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Frecuentemente, basamos nuestras decisiones en diversas claves con distinto poder predictivo. Pa-
ra obtener una precision elevada en dichas decisiones, es crucial el orden en que exploramos las
claves. La investigacion previa ha puesto de manifiesto que las personas mostramos severos pro-
blemas a la hora de aprender a discriminar qué claves son predictivas en nuestro entorno. En este
articulo ofrecemos una posible solucion a este problema: el intercambio de informacién con otros
miembros de nuestro grupo puede permitirnos aprender qué claves son mds efectivas a la hora de
tomar decisiones. Los resultados de varias simulaciones ofrecen apoyo tedrico a esta hipdtesis. El
aprendizaje grupal, por tanto, permitiria superar las limitaciones en los procesos de aprendizaje in-
dividual. En linea con la filosofia de los heuristicos rapidos y frugales, nuestra investigacion, ade-
mads, ha puesto de manifiesto que el uso de reglas de aprendizaje grupal sencillas permiten obtener
una ejecucién superior a la que alcanzan otras reglas mas complejas que implican agregar cuantio-
sa informacioén.

Influence of group learning in search processes. Our decisions about the world are often based on a
sequential analysis of various uncertain cues. To achieve high accuracy, the order in which these cues
are searched is crucial. Previous research, however, has shown that people demonstrate slow progress
in learning cue ordering by validity when they could update such cue ordering through feedback. A
possible clue to how people solve this problem is group learning: By exchanging information with
other individuals, people can learn which cues are relevant for making decisions and in which order
the cues should be considered. In a computer simulation study, we showed that exchanging information
about which cues are good for making decisions can help to overcome the limitations of individual
learning. Thus, the dilemma of individual learning can be collectively solved. In line with the spirit of
the fast and frugal heuristics approach, we found that several simple group learning rules performed
better than computationally demanding ones. We relate our results to previous findings on bounded

rationality in the social context.

Frecuentemente tomamos decisiones sobre los acontecimientos
de nuestro entorno. Muchas de estas decisiones no se llevan a ca-
bo individualmente, sino colectivamente, intercambiando informa-
cién sobre las estrategias que podemos emplear para realizarlas
con otras personas. En este sentido, Garcia-Retamero, Takezawa y
Gigerenzer (2008) han estudiado cémo los procesos de comunica-
cién en grupo pueden favorecer la seleccién de la estrategia mads
adaptativa para la toma de decisiones. Es decir, han analizado c6-
mo el intercambio de informacion a nivel grupal puede facilitar la
seleccion de aquella estrategia que reporta mayores beneficios. Pa-
ra ello, diseflaron una tarea de comparacion de pares de eleccion
forzosa en la que el uso de take-the-best (TTB; Gigerenzer y
Goldstein, 1996) permitia maximizar las ganancias. En dicha tarea
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se presentaban pares de alternativas descritas en funcion de una se-
rie de claves, y los participantes debian decidir cudl de ambas al-
ternativas mostraria un valor mayor en el criterio de decisién. En
el experimento, la mitad de los participantes podia intercambiar
informacién libremente con los miembros de su grupo en diferen-
tes ocasiones a lo largo de la tarea; la otra mitad realizaba la tarea
individualmente.

La estrategia TTB estd constituida por una serie de procesos
basicos que definen el orden en que se seleccionan las claves en el
entorno —el proceso de adquisicién de la informacién—; cuando se
interrumpe dicha seleccion —el proceso de detencién de adquisi-
cién—; y cémo se utilizan las claves seleccionadas para tomar la
decision —el proceso de decision—. TTB selecciona las claves se-
cuencialmente en funcién de su validez ecoldgica, que se define
para una clave como la probabilidad de realizar una decisién co-
rrecta dado que dicha clave discrimina entre las dos alternativas
(es decir, dado que s6lo estd presente en una de ellas). Tras selec-
cionar una clave discriminativa, TTB detiene el proceso de adqui-
sicion e infiere que aquella en la que la clave estd presente mos-
trard un valor mayor en el criterio que aquella en que estd ausente.
Otra posible estrategia que puede utilizarse en la tarea de compa-
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racién de pares es la estrategia aditiva ponderada (WADD), que
computa la suma de los valores de las claves para cada alternativa
multiplicados por su validez, e infiere que la alternativa cuya suma
sea mds elevada mostrard un valor mayor en el criterio (véase Gar-
cfa-Retamero y Dieckmann, 2006, para una revisién).

En el experimento de Garcfa-Retamero et al. (2008), la adqui-
sicién de informacién sobre las claves suponia un costo elevado.
Por tanto, la ganancia derivada del uso consistente de TTB du-
rante la tarea era mayor que la que se obtenia si se utilizaba
WADD. Esto se debe a que la primera estrategia requiere explo-
rar menos informacién que la segunda. Los resultados en el expe-
rimento han puesto de manifiesto que cuando los participantes in-
tercambiaban informacién con otros miembros de su grupo, el
ajuste de TTB incrementaba sustancialmente a lo largo de los en-
sayos. Sin embargo, cuando los participantes realizan la tarea in-
dividualmente, éstos no mostraban una preferencia clara por el
uso de TTB —incluso tras siete bloques de ensayos—. Estos resul-
tados confirman, pues, la hipdtesis de que los procesos de comu-
nicacion grupal pueden incrementar la probabilidad de que los in-
dividuos seleccionen la estrategia mas adaptativa a la hora de
tomar sus decisiones.

En nuestro dia a dia, sin embargo, hay otras situaciones en las
que no sdélo intercambiamos informacién sobre las estrategias que
utilizamos para tomar decisiones, sino también sobre las claves
que se pueden emplear para ello (Garcia-Retamero y Dhami,
2009). Imagine, por ejemplo, que tiene un serio problema de cora-
z6n y el médico le aconseja un tratamiento descubierto reciente-
mente. Es posible que usted quiera escuchar la opinién de un se-
gundo experto antes de comenzar con el nuevo tratamiento. Para
ello, visita a otro médico que le aconseja un tratamiento comple-
tamente diferente. ;En qué doctor confiaria? Debido a las conse-
cuencias que se derivan de su decision, ésta debe ser rapida, pero
también precisa. En situaciones como las de nuestro ejemplo po-
demos basar nuestras decisiones en diferentes claves, como el gra-
do en que el médico proporciona informacidn fiable, o si éste tie-
ne buenas habilidades de comunicacién y escucha (Andershed,
2006). Sin embargo, con frecuencia, no tenemos seguridad sobre
qué claves utilizar y recurrimos a otras personas —otros pacientes
o nuestros allegados— para decidirlo (Bonnacio y Dalal, 2006). Es-
te articulo va dirigido a estudiar si el intercambio de informacién
a nivel grupal puede facilitar la seleccién de claves con alto valor
predictivo a la hora de tomar decisiones. También investigamos si
el uso de diferentes reglas para intercambiar e integrar la informa-
cion grupal incide en la precision de dichas decisiones.

Aprendiendo a seleccionar claves predictivas: el problema
de investigacion

En diversos experimentos de laboratorio en los que se ha uti-
lizado la tarea de comparacion de pares mencionada arriba se
ha comprobado que los participantes muestran severos proble-
mas a la hora de aprender a discriminar qué claves son predic-
tivas. Esto ocurre incluso cuando sélo se presentan entre tres y
seis claves (Newell y Shanks, 2003; véase también Garcia-Re-
tamero, Hoffrage y Dieckmann, 2007; Garcia-Retamero y Ries-
kamp, 2008). La investigacién sobre aprendizaje probabilistico
de multiples claves ha mostrado resultados similares (véase re-
vision en Newell, Lagnado y Shanks, 2007). ;Cémo podriamos,
entonces, aprender qué claves son mejores predictores de un
criterio?

Todd y Dieckmann (2005, en prensa) han estudiado este pro-
blema en una serie de simulaciones y experimentos. Concreta-
mente, los autores asumen que las personas podriamos utilizar
TTB al tomar decisiones y aprender a explorar las claves necesa-
rias para el uso de dicha estrategia siguiendo un proceso de apren-
dizaje ensayo-a-ensayo. Para poner esta hipdtesis a prueba, los au-
tores evaluaron la eficacia de una serie de algoritmos de
aprendizaje en una simulacién utilizando la tarea de comparacién
de pares. Concretamente, han analizado la ejecucién de TTB ex-
plorando las claves en el orden derivado de la aplicacion de dichos
algoritmos en el problema de las ciudades alemanas. Este proble-
ma incluye las 83 ciudades alemanas con mds de 100.000 habitan-
tes descritas en funcién de nueve claves (ej., si tienen universidad;
Gigerenzer y Goldstein, 1996).

La tarea de comparacién de pares constaba de 100 ensayos, y
en cada uno de ellos se seleccionaba un par de ciudades al azar. En
el primer ensayo, TTB exploraba las claves siguiendo un orden al
azar hasta encontrar una clave que discriminara entre las dos ciu-
dades. En ese punto, se detenia el proceso de adquisicién y se de-
cidia que la ciudad en la que la clave estaba presente tendria ma-
yor poblacién que aquella en la que estaba ausente. Tras la
decision, se proporcionaba feedback sobre la alternativa correcta,
y se reordenan las claves de acuerdo a dicho feedback. En los si-
guientes ensayos se repetia el mismo proceso. En dichos ensayos,
sin embargo, se exploraban las claves siguiendo el orden generado
por un algoritmo de aprendizaje a partir del feedback proporcio-
nado.

(Qué algoritmos evaluaron Todd y Dieckmann (en prensa) en
sus simulaciones? Los autores evaluaron la ejecucion de los algo-
ritmos de validez, conteo, intercambio y conteo con intercambio.
El primero de ellos computa el poder predictivo de cada clave di-
vidiendo el nimero de decisiones correctas realizadas en funcién
de la misma por el nimero de decisiones correctas e incorrectas.
El algoritmo de conteo computa para cada clave el nimero de de-
cisiones correctas menos el nimero de decisiones incorrectas. El
algoritmo de intercambio asciende (desciende) una clave una po-
sicién en el orden jerdrquico de las mismas tras una decisién co-
rrecta (incorrecta). Finalmente, el algoritmo de conteo con inter-
cambio asciende (desciende) una clave en la jerarquia
dependiendo de que el recuento del niimero de decisiones correc-
tas menos el nimero de decisiones incorrectas sea mayor (menor)
que el de la clave adyacente. Los autores analizaron la precision de
la conducta de toma de decisiones cuando TTB explora las claves
en el orden derivado del uso de cada uno de estos algoritmos en
cada uno de los 100 ensayos de la tarea. Concretamente, en cada
ensayo, se evaluaba la ejecucién de TTB cuando tomaba decisio-
nes, utilizando dichos érdenes sobre el conjunto total de pares po-
sibles de ciudades (3.403 pares en el problema de las 83 ciudades
alemanas).

Los resultados en las simulaciones de Todd y Dieckmann (en
prensa) han puesto de manifiesto que la ejecucion de TTB utili-
zando los diferentes algoritmos de aprendizaje incremento en los
primeros ensayos de la tarea por encima del nivel alcanzado si se
exploran las claves al azar. Sin embargo, incluso después de 100
ensayos, dicha ejecucién era mucho menor que la que alcanzaba
TTB explorando las claves en funcién de la validez objetiva de las
mismas. Los autores llegaron a las mismas conclusiones cuando
implementaron otros algoritmos de aprendizaje u otros principios
para el orden de claves basados en probabilidades condicionadas o
pesos b.
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Los resultados hallados en las simulaciones se vieron corrobo-
rados en un experimento (véase Todd y Dieckmann, en prensa): in-
cluso después de 100 ensayos, las personas mostraban serias difi-
cultades para aprender el poder predictivo de las claves con
independencia del algoritmo de aprendizaje que utilizaran. Estos
hallazgos coinciden con los resultados en la tarea de comparacién
de pares mencionados arriba y ponen de manifiesto que el apren-
dizaje de las claves predictivas puede ser un proceso lento.

¢ Como podemos aprender qué claves son predictivas?:
una simulacion

En contraste con lo que ocurren en muchos estudios de labora-
torio, en nuestro dia a dia, frecuentemente intercambiamos infor-
macién con otras personas antes de tomar decisiones. Considere-
mos de nuevo el ejemplo de la decisién médica enunciado arriba.
En lugar de recabar informacién individualmente para decidir qué
tratamiento es mds adecuado, muchas personas en esa situacion re-
curririan a otros pacientes con el mismo trastorno o a sus conoci-
dos. Por lo tanto, podemos adquirir informacién sobre las claves
que son predictivas en nuestro entorno individualmente o social-
mente mediante el intercambio de informacién con otras personas
(Bonnacio y Dalal, 2006).

Diversos autores han estudiado si la precisién de las decisiones
se incrementa cuando se llevan a cabo procesos de inferencia gru-
pales, y han comprobado que las decisiones colectivas son mas
precisas que las realizadas por los individuos promedio en un gru-
po (Garcia-Retamero, Takezawa y Gigerenzer, en prensa; Hastie y
Kameda, 2005; Hill, 1982; Kameda y Nakanishi, 2002; Kerr y
Tindale, 2004). Asf, por ejemplo, el promedio de los juicios de los
diferentes miembros de un grupo reduce los errores en los juicios
individuales. Es mds, incluso cuando dichos juicios estin sesgados
sistemdticamente, el promedio de los mismos alcanza una ejecu-
cién similar a la derivada del uso de estrategias complejas que
ponderan y suman la informacién procedente de diversas claves
(Einhorn, Hogarth y Klempner, 1977; Hogarth, 1978). Aunque es-
tos estudios se han centrado en la toma de decisiones —y no en los
procesos de adquisicion de informacién implicados en dichas de-

cisiones— los resultados derivados de los mismos son relevantes
para nuestro problema de investigacion. De hecho, sugieren que es
posible que el intercambio de informacién a nivel grupal permita
aprender qué claves son efectivas para tomar decisiones de un mo-
do fiable y rdpido. Para poner a prueba esta hipdtesis hemos reali-
zado una serie de simulaciones en las que se ha evaluado la preci-
sién derivada del uso de diferentes reglas para el intercambio de
informacién a nivel grupal cuando se implementan en los algorit-
mos de aprendizaje considerados por Todd y Dieckmann (en pren-
sa) en sus simulaciones.

Método
Instrumentos

Las simulaciones se han programado en MATLAB. Se han uti-
lizado datos procedentes de una gran variedad de problemas reales
estudiados en diferentes disciplinas entre las que se incluye la Psi-
cologia, la Economia o la Biologia (tabla 1). Dichos problemas di-
fieren en el nimero de alternativas que incluyen y de claves que se
pueden utilizar para tomar las decisiones. La tarea en todos ellos
consistia en seleccionar pares de alternativas al azar y decidir cudl
mostrarfa un valor mayor en el criterio a partir de la informacién
sobre las claves.

Procedimiento

Diferenciamos ocho condiciones de aprendizaje grupal y cua-
tro de aprendizaje individual (véase tabla 2). En cada una de las
condiciones de aprendizaje grupal, un grupo de cinco individuos
tomaba decisiones a lo largo de un bloque de cinco ensayos (véa-
se figura 1). En cada ensayo, se seleccionaba al azar un par de al-
ternativas para cada miembro del grupo, y éstos debian decidir in-
dividualmente cudl de ellas mostraria un valor mayor en el criterio
de decision a partir de la informacién proporcionada por diversas
claves. En el primer ensayo, dichas claves se ordenaban al azar, y
cada miembro del grupo las exploraba secuencialmente siguiendo
el orden correspondiente hasta que seleccionara una clave que dis-

Tabla 1

Descripcion de los 8 problemas utilizados en las simulaciones
Descripcion de los problemas Validez promedio ~ Rango de validez
Prediccion de la tasa de personas sin hogar en 50 ciudades de Estados Unidos en funcién de seis claves (ej., el porcentaje de pisos de proteccion
oficial; Tucker, 1987) 0,58 0,52-0,68
Prediccion de la cantidad de lluvia en 24 observaciones en funcién de seis claves (ej., el grado de humedad previa; Woodley, Simpson, Biondini y
Berkeley, 1977) después del uso de técnicas para la condensacion de nubes 0,62 0,51-0,76
Prediccion de la tasa de accidentes de trdfico por millén de millas en 39 segmentos de autopista en funcién de trece claves (ej., la longitud de los
segmentos; Weisberg, 1985). 0,66 0,53-0,86
Prediccion del grado de obesidad alos 18 aiios en 58 nifios en funcién de once claves (ej., el peso a los dos afios; Weisberg, 1985) 0,67 0,56-0,87
Prediccion de la tasa de mortalidad en 60 ciudades de Estados Unidos en funcién de quince claves (ej., la temperatura promedio en el mes de enero;
McDonald y Schwing, 1973). 0,67 0,54-0,81
Prediccion del consumo promedio de gasolina por persona en 48 estados de los Estados Unidos en funcion de siete claves (ej., el nimero de personas
con permiso de conducir; Weisberg, 1985) 0,73 0,57-0,82
Prediccion del ciclo vital en 58 especies de mamiferos en funcién de ocho claves (ej., el peso corporal; Allison y Cicchetti, 1976) 0,74 0,54-0,93
Prediccion de la poblacion de las 83 ciudades alemanas con més de 100.000 habitantes en funcién de nueve claves (ej., si las ciudades tienen
universidad; Fischer Welt Almanach, 1993) 0,76 0,51-1,00
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criminara entre las alternativas. Tras ello, decidian que la alterna-
tiva en la que la clave estaba presente mostraria un valor mayor en
el criterio que aquella en la que estaba ausente —es decir, tomaban
decisiones utilizando la estrategia TTB—. Una vez tomada la deci-
sién, se proporcionaba feedback sobre la alternativa correcta a ca-
da uno de los miembros del grupo, y éstos individualmente reor-
denan las claves de acuerdo a dicho feedback utilizando, para ello,

un algoritmo de aprendizaje. En los siguientes ensayos del bloque
se repetia el mismo proceso. En dichos ensayos, sin embargo, las
claves se exploraban siguiendo el nuevo orden generado a partir
del feedback.

Todos los miembros del grupo utilizaban el mismo algoritmo de
aprendizaje individual cuando tomaban decisiones a lo largo del
bloque de ensayos. En cuatro de las ocho condiciones de aprendi-
zaje grupal se utilizaba el algoritmo de validez —seleccionado por

Tubla 2 motivos tedricos, ya que define el modo en que TTB ordena las cla-
Condiciones de aprendizaje incluidas en el disefio de la simulacién ves—. En las otras cuatro se empleaba el algoritmo de conteo con in-
tercambio —seleccionado por motivos empiricos, ya que es uno de
Tipo de aprendizaje Condiciones de Regla de aprendizaje los que mejor explica el proceso de adquisicién de informacién en
aprendizaje individual un alto porcentaje de participantes en el experimento de Todd y
Grupal Mayorfa Valides Dieckmann (en prer_ls?)—. A pesar de que todos los. miembros del
Conteo con intercambio grupo en cada condicion emplearan el mismo algoritmo de apren-
Experto Validez dizaje, cada uno de ellos mostraba un orden jerdrquico de las claves
Conteo con intercambio diferente tras el primer bloque de ensayos. Esto se debe a que cada
Borda Validez miembro del grupo recibia pares de alternativas diferentes a los de-
Conteo con intercambio mds durante dicho bloque, tal y como hemos comentado arriba.
Promedio Validez Tras el primer bloque de ensayos, cada miembro del grupo en
Conteo con intercambio las distintas condiciones intercambiaba informacion sobre el orden
de claves que habian aprendido con los otros componentes de su
Individual Individual-1 Validez grupo. Todos ellos utilizaban una regla de aprendizaje grupal pa-
Conteo con intercambio ra inferir un Unico orden jerdrquico de claves (denominado orden
Individual-5 Conteo :ﬁiﬁzmmbio grupal; véase revision en Hastie y Kameda, 2005). En dos de las
ocho condiciones de aprendizaje grupal se utilizaba la regla de la
Condiciones de aprendizaje grupal
Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 ... Bloque 20
Ind. 1
Ind. 2
Ind. 3
Ind. 4
Ind. 5
Condiciones de aprendizaje individual -1
Blogue 1 Bloque 2 Blogue 3 ... Bloque 20
mmd. 1 O-O-0-0-0 -=-=--==-- O-0-0-0-0 === 0-0-0-0-0
md.2 O-0-0-0-0 ===+ O-0-0-0-0 === 0-0-0-0-0
ind. 3 O-0-0-0-0 -=-=----=-- O-0-0-0-0 === 0-0-0-0-0
nd.4 O-0-0-0-0 -=-=----=-- O-0-0-0-0 === 0-0-0-0-0
ind. 5 O~0-0~0-0 --=----=--- O-0-0-0-0 ----=---- 0-0-0-0-0
Condiciones de aprendizaje individual -5
Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3 ... Blogue 100
Ind.1 O-0-0~0-Q -----==---- O-0-0-0-0 -----==-=-- 0-0-0-0-0
Ind.2 O-0-0~0-Q -----==---- O-0-0-0-0 -----====-- 0-0-0-0-0
Ind.3 O-O-O0-0O-C0O ----------- O-O0-000 - o-0-0-00
mnd. 4 O-O0-O0-0O0-0O ----------- O-O0-000 - o-0-0-00
nd.5 O-O0-O0-0O-0O ----------- O-O0-000 - o-0-0-00

Figura 1. Representacion de la secuencia de aprendizaje en las condiciones de aprendizaje grupal, individual-1, e individual-5. Los circulos representan
los ensayos de aprendizaje individual, mientras que los évalos representan el proceso de intercambio de informacion a nivel grupal
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mayoria para generar el orden grupal. En ellas, los miembros del
grupo emitian un voto sobre qué clave tenfa mayor validez, y aque-
Ila que recibia mds votos se situaba en primer lugar en el orden
grupal. Todos los miembros del grupo votaban después la siguien-
te clave de mayor validez, y asi sucesivamente. En caso de que hu-
biera empate entre claves, se seleccionaba una de ellas al azar. En
otras dos condiciones se utilizaba la regla del experto. Para ello,
todos los miembros del grupo imitaban el orden de claves de aquel
que habia obtenido una mejor ejecucion en el bloque de ensayos.
En otras dos condiciones se utilizaba la regla de Borda —denomi-
nada asi después de que fuera propuesta por el matemadtico francés
Jean-Charles de Borda para elegir a los miembros de la Academia
Francesa de las Ciencias—. En estas condiciones, los miembros del
grupo ordenaban todas las claves, y la suma de los 6rdenes de to-
dos los miembros se consideraba como el orden grupal. Finalmen-
te, en otras dos condiciones se utilizaba la regla del promedio. Se-
glin esta regla se computaba para cada clave la media de las
estimaciones de todos los miembros del grupo.

Tras establecer el orden grupal de las claves, todos los miem-
bros del grupo en cada condicién volvian a recibir un nuevo blo-
que de cinco ensayos en los que tomaban decisiones individual-
mente tal y como se ha descrito en el primer bloque. La tnica
diferencia es que en el nuevo bloque comenzaban explorando las
claves siguiendo el orden grupal inferido. Tras recibir feedback so-
bre la ejecucion, actualizaban individualmente dicho orden grupal.
El proceso de intercambio de informacién a nivel grupal, cémpu-
to del orden grupal de las claves, y la actualizacién del mismo a
partir del feedback individual se repetia tras cada bloque de cinco
ensayos. Los individuos recibian un total de veinte bloques (es de-
cir, cien ensayos).

Como controles se han utilizado cuatro condiciones de apren-
dizaje individual (véase tabla 2). En dos de ellas, denominadas
condiciones de aprendizaje individual-1, cada miembro de un gru-
po de cinco individuos recibia el conjunto de pares de alternativas
que se presentaba a uno de los miembros de los grupos en las con-
diciones de aprendizaje grupal —es decir, cada uno de ellos pasaba
por un total de 20 bloques de ensayos—. Los miembros de este gru-
po, sin embargo, no intercambiaban informacién sobre el orden je-
rarquico de las claves con los otros componentes (véase figura 1).
En las otras dos condiciones, denominadas condiciones de apren-
dizaje individual-5, cada miembro de un grupo de cinco indivi-
duos recibia el conjunto de pares de alternativas que se presenta-
ban a todos los miembros de los grupos en las condiciones de
aprendizaje grupal —es decir, cada uno de ellos pasaba por un total
de 100 bloques de ensayos—. Las dos primeras condiciones, por
tanto, son las lineas base que permiten evaluar el beneficio deriva-
do del uso de las cuatro reglas de aprendizaje grupal; las otras dos
condiciones permiten evaluar si dicho beneficio se debe tan sélo a
una mayor experiencia indirecta con las claves por parte de los
miembros de los grupos en las condiciones de aprendizaje grupal.
En una de las condiciones de aprendizaje individual de cada tipo,
los individuos utilizaban el algoritmo de validez para actualizar el
orden jerdrquico de las claves; en la otra, se empleaba el algoritmo
de conteo con intercambio.

Andlisis de datos
En cada ensayo se ha evaluado la ejecucién de TTB exploran-

do la informacion en el orden derivado de las 12 condiciones de
aprendizaje —ocho grupales y cuatro individuales— en cada uno de

los 8 problemas estudiados, generando un total de 96 condiciones
experimentales diferentes. En cada una de estas condiciones he-
mos simulado 1.000 grupos de 5 individuos (es decir, 480.000 in-
dividuos en total).

Resultados

En la figura 2 se muestra la ejecucion de las cuatro reglas de
aprendizaje grupal cuando se implementan en el algoritmo de va-
lidez. Como contraste, también se ha incluido las condiciones de
aprendizaje individual -1 y -5, y la ejecucién de TTB explorando
las claves al azar (linea recta inferior) y en funcién de su validez
objetiva (linea recta superior). En la figura aparece la ejecucién
promedio en los 1.000 grupos simulados en los 8 problemas.

El uso de las reglas del promedio, de 1a mayoria, y del experto
supone una mejora notable en la ejecucion cuando se comparan
con las condiciones de aprendizaje individual. De hecho, tanto la
ejecucion de la regla de la mayorfa como la de la regla del prome-
dio es mayor a la obtenida en la condicién de aprendizaje indivi-
dual -1. No obstante, sé6lo la ejecucion de la regla del promedio es
equivalente a la alcanzada por TTB explorando las claves en fun-
cién de su validez objetiva. Recordemos que ésta es la mds com-
pleja de todas las reglas de aprendizaje grupal consideradas, ya
que integra las estimaciones numéricas sobre el poder predictivo
de cada clave realizadas por cada miembro del grupo. La regla de
Borda, sin embargo, no alcanza una ejecucién elevada, quedando
ésta incluso por debajo de la condicién de aprendizaje individual-
1. Asi y todo, dicha regla obtiene una ejecucién mejor que TTB
explorando las claves al azar.

El resultado mds interesante en la simulacidn es el obtenido por
la regla del experto. Recordemos que ésta es la regla de aprendi-
zaje grupal mas sencilla de todas las consideradas, ya que no im-
plica agregar informacién a nivel grupal: sélo requiere determinar
qué miembro del grupo ha obtenido mejor ejecucién e imitar el or-
den de claves que ha utilizado para ello. A pesar de su simplicidad,
la ejecucién obtenida por esta regla es superior a la alcanzada en
las condiciones de aprendizaje individual -1 y -5. Recuerde que en
esta ultima condicién, los individuos experimentaban hasta un to-
tal de quinientos ensayos —experiencia comparable a la que reci-
ben los cinco componentes de cada grupo en las condiciones de
aprendizaje grupal a lo largo de cien ensayos—. La regla del exper-
to, ademads, alcanza una ejecucion superior al resto de las reglas
grupales consideradas e, incluso, supera a TTB explorando las cla-
ves en funcién de la validez objetiva. Asimismo, resulta especial-
mente llamativo el incremento en la ejecucion que muestra dicha
regla tras s6lo un intercambio de informacidn a nivel grupal (es de-
cir, tras el primer bloque de cinco ensayos).

Parte de estas conclusiones se mantienen cuando en lugar del
algoritmo de validez se utiliza el de conteo con intercambio (véa-
se figura 3). Asi, por ejemplo, la regla del promedio alcanza una
ejecucion elevada, superior a la obtenida en las condiciones de
aprendizaje individual. Sin embargo, la regla de la mayoria y, es-
pecialmente, la de Borda obtienen una ejecucién pobre —cercana al
azar en este ultimo caso—. De nuevo, la ejecucién de la regla del
experto es superior a la obtenida en las otras condiciones de apren-
dizaje grupal, e incluso estd cercana a la obtenida por TTB explo-
rando las claves en funcién de su validez objetiva. Cuando se em-
plea el algoritmo del conteo con intercambio, sin embargo, los
resultados muestran una caracteristica diferencial: se produce un
declive en la ejecucion de esta regla tras cada intercambio a nivel
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grupal. Esto se debe a que el orden establecido por todos los
miembros del grupo se actualiza en funcién del feedback recibido
individualmente a lo largo de cada uno de los bloques de ensayos,
por lo que la ejecucién decae progresivamente.
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(Hasta qué punto son robustos los resultados encontrados en las
simulaciones? En primer lugar, nuestras conclusiones se mantienen
en los ocho problemas que se presentan en la tabla 1. Ademas, he-
mos repetido las simulaciones modificando dos pardmetros: el ta-
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Figura 2. Ejecucion promedio de las cuatro reglas de aprendizaje grupal cuando se implementan en el algoritmo de validez
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maifio grupal (con 2, 10, 25 y 100 individuos), y el nimero de en-
sayos tras los que se intercambia informacién a nivel grupal (cada
10, 25 y 50 ensayos). Los resultados en estas simulaciones han
mostrado que cuanto mayor es el tamafio grupal, mejor es la ejecu-
cién. Esto ocurre con independencia de la regla de aprendizaje gru-
pal que se emplee. No obstante, el incremento en precisién cuando
se pasa de grupos de 2 a 25 miembros es mayor que el que se ob-
tiene cuando se pasa de grupos de 25 a 100 miembros. Es mas,
cuanto mds frecuentes son los intercambios de informacién a nivel
grupal, mejor es la ejecucién. De nuevo, el uso de la regla del ex-
perto es una forma efectiva de resolver los problemas de aprendi-
zaje de las claves predictivas a nivel individual, ya que cuando 10
miembros en un grupo intercambian informacién con los otros
componentes en una sola ocasion (es decir, tras un bloque de 50 en-
sayos), la ejecucion es comparable a la alcanzada por TTB explo-
rando las claves en funcién de su validez objetiva. Por lo tanto, la
superioridad de la regla del experto observada previamente se re-
plica cuando se incrementa levemente el nimero de miembros que
componen el grupo, incluso aunque el nimero de intercambios a
nivel grupal se reduzca sustancialmente.

Discusion y conclusiones

Frecuentemente, basamos nuestras decisiones en diversas cla-
ves con distinto poder predictivo. Para obtener alta precision en di-
chas decisiones es crucial el orden en que exploramos las claves.
La investigacion previa (véase Todd y Dieckmann, en prensa, y
Garcia-Retamero et al., 2007) ha puesto de manifiesto que las per-

sonas mostramos severos problemas a la hora de aprender a dis-
criminar qué claves son predictivas y a seleccionarlas en funcién
de su validez. En este articulo ofrecemos una posible solucién a
este problema: el intercambio de informacién con otras personas
en nuestro entorno puede facilitar el aprendizaje de las claves que
son mds son efectivas. Los resultados de varias simulaciones ofre-
cen apoyo tedrico a esta hipdtesis. El aprendizaje grupal, por tan-
to, permitirfa superar las limitaciones en los procesos de aprendi-
zaje individual.

Nuestros resultados ademds han puesto de manifiesto que, a pe-
sar de su simplicidad, el uso de la regla del experto permite alcan-
zar una ejecucion superior a otras reglas de aprendizaje grupal mas
complejas que implican agregar cuantiosa informacién. Esto ocu-
rre incluso tras el primer intercambio de informacién a nivel gru-
pal. La regla del experto, ademds, alcanza una precision en la eje-
cucién superior a TTB explorando las claves en funcién de su
validez objetiva. Por este motivo —y debido a la sencillez y aplica-
bilidad de esta regla— es posible que a medida que el nimero de
claves y alternativas incrementa en el entorno, imitar el miembro
del grupo con mayor experiencia sea la Unica alternativa viable
desde un punto de vista cognitivo. Los resultados de nuestras si-
mulaciones, por tanto, proporcionan un contexto tedrico rico para
futuros experimentos sobre el tema.
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