accion y politica. Mientras que la accion tiene un impacto
directo sobre el entorno, la politica constituye una hipétesis acerca de un patrén o
forma de comportamiento.

Los resultados asociados a una politica no son directamente accesibles, ya que
pertenecen al ambito del futuro. Sin embargo, pueden ser previstos al integrar dos
componentes del modelo generativo:

1. Creencias sobre como cambian en el tiempo los estados ocultos en funcion de
una politica especifica. Se utiliza la notacion X para denotar una secuencia o
trayectoria de estos estados, condicionados por la politica 1. Este componente
entonces se describe mediante P(X|1T), que define la dinamica del modelo.

2. Distribucion de probabilidad usual. Describe las observaciones que se esperan
en cada posible estado. Este componente complementa al anterior al vincular
estados con observaciones a través de P(y|x).

Combinando estos elementos, un organismo puede activar su modelo generativo de
forma indirecta para formular preguntas del tipo «;qué pasaria si?». Esto permite
realizar simulaciones contrafactuales, evaluando las posibles consecuencias de
diversas politicas.

Mediante la marginalizacion de los estados, se obtiene una probabilidad marginal o
evidencia de una politica, P(y|11), que puede aproximarse utilizando la energia libre
esperada asociada (G). En otras palabras, al conocer cdmo las politicas afectan las
transiciones de estado, es posible calcular la probabilidad de una secuencia de
observaciones bajo una politica dada. La inferencia activa descompone el proceso de
planificacion en dos operaciones sucesivas:

1. Calculo de una puntuacion para cada politica. Se establece una creencia previa
acerca de las politicas, en donde las politicas 6ptimas se asocian con altas
probabilidades, mientras que las menos favorables tienen probabilidades bajas.
En este contexto, la calidad de una politica se evalua a través de su energia libre
esperada negativa. Este criterio es analogo al utilizado en modelos generativos,
donde la calidad del ajuste se mide por la energia libre negativa. La energia libre
esperada (G) de una politica difiere de la energia libre variacional (F), ya que el
calculo de G implica considerar observaciones futuras dependientes de la
politica. En contraste, F se limita a las observaciones presentes y pasadas. Por
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tanto, el calculo de G requiere del modelo generativo para predecir
observaciones futuras asociadas a cada politica en un horizonte de planificacion
definido. Ademas, dado que una politica se extiende a lo largo de multiples
periodos de tiempo, su energia libre esperada debe integrar todas las etapas
temporales futuras.

2. Formacion de creencias posteriores sobre las politicas. La energia libre
esperada de cada politica puede transformarse en una puntuacion de calidad al
tomar su valor negativo. Esta puntuacion se convierte en una probabilidad previa
para los agentes que realizan inferencia activa. Las politicas asociadas con
menores valores de energia libre esperada obtienen mayores probabilidades y
se convierten en aquellas que el organismo espera seguir.

La energia libre esperada puede descomponerse en multiples formas
matematicamente equivalentes, cada una proporcionando una perspectiva diferente
sobre esta cantidad. Estas descomposiciones son utiles no solo para interpretar la
energia libre esperada, sino también para entender como los sistemas de inferencia
activa pueden integrar diferentes estrategias de decision, desde maximizar la utilidad
pragmatica hasta reducir la incertidumbre epistémica, o viceversa. Tres interpretaciones
son descritas a continuacion:

Gm = -E,, . [D, QG DIQEMI] -~ E,  [inPFIO]
: \ J
T ki
ganancia informativa valor pragmatico
= E, ., [HPGIDI + D, [QUIDIPFIC)]
\ SN J
il '
ambigliedad esperada riesgo (resultados)
< E, . [HIPGID] + D, [QEIIPEIO)]
\ S A
N R
ambigliedad esperada riesgo (estados)

= N E il POV fIC)]J— I:I[Q(flﬂ)] ,
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energia esperada entropia

QX y|m) £ Q(x|MP(¥|X)
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1. Ganancia informativa y valor pragmatico. Esta descomposicién resalta el valor
de la exploracion —ganancia informativa— y la explotacion —valor pragmatico—
utilizando las mismas unidades. Al minimizar la energia libre esperada, el
balance entre estos términos determina si el comportamiento de un organismo
sera predominantemente exploratorio o explotador. El valor pragmatico se deriva
de las creencias previas sobre observaciones deseadas, formalizadas en el
parametro C, que refleja las preferencias del organismo. Por otro lado, la
ganancia informativa se asocia con la divergencia esperada, fomentando
politicas que maximicen la adquisicién de informacién util. Este enfoque
contrasta con la minimizacion de divergencias observadas en la energia libre
variacional, destacando la importancia de las observaciones futuras aun no
realizadas.

2. Ambigliedad esperada y riesgo (resultados). Otra descomposicion de la
ecuacion de energia libre esperada considera la interaccion entre la ambigledad
y el riesgo —riesgo en términos de resultados—. La ambigledad esperada
corresponde a la inexactitud anticipada, la falta de claridad, en la relacion
ambigua entre estados y resultados —la dispersidén o entropia en la distribucién
de resultados anticipados—, incluso cuando los estados se conocen con
precision. El riesgo refleja la complejidad esperada al seleccionar politicas con
multiples posibles resultados —obtener varios resultados diferentes, por
casualidad, aleatoriamente, bajo la misma politica—. En situaciones reales,
estos dos factores suelen coexistir, exigiendo politicas que minimicen
simultaneamente la ambigledad y el riesgo para optimizar la calidad de las
decisiones.

3. Ambigliedad esperada y riesgo (estados). Una tercera formulacidon alternativa
considera el riesgo como una divergencia entre las creencias sobre los estados
y las preferencias del organismo, mientras que la ambiguedad se relaciona con
la dispersion de las probabilidades esperadas de los estados. Esta perspectiva
permite reorganizar la energia libre esperada en términos de energia y entropia
esperadas, ofreciendo una analogia directa con la energia libre variacional.
Aunque esta formulacién supone que las preferencias pueden definirse
directamente en términos de estados, su utilidad practica radica en la capacidad
de aprender tanto el espacio de estados como las preferencias
simultaneamente.

La energia libre variacional y la energia libre esperada representan componentes
esenciales de la inferencia activa, interactuando en dos niveles principales:
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1. Energia libre variacional. Este componente mide el ajuste entre el modelo
generativo interno y las observaciones presentes y pasadas. Minimizar la
energia libre variacional permite a los organismos optimizar sus percepciones y
creencias, ajustando su modelo interno al entorno y reduciendo la sorpresa
asociada con los estados observados.

2. Energia libre esperada. En contraste, la energia libre esperada es
fundamentalmente prospectiva y contrafactual. Evalua las politicas posibles en
funcién de su capacidad para minimizar la sorpresa futura, considerando las
observaciones esperadas bajo cada politica. Este proceso permite a los
organismos anticipar consecuencias y seleccionar politicas asociadas con un
minimo de riesgo y ambiguedad.

La interaccion entre estos dos niveles se puede conceptualizar como un sistema de
bucles inferenciales, donde la minimizacién de la energia libre variacional optimiza las
creencias actuales —bucle externo— y la evaluacion de la energia libre esperada
permite planificar acciones futuras —bucle interno—.

Sintesis de las derivaciones centrales
De acuerdo a este marco, se pueden establecer las siguientes derivaciones:

- Los sistemas bioldgicos buscan mantener un equilibrio dinamico caracterizado
por orden, control y previsibilidad, incluso frente a fluctuaciones constantes y
fuerzas entropicas. Este esfuerzo neguentropico se manifiesta en diversos
fendmenos, desde la homeostasis fisioldgica basica hasta comportamientos
complejos. Mientras que la homeostasis asegura que parametros fisioldgicos
criticos se mantengan dentro de rangos viables, los organismos mas avanzados
han desarrollado repertorios de comportamiento abiertos e innovadores para
cumplir este objetivo (Sterling, 2012). Ademas, los sistemas biolégicos no solo
responden al entorno, sino que también lo moldean al crear nichos ecoldgicos
que minimizan la incertidumbre, como refugios, ciudades, sociedades y leyes.

La minimizacién de la energia libre puede requerir aceptar aumentos temporales en la
entropia con el fin de alcanzar una disminucion mas sustancial en el mediano o largo
plazo. Este enfoque promueve la exploracion como estrategia clave para reducir la
incertidumbre global. Los imperativos epistémicos se manifiestan en dos dinamicas
esenciales (Parr et al., 2022; Pezzulo et al., 2024):
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- Minimizar la energia libre variacional, lo que implica maximizar la entropia
de las creencias actuales (posterior aproximada).

- Minimizar la energia libre esperada, un proceso que equilibra dos
factores:

La entropia predictiva posterior, que representa la incertidumbre sobre los resultados
esperados al tomar decisiones y debe ser maximizada. La entropia condicional de los
resultados dados los estados, que refleja la ambigliedad asociada a una politica y debe
ser minimizada. En términos practicos, mientras que al minimizar la energia libre
variacional el enfoque esta en maximizar la entropia de las creencias presentes, al
minimizar la energia libre esperada el objetivo es seleccionar acciones que reduzcan la
ambigledad de las creencias futuras. Estas dinamicas promueven conductas
epistémicas como la exploracidén, la busqueda de novedad y la recopilacion de
informacion. Dichas conductas contribuyen a mejorar el modelo generativo del
organismo, reduciendo la sorpresa y la incertidumbre a largo plazo (Seth, 2013; Friston
et al., 2015; Schwartenbeck et al., 2019).

La inferencia activa abarca tanto los sistemas bioldgicos mas simples, que se centran
en minimizar la energia libre variacional, como aquellos mas complejos, que también
minimizan la energia libre esperada. Estos ultimos poseen la capacidad de planificar y
considerar explicitamente el futuro, lo que les permite elegir entre escenarios
alternativos en lugar de reaccionar unicamente al presente. Esta habilidad introduce
una dimensién de profundidad temporal y psicolégica, abriendo interrogantes empiricas
sobre como los seres vivos manifiestan distintas formas de inferencia activa a lo largo
de un continuo de complejidad.

En este marco, percepcidon y accion se conciben como procesos complementarios. La
percepcion minimiza la energia libre mediante la actualizacion de creencias
bayesianas, mientras que la accién lo hace al modificar el entorno para alinearlo con
dichas creencias. Esta integracion de funciones cognitivas distingue la inferencia activa
de otros enfoques. Ademas, el aprendizaje, desde esta perspectiva, es simplemente
otra forma de minimizar la energia libre, operando en una escala temporal mas lenta,
pero esencialmente analoga a la percepcion.

En el marco de la Inferencia Activa, tanto la percepcion como el aprendizaje son
procesos intrinsecamente dinamicos y proactivos. El cerebro funciona como una
maquina predictiva que genera constantemente anticipaciones sobre los estimulos
entrantes, en lugar de limitarse a recibirlos pasivamente. Esto es crucial, ya que los
procesos perceptivos y de aprendizaje siempre se encuentran modulados por
predicciones previas: los estimulos esperados e inesperados influyen de manera
diferente en cdmo percibimos y aprendemos. Ademas, los agentes buscan activamente
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observaciones sensoriales que les permitan resolver incertidumbres. Este enfoque
activo contrasta con muchas teorias contemporaneas que tienden a considerar la
percepcion y el aprendizaje como procesos esencialmente pasivos.

Por su parte, la accién en la Inferencia Activa es intencionada y orientada a metas.
Parte de un resultado deseado, que se codifica como una prediccion previa (similar al
concepto de punto de ajuste en la cibernética). La planificacidén, entonces, implica inferir
una secuencia de acciones que cumpla con esta prediccion, o dicho de otro modo, que
reduzca el error entre la prediccion previa y el estado actual. Este enfoque de accién
dirigida a metas se alinea con formulaciones tempranas de la cibernética, pero difiere
de muchas teorias actuales, que explican el comportamiento en términos de
asociaciones estimulo-respuesta o politicas estado-accion. En la Inferencia Activa,
estas respuestas o habitos se consideran casos particulares dentro de una familia mas
amplia de politicas (Friston et al., 2015; Parr et al., 2022).
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IV. Prospectivas del marco de Inferencia Activa

La Inferencia Activa es una teoria en neurociencia cognitiva que explica como los
sistemas biologicos perciben, aprenden y actuan para minimizar activamente la
incertidumbre (Friston et al., 2006). Este proceso se basa en predicciones constantes y
en la seleccion de acciones disefiadas para confirmar esas predicciones (Clark, 2013;
De Lange et al., 2018). Asi, los organismos interactuan con el mundo vivido alineando
Sus experiencias sensoriales y acciones con sus modelos, minimizando la energia libre
variacional (Pezzulo et al., 2024).

En este marco, el cerebro es conceptualizado como una «maquina de prediccion» que
construye un modelo generativo del mundo que permite predecir cdmo se desarrollara
la situacion actual —aprendizaje y percepcion— y tomar decisiones efectivas mediante
la seleccion de acciones, la planificacion y el equilibrio entre exploracién y explotacion
(Rosen, 2012; Clark, 2013; De Lange et al., 2018; Yon et al., 2019; Pezzulo et al.,
2024).

Esto acerca el enfoque de Inferencia Activa a la comprension de la percepcion como
una inferencia estadistica bayesiana —similar en algunos sentidos a los estudios de
Helmholtz, 1866, aunque con consideraciones importantes’™>— y su encarnacion
moderna en la hipotesis del cerebro bayesiano (Doya, 2014). Con algunas
consideraciones, el modelo de Friston puede considerarse cercano con modelos
ampliamente aceptados en neurociencia, como la codificacion predictiva (Mumford,
1992; Rao & Ballard, 1999; de Gardelle et al., 2013; De Lange et al.,, 2018) y la
«maquina de Helmholtz» propuesta por Peter Dayan, Geoffrey Hinton, Radford Neal y
Richard Zemel (Dayan et al., 1995).

Ademas, la Inferencia Activa extiende el enfoque inferencial a otros dominios de la
cognicion, como la corporalidad enactiva y la construccion de contextos o nichos
ecoldgicos, integrandolos:

¥ A menudo se citan los estudios epistemoldgicos de Hermann Helmholtz (1821-1894) como los que
sentaron las bases de considerar la percepcion como una inferencia bayesiana. Helmholtz, en sus
escritos maduros, intentd reconciliar las nociones idealistas alemanas de la realidad como hipétesis con
la busqueda de las leyes de la naturaleza por parte de los cientificos, y abrazé la opinion de que
«alcanzamos el conocimiento del orden legal en el reino de lo real, pero sélo en la medida en que esta
representado en las fichas dentro del sistema de impresiones sensoriales». Sus propuestas de inferir
objetos a partir de sefiales sensoriales internas mediante lo que llamd «inferencias inconscientes» han
hecho que Helmholtz sea considerado un proto-bayesiano. Pero la yuxtaposicion de los escritos
originales de Bayes, la formulacion moderna de la inferencia bayesiana y las opiniones de Helmholtz
sobre la percepcion revela sélo una relacion tenue.
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1.

Enfoques enactivos: Estas teorias enfatizan la autoorganizacion del
comportamiento y las interacciones autopoiéticas con el entorno, que garantizan
que los organismos vivos se mantengan dentro de limites aceptables (Maturana
& Varela, 1980). La inferencia activa proporciona un marco formal que explica
cémo los organismos logran resistir la dispersién de sus estados a través de la
autoorganizacion de una estructura estadistica, la manta de Markov. Esta
estructura facilita los intercambios entre el organismo y el entorno, separando y
protegiendo la integridad de los estados internos del organismo frente a la
dinamica ambiental externa.

Teorias cibernéticas: Estas describen el comportamiento como intencional y
teleologico, regulado internamente mediante un mecanismo que evalua
continuamente si se alcanza un objetivo, dirigiendo acciones correctivas en caso
contrario (Wiener, 1961). Los agentes de inferencia activa minimizan la
discrepancia entre los estados preferidos y los percibidos a través de la
percepcion y la accidon. Este proceso minimiza una cantidad estadistica medible,
la energia libre variacional, que bajo ciertas condiciones corresponde a un error
de prediccion. Asi, la inferencia activa describe el control cibernético como un
proceso prospectivo.

Control prospectivo basado en modelos: Segun este enfoque, los agentes
utilizan un modelo generativo para construir predicciones que guian tanto la
percepcion como la accién, evaluando sus posibles acciones futuras (Craik,
1967). Este principio es consistente con el teorema del buen regulador (Conant
& Ashby, 1970), que establece que cualquier controlador debe ser un buen
modelo del entorno. Ademas, la inferencia activa es compatible con la teoria
ideomotora, que sostiene que la accion es desencadenada por representaciones
predictivas de sus consecuencias, no por estimulos externos. Esto implica que
las acciones derivan de creencias sobre el futuro, lo que requiere atenuar
temporalmente la evidencia sensorial que podria contradecir esas creencias
(Brown et al., 2013).
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Fisica estadistica

Inferencia bayesiana y teoria de la
informacién

Interpretacién cognitiva

Minimizar la energia libre variacional

Minimizar la energia libre esperada.
Principio de minima accion (Hamilton)

Alcanzar un estado estable de no
equilibrio

Flujos de gradiente en funciones de
energia; gradiente de descenso en
energia libre

Maximizar la evidencia del modelo (o
probabilidad marginal), minimizar
sorpresa (o auto informacion)

Inferir el mas probable curso de
accion (o el menos sorprendente)

Realizar una inferencia bayesiana
aproximada

Ascenso de gradiente en
la evidencia del modelo; gradiente de
descenso por sorpresa

Percepcion y accion

Planificacidon como inferencia

Autoevidencia

Dinamica neuronal

Fig. 03. Adaptado de Parr et al.(2022), elementos de fisica estadistica, inferencia bayesiana y teoria de la informacion e interpretacion cognitiva.
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Inferencia activa y emocion.

Actualmente, existen tres teorias predominantes sobre la emocion en el marco de la
inferencia activa, cada una enfocada en diferentes niveles de analisis y con una
coherencia interna sdlida.

La primera es una propuesta fenomenoldégica que relaciona las emociones con
trayectorias de energia libre a lo largo del tiempo (Joffily & Coricelli, 2013, #). Segun
esta perspectiva, la valencia afectiva positiva esta asociada con una disminucion en la
energia libre o la resolucion de la sorpresa, mientras que la valencia negativa
corresponde a un aumento en la energia libre. Esta aproximaciéon ofrece una taxonomia
formal de las emociones, basada en la energia libre y sus cambios temporales de
orden superior.

La segunda perspectiva se centra en la inferencia activa interoceptiva (Seth, 2013;
(Garfinkel et al., 2014; Seth & Friston, 2016), que corresponde a la inferencia activa
sobre sefiales corporales internas. Las expectativas de alto nivel sobre el cuerpo
integran informacién interoceptiva, exteroceptiva y propioceptiva, y generan
predicciones descendentes que contextualizan estas modalidades entre si. Este
enfoque subraya el control predictivo al servicio de la homeostasis y la alostasis,
vinculando las emociones con el mantenimiento del equilibrio fisioldgico, el
comportamiento afiliativo y la teoria de la mente.

Por ultimo, la Teoria de la Emocion Construida (Barrett, 2017a, 2017b, 2022; Barrett &
Russell, 2015; Jungilligens et al., 2022) incorpora la inferencia activa como un pilar
central para explicar las emociones. Segun esta teoria, el cerebro otorga significado a
las sensaciones del cuerpo y del entorno mediante el uso de conceptos basados en
experiencias pasadas. Las redes cerebrales multimodales, como la red interoceptiva,
generan predicciones que contextualizan y dotan de sentido a las entradas sensoriales,
creando categorias emocionales situadas. En esencia, cada experiencia emocional es
la mejor hipétesis del cerebro sobre como el cuerpo deberia responder a una situacion
especifica, o que permite la seleccion de acciones informadas por el conocimiento
previo. Sin conceptos, las sensaciones carecen de significado, lo que resalta la
importancia de las expectativas de alto nivel en la experiencia emocional.
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Inferencia activa y estrés.

El marco de la Inferencia Activa, desarrollado por Karl Friston (Friston et al., 2006),
destaca la minimizacién de la energia libore como un principio fundamental para los
seres vivos. Segun este enfoque, los organismos deben mantener de manera activa
una serie de procesos orientados tanto al presente como al futuro para alcanzar metas
relacionadas con su viabilidad fisioldgica, psicoldgica o social (Peters et al., 2017).

En este contexto, la Inferencia Activa pone énfasis en como los organismos generan
predicciones y las ajustan continuamente: los sistemas biolégicos son comprendidos
como «maquinas de inferencia» que construyen y actualizan modelos internos para
reducir la discrepancia entre lo que predicen y lo que perciben. Este mecanismo
adaptativo subraya la capacidad de los organismos para enfrentar la incertidumbre y
optimizar su interaccién con el entorno.

Desde esta perspectiva, un modelo éptimo es aquel que anticipa y selecciona acciones
que minimizan la energia libre al conducir a resultados predecibles (Seth & Friston,
2016; Friston et al., 2016; Pezzulo et al., 2024). Subjetivamente, la discrepancia entre
las anticipaciones y los resultados puede manifestarse como experiencias de
incomodidad emocional, como molestia, enojo, irritabilidad, ansiedad o tristeza. Estas
emociones a menudo se acompanan de cambios corporales —como alteraciones en la
presidn arterial, ritmo cardiaco, sudoraciéon, mareos, molestias musculares vy
gastricas— y de tensiones interpersonales, tales como dificultades en la comunicacion,
distanciamientos o discusiones (McCarty, 2023; Tompkins, 2024). Estas experiencias
suelen estar vinculadas a un estado de incertidumbre respecto a las acciones
necesarias para preservar el bienestar fisico, mental o social, definido como un estado
de alta entropia, comunmente referido como estrés (Peters et al., 2017). El estrés
emerge cuando no existen politicas efectivas para alcanzar los estados preferidos o
cuando el individuo no logra ajustar la precision de sus modelos internos, entre otros
factores. En estos casos, el comportamiento orientado a metas fracasa en producir los
resultados deseados, delegandose el control en una serie de respuestas autbnomas.
En el marco de un modelo heterarquico de Inferencia Activa, la incontrolabilidad se
interpreta como la incapacidad de los niveles superiores del sistema para contextualizar
y coordinar los niveles inferiores. Esto sugiere que las politicas disponibles tienen
pocas probabilidades de minimizar la energia libre esperada (Mathys et al., 2011;
Arnaldo et al., 2022; Hartwig et al., 2022).

En términos generales, el estrés puede implicar diversas consecuencias, como se
describe en Peters et al. (2017):
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1.

Falta de politicas disponibles para alcanzar los estados preferidos: esto implica
la incapacidad de encontrar acciones o estrategias efectivas para lograr los
objetivos deseados. Se trata de una falta de opciones viables para minimizar la
incertidumbre y alcanzar un estado de mayor predictibilidad y control sobre el
entorno. Por ejemplo, una persona se encuentra en una situacion laboral
precaria, con un alto riesgo de despido; si no tiene a su disposicion estrategias
para mejorar su situacion, como buscar un nuevo trabajo o adquirir nuevas
habilidades, la incertidumbre sobre su futuro laboral generara un estado de
estrés.

Incapacidad de ajustar la precision de las metas: el problema radica en la
dificultad para modular las expectativas y objetivos en funcién de los cambios
experimentados. Si una persona se aferra rigidamente a metas inalcanzables o
poco probables, la discrepancia entre sus expectativas y la consecucion de sus
metas generara frustracion y estrés. Por ejemplo, un estudiante que se fija la
meta de obtener las mejores calificaciones en todas sus asignaturas, sin
considerar sus limitaciones de tiempo o capacidad. Si el estudiante no puede
ajustar esta meta a una expectativa mas probable, la constante discrepancia
entre su objetivo ideal y sus resultados implicara un curso de estrés. El caso
opuesto es que la dificultad sea de aumentar la precisidon de las metas en
alguien que se ha habituado a vivir en circunstancias adversas.

Dificultad para contextualizar las sefiales de niveles inferiores: este punto se
refiere a la estructura jerarquica del modelo de la Inferencia Activa, donde los
niveles superiores del sistema integran la informacién proveniente de niveles
inferiores. La incapacidad de los niveles superiores para interpretar y
contextualizar la informacion de niveles inferiores genera una energia libre
elevada, que se traduce en un estado de estrés. Un ejemplo de esto se puede
observar en la respuesta al dolor. El dolor fisico es una sefial de nivel inferior
que alerta al sistema sobre un dafo o amenaza potencial. Si los niveles
superiores del sistema no pueden interpretar correctamente esta senal, por
ejemplo, al no identificar la causa del dolor o subestimar su gravedad, la
incertidumbre resultante puede amplificarse y generar un estado de estrés
cronico.

Si a pesar del esfuerzo de correccién la incertidumbre persiste, se mantiene en el
tiempo, se puede generar una crisis energética. Esta crisis se traduce en «carga
alostatica», que contribuye a disfunciones sistémicas y cerebrales, incluyendo
problemas de memoria, aterogénesis, diabetes y eventos cardiovasculares.
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Ademas, dadas las diversas interpretaciones que pueden derivarse del calculo de
energia libre esperada, en un enfoque de Inferencia de la experiencia de estrés, se
pueden configurar:

- Posibles desequilibrios entre la ganancia informativa —el valor de explorar
diferentes opciones antes de seleccionar una politica— y el valor pragmatico o
explotacion. Bajo estrés podria ocurrir alguna forma de sobreexploracion —por
ejemplo, una persona se obsesiona con investigar y analizar diferentes
opciones, sin llegar a una conclusion clara sobre la mejor—. Esto produce una
baja ganancia informativa y podria interferir con el valor pragmatico. También
podria ocurrir sobreexplotaciéon —por ejemplo, la persona se aferra a la primera
opcidn valorada, sin considerar otras alternativas—. Esto puede resultar en un
valor pragmatico bajo e interferir con la ganancia informativa.

- Posibles problemas de optimizacion entre la ambiguedad esperada y el riesgo
en términos de resultados. En una experiencia de estrés la ambigledad
—incertidumbre sobre la probabilidad de diferentes resultados— puede
aumentarse al mismo tiempo que el riesgo —variabilidad de la calidad de los
resultados—, en detrimento de la calidad de la decision. Esto podria llevar a un
resultado muy bueno si la improvisacién funciona, pero también a un resultado
muy malo si fracasa. Por ejemplo, un inversor estresado por la volatilidad del
mercado podria tomar decisiones impulsivas, invirtiendo en activos de alto riesgo
con una alta probabilidad de pérdidas.

- Posibles problemas de optimizacion entre la ambigledad esperada y el riesgo
en términos de estados. El riesgo sobre los estados se refiere a la divergencia
entre las creencias sobre los estados futuros y las preferencias del organismo,
mientras que la ambigledad se refiere a la incertidumbre sobre la probabilidad
de esos estados futuros. Asociado a la experiencia de estrés, las personas
pueden inclinarse por estrategias que aumentan la ambigledad y el riesgo sobre
los estados. Por ejemplo, un empleado que se siente estresado por la posibilidad
de un despido podria evitar cualquier iniciativa que pueda poner en riesgo su
trabajo, limitando sus oportunidades de crecimiento profesional. Por ejemplo,
una persona podria intentar enfrentar una situacion de incertidumbre decidiendo
consumir alguna sustancia psicoactiva, aumentando la incertidumbre sobre su
funcionamiento, al tiempo que aumenta el riesgo de estados impredecibles.

Para resolver la incertidumbre, los organismos pueden recurrir a cambios de atencion,
al aprendizaje o a la habituacién (Feldman & Friston, 2010; Peters et al., 2017):
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Atencion: Permite obtener informacién sensorial mas precisa para actualizar las
creencias bayesianas. La respuesta inmediata al estrés es la activacion, que
aumenta la atencion y la vigilancia. El cerebro hipervigilante busca informacién
precisa para reducir la incertidumbre sobre la seleccion de estrategias, lo que
conlleva un costo energético.

Aprendizaje: Permite actualizar las creencias sobre el mundo para generar
mejores predicciones futuras. La plasticidad sinaptica, crucial para el
aprendizaje, depende de los niveles de glucocorticoides. Existe una
concentracion optima de glucocorticoides que favorece la potenciacion a largo
plazo, permitiendo consolidar el aprendizaje cuando los modelos generativos del
cerebro pueden resolver la incertidumbre.

Habituacion: La habituacion implica una actualizacion de los estados objetivo y
una reduccion de la incertidumbre sobre la mejor estrategia a seguir, permite
discernir entre situaciones que deben evitarse y situaciones que pueden
tolerarse. La habituacidon al estrés reduce la respuesta neuroendocrina y
cardiovascular, disminuyendo la incertidumbre. Sin embargo, la habituacién
implica compensaciones metabdlicas que pueden tener consecuencias a largo
plazo (Peters et al., 2017). La habituacién al estrés ocurre cuando las personas
estdn expuestas repetidamente al mismo estimulo aversivo y, como resultado,
muestran una atenuacion de las respuestas al estrés. Esto puede gradualmente
cambiar la toma de decisiones. Por ejemplo, una persona tiene que elegir entre
un trabajo exigente y uno repetitivo. Inicialmente, prefiere el trabajo exigente,
pero después de habituarse al estrés, cambia su preferencia al trabajo repetitivo
(Hartwig et al., 2022).

Ofras areas de investigacion.

Algunas areas de investigacion en las que el principio de energia libre y el marco de
inferencia activa se ha aplicado, son:

Prediccion y toma de decisiones.

Parr et al. (2022) y Rens et al. (2023) han investigado como los individuos
manejan la incertidumbre y el esfuerzo cognitivo durante la toma de decisiones.
Friston et al. (2017) modelaron procesos de toma de decisiones y planificacion
basados en el concepto de energia libre esperada.

Psicopatologia.
Van den Bergh et al. (2017) han utilizado el marco de inferencia activa para
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entender el comportamiento aberrante en psicopatologia. Por su parte Barrett et
al. (2016) desarrollaron una teoria de la alostasis e interocepcion en la depresion
basada en la inferencia activa. Y Corlett y Fletcher (2015) relacionaron errores
de prediccion con el desarrollo de delirios y psicosis.

Cognicion y funciones ejecutivas.

Friston et al. (2017) examinaron la memoria de trabajo y su integracién con
modelos generativos jerarquicos. Por su parte, Hasson et al. (2015) propusieron
un modelo jerarquico de memoria como componente integral del procesamiento
de informacidn.

Percepcion y control motor.

Rao y Ballard (1999) introdujeron el modelo de codificacion predictiva como
implementacion neuronal de la percepcion-inferencia. Adams et al. (2013)
propusieron que el sistema motor genera predicciones proprioceptivas en lugar
de comandos motores tradicionales.

Interocepcion y regulacion emocional

Distintos investigadores, como Seth et al. (2012), Pezzulo (2014) y Barrett &
Simmons (2015) han explorado como la inferencia activa explica el control
autonomo y la regulacion emocional mediante la generacion de predicciones
interoceptivas.

Marcos integradores

Por ultimo, se han intentado marcos integradores como el propuesto por Clark
(2016), que ha ampliado la nocién de "cerebro predictivo" como base para
entender la cognicion humana.
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V. Discusion

Hemos esbozado una introduccion al marco de Inferencia Activa que pueda servir de
guia de estudio. Hemos revisado un marco que conecta la teoria de la informacion, la
entropia y la neurociencia para explicar como los organismos minimizan la energia libre
a través de procesos de percepcidon y accion. La figura 04 sintetiza los principales
elementos que este articulo revisd. El marco enfatiza el papel de los modelos
predictivos en la percepcion y el aprendizaje, destacando su aplicacidon potencial en la
investigacion y comprension de las emociones, la toma de decisiones, psicopatologiay
procesos de estrés.

Con el propésito de nutrir la vision del enfoque, a continuacion se comentaran algunas
de las principales criticas que ha recibido.

Principales criticas.

Siguiendo las posibles criticas sugeridas por Thornton (2022), éstas se pueden agrupar
en la pérdida de distinciones tradicionales en el contexto cognitivo y la dificultad para
evaluar empiricamente las predicciones del marco:

1. Pérdida de distinciones tradicionales:

- El problema del agente desintegrador. Al equiparar la incertidumbre de las
observaciones sensoriales con la entropia de los estados fisicos, se crea la
prediccién de que un agente que experimenta un aumento de la incertidumbre
sufrira un desorden fisico creciente. Esta idea implica que un agente cada vez
mas incierto se desintegrara lentamente, lo cual es contraintuitivo. Este
problema surge al eliminar la distincion entre la constitucion fisica y el
procesamiento perceptivo (Thornton, 2022). Frente a esta critica, la nocién de
gradualidad y formatos de adecuacion por estrés —cambios alostaticos,
habituacién, aprendizaje, etcétera— pueden proveer soluciones a este
problema.

- La falacia de la sorpresa literal: El término «sorpresa» se utiliza a menudo para
describir el logaritmo negativo de una probabilidad, o que puede llevar a la
suposicién errénea de que la medicidén de la sorpresa implica la evitacion de la
sorpresa en un sentido literal. Si bien los tedricos de la energia libre reconocen
la diferencia entre la sorpresa como medida matematica y la experiencia
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subjetiva de la sorpresa, este término puede conducir a errores de interpretacion
(Thornton, 2022). Frente a esta critica los autores han intentado enfatizar que los
términos «sorpresa» y «creencia bayesiana» deben enmarcarse en el lenguaje
matematico que se utiliza en la formalizacién del marco.

El problema del mundo perdido: La fusion del agente y el entorno en una sola
estructura de datos implica que no puede haber diferencia entre como es el
mundo y como el agente espera que sea. Esto elimina la posibilidad de
sorpresas genuinas y plantea interrogantes sobre la validez del concepto de
evitacion de sorpresas en el marco (Thornton, 2022). Esta es una critica
importante y que a menudo es recibida por otros marcos similares, como los
enfoques enactivos. Es sugerente preguntarse ¢a donde se ha ido el mundo?,
cuando se considera que los agentes pueden participar activamente en la
construccion de sensaciones —percepcion— y acciones que generan el mundo
vivido. Sin embargo, reconocer la complejidad en la construccion de
percepciones no indica asumir una postura solipsista, solo indica considerar que
el mundo y sus «estimulos» implican una naturaleza mas compleja dado lo
imbricado de la relacion sujeto-objeto, que incluye tantos aspectos individuales
como interpersonales, sociales y culturales.
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2. Dificultades para su evaluacion empirica:

El problema de la habitacion oscura: Este problema surge al afirmar que la
evitacion de sorpresas garantiza la supervivencia. Los criticos argumentan que
la supervivencia a menudo implica estar alerta y afrontar las sorpresas, en lugar
de evitarlas. Si bien los tedricos de la energia libre proponen mecanismos
adicionales para explicar la busqueda de sorpresas en ciertas situaciones, estos
argumentos pueden parecer circulares o contradictorios con la idea de que la
evitacion de sorpresas es el principio rector (Thornton, 2022). Frente a esta
critica los autores del marco argumentan que la minimizacién de la energia libre
puede operar en diferentes escalas de tiempo, lo que puede dar lugar a
creencias previas que anulan la necesidad de evitar sorpresas en determinadas
situaciones. Es decir, debe incluirse un marco temporal para comprender el
promedio de la minimizacion de la energia libre, lo que implica incorporar ciertos
grados de aumento de energia libre como formato necesario para las derivas
evolutivas —por ejemplo, exploracion, juego, etcétera— (Friston et al., 2012).

El problema de la caracterizacion del impacto: Si la minimizacién de la energia
libre no se puede equiparar con la evitacién de sorpresas, surge la pregunta de
como se debe caracterizar su efecto (Thornton, 2022). Frente a esta critica, y
como no es posible para los agentes evitar directamente la sorpresa, se sugiere
dentro del marco la consideracion la discrepancia, falta de concordancia, o
divergencia entre predicciones y resultados / estados esperados.

Aunque Thornton (2022) reconoce la universalidad del principio de minimizacion de la
energia libre y considera que es un marco en desarrollo, sugiere —en funcion de afinar
su capacidad explicativa y la validez de sus principales predicciones— la necesidad de
una mayor validacion empirica y una aclaracion de sus conceptos clave. De acuerdo a
este autor, estos dos aspectos son cruciales para el avance del marco.
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Comentarios finales.

El marco de Inferencia Activa, aun en desarrollo, se presenta como un enfoque
empiricamente verificable y, de manera incipiente, sustentado en evidencia. No
obstante el marco de Inferencia Activa destaca por su capacidad explicativa, al ofrecer
no solo un modelo formal y comprobable del procesamiento neurocognitivo, sino
también al integrar estos procesos con la accién y la percepcion, su utilizacién por parte
de los psicélogos en general ha sido limitada (Badcock & Davey, 2024).

El marco de Inferencia Activa es promisorio. Este enfoque plantea que todo
pensamiento y comportamiento estan orientados hacia la optimizacion de predicciones,
dirigiendo las acciones hacia su confirmacion. También permite una integracion unica
entre los avances en neurociencia cognitiva y las perspectivas evolutivas y de
desarrollo. Postula que los sistemas biologicos complejos minimizan la energia libre
variacional a través de ciclos dinamicos de accion y percepcion, mediados por
mecanismos neurocognitivos jerarquicos. Esto se combina con una nocion evolutiva
dinamica, destacando el papel causal de antecedentes adaptativos especificos de cada
especie. Estos van desde predisposiciones innatas moldeadas por la seleccion natural
hasta expectativas abiertas al desarrollo, ensambladas mediante interacciones
recurrentes a lo largo del ciclo de vida (Badcock & Davey, 2024).

La Inferencia Activa se posiciona como un modelo unificador con el potencial de
sintetizar teoria e investigacion en multiples subdisciplinas de la psicologia. No
obstante, con la excepcién de teorias como la Teoria de la Emocion Construida de Lisa
Feldman Barrett (Barrett & Russell, 2015) y ciertos temas clinicos especificos (Putica &
Agathos, 2024), el progreso en su integracion ha sido lento. Las aplicaciones empiricas
han sido limitadas, y la aceptacion de este marco por parte de la comunidad psicoldgica
ha enfrentado escepticismo, reflejando una resistencia hacia teorias unificadoras a
pesar de su respaldo empirico. A medida que mas investigadores adopten este
enfoque y lo traduzcan en disefios empiricos innovadores, es plausible que ocurra un
cambio de paradigma, aunque este aun parece distante.
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