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Resumen

El objetivo de este trabajo es proponer hipotesis sobre cémo los mecanismos emocionales in-
fluyen en el pensamiento racional, con el objetivo de mejorar las técnicas de inteligencia artificial
y sistemas adaptativos; ya que consideramos que las emociones constituyen mecanismos biologi-
cos que la naturaleza ha construido ante determinados problemas [Damasio, 1994] que, desde la
inteligencia artificial, no sabemos cémo resolver. Sin embargo, ante la dificultad de entender el
funcionamiento de las emociones inicamente desde la biologia y la neurofisiologia, especialmen-
te los aspectos derivados de la idea de que estas constituyen sistemas complejos, no lineales y
acoplados, consideramos que la inteligencia artificial puede tener un papel importante a la hora
de proponer modelos que iluminen el funcionamiento de las emociones en agentes inteligentes.

La pretension de la inteligencia artificial de proporcionar explicaciones acerca del funciona-
miento de los sistemas bioldgicos inteligentes es algo que ha existido desde las décadas de los
80 y 90 [Russell y Norvig, 2003] y, ante la pregunta de si la creacion de sistemas artificiales
puede mejorar el conocimiento cientifico sobre los procesos cognitivos, en concreto conocimien-
to respecto a mecanismos emocionales, respondemos afirmativamente. Mediante la metodologia
cientifica conocida como el “enfoque sintético” [Damiano y Caniamero, 2009], que propone la
creacion de modelos artificiales emergentes de sistemas cognitivos para explorar aspectos no
accesibles en sistemas naturales, estudiaremos algunos aspectos sobre la interaccién entre los
sistemas emocionales y racionales.

Desde esta perspectiva, pretendemos estudiar la inteligencia evolutiva que hay detras de
nuestros mecanismos emocionales a la hora de resolver problemas a los que sistemas puramente
racionales no son capaces de enfrentarse, asi como sus funciones como complemento de nuestros
sistemas deliberativos. Esto no quiere decir que al abordar las emociones desde la inteligencia ar-
tificial pretendamos programar maquinas para que vivan experiencias emocionales, sino entender
los modelos de procesamiento de informaciéon que utilizan los sistemas emocionales.

Por otro lado, el objetivo de este trabajo no es explicar la fisiologia ni el funcionamiento
detallado de sistemas emocionales humanos o animales concretos. Por el contrario, consideramos
que la biologfa como ciencia (y el interés de la ingenieria en los sistemas biologicos) no consiste
unicamente en capturar aspectos especificos de seres vivos concretos, sino que también (y quizés
esto es lo mas importante), llegar a comprender principios generales de organizacion, desarrollo,
evoluciéon y comportamiento de sistemas biolégicos. Por tanto, nuestro interés estara centrado
en estudiar los modelos mateméticos formales que hay detras de esos modelos bioldgicos.

Siguiendo esta idea, este trabajo se organizard en tres capitulos en los que se analizardn
las emociones desde los puntos de vista de (1) sistemas din4micos no lineales, (2) sistemas
integrados en el tiempo y (3) redes de sistemas complejos. Cada uno de los 3 capitulos consistira
en (1) una critica las teorias actuales sobre las emociones desde el punto de vista propuesto,
(2) una justificacion tedrica de la hipotesis propuesta, (3) desarrollo de un modelo formal de
nuestra hipotesis y (4) simulacion de agentes virtuales en los cuales hemos integrado nuestro
modelo formal. En los diferentes apéndices incluiremos informacién acerca de las teorias sobre las
emociones en las que nos basamos, la metodologia que hemos seguido a la hora de desarrollar este
trabajo y desarrollos matematicos de los resultados que se exponen en los diferentes capitulos.
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Memoria






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivo y alcance del proyecto

Nuestro objetivo es estudiar el papel de los mecanismos emocionales en los sistemas racionales
de toma de decision, con el fin de encontrar modelos ttiles a la hora de disenar sistemas inteli-
gentes y adaptativos. Consideramos que las emociones son soluciones biologicas a determinado
tipo de problemas que no se pueden resolver con sistemas meramente racionales [Damasio, 1994|,
y que no considerar la inteligencia subyacente en este tipo de sistemas supone una limitaciéon de
las capacidades de sistemas inteligentes.

Por otra parte, creemos que las aportaciones hechas hasta el momento desde las ciencias
naturales (biologia, neurologia, ciencias cognitivas) a la hora de estudiar el funcionamiento de
los sistemas emocionales, son insuficientes, especialmente a la hora de caracterizarlos dentro de
un marco de sistemas dindmicos, no lineales y acoplados, y sobre todo de proporcionar modelos
concretos sobre el funcionamiento de los mecanismos emocionales.

Por lo tanto, el objetivo de este proyecto es estudiar las carencias de las teorias actuales
sobre las emociones desde una perspectiva formal, y proponer nuevos modelos que superen esas
carencias y sean directamente aplicables a sistemas de ingenieria [En el apéndice B se detallan
las limitaciones de los mecanismos puramente racionales, asi como las formas de inteligencia que
existen detras de los mecanismos emocionales].

1.2. Contexto en el que se realiza

Ya que nuestro objetivo es integrar mecanismos emocionales en sistemas de inteligencia ar-
tificial, basamos nuestro trabajo principalmente en la obra del neurofisi6logo Antonio Damasio
[Damasio, 1994, 1999, 2003. Para una explicacion detallada de su teoria ver apéndice A], quien
afirma que las emociones constituyen un elemento fundamental a la hora de desarrollar el pen-
samiento racional. En especial, estamos interesados en estudiar su teoria desde una perspectiva
de sistemas dindmicos.

La teoria de sistemas dinamicos determina un nuevo conjunto de presupuestos fundamentales
sobre nuestras capacidades mentales, como por ejemplo, las propiedades emergentes de bucles
sensomotores que se establecen con el mundo [Krichmar et al, 2002], el caracter corporeo y
embebido de la conducta cognitiva [Clark, 1997] o el origen distribuido de los procesos cognitivos
[Hutchins, 1995]. Los procesos cognitivos no ocurren de modo secuencial sino que se articulan
en relaciones de realimentacion y bucles dinamizadores e inhibidores, y los sistemas dinamicos
constituyen un marco interpretativo general, alternativo al computacionalismo, en el que integrar
la corporalidad, la interaccién, y la dindmica del sistema nervioso, cuerpo y entorno [Port et
al,1995].

Hasta ahora se pensaba que las condiciones bajo las que la vida inteligente se habia generado
eran esencialmente contingentes, esto es, que dependen de otros factores para existir. En las
utimas décadas, sin embargo, se ha encontrado que uno de los posibles origenes de las funciones
cognitivas puede explicarse a partir de tendencias inherentes en la materia para auto-organizarse.
Esta perspectiva implica analizar los procesos cognitivos en términos de su contribucién a la
necesidades de automantenimiento de los organismos. El estudio de este tipo de modelos aporta



explicaciones sobre la aparicion de niveles emergentes de organizacion [Goodwin et al, 2000]. Nos
da, por lo tanto, acceso a nuevas y mas completas explicaciones sobre las verdaderas fuentes de
innovacion en la evolucién de los seres vivos y en los sistemas artificiales que podemos disenar y
construir, y nos proporciona la base para explicaciones de caracter dinamico.

1.3. Metodologia: “entender construyendo”

Hemos planteado que el objetivo de nuestro trabajo es doble: (1) inspirarnos en sistemas biolo-
gicos (emocionales) para mejorar las técnicas de inteligencia artificial y (2) utilizar metodologias
formales y de inteligencia artificial para mejorar nuestro conocimiento sobre el funcionamiento
de las emociones.

Para conseguir este doble prop6sito, nos basamos en la metodologia conocida como el “enfoque
sintético” [Damiano y Cafiamero, 2009, apéndice C], cuyo objetivo podria resumirse en “entender
construyendo”. Esto es, propone que mediante la creacion de modelos artificiales de sistemas
cognitivos es posible entender algunas de las propiedades emergentes de dichos sistemas, incluso
cuando no son accesibles en sistemas naturales.

Esta metodologia surge en el marco del estudio del comportamiento de sistemas complejos,
en los que se muestra que la aparente complejidad de este comportamiento surge como resultado
de la interaccion de elementos simples interaccionando con entornos complejos. Estos compor-
tamiento de sistemas complejos cumple las siguientes propiedades:

= Aunque se basan en la interaccion de elementos simples, no pueden ser explicados tomando
estos elementos por separado.

= Surgen por la interaccion entre los elementos, el sistema global constituido por ellos y el
ambiente con el que el sistema interacciona.

= Como resultado de esta interaccion, tienden a sobrepasar las capacidades del observador
de célculo y prevision, incluso cuando es quien ha construido el sistema que los manifiesta.

Sistemas de este tipo a menudo no pueden ser entendidos desde una perspectiva cientifi-
ca clasica, por lo que se hace necesaria la creacion de modelos artificiales para encontrar los
mecanismos ocultos del sistema.

1.4. Herramientas utilizadas

La implementacion de los diferentes modelos desarrollados en agentes virtuales se ha llevado
a cabo mediante el software NetLogo. El motivo es que se trata de un entorno de simulacion
multi-agente en el que es sencillo programar agentes simples con ciertas capacidades basicas de
percepcion y movimiento, siendo un entorno adecuado para simular modelos de agentes cog-
nitivos. NetLogo estd basado en el lenguaje Logo, y especialmente disenado para permitir la
exploracion de fendémenos emergentes, mediante el modelado de sistemas complejos dindmicos.
A través de NetLogo, podremos dar instrucciones a varios agentes al mismo tiempo operando
en paralelo, permitiendo observar tanto el comportamiento a bajo nivel de los individuos co-
mo los patrones de alto nivel emergentes de su interaccion. En el [apéndice D] se comparan
las caracteristicas de diferentes sistemas basados en agentes y se explica por qué se ha elegido
NetLogo.

Para las simulaciones en las que no intervenian agentes (simulaciones del comportamiento
de cadenas de Markov, redes de mundo pequefio y otros sistemas dindmicos) se ha empleado el
software mateméatico Matlab.

1.5. Estructura del trabajo

El trabajo realizado se dividira en tres partes, exponiendo en cada una un marco dindmico
diferente que ofrezca una nueva perspectiva sobre algunos aspectos del funcionamiento de los
sistemas emocionales. Asi, en el capitulo 2 se expondran algunas consecuencias de considerar las
emociones en sistemas dindmicos y no lineales, caracterizando un efecto que hemos denominado
como “serendipia”. Posteriormente, en el capitulo 3 se consideraran los efectos de tener en cuenta
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el acoplamiento de los mecanismos emocionales a lo largo del tiempo. Finalmente, en el capitulo
4, se estudiara la complejidad de las redes de mecanismos emocionales, y los efectos derivados
de su estructura. El capitulo 5 recopilaré los resultados obtenidos en los anteriores, y sintetizara
las conclusiones derivadas de estos resultados.

1.6. Planificacion

Durante los 7 meses de duracion del proyecto, se ha dividido el trabajo en tareas de documen-
tacién, diseno de modelos formales, simulaciéon de dichos modelos y redaccién de la memoria y
de un articulo técnico para su presentacion en conferencias. La distribucién a lo largo del tiempo
se puede ver en la Figura 1.1.

documentacién: teoria de las emociones

documentacion: modelos dindmicos

simulecien dz medsios _

simulaciones de agentes

redaccion el memoris _

redaccicn de arfculo de conferencia e

01/01/2010 31/01/2010 02/03/2010 01/04/2010 01/05/2010 31/05/2010 30/06/2010 30/07/2010 28/08/2010

Figura 1.1: Diagrama de Gantt de las actividades realizadas.
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Capitulo 2

Serendipia: malas decisiones que
traen buenos resultados

2.1. Introducciéon

La perspectiva tradicional en inteligencia artificial considera que la capacidad de resolucion
de problemas de un agente inteligente depende basicamente de su modelo interno, y entiende
que la incertidumbre en el entorno juega siempre un rol negativo a la hora de encontrar solu-
ciones eficientes. Estos modelos no son capaces de integrar entre sus éxitos aquellos resultados
positivos fruto de situaciones inesperadas que se realizan accidentalmente (serendipias). Cuando
los humanos nos enfrentamos a entornos con incertidumbre, aprovechamos nuestros mecanismos
“emocionales”, los cuales nos permiten mejorar los procesos de toma de decisiones y resolver
casos de indeterminacion, al hacer posible que nos centremos en los rasgos mas destacados de la
situacién a la que nos enfrentamos.

En este apartado proponemos analizar fenémenos de serendipia y sus relaciones con el sis-
tema emocional en los procesos de decisién cotidianos. Buscaremos contrastar algunas de las
hipotesis menos solidas en la “Teoria de los marcadores soméaticos” [A. Damasio, 1994, para una
explicacion en detalle, ver apéndice A acerca del efecto negativo que los danos en el cortex pre-
frontal ventromedial (uno de los nodos emocionales del cerebro) tienen en el comportamiento
inteligente y, como consecuencia, en el diseno de las redes de marcadores sométicos o emocionales
asociadas. Nuestra hipotesis es que la estructura de la teoria de Damasio no es la tinica
compatible con sus resultados experimentales, y que éstos pueden interpretarse en
otro marco mas general que incluye efectos no lineales. Propondremos un modelo que
cuantifica el efecto del acoplamiento entre el modelo deliberativo, emocional primario y emo-
cional secundario (en terminologia de Damasio) y evaluaremos su dindmica. Veremos entonces
que si asumimos marcos adecuados para representar fenémenos acoplados, esto implica nuevas
consideraciones sobre el efecto de las emociones en procesos de decision y reconsiderar algunas
de nuestras asunciones sobre modelos de inteligencia artificial.

2.2. Teoria de los marcadores somaticos

La teoria de los marcadores sométicos de Damasio defiende que las emociones constituyen un
mecanismo de ayuda en ciertos procesos de toma de decisiones. En este contexto, las emociones
se definen como “cambios en los estados corporales y cerebrales”. Estos cambios son disparados
por sistemas cerebrales que responden a contenidos especificos de nuestra percepcion, relativos
a objetos o eventos particulares [Damasio, 1994, 1999, 2003]. Muy simplificadamente, Damasio
defiende que el efecto de las emociones en los procesos de decision es exactamente el opuesto al
que tradicionalmente se les atribuye: las emociones no son obstaculos en los procesos de decisiéon
sino condiciones de posibilidad [Damasio, 1994].

Esquemaéticamente (Figura 2.1) el modelo de los marcadores soméaticos propone que los seres
humanos poseemos funcionalmente una red de emociones primarias (E;) y un sistema deliberati-
vo (D), y que la integracion entre ambas (a lo largo del tiempo y basandose en experiencias donde
las emociones se despliegan) generan una segunda red (E9, que incluye emociones secundarias y

13



emociones secundarias “como si”) que constituye un mecanismo de ayuda en ciertos procesos de
toma de decisiones.

Representacian
mental de un
estado corporal

Emociones
S8 i

Sentimiento
bueno o malo
1

Sistema deliberativo

Situacion
Estimulo conodida
externa |

| Situacién M i
Estimulo desconacida Bmgna ‘ e
externo i experiencias

registradas

Emociones
secundarias

Toma de
decisiones

Estado corporal
para actuar

Reaccion
Inmediata

Estimulo
externo i

Emociones
primarias

Figura 2.1: Marcadores somaticos.

Estas emociones secundarias permiten salir del cuello de botella en el que se encontraria un
agente que solo poseyese un sistema deliberativo en situaciones en las que existiera indiferencia
entre opciones (“A es tan buena como B”) o inconmensurabilidad entre opciones (“no esta definida
la relacion entre A y B”, o “los costes de adquirir esta informacion son tan elevados que superan
los beneficios de tomar la decisién correcta”) [apéndice BJ.

Algunas de las criticas a Damasio [Colombetti, 2003| sefialan que, en su teoria, mientras
que, fisiolégicamente, la red emocional secundaria se va tejiendo e integrando en el sistema
emocional primario y deliberativo, Damasio la presenta funcionalmente desacoplada. Esto
tiene dos consecuencias principales:

1. Para Damasio el valor predictivo de un marcador somatico depende exclusivamente de su
“calidad” (si es correcto el sistema se comporta bien, si no, se comporta mal).

2. El éxito global a lo largo del tiempo del sistema depende del éxito de las decisiones en cada
una de las etapas.

Estos dos presupuestos de Damasio olvidan que el resultado final de un proceso de decisién
puede verse afectado por procesos de realimentacion, y que el efecto de tomar decisiones incorrec-
tas pueden abrir espacios de oportunidades diferentes, permitiendo que por efecto de marcadores
sométicos erréoneos el resultado global pueda ser mejor que el conseguido por marcadores somé-
ticos correctos en determinadas situaciones.

2.3. Representacion formal de la SMH

Vamos a reformular las hipotesis de la SMH en términos de un lenguaje formal y més preciso
que nos permita explicar nuestro enfoque.
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Para hacer més faciles de entender los conceptos introducidos, presentaremos, para
cada uno de los términos introducidos, el ejemplo de un agente decisor que tiene
que recolectar alimento en diferentes tipos de plantas, conduciéndole su busqueda
eventualmente a encontrarse con depredadores (que supondran una amenaza para
su supervivencia).

Definicion 1 Llamaremos “capacidad deliberativa de X a una aplicacion D:

D: Q — A

s — D(s)=a

definida solo para cierto conjunto de s € S C  (por ejemplo, estados del mundo que no
exijan respuesta inmediata ni de supervivencia, con tiempo para que el agente X valore el efecto
de distintas opciones).

Figura 2.2: Capacidad deliberativa.

En el caso de nuestro agente recolector, el conjunto S podria estar compuesto por
situaciones en las que el agente debe elegir entre diferentes plantas en las que buscar
alimento. El agente puede utilizar sus sentidos para detectar cuanto alimento tiene
cada tipo de planta, lo nutritivo que es cada tipo de alimento, lo facil que es obte-
nerlo, etc. Empleando un tiempo suficiente, el agente sera capaz de decidir de qué
planta debe comer y dirigirse hacia las zonas donde esta planta sea més abundante.

Definicion 2 Llamaremos “capacidad de emociones primarias de X” a una aplicacion E1:

Ell Q — A
s — Ei(s)=a

definida sdlo para cierto conjunto discreto de estados del mundo s € S" = {s1,82,...,8m} CQ
(por ejemplo, estados del mundo que exijan acciones inmediatas para la supervivencia). La mision
del sistema Ey es actuar como “valvula de segquridad del agente X” identificando cada elemento
de S’ con una accion de proteccion.

Los diferentes estados s; podrian representar la presencia de depredadores (o un
ruido o una forma que recordaran una situacion de peligro), lo cual provocaria
cambios inmediatos en el cuerpo del agente (el corazéon bombea méas rapido, las
pupilas se dilatan, la sangre fluye a los musculos de las extremidades inferiores) que
facilitarian una reacciéon de huida.

Definicion 3 Llamaremos “memoria emocional del agente X” a una aplicacion M, tal que asocia
a cada pareja estado-accion (s,a) un valor de v € [0,1] que cuantifica el valor de esa accion en
ese estado.

M: QxA — [0,1]
(s,a) — M(s,a)=v
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A

Figura 2.3: Capacidad emocional primaria.

Definicion 4 Llamaremos “capacidad de emociones secundarias de X” a una una aplicacion Eo:

E2 : Qx M — A
(Sa (8*701*7’0*)) I EQ(S,S*,CL*,U*) =a

tal que establece una relacion entre un s € Q y una terna (s*,a*, v*) registrada en la memoria
emocional del agente X, lo que le permite poner en marcha una accion a € A en el estado s €
Q a partir de la analogia con (s*,a*, v *).

Figura 2.4: Capacidad emocional secundaria.

Damasio propone que los marcadores sométicos se construyen a partir de las relaciones entre
Eq(si) = a; y D(£21) = A. “Si al poner en marcha una emocioén primaria como mecanismo de
supervivencia, la conciencia nos permite registrar el evento, podremos en el futuro asociar una
accién similar a estados desconocidos que puedan vincularse al escenario de partida, extendien-
do asi la capacidad de respuesta del agente decisor”. De esta forma, mediante los marcadores
somaticos, un agente decisor podra ir recubriendo el conjunto de estados del mundo asocidndoles
acciones.

Figura 2.5: Recubrimiento del espacio de accion.

16



Imaginemos un agente que, mientras buscase alimento en un determinado tipo de
planta haya sufrido un ataque de un depredador, viéndose obligado a huir de él,
serd capaz de almacenar esa experiencia en su memoria. De esta manera, podra
marcar emocionalmente el conjunto de estado-accion que le llevo a encontrarse con
el depredador. La proxima vez que se encuentre en una situacion que le recuerde a
aquella que vivio, aunque sea una situacién en la que no puede emplear su sistema
deliberativo, el agente volvera a representar la emocién de miedo que sintié, evitan-
do acercarse al tipo de planta en la que sufrio el ataque, resolviendo asi posibles
situaciones de indeterminacion.

A partir de ahora distinguiremos entre “sistemas cognitivos primarios” (D+E;) y “sistemas
cognitivos con marcadores somaticos” (D+E;+Es), segtin posean o no capacidades emocionales
secundarias.

2.4. Modelos estocasticos de Markov

Como hemos dicho, nuestra critica a la teorfa de Damasio de centra en dos aspectos: (1) se
presenta el resultado de los marcadores soméaticos como lineal, mientras que nosotros considera-
mos que deberian tomarse en cuenta efectos de no linealidad y (2) su efecto se considera estatico
a lo largo del tiempo, sin considerar las consecuencias de integrar los marcadores soméaticos en
un modelo dindmico.

Para explorar los resultados de nuestras propuestas, hemos disenado un marco matemaético
en el que observar las consecuencias de considerar la teoria de los marcadores sométicos desde
una perspectiva dindmica y no lineal. El marco elegido son las cadenas de Markov, ya que nos
permitiran desarrollar un modelo sencillo en el que comprobar nuestras hipdtesis. En concreto,
hemos diseniado nuestro modelo de Markov basdndonos en la siguiente idea: “Las emociones E o
resuelven problemas de indefiniciéon, donde un sistema no es capaz de determinar qué acciéon
emprender, abriendo espacios de decision distintos. Su funcién es la de desatascar el estado en
que se encuentra un sistema cognitivo para llevarlo a otro estado diferente en el que si pueda
decidir”

2.4.1. Modelo (D+E;+E;) markoviano

Denominamos cadena de Markov, y representamos como VA= {X;}, a una secuencia de es-
tados mas un conjunto de valores que determina las probabilidades de transicion, { P;;}i j=1,...n,
donde Pij: P(Xt = Xz | Xt+1 = XJ)

Supongamos que el comportamiento de un sistema cognitivo X de tipo (D+E;) viene ca-

racterizado por la cadena V= {X;}. Supongamos, sin pérdida de generalidad, que 2/3 de
las situaciones son conocidas y permiten utilizar las capacidades deliberativas del agente (que
acertaran con probabilidad Pp), mientras que 1/3 de las situaciones son consideradas como
peligrosas por el sistema E; (con una probabilidad Pg, de acertar) (Figura 2.6). En este ca-
o, intuitivamente, considerariamos que la capacidad predictiva global del sistema, Px, en los
estados {X;}, puede representarse por,

Px = 2Pp + 1 Pp,

esto es, un tercio de las decisiones que toma el sistema serfan consideradas peligrosas por E .

Pp Po PE1
STAX, S A X 7 AX, S A

Figura 2.6: Sistema (D+Eq).
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Resolviendo el sistema de Markov [apéndice E] obtenemos que, sin embargo, la probabilidad
global efectiva del sistema no es lineal y se calcula como:

P _ Pg,+2Pp—P}—2Pp Pg, +3P}, P,
DEy — T 37Pgp, —2Pp+2Pp-Pg, + P,

Veamos un caso numérico. Si, por ejemplo, Pg, = 0.1y Pp = 0.8, intuitivamente pensariamos
que la probabilidad de avanzar en el sistema deberia ser igual a:

Sin embargo, al analizar el sistema (D-+E;) como una estructura acoplada y modelizable por
cadenas de Markov, nos lleva a un resultado distinto. Al calcular la probabilidad efectiva del
sistema obtenemos:

Ppg, = 051

Esta reduccion de la probabilidad predictiva global es debido al acoplamiento. Calculando el
peso de los diferentes estados en la cadena [apéndice E| descubrimos que el peso de los estados E
no es de un 33 % como se podria pensar a priori, sino que al recorrer la cadena nos encontramos
en estos estados el 39 % de las veces.

Este resultado refleja un hecho, por otro lado, esperable. Si un agente cognitivo X tiene
un bajo poder predictivo en estados considerados peligrosos el efecto realimenta el uso de los
mecanismos de E;, puesto que el sistema se conserva en el mismo estado para el que no tiene
respuesta. El primero de los efectos del uso de un marco no lineal para modelar un sistema
(D+E1) nos advierte: el mecanismo de precaucion de un sistema puede reducir la probabilidad
de uso de su maquinaria predictiva.

Efectos contraintuitivos: ‘“malas estrategias que cooperan para tener éxito”

Ahora vamos a modelar la incorporacién de emociones secundarias (E2) en el sistema (D+E;)
(Figura 2.7) para explorar los efectos de acoplamiento que se generan. Para ello creamos una
nueva cadena de Markov, V_[)/'*, representando un sistema cognitivo en el que los marcadores
secundarios representados por (E;) influyen la mitad de las veces en las que el sistema debe
tomar una decision, esto es:

Px = 5 Pu, + 5 [5Pp + §Pg, |

Po Po P Pe2 Pe2 Pe2
STA XA X o A Xy A A X, A X o A X, A

Figura 2.7: Acoplamiento del sistema (D+E;+E,).
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Resolver el sistema acoplado es inmediato a partir del resultado anterior, s6lo tenemos que
sustituir Pp = 1[Pp+Pg,|y Pe, = %|Pg, +Pg,]

Hemos mostrado como, si modelamos un sistema cognitivo (D+E1) o (D+E;+Es) mediante
cadenas de Markov, no se cumple la propiedad aritmética en sus capacidades predictivas. De
hecho, hemos demostrado [apéndice E| que existen condiciones en las que la incorporacion de
una estructura de emociones Eo erronea (Pg, < 1/2) y con una probabilidad menor que la del
sistema (D+E;) (Pg, < Pppg,) a un sistema X puede hacer que mejore su capacidad predictiva
global, esto es, Ppg, g, > PpE, -

Este efecto, denominado “losing strategies cooperate to win”, se ha relacionado con proble-
mas en economia [Boman et al, 2008], fisica [Buceta et al, 2002] y teoria de juegos [Harmer
y Abbott, 1999|, y surge en condiciones especiales donde se solapan fenomenos aleatorios. La
importancia de este resultado es que constituye un contraejemplo a la primera de las hipotesis
destacadas del modelo de marcadores somaticos de Damasio: en ocasiones en las que no fun-
ciona correctamente la estructura E; de un sistema cognitivo, su comportamiento
podria mejorar. Si esto es cierto, la funcién de los marcadores somaticos no residiria, al menos
completamente, en el valor predictivo de las experiencias registradas.

Al calcular [apéndice E| las condiciones en las que este fendmeno no lineal se manifiesta,
obtenemos que viene determinado por el cumplimiento de las siguientes ecuaciones:

(1—PE1)-(1—PD)2>PE1~P123
PE2 <1l-— PE2
[1 - 3(Pg, + Pg,)]-[1 = 5(Pp + Pg,)> < 5(Pg, + Pg,) - [3(Pp + Pg,))?
Si representamos la region del espacio dado por los parametros ( Pp,Pg, ,Pg,) limitados por

las tres condiciones, ademas de la condicion de que el sistema E5 anadido sea peor que el sistema
(D+Eq) (esto es, Pg, < Ppg,), obtenemos la zona del espacio representada en la Figura 2.8.

Figura 2.8: Regiones de acoplamiento de E2. La zona del espacio delimitada por las tres superficies
representadas contiene el conjunto de pardmetros para los que el sistema (D+E1+E2) es mejor que el
sistema (D+E1) teniendo en cuenta las limitaciones Pr, < Ppg, y Pr, < 0,5.
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Figura 2.9: Regiones de acoplamiento de Es proyectadas sobre el plano Pp, Pg, para diferentes valores
de P, Es-

Observamos en la figura que, cuando Pg, es mayor que 0.3, aparece una regién del plano Pp,
Pg, en la que existe un acoplamiento positivo de los marcadores soméaticos. Esta region se hace
mayor segin incrementa Pg,. Representando la region de acoplamiento de Eo proyectada sobre
el plano Pp, Pg, obtenemos que las regiones de acoplamiento para los diferentes Pg, tienen la
forma que se representa en la Figura 2.8.

Tomando como referencia el ejemplo numeérico anterior, podemos calcular la probabilidad
global del sistema (D+E;+E3) con Pg, = 0.1 y Pp = 0.8 para diferentes valores de Pg,, los
resultados que se muestran en la Figura 2.10.a, en la que se representan Ppg, g,, PpE, , asi como
el valor que deberia tener Ppg, g, si aceptdramos una visiéon desacoplada de las emociones como
propone Damasio.

Existe, segtin este trabajo, una zona que podemos denominar “zona de acoplamiento positi-
vo”, 0 “zona Z” (Figura 2.10.b). En este espacio de acoplamiento, el registro/memorizacion de
experiencias por si mismo mejora el funcionamiento del sistema independientemente del valor
de las mismas. Esta mejora de capacidad no viene por experiencias de mayor calidad”, sino ex-
clusivamente por experiencias” (sean estas del valor que sean). El simple hecho de pasar de ser
conservativo a interaccionar con el entorno, mejora las probabilidades de éxito.

La conclusion mas relevante que hasta ahora podria formularse seria la siguiente: “ Si asu-
mimos marcos no-lineales para representar procesos estocasticos, la calidad de las
predicciones no siempre son fundamentales, si lo es sin embargo el acoplamiento”.
Es, por tanto, el caracter “desatascador” lo que hace que el acoplamiento de E5 mejore el com-
portamiento del sistema y no tanto la calidad de sus predicciones.

Para una caracterizacion més detallada del comportamiento del modelo de cadenas de Markov
propuesto, asi como su extension de una a varias dimensiones, consultar el apéndice F.
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Figura 2.10: (a) Ppg, g,: Probabilidad efectiva del sistema (D+E1+E2). (b) Zoom de la grafica anterior
en la que se muestran los resultados del modelo acoplado (P pg, g,) frente a los del sistema (D+E1) y los
resultados que deberian darse segin la el modelo de Damasio. Se observa también una zona “Z "triangular
de acoplamiento positivo, en la que introducir marcadores sométicos erréneos nos proporciona mejores
resultados.

2.5. Implementacion en agentes virtuales

Con el fin de probar el funcionamiento de modelo propuesto en agentes cognitivos, hemos
disenado un entorno virtual en el que realizar simulaciones (Cuadro 2.1). En este entorno compe-
tirdn agentes (D+E1) y agentes (D+E;+E3) para comprobar como afecta la calidad del sistema
Es a la hora de mejorar o empeorar los resultados de los agentes con marcadores somaticos.

Tipo de agente Cazadores Recolectores Recolectores
(D+Eq) (D+E; +Ey)
Numero de agentes | 2 2 5
Comportamiento Buscan las que les | Buscan las que les | Buscan las que les
hacia plantas proporcionan mas | proporcionan mas | proporcionan mas
alimento alimento alimento, a no ser

que sean de un
color marcado como
peligroso por E2

Comportamiento Activan E; y huyen Activan E; y huyen.
hacia cazadores _ Actualizan E2 con el
color en el que han
visto al cazador

Comportamiento Si estan suficiente-

hacia recolectores mente cerca, los per- _ -
seguiran hasta co-
merlos

Reproduccion Cuando hay menos de 10 recolectores, el

- recolector que haya conseguido mas ali-
mento se podra reproducir, creando uno
del mismo tipo (con Ez o sin E3), y pondra
su contador de alimento a cero

Cuadro 2.1: Caracteristicas de las simulaciones del fenémeno de serendipia en agentes virtuales.

En el entorno creado conviviran diferentes tipos de agentes con diferentes sistemas cognitivos:
cazadores, recolectores simples (D+E;) y recolectores con marcadores somaticos (D+E;+Es).
Tanto cazadores como recolectores se moveran por el mundo buscando alimento, que encontraran
en forma de plantas de tres colores diferentes (los colores estaran determinados por el terreno en
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el que nazcan). Cuando alguno de los dos ve una planta (la planta esta dentro de su distancia
de vision), el agente se dirige hacia ella y se la come cuando llega hasta su posicion. Cada una
de las plantas proporciona a los agentes una cantidad de alimento, que dependeré del color de la
planta (aunque la relacion de color con cantidad de alimento puede ser diferente para cazadores
y recolectores). Tanto cazadores como recolectores poseen un sistema deliberativo bésico que les
permite identificar aquellos colores que les proporcionan méas alimento, de forma que se dirigiran
siempre hacia la planta “mejor” de entre aquellas que tengan a la vista.

Por otra parte, los cazadores no s6lo comeran plantas sino que también comeran recolectores.
Cuando detecten la presencia de uno, le perseguiran hasta comérselo (son mas rapidos y casi
siempre les alcanzaran). Cada vez que un recolector muera devorado por un cazador, se escogeréa
al recolector de los restantes que més alimento haya conseguido (sea o no del mismo tipo) y se
le permitira reproducirse, creando un nuevo recolector del mismo tipo (simple o con marcadores
somaéticos)

Figura 2.11: Escenario de las simulaciones. Los tridngulos rojos representan cazadores, los azules claros
y oscuros los recolectores (D+E1) y (D+E1+Ez2).

Sistema emocional primario

El comportamiento deliberativo de los agentes se interrumpe cuando tienen lugar mecanis-
mos emocionales primarios. Cuando un cazador vea a un recolector cerca, le perseguiré hasta
comérselo. Y cuando un recolector se encuentre con un cazador, o vea a un cazador persiguiendo
a otro recolector, huiré hacia la direccion contraria a la que se encontraba el cazador. Ambos
aumentaran su velocidad cuando las emociones primarias se activan, pero los cazadores seguiran
siendo més rapidos. Ademés, los recolectores son capaces de detectar cazadores a mayor distancia
cuando estos estan persiguiendo a una presa que cuando estan simplemente buscando comida.

Sistema emocional secundario perfecto

Por su parte, los recolectores con sistema emocional secundario poseeran memoria emocional
y seran capaces de establecer marcadores somaticos. Estos recolectores (D+E;+E3) , cuando
tengan una experiencia en la que activen sus emociones primarias, guardaran en su memoria
emocional el color del terreno en el que se encontraba el cazador. A partir de ese momento,
estableceran un marcador somatico que identificara la reaccién primaria de miedo con las plantas
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Simulaciones Cazadores Plantas
5000 2 12
Tipo de agente Recolectores Recolectores
(D+Eq) (D+E;1+Eg)
Numero inicial 5 5
Porcentaje de éxito (%) | 55,60 44,40

Cuadro 2.2: Resultados de las simulaciones para el sistema Eo desacoplado.

de ese color, y no elegirdn nunca ir a comer de este tipo de plantas. Esto no cambiaréd hasta que
vuelvan a ser asustados por un cazador en un color diferente, momento en el que cambiaran su
marcador somético hacia el nuevo color.

Sistema emocional secundario defectuoso

Un sistema Es defectuoso funcionara de manera similar que un sistema E5 perfecto, con la
excepcion de que los marcadores somaticos no se estableceran correctamente. Cada vez que los
recolectores desplieguen sus emociones primarias, asociaran un marcador soméatico al color en el
que se encontraba el cazador con una probabilidad P, y con una probabilidad 1 — P asociaran
el marcador somatico a uno de los otros dos colores elegido al azar.

Consideraremos a un sistema E, defectuoso como “peor que el azar” cuando nos proporcio-
ne asociaciones correctas menos veces que si las estableciéramos aleatoriamente (P<%, ya que
tenemos tres colores).

2.5.1. Simulaciones

En las simulaciones se creard un entorno de Netlogo de 16x16 casillas, con 2 cazadores, 5
recolectores simples y 5 con marcadores somaticos y 12 plantas (cada vez que una planta muere,
nace otra en una posicion nueva). Cada simulacion acabara en el momento en que todos los
recolectores de uno de los dos tipos hayan muerto.

El objetivo es comprobar hasta qué punto un sistema emocional secundario defectuoso es util
para la supervivencia de los agentes. Para ello, hemos creado escenarios en los que los recolectores
con marcadores somaticos tenian diferentes niveles de error y se ha medido qué porcentaje de las
veces los recolectores Eo se imponian sobre los recolectores simples. En total, se han realizado
600 simulaciones para cada uno de los diferentes valores de P del sistema Es.

Sistema emocional secundario desacoplado

En primer lugar, hemos calculado las probabilidades de éxito de agentes con un sistema Eo
desacoplado para tomarlo como referencia durante el resto de simulaciones (Cuadro 2.2). Esto
significa que los agentes siempre establecen un marcador somético a un mismo color, sin cam-
biarlo durante su vida. Como es logico, establecer un marcador soméatico de manera desacoplada
disminuye las probabilidades de éxito de los agentes, ya que sélo son capaces de imponerse a
agentes simples un 44,4 % de las veces.

Sistema emocional secundario acoplado

Al realizar las simulaciones con un sistema Eo acoplado (Cuadro 2.3), observamos que existe
una zona en la que es mejor tener un sistema Es, incluso en algunos casos en para los que el
error del sistema es muy alto. Las simulaciones vuelven a mostrar la existencia, como en las
cadenas de Markov, de una zona Z de acoplamiento positivo (Figura 2.12). En la zona Z, para
un sistema de marcadores sométicos peor que el azar (P < %), los agentes con sistema Es tienen
ventaja sobre los recolectores simples para valores de acierto hasta del 18 %, mostrando que lo
importante de los marcadores somaticos no es su calidad o su valor predictivo, sino simplemente
establecerlos en un entorno dindmico.
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Simulaciones Cazadores Plantas
5000 12 12

Tipo de agente Recolectores Recolectores
(D+E; ) (D+E; +Ey)

Numero inicial 5 5 Acierto P del

sistema Eo
Porcentaje de éxito (%) | 61,16 38,84 0%

54,96 45,04 10 %
48,80 51,20 20 %
43,66 56,34 30%
38,52 61,48 40 %
33,34 66,66 50 %
29,32 70,68 60 %
26,46 73,54 70 %
24,90 75,10 80 %
24,00 76,00 90 %
22,94 77,06 100 %

Cuadro 2.3: Resultados de las simulaciones para el sistema E2 acoplado.

90 oo sy o ooooooooooooooooooooo
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Predominio de los agentes E2 (%)

50

40

30

a 10 20 30 40 50 60 70 80 :=h] 100

Probabilidad de establecer marcadores somaticos "correctos” (%)

Figura 2.12: Resultados de las poblaciones de agentes (D+E; + E3) compitiendo contra agentes (D+E).
La linea discontinua representa los resultados de agentes con un sistema E2 desacoplado. La zona rallada
representa la zona Z en la que existe un acoplamiento positivo de marcadores sométicos erréneos, en las
que las emociones secundarias se equivocan mas veces que el azar y, sin embargo, hacen que los agentes
con marcadores somaticos tengan més probabilidades de sobrevivir que los agentes simples.

Podemos establecer una analogia entre lo observado en nuestras simulaciones con las cadenas
de Markov estudiadas previamente. Si definimos como C¢ y Cpg los colores preferidos por los
cazadores y los recolectores (que son aleatorios), podemos identificar las siguientes situaciones:

Recolectores (D+E;)

= Si C¢ # Cpgr: Con una probabilidad alta no se van a encontrar con cazadores. La opcion
deliberativa de ir hacia el color preferido proporciona més probabilidades de alimentarse
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y por lo tanto reproducirse. Con una probabilidad baja encuentro a un cazador. Alta
probabilidad de sobrevivir.

= Si Cc = Cpr: Con una probabilidad alta se encuentran a un cazador y se disparan las
emociones primarias. Baja probabilidad de sobrevivir y de reproducirse.

Recolectores (D+E;+Es)

= Ademaés de las situaciones anteriores, se introduce una situacion en la que los recolectores
no tienen en cuenta un color por considerarlo peligroso. Localmente estan reduciendo sus
probabilidades de perdurar comparado con los agente (D+E;), ya que dejan de comer
algunas de las plantas. Sin embargo, evitan entrar en algunos de los bucles en los cuales
los recolectores simples tienen pocas probabilidades de perdurar (situaciones de C¢ = Cg)
y, a largo plazo, su comportamiento supone una ventaja para su especie.

2.6. Conclusiones: efecto “desatascador” de los mecanismos
emocionales

En este apartado hemos proporcionado una definiciéon de las emociones que, tanto en las
demostraciones tedricas como en las simulaciones de agentes virtuales, nos permite proponer una
nueva vision sobre su funcion en la toma de decisiones. Segtin esta perspectiva, el papel otorgado
a las emociones dentro de los procesos de toma de decisiones cambia radicalmente respecto al
que hasta ahora se habia planteado por Damasio. Ahora, las emociones no sélo son una etiqueta
que nos permite resolver una situacion de indeterminaciéon o nos ayuda a tener en cuenta las
consecuencias a largo plazo de nuestras acciones. Segin nuestro trabajo, las emociones abren
espacios de posibilidad totalmente nuevos, permitiéndonos salir de callejones sin salida hacia los
que nuestra capacidad racional pueda habernos dirigido. Esto hace que las emociones constituyan
un elemento funcionalmente diferente que cualquier capacidad deliberativa, siendo insustituible
en los procesos de toma de decisiones.

A partir de esta hipotesis, se hace necesario un estudio méas profundo sobre el estudio de
las emociones y su papel en dentro de la racionalidad a la hora de construir sistemas o agentes
inteligentes. En los dos capitulos restantes analizaremos la importancia de integrar el tiempo en
nuestro modelo de una forma dinédmica (capitulo 3) y las estructuras sobre las que se construyen
el entramado de sistemas emocionales (capitulo 4).
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Capitulo 3

Dinamica de los mecanismos
emocionales

3.1. Introduccién

En el ambito de la inteligencia artificial es habitual aceptar que, en entornos que exigen ra-
pidez de respuesta, son necesarias soluciones menos ajustadas y mas rapidas, frente a soluciones
mejores pero que emplean mayor tiempo para generarse; y que la situacion contraria tiene lugar
cuando se dispone del tiempo necesario para generar una solucién mas ajustada. Esta vision
asume una perspectiva sobre la inteligencia — desacoplamiento del espacio de decision y el de
accion - que ha sido plenamente criticada desde hace mas de una década [Spivey, 2007; Buseme-
yer et al, 2006, pero cuyas implicaciones no han sido del todo asumidas por falta, en muchas
ocasiones, de modelos, teorias y desarrollos de caracter cuantitativo. En este trabajo analizamos
un ‘modelo minimo de toma de decisiones’ para contextualizar el problema; y mostraremos que
considerar el tiempo como un factor determinante e integrado en el sistema conlleva resultados
no triviales. Analizaremos los resultados obtenidos bajo el papel otorgado a las emociones en
el trabajo de Damasio a la hora de determinar en qué momento ha de tomarse una decision.
Finalmente, implementaremos el modelo en agentes virtuales para probarlo en un entorno virtual

3.2. Tiempo y emociones

Gran parte del trabajo de Antonio Damasio esta basado en el estudio de pacientes que poseen
danos en los nodos cerebrales que son responsables de las emociones. En “El error de Descartes”,
Damasio describe el caso de uno de sus pacientes al que se refiere como Elliot; quien habia sufrido
dafios en el cortex orbitofrontal (la seccion del cortex cerebral con conexiones més cercanas con
el sistema limbico, el cual es fundamental para la expresion de las emociones). Elliott poseia un
alto coeficiente intelectual y obtenia buenos resultados en que miden la flexibilidad cognitiva,
como pueden ser tests de célculo mental o tareas de clasificacion de cartas. Sin embargo carecia
de respuestas emocionales normales frente a muchas situaciones. Damasio describe como esta
situaciéon le provocaba a Elliot dos tipos de problemas a la hora de tomar decisiones que a
primera vista pueden parecer opuestos: (1) A menudo Elliot tomaba decisiones impulsivas e
irracionales, que podian tener beneficios inmediatos pero que le traian consecuencias desastrosas
a largo plazo. Asi, Elliot perdi6 su trabajo y empez6 a embarcarse en arriesgadas aventuras de
negocios que le llevaron a la bancarrota; su matrimonio acabé en divorcio, pero rapidamente
se volvio a casar y divorciar otra vez. Pero por otro lado, (2) Elliot tenia problemas a la hora
de tomar decisiones bésicas: podia perder una tarde entera intentando decidir si clasificar un
conjunto de documentos cronolédgica o alfabéticamente, o no era capaz de decidir uno entre varios
restaurantes para comer. Elliot era incapaz de seguir un horario, realizar cualquier trabajo, o
incluso a veces vestirse por las mananas; en general utilizaba muy mal su tiempo, se perdia en
detalles sin importancia y parecia haber perdido toda nocién de las prioridades.

Nuestra hipotesis es que los mecanismos emocionales tienen un papel importante a la hora
de integrar el tiempo en nuestro proceso de toma de decisiones, y establecer los umbrales que
nos indican cuéndo una solucion es suficientemente buena para acoplarse con el entorno. Cuando
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Damasio en una ocasion intenté decidir el momento de la siguiente cita con Elliot, el resultado fue
que Elliot, que estaba desempleado y por tanto tenia todos los dias libres, comenz6 a enumerar
argumentos a favor y en contra de cada una de las fechas y horas que Damasio le propuso, sin
conseguir llegar a tomar ninguna decisiéon. Cuando una persona sana realiza este tipo de decision
[Damasio, 1994, llega un momento en que siente que ya ha gastado demasiado tiempo pensando
cuél es la decision 6ptima, y elige aquella solucién que en ese momento le parece mejor, aunque
disponga de mas tiempo para decidir..

Estudios en humanos y animales proponen que el cortex prefrontal ventromedial, a través
del cual se inducen las emociones secundarias, asi como diferentes neurotransmisores, estan
implicados en diferentes formas de memoria temporal [Fuster, 1996; Nichelli, 2002]:

1. Orden temporal, que se refiere a la ocurrencia secuencial de eventos.
2. Duracién temporal, referida a la memoria de los intervalos entre eventos
3. Perspectiva temporal, que implica la memoria para anticipar eventos futuros

Damasio propone [Bechara y Damasio, 2005] que evocar cada una de estas memorias activa-
ria representaciones de estados sométicos (sobre los futuros resultados o consecuencias de una
decision concreta) relacionados con las diferentes representaciones del tiempo en memoria Asi,
los sistemas que responden a representaciones de duraciéon temporal hacen emerger representa-
ciones que son mas cercanas o lejanas en el tiempo, siendo las primeras mas intensas que las
segundas. Por su parte, las memorias de orden y perspectiva temporal, representarian el tiempo
en forma de ‘cudntos pasos’ son necesarios y ‘en qué orden’, a la hora de conseguir un deter-
minado objetivo; haciendo emerger representaciones de futuros resultados o consecuencias. Los
pacientes con danos en el cortex ventromedial tienen en general problemas a la hora de anticipar
consecuencias de sus decisiones, en especial las decisiones con consecuencias lejanas en el tiempo
o consecuencias no tangibles o abstractas [Damasio, 1994].

A pesar de compartir la perspectiva de Damasio sobre la importancia de las emociones en
los diferentes tipos de memoria temporal, consideramos que se puede realizar una critica a
esta vision en el mismo sentido que la primera parte de este trabajo: la hipotesis presentada
por Damasio sobre la interaccion entre emociones y memoria temporal estd funcionalmente
desacoplada. Es decir, Damasio no tiene en cuenta que si integramos el tiempo como un
factor en la toma de decisiones, acoplando los procesos de generacién de soluciones y los
procesos encargados de su ejecucion, las relaciones entre causas y efectos ya no son tan
simples, y la diferencia entre buenas y malas decisiones ya no esta tan clara. En este
apartado propondremos un nuevo modelo de toma de decisiones que integrara el factor tiempo
de forma dinamica, demostrando que a veces puede ser preferible ‘utilizar soluciones peores
pudiendo generar soluciones mejores’.

3.3. Sistema minimo de toma de decisiones

En primer lugar, buscamos representar en un modelo minimo las condiciones necesarias para
llevar a cabo un proceso de toma de decisiones. Las asunciones de nuestro modelo serdn muy
bésicas para que las conclusiones del modelo sean generales:

1. El agente tiene un mecanismo para generar soluciones {X1, ..., Zs, Tit1, «o; £j, L1, -oor Thy - }s
en el que {1, ...,;} son compatibles con la ventana temporal Aty, {z1,...,Zi, Tit1, ..., T;
son compatibles con Atg, {z1, ..., Z;, Tit1, ..., Tj, Tj41, ..., Tr } compatibles con Ats; es decir,
soluciones mas ajustadas que son maés ‘caras’ (en tiempo) de obtener y otras méas simples
y mas faciles de obtener.

2. Ajuste del sistema: buscamos calcular el ajuste medio del sistema en un tiempo T'. El ajuste
medio serd una medida de la capacidad media para encontrar soluciones a problemas del
entorno. Llamaremos ajuste de la solucién del sistema en un instante ¢, y denotaremos
a(t), a una medida de similitud entre la solucion puesta en practica, z(t), y la ideal x*(t).

1, si x(t) = z*(¢)
aft) = { 1Ol l\wit;z—f Et)): <1
s z(@)—x" (¢
07 S1 T Z 1
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3. Se conoce la relaciéon funcional entre tiempo de generacion de soluciones y ajuste. La
funcion mas general no es lineal (el esfuerzo en obtener soluciones muy ajustadas crece en
términos relativos con el tiempo), que podemos suponer exponencial, a(t) = S(1 —e~t/7).

09

08

0.7

0.6

0.5

04

03

02

0.1

Figura 3.1: Funcion generadora de solucion.

4. Suponemos que las soluciones van degradandose a lo largo del tiempo y el agente conoce
el tiempo de vida promedio de éstas aunque no puede anticipar qué estado del mundo se
alcanzara (conoce que el entorno va a cambiar pero no sabe en qué sentido). Suponemos
igualmente una dependencia exponencial para modelar la dependencia funcional entre el
ajuste de la solucion aplicada y el tiempo, esto es, a(t) = S(e~'/¢).

09

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

03

02

01 L L L
0

Figura 3.2: Desajuste en la interaccién con el mundo.

5. El agente posee un modelo sobre las condiciones de generaciéon de sus soluciones: que el
agente pueda tomar decisiones ajustadas a una ventana temporal implica que conoce a
priori el tiempo del que dispone y el tiempo que sus mecanismos emplean en generarlas.

Una vez descritas las condiciones para del modelo de toma de decisiones, especificaremos cual
seria su comportamiento segin la teoria clasica de toma de decisiones, y después calcularemos
cuél es el comportamiento de un sistema 6ptimo y lo compararemos con el primero.

Modelo clasico de toma de decisiones

Un sistema deliberativo selecciona cuél es la mejor opcioén ante un problema tras un proceso
de analisis entre las oportunidades que se le presentan. Se supone que el tiempo que necesita es
un tiempo del que en principio dispone. Si el sistema debe generar una solucion en un tiempo
menor, es necesario poner en marcha una solucién menos ajustada a la situacién pero mas rapida
de obtener. En otras palabras, podria decirse: ‘si no conozco como va a cambiar el entorno
pero conozco el tiempo medio en que una decision es vélida, entonces optimizo la ventana de
oportunidad’.

De esta hipotesis se obtiene la siguiente ecuacién, asumida en este tipo de modelos: dado
un periodo de tiempo 7', resultado de una secuencia de ventanas temporales >, At;, la mejor
estrategia serd una estrategia avariciosa, que sera aquella que cumpla:
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Optimo(T) = Z optimo(At;)

i=1

0.9

0.8 -

0.7 h

06 h

05 h

04r E

03 -

0.2~ h

0.1 h

Figura 3.3: Modelo clasico de toma de decisiones.

En este trabajo nos preguntamos si esta asuncién es correcta, esto es, si la estrategia 6ptima,
en condiciones de incertidumbre, debe ser una estrategia avariciosa. Pretendemos mostrar en
las siguientes secciones que no tiene por qué ser asi. Para formularla de un modo més sugerente
podriamos plantearla: ‘; En un entorno con una dinamica conocida, si tengo posibilidad de generar
la mejor solucién y no tengo informaciéon sobre los estados futuros, ;tiene sentido poner en
préactica una de peor calidad?’

3.4. Resolucion del sistema

Se supone que maximizar cada una de las etapas constituye el méximo del sistema. Para tener
una medida que permita hacer comparaciones cuantitativas calculemos la ley de la dindmica del
sistema y calculemos el valor de la solucién ‘ambiciosa’. Compararemos este resultado con el
optimo del sistema a partir del criterio de Bellman [Oviedo, 2005].

Llamaremos ajuste global de la soluciéon de un sistema, en un periodo 7', al promedio del
ajuste,

Denotamos como v(t) € {7¢,v1} la decision binaria que, para cada instante de tiempo tiene
el sistema (7,: generar una solucion; ~;: ejecutar una solucién) y queremos que optimice su
ajuste global.

Veamos qué ecuacién resulta del modelo propuesto. Conocemos las soluciones y debemos
obtener las ecuaciones de las que provienen:

» Fase de generacion: a(t) = ap(1 — e /7)
» Fase de ejecucion: a(t) = ay(e=*/®)
Para el caso y(t)=",, integrando en el intervalo ¢t € {to,¢1} tenemos:
gralt) = Hanr — a(t))
Para el caso vy(t)=~,,entre t € {t1,t2} se tiene:
gralt) = —Za(t)

Ambas pueden combinarse, tomando como valores v, = 0, v; = 1, obteniendo la ecuacién
global del comportamiento:

La(t) = —La(t) + Lan (1 - y(t))
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Evaluamos el comportamiento en un intervalo (0,T). Para calcular el valor promedio, ;Cuél
es el valor del ajuste en un tiempo T?
Si integramos

B(T) = % [y +(t) - a(t)dt

Si consideramos el modelo clasico, obtendriamos un resultado como el representado en la
Figura 3.4.a.

3.4.1. Solucién 6ptima del problema

Calcular el méximo del sistema significara calcular los valores de v, v 7; que maximizan el
valor de p(T'). Para comprobar si el modelo clésico de toma de decisiones nos proporciona un
resultado 6ptimo en este tipo de sistemas, aplicamos la regla de Bellman [Oviedo, 2005], obte-
niendo un resultado muy diferente [apéndice ??]. El modelo clasico nos decia que calcularamos
la mejor solucion posible en el tiempo disponible y la ejecutaramos hasta que dejara de ser buena
para nosotros. Sin embargo, el 6ptimo del sistema es en realidad un modelo que llega hasta una
solucion suboptima y, en lugar de seguir mejorandola, la mantiene a lo largo del tiempo (Figu-
ra 3.4.b). Podemos comprobar en nuestros resultados que el resultado global no depende de la
calidad de la solucion elegida, sino como se acopla ésta en la ventana de tiempo que tenemos
disponible (Figura G.4).

El resultado obtenido nos dice lo siguiente: ‘cuando el entorno cambia, son mejores soluciones
cortas y rapidas de generar, que las que tarden méas tiempo en generarse’. Comprobamos como
en este caso, soluciones consideradas como “malas” nos proporcionan la respuesta 6ptima. Y
vemos como al analizar sistemas dindmicos, por simples que sean, la solucién puede resultar
sorprendente al tener la vision de conjunto.

3.5. Contribucién del sistema emocional a la hora de elegir
soluciones localmente subéptimas

De una forma similar al capitulo 2, definiremos de una manera mas formal los mecanismos
emocionales que nos permiten tomar decisiones de forma acoplada en el tiempo.

Definicion 5 Si definiéramos como “capacidad deliberativa desacoplada en el tiempo de X7 a
una aplicacion D:

D: OxT — X
(s,At) — D(S,At)==x / a(t+At) = am|t=t+at

definida para un conjunto de estados del mundo s € §, y un conjunto de ventanas temporales
At e T, que proporcionan aquella solucion que alcanza el mdximo ajuste en el tiempo disponible.

Dicha aplicacién nos proporcionaré soluciones 6ptimas s6lo en el caso en el que el tiempo no
sea una parte importante del problema y las condiciones del problema no cambien rapidamente,
pero como hemos visto no puede aplicarse en entornos dindmicos, en los que necesitamos otros
modelos de toma de decisiones, como el que se describe a continuacion.

Definicion 6 Definimos “memoria temporal del agente X” a una aplicacion M, tal que asocia a
una ventana temporal y una de las soluciones que se ajustan a ella (At,x) con un valor de v €
[0,1] que cuantifica el valor de esa accion en ese estado.

M: OQxTxX — [0,1]
(s,At,x) — M(At,z)=v

Definicion 7 Llamaremos “capacidad de toma de decisiones emocional de X” a una una apli-
cacion E:

E: QxTxM — A
(s, At, (S*, At*, z*,v*)) —  Ea(s,At,s*, At*, 2" v*) =x
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a)
Funcion de ajuste Valor de ajuste
1 T T T T 60 T T T T
0.9r B
50 4
0.8r 4
0.7 B
40r 1
0.6 4
0.5 B 301 B
041 4
20 B
0.3r B
0.2 1
101 B
0.1r 4
0 . . . . 0 I . . I
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Funcion de ajuste.t=1,e=1 Valor de ajuste.t=1, e =1
1 T T T T 60 T T T T
09r 4
50 B
0.8 B
0.7 4
40r 1
0.6 B
05r 4 30+ 1
04r B
201 1
0.3r B
0.2r 4
10r 1
0.1F B
0 . . . . 0 . . . .
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Figura 3.4: Comparacion de estrategias. Representacion de la funcion de ajuste a(t), y el valor de ajuste
p(t) para (a) el modelo clasico, en el que se maximiza la solucion, y (b) el modelo acoplado. Podemos
comprobar que el valor de ajuste es mayor para el modelo acoplado.
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a)
Funcion de ajuste.t1=1,e=1 Valor de ajuste.1=1, e =1
1 T T T T 60 T T T T
0.9 B
50 1
0.8 B
0.7 B
40} J
0.6 B
05r 1 301 1
04r B
201 1
03r 4
0.2r B
10F B
0.1F 4
0 . . . . 0 . . . .
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Funcion de ajuste. t = 0.25, ¢ =1 Valor de ajuste.t=0.25,e =1
1 T T T T 100 T T T T
0.9r B 90 B
0.8 B 80 B
v ] o ]
W W
4 60k 4
4 501 4
4 a0l 4
4 301 4
4 20b 4
4 10k 4
0 . . . . 0 . . . .
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
c)
Funcion de ajuste. 1= 1, € =0.25 Valor de ajuste.t=1,&=0.25
1 T T T T 25 T T T T
0.9r B
08 1 201 1
0.7 B
06 1 15+ 1
051 B
04r B 101 B
0.3r B
0.2 B 5r B
0.1r 1
0 . . . . 0 . . . .
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Figura 3.5: Representacion de diferentes funciones y valores de ajustes para diferentes valores de 7 y
€. Vemos que la calidad de la solucion escogida en cada caso varia dependiendo de los parametros. (a)
7T=1,e=1;(b) 7=0,25,e=1; (¢c) T=1,e =0,25.
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Tal que establece una relacion entre un conjunto de estados del mundo s € ), un conjunto
de ventanas temporales At € T y un grupo (s,At*,x* v*) registrado en la memoria temporal del
agente X, lo que permite poner en marcha una solucion r € X ajustada a la ventana temporal
At € T a partir de la analogia con (At*z*, v*).

Siguiendo el esquema propuesto por Damasio, soluciones representadas en los diferentes tipos
de memoria temporal se asocian con estados buenos o malos, y esto nos permite tener referencias a
la hora de elegir en situaciones similares. Al no considerar el tiempo como un factor imprescindible
a la hora de tomar decisiones, Damasio ofrece una vision en la que, funcionalmente, los resultados
del sistema (D) y el sistema (E) son equivalentes. Pero tras comprobar que el ajuste del sistema no
depende tanto de la calidad de las soluciones sino de como éstas estén acopladas en el tiempo, la
existencia de un sistema de tipo (E) se vuelve necesario para poder escoger soluciones suboptimas
que finalmente nos lleven a resultados mejores.

3.6. Implementacién del modelo en agentes virtuales

Para probar el modelo propuesto, lo implementaremos en agentes dentro de un entorno virtual
similar al del capitulo 2. Distinguiremos agentes cazadores y presas, siendo los agentes cazadores
quienes implementen el modelo de toma de decisiones propuesto. Los cazadores tendran que
perseguir a las presas, pero no seréan capaces de verlas. Su tnica opcion de darles alcance seré
rastrear su posicion. Para rastrear la posicion de las presas podran emplear todo el tiempo que
deseen, mejorando la estimaciéon de la posicion que tienen de la presa de forma exponencial. De
esta manera, los cazadores elegiran entre quedarse en una posicién fija estimando la posiciéon de
la presa (v, = 0), o moverse hacia la direccion en la que hayan estimado la direccion de la presa
la ultima vez (v, = 1). Para tener una representacion interna como de buena es la estimacion
de la posicion que estd manejando el agente, los cazadores utilizaran un indicador de calidad
de la posicion estimada, Si(t) (Figura 3.6), que incrementara una unidad cada vez que decidan
rastrear, y decrementara una unidad cada vez que decidan moverse:

Sg+1, 7, =0
Sy =
Sep—1, %=1

La forma de elegir si, en un momento dado, el cazador avanza o rastrea, sera mediante dos
umbrales, Ugyperior ¥ Uinferior, de la siguiente manera:
Si Sk > Usuperim’a Ve+1 = 1
Si Sk S Uinfem'orv ’7k+1 =0

En cualquier otro caso, v, 1 = Vg

Figura 3.6: Modelo interno de toma de soluciones de los cazadores Sk, Usuperior = 7 Y Uinferior = 3.
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Tipo de agente Cazadores Recolectores

Niamero de agentes | 2 6

Comportamiento Cada cazador elige entre dos | Se mueven por el
opciones: (1) Rastrear al reco- | mundo modifican-
lector mas cercano (mejorar la | do aleatoriamente
estimacion de la posicién en la | su direccion

que cree que esta el recolector).
(2) Avanzar hacia la direccion
estimada

Reproduccion Cada vez que un
recolector muera
nacera otro igual

Cuadro 3.1: Comportamiento de los diferentes agentes.

Aun asi hemos de tener en cuenta que la representacion interna de la calidad de la solucion no
coincide con la calidad real. Esta la modelaremos de la misma forma que en el modelo propuesto,
mediante una funcion exponencial. Sea {x,y} la posicion real de la presa mas cercana, el cazador
podra calcular una posicion {x’,y’} mediante la siguiente funcion:

ot =x+e) . q-dy =y+e) . q-d, donde:

& = Sk - u1, siendo w3 «~ U(0,1), y U una funcién aleatoria uniformemente distribuida
entre 0 y 1.

0,5, up > 0,5
a — u
—0,5, uy < 0,5 2

d : distancia entre cazador y presa

~U(0,1)

Podemos calcular el error medio introducido para cada valor de calidad de la solucion e(Sg) =
E[(z — 21)? + (y — y/)?], obteniendo la funcién representada en la Figura 3.7.

calidad de la solucién

Figura 3.7: Error medio introducido por unidad de distancia: E[e(Sk)/d].

3.6.1. Valores 6ptimos de umbral

El primer escenario de simulacion disenado (Cuadro 3.1) tiene como objetivo calcular cuales
son los valores 6ptimos de Usuperior ¥ Uinferior, Para comprobar si los resultados tedricos obte-
nidos en los apartados anteriores se reproducen en un entorno mas realista. En esta simulaciéon
tendremos dos cazadores, con el modelo descrito en el apartado anterior implementado, y 6 presas
que se moveran por el mundo de forma aleatoria. Uno de los cazadores, al que denominaremos
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cazador de referencia, tendra unos valores de Usyperior = 9 Y Uinferior = 4, ¥ variaremos en cada
simulacion los umbrales del otro cazador.

Definicién 8 Por simplicidad representaremos los umbrales como U; ;, siendo ¢ = Usuperior Y

J = Usuperior - Uinferior-

De esta forma nos referiremos a los valores del cazador de referencia como Us ;. Asi, durante
las simulaciones competiran al mismo tiempo el cazador de referencia contra otro cazador Uj ;.
Durante la simulacién, se contaran las presas que atrapa cada uno de los dos cazadores para
calcular el porcentaje de las presas cazadas han sido atrapadas por cada cazador. Los resultados
(Figura 3.8) indican que la mejor combinacion de valores es Uy 1, ¥y que en general las combina-
ciones U; 1 se comportan mejor que el resto, por lo que podemos dar por probados los resultados
teodricos demostrados anteriormente, demostrando que los agentes que alcanzan una determinada
calidad de solucion (que ademas es suboptima) y a partir de ese momento se mueven una vez y
estiman la posicién siguiente otra tienen mejores resultados que los que llevan a cabo la misma
accién més de una vez seguida.

45 / \-—0—_, -B-Ui,1

——Ui,2

10 ui,3

K —Ui,4
==Ui,5

g

% de mejorasobre lareferencia

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Valor del umbral superior (i)

Figura 3.8: Porcentaje de las presas atrapadas por diferentes cazadores U;,; compitiendo contra un
cazador Us 1. El eje horizontal representa el valor de Usuperior, y cada tipo de linea representa un valor
de Usuperior — Uingerior €ntre 1 y 5. Encontramos que la mejor combinacioén de valores es Uy,:.

3.6.2. Papel de las emociones a la hora de encontrar los umbrales
6ptimos

Tras verificar que el funcionamiento de nuestro modelo teérico es el esperado en el entorno
virtual que hemos disenado, pasamos a tener en cuenta el papel de los mecanismos emocionales
de procesamiento de informacion a la hora de establecer los umbrales de decision. El objetivo
es comprobar si, tan s6lo procesando informacion (a través de unos mecanismos obtenidos de
forma evolutiva) sobre la situacion del agente en el entorno y sobre el propio estado corporal del
agente, es posible realizar este control del momento adecuado para tomar una decisiéon de forma
acoplada en el tiempo. Para ello, disenamos un nuevo escenario virtual en el que los agentes
tendran nuevas capacidades (Cuadro 3.2)

Para ello, dotamos a los agentes con dos neuronas que procesaran informaciéon del ambiente,
en concreto la cantidad de alimento recogido o ‘energfa’ (que aumentara cada vez que coma una
planta y se ira reduciendo poco a poco al pasar el tiempo), y la distancia ponderada a la planta
més cercana de cada uno de los tres colores (entre aquellas que estén a su distancia de vision),
determinando de esta forma el valor de los umbrales:

Xi = Wj1 * energia + Wiz - PcolorA + wiS'PcolorB + Wiq - PCOlOTC7

distanci,ma: —distancicolor

Peotor = p v ,i =1,2,3; color = colorA, colorB, colorC.
max
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Tipo de agente

Cazadores

Presas

Numero de agentes

8

8

Comportamiento
hacia plantas

Procesaran emocionalmente la cer-
cania de plantas de cada uno de los
colores, asi como su propio nivel de
energia, para decidir si estimar la
posicion de un recolector o moverse
en la direccion en la que creen que
esta.

Buscan las que les
dan mas alimento

Comportamiento
hacia cazadores

Si se encuentran con otro cazador y
no hay recolectores a la vista, se en-
frentara a él. El cazador de los dos
que tenga menos energia morira

Comportamiento
hacia recolectores

Cada cazador elige entre dos opcio-
nes: (1) Rastrear al recolector més
cercano (mejorar la estimacion de
la posicién que tiene). (2) Avanzar
hacia la direccion estimada hasta el
momento.

Reproduccion

Cuando hay menos de 8 cazado-
res, los dos cazadores que tuvieran
mayor energia podran reproducirse,

Cada vez que un
recolector muera
nacerd otro igual

creando un nuevo cazador cuya red
neuronal serd una mezcla de las de
sus padres. Tanto los padres como el
hijo tendrén energia cero.

Cuadro 3.2: Comportamiento de los diferentes agentes en el algoritmo evolutivo que calcula las redes
neuronales 6ptimas de determinan los umbrales de decisién.

Usuperior = Xl

X = Usuperior - Uinfem'or - Uinferior =Xo+ X,

Esta vez crearemos un escenario con 8 cazadores, 8 presas y 12 plantas (tabla 4), y progra-
maremos a los recolectores para que coman de las diferentes plantas, y aprendan cada color de
planta les proporciona una cantidad diferente de alimento. De esta manera, las presas preferiran
unos colores sobre otros. Los pesos de las neuronas se inicializardn de una forma aleatoria, y
mediante un algoritmo genético seleccionaremos aquellas combinaciones mejores. Para que fun-
cione el algoritmo genético, los cazadores ganaran un punto de energia cada vez que alcancen
una presa, y, cada vez que dos cazadores se encuentren, se enfrentaran entre ellos, de forma que
s6lo sobreviva aquel que tenga més punto s en ese momento. Ademas, cada vez que un cazador
muera, se escogeran a los dos cazadores de los restantes que més energia tengan y se les permitira
reproducirse, creando un nuevo cazador con unos pesos neuronales que seran combinacion de los
de sus padres, con un factor de mutacion del 1 por 1.000. Tras la reproduccién, tanto padres
como hijo tendran energia cero.

Como el namero de cazadores iniciales no es muy alto, el algoritmo evolutivo no siempre
va a converger en el mismo punto. Asi que llevaremos a cabo 40 simulaciones diferentes. En
cada una de las simulaciones, como los valores de X; y X5 no son constantes, sino que varfan
dindmicamente con la situacion del cazador, tomaremos los valores de X; y X2 en 1.000 instantes
diferentes, para representar su distribucion de probabilidad para esos valores concretos de pesos.
Finalmente, sumaremos las distribuciones de cada simulaciéon para tener una idea de hacia dénde
converge el algoritmo.

Sin embargo, debido a la forma en la que hemos definido a los agentes nos encontramos con
un problema, ya que no podemos tener valores de X; y X2 que sean menores que uno. Una
posible solucién a esto es hacer que cuando esto pase, actualicemos los valores de X; o Xs a 1
automaéticamente. Sin embargo, esto nos provoca que el algoritmo evolutivo converja con mucha
mas frecuencia de la que deberfa hacia el valor Uy ; (Figura 3.9.a). Para solucionar esto, cada
vez que un agente tenga un valor de X; o Xy menor que uno, sufrird, con una probabilidad
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P,., una mutacion en un peso aleatorio de una de sus dos neuronas. Cuanto mayor sea P,,, mas
probabilidades habra de que el algoritmo evolutivo salga de la posiciéon Uy; en la que tendia a
atascarse. Aunque hemos de tener en cuenta que factores muy altos de mutacion podrian estar
enmascarando también puntos de convergencia cercanos a U;; que produzcan sélo unas pocas
veces valores menores que uno, por lo que tendremos que utilizar este mecanismo con cuidado.

En la Figura 3.9 podemos observar los resultados obtenidos para diferentes valores de P,,.
Observamos que segiin va creciendo P,,, desaparece el pico que tenfamos en U; 1, y va surgiendo
un nuevo pico en Us ;, un resultado similar al obtenido en el apartado anterior, por lo que
podemos concluir que el algoritmo genético funciona correctamente, y el procesamiento emocional
de los umbrales de decisiéon es capaz de funcionar de manera acoplada con el tiempo.

3.7. Conclusiones: integraciéon dinamica de los sistemas emo-
cionales

En este apartado hemos demostrado que, en los procesos de toma de decision, el tiempo es un
elemento esencial a la hora de determinar cuél es la mejor solucién, provocando situaciones que
exigen llevar a cabo soluciones de peor calidad pero acopladas en tiempo con el entorno frente
a soluciones de mayor calidad pero desacopladas. Ademas, a través de simulaciones de agentes
virtuales implementando este modelo hemos comprobado que se obtienen los resultados espera-
dos. Por ultimo, hemos estudiado el papel de mecanismos de inteligencia evolutiva (emociones)
a la hora de procesar la informacion que va a permitir a un agente poner en practica aquellas
soluciones dindmicamente acopladas y presentado un modelo formal para realizar este procesado
de informacién emocional.
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Figura 3.9: Las diferentes filas muestran los resultados para P,, = 0, 0,005 y 0,02. La primera columna
muestra el histograma en dos dimensiones de los resultados del algoritmo genético, y la segunda el
histograma de X; para valores de X2 = 1.
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Capitulo 4

Redes de emociones

4.1. Introduccién

Con el objetivo de ofrecer una perspectiva computacional de la SMH de Damasio, Christopher
Pope [Pope, 2007] analiza las relaciones de ésta con los dos principales paradigmas en ciencias
cognitivas: la GOFAI (Good Old Fashioned Artificial Intelligence) y la Cognicion Corporizada
(Embodied Cognition). La GOFALI sostiene que la mente no es méas que el resultado de operadores
logicos aplicados sobre representaciones de objetos y del mundo. La Cognicién Corporizada es
una alternativa opuesta a la GOFAI desarrollada inicialmente en aplicaciones de roboética, en la
cual los agentes usan sus cuerpos para interactuar con el mundo, resolviendo los problemas no
mediante manipulaciéon simbdlica, sino manipulando sus propios cuerpos en procesos de prueba
y error.

La relacion entre la SMH y la GOFAT ya habia sido propuesta [Megill y Cogburn, 2005], con
el argumento de que la teorfa de Damasio podria solucionar el “problema del marco” [McCarthy
y Hayes, 1969] en ciencias cognitivas. Sin embargo, segtin Pope, esto no evitaria algunos de los
peores problemas de la GOFAI. Por otra parte, segun las teorias de Damasio, el cuerpo es el
sujeto central de las representaciones mentales, por lo que Pope sostiene que la SMH encaja
mejor con la Cognicion Corporizada [Pope, 2007].

Sin embargo, a primera vista parece que el anti-computacionalismo propuesto por la Cog-
nicion Corporizada supone un obstaculo para relacionarla con la teoria de las emociones de
Damasio. La teoria de la mente propuesta por Damasio explica gran parte de las funciones men-
tales en términos de representaciones neurolégicas de estados corporales. Pensar, en el sentido
més amplio del término, es el proceso en el cual el cerebro manipula estas representaciones,
denominadas representaciones somaticas. Por lo tanto, la SMH es computacional (aunque esta
basada en representaciones somaticas en lugar de operaciones logicas, y no es “computacional”
en un sentido clasico o simbolico). De esta manera, Damasio propone una “computacion soma-
tica” como alternativa a la “razén elevada” tradicional. Pope considera que esta computacion
somética que Damasio sugiere, aunque no elabora detalladamente, es compatible con la Cog-
nicion Corporizada ya que estéa basada en estados corporales y no en simbolos; y propone que
hacer compatible ambas visiones puede conducirnos hacia una nueva manera de pensar sobre la
cognicién y a un nuevo paradigma para las ciencias cognitivas.

4.2. Computaciéon Somatica y Cognicién Corporizada

Pope propone que la evolucion habria disenado una mente somatica (una mente basada en
computacion somatica) para resolver los problemas a los que el cuerpo se enfrentara [Pope, 2007]:

An organism would have its body as something of the “front line” of cognition,
but there would be a whole second tier of cognitive capacities supporting the body.
Over time, the use of the body would become programmed in the brain, the patterns
of motion would come to be represented in the brain. And the brain would learn to
operate on the representations of body state (such operations are posited by Damasio’s
theory). Once these representations are programmed or learned, the system learns how
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to manipulate the body, but it can also modify those representations in the process of
mmagination.

Para ello, el cuerpo deberia estar representado de una manera por la cual sus representaciones
pudieran ser manipuladas de manera cuasi-computacional. Esto supone uno de los primeros
desafios para poder sostener este nuevo paradigma, ya que Damasio no es explicito a la hora de
explicar qué tipo de representacion del cuerpo tiene lugar en el cerebro. Aunque menciona que
existen grupos de neuronas que se dedican a monitorizar el cuerpo, y que existen abundantes
canales de comunicacién entre cuerpo y cerebro a través tanto de nervios como de sustancias
quimicas en el torrente sanguineo. De esta manera, los mapas que el cerebro tiene sobre el cuerpo
se actualizan constantemente con nueva informacion.

4.3. Creaciéon de mapas somaticos: redes de mundo pequeno

En el estudio de redes de interacciones en sistemas complejos, como el aqui tratado, son
de gran interés las redes de mundo pequeno. Un ntimero sorprendentemente alto de fendémenos
naturales parece estar basado en este tipo de redes, como las redes de reacciones quimicas,
neuronales, sociales, de colaboraciones cientificas o teleméticas. Por otra parte, ni las redes
aleatorias ni las mallas regulares (Figura 4.1) parecen ser un marco adecuado en el que estudiar
sistemas complejos “de mundo real” como el aqui considerado

El fenémeno de mundo pequeno — el principio por el cual todos estamos conectados por
cadenas cortas de personas conocidas — tiene su origen en los experimentos llevados a cabo por
el psicologo social Stanley Milgram en los afios 60 [Milgram, 1967]. En estos experimentos se pidio
a los participantes enviar una carta a una persona que residia cerca de Boston, con la restricciéon
de que cada participante s6lo podia enviar la carta a una persona conocida. El resultado del
experimento fue que la media de la cadena completa entre el origen y el objetivo era de seis
personas. La conclusién de su trabajo es que individuos que sélo utilizan informaciéon local
son efectivos colectivamente a la hora de encontrar caminos cortos en redes sociales. Trabajos
posteriores demostraron la aplicabilidad de estos resultados a muchos otros tipos de redes [Watts
y Strogatz,1998|.

Las redes de mundo pequeno emergen como resultado de anadir conexiones aleatorias a una
red regular de tipo malla de D dimensiones, consiguiendo una estructura a medio camino entre
una red aleatoria y una red regular. Teniendo como resultado redes que tienen un didmetro
pequenio (como las redes aleatorias uniformes), y ademas tienen la propiedad de que los vecinos
de un nodo muchas veces también son vecinos entre si (al contrario que las redes aleatorias
uniformes).

Para construir las redes de mundo pequenio que hemos utilizado en este trabajo hemos
procedido de la siguiente manera [Kleinberg, 1999]: comenzando con una malla regular de
2 dimensiones, en la que cada nodo se identifica por su posicién en el cuadrado de n x n,
{(i,7):i€{1,2,...,n},j € {1,2,...,n}}, y se define la distancia entre dos nodos (i,7) y (I, m)
como el numero de nodos en la malla que hay entre ellos: d((3, j), (I, m)) = |l —i| + |j — m|.Para
cada uno de los nodos de la red se establecen conexiones con todos los nodos de la red a una
distancia “p” (p> 1) — contactos locales — y se establecen conexiones unidireccionales a otros “q’
nodos, en la que la conexién entre dos nodos cualesquiera u y v se establecera con una proba-
bilidad proporcional a [d(u,v)]”® (para obtener la distribucion de probabilidad se normalizara
esta cantidad entre la constante ) [d(u,v)] ™.

La hipétesis de este trabajo es que existe una relaciéon entre la teoria de los marcadores
somaticos de Damasio y los fenémenos observados en las redes de mundo pequeno,
y que las emociones juegan un papel clave en el conocimiento implicito sobre la
naturaleza de la red que puede ser procesado a nivel local para permitirnos encontrar
los caminos mas cortos entre la posicion actual en la red y la posiciéon de a la que
se pretende llegar.

Damasio propone que en nuestro cerebro tiene lugar un mapeo continuo de nuestro esta-
do corporal, y que utilizamos esas representaciones corporales en nuestra toma de decisiones.
Nuestra propuesta es que una red de mundo pequeno cumple esa funcién de represen-
tar los estados somaticos, representando cada uno de los nodos un estado corporal
concreto. De esta manera, podemos identificar la distancia entre nodos de la red (que en los
trabajos de Milgram representaba una distancia fisica) con el nivel de similitud entre los estados
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Red de mundo

pequefo Red aleatoria

Red regular

0 Aleatoriedad 1

Figura 4.1: Tipos de redes.

emocionales representados. Las conexiones en la red representarian entonces los cambios en el
estado somatico de un agente, provocado por la interaccién entre el entorno y el propio agente
(que dependiendo de su estado soméatico es propenso a actuar de una forma u otra).

Volviendo a la idea de cognicién corporizada y computaciéon soméatica, podemos pensar en
agentes corporizados que modifican su estado somaético para interaccionar dindmicamente con
su entorno, construyendo en el proceso una red de representaciones de estados sométicos, que le
permite desarrollar capacidades cognitivas més complejas. Nuestra hipétesis es que los agentes
que sean capaces de desarrollar redes que tengan caracteristicas de mundo pequeno podran
moverse por su red de estados sométicos con mayor eficiencia, siendo capaces de encontrar mas
facilmente aquellos estados que maximicen sus posibilidades de supervivencia.

4.4. Implementacién en agentes virtuales

Para probar nuestra hipotesis crearemos un entorno virtual con agentes que funcionen ba-
sandose en el sistema propuesto (Cuadro 4.1). En este entorno competirdn recolectores con
diferentes redes de mapas somaticos, que se verdn amenazados por la existencia de cazadores.
Tanto cazadores como recolectores comeran plantas de tres colores diferentes, y cada color de
planta se asociara aleatoriamente con una cantidad de alimento. De esta manera, los cazadores
se moveran por el mundo, y en el momento en el que tengan plantas a la vista, se dirigirdn hacia
aquellas que tengan un color que les vaya a proporcionar mayor cantidad de alimento. En el caso
en que el cazador vea a un recolector, se olvidara de las plantas y le perseguira hasta comérselo.
Cuando un recolector muera, se elegira a los dos recolectores de los restantes que haya recogido
mas alimento, y se les permitira reproducirse.

Los recolectores tendran que elegir hacia qué color de planta desean dirigirse, con el inconve-
niente de que los colores que proporcionan mas alimentos también son los mas propensos a atraer
a cazadores. Solucionaran esta situaciéon mediante una red de estados somaticos de 100x100 no-
dos. Elegimos este tamano de la red porque es suficientemente grande para que las diferencias
entre distancias de los saltos en la red sean significativas. Una red neuronal simple situara al
agente en una posicion de su red de estados somaticos, y otra red neuronal decidira el color de
planta que se va a comer a partir de esta posicion en la red de estados sométicos (Figura 4.3).
La red de entrada tendra como parametros la cantidad de alimento recogido o ‘energia’ (que
aumentara cada vez que coma una planta y se ird reduciendo poco a poco al pasar el tiempo),
y la distancia ponderada a la planta més cercana de cada uno de los tres colores (entre aquellas
que estén a su distancia de vision):

Xi = Wj1 * energz’a + Wiz - PcolorA + w3 - Pcolo’r’B + Wiy - PcolorCa

__ distanciamaz —distanciacoior ; _
Pcolo7‘C - distanciamag , 1= 1, 2, 3. color= A, B7 C.
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La red de salida tendra como parametros la posicion en la red, y dard como salida las tres
posibles decisiones (comer planta de color A, color B o color C), eligiendo la accién cuya neurona
de salida tenga un nivel mayor de activacion.

Yj=w; - Xi+wjn X2, j=1,2,3.

colorA, si max({Y;}) =Y,
color elegido=¢ colorB, si max({Y,}) =Y,
colorC, si max({Y,}) =Y3
Red somética
—
W11
Wz X,
U
me
T
Wz
TTwze X5
a3
A

Figura 4.2: Redes neuronales y red somatica.

Tipo de agente

Cazadores

Recolectores

Nuamero de agentes

2

10

Representacion de es-
tados sométicos

Dos neuronas situaran al agente en una po-
sicién en una red de tipo malla

Comportamiento ha-

Buscan las que les

A partir de la posicion en la malla, tres

cia plantas proporcionan ~ mas | neuronas eligen qué color de planta se va a
alimento comer

Comportamiento ha- Activan E; y huyen.

cia cazadores

Comportamiento ha- | Si estan suficiente-

cia recolectores

mente cerca, los per-
seguirdn hasta co-
merlos

Reproduccion

Cuando hay menos de 10 recolectores, los
dos recolectores que hayan recogido més
alimento se reproduciran, creando un nue-
vo recolector cuyas neuronas tendran co-
mo pesos una combinacién de los de sus
padres.

Cuadro 4.1: Caracteristicas de las simulaciones de redes somaticas en agentes virtuales.

4.4.1.

Nuestro objetivo es analizar la topologia de las redes que permiten a los agentes interaccionar
con el mundo a partir de la computaciéon de sus estados somaticos. Para ello vamos a usar una
estrategia evolutiva. Comenzaremos creando diez recolectores estableciendo de forma aleatoria
los pesos de sus redes neuronales. Caza vez que un recolector muera, se escogeré a aquellos dos
que més éxito hayan tenido (hayan recogido més alimento sin haber sido comidos por un cazador)

Algoritmo evolutivo
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Figura 4.3: Error relativo de la comparacion entre H eyoiucionada ¥ Haleatoria con diferentes Hy q.

y se les permitird reproducirse, creando un nuevo recolector cuya red de estados sométicos es
una mezcla de la de sus progenitores (los pesos de sus neuronas seran una mezcla de los de sus
padres). De esta manera, cada vez tendremos individuos mejor adaptados para la supervivencia,
hasta que todos los individuos que existan sean del mismo tipo (el mejor adaptado).

Una vez que hemos conseguido esto, analizamos la topologia de las redes que se forman en
individuos evolucionados e individuos con pesos aleatorios. Para ello tomamos un individuo con
una red evolucionada y un individuo con una red de pesos aleatorios y analizamos la distribuciéon
de distancias de los saltos que se toman en la red, obteniendo el histograma de la distancia de
los saltos tomados en la red. Observamos que de un individuo con una red evolucionada a otro
que también la tenga no hay diferencias significativas en los resultados, igualmente para los
individuos con redes de pesos aleatorias, asi que podremos analizar la topologia de la red de un
sblo individuo evolucionado y otro sin evolucionar sin pérdida de generalidad.

Una vez que tenemos el histograma de los saltos en la red de los dos individuos - Heyoiucionada
vV Hujeatoria - comparamos ambos con el histograma de la distancia de los saltos en diferentes
tipos de redes simuladas mediante Matlab, con diferentes valores de « y ¢, siendo p = 1. En
la Figura 4.3 representamos el error relativo entre el histograma de cada tipo de red H, 4, y el
histograma de cada uno de los dos individuos, obteniendo que las redes que mas se ajustan a
cada una de las dos son: Heuolucionada - H2,1 y Haleatoria - H2‘7,3~

4.4.2. Topologia de las redes de mundo pequeno

En el apartado anterior, observibamos como la red de estados somaticos de los agentes
convergia desde una red con o = 2,7 a otra con o = 2. Este hecho no es trivial, ya que John
Kleinberg demostro la importancia del pardametro a a la hora de encontrar los caminos mas cortos
en las redes de mundo pequeno [Kleinberg, 1999]. En concreto, en una red de mundo pequetio,
utilizando un algoritmo que utilice inicamente informacion local, serd méas facil encontrar los
caminos mas cortos cuando « sea igual a D, siendo D el nimero de dimensiones de la red
(o = 2 en el caso de una malla bidimensional). Kleinberg calculd el tiempo minimo empleado
por cualquier algoritmo en llegar de un punto a otro de la red, obteniendo que cuando a # 2,
el tiempo empleado por cualquier algoritmo en una red de tamafio n x n es proporcional a n,
siendo = (2 —a)/3 cuando o < 2y B = (o — 2)/(av — 1) cuando « > 2 (Figura 4.4). Cuando
a = 2, el tiempo empleado por cualquier algoritmo es proporcional a logs(n)2. Por otro lado, un
algoritmo que poseyera un conocimiento perfecto sobre las conexiones de la red, emplearia un
tiempo medio proporcional a logs(n). El algoritmo propuesto por Kleinberg que cumple estos
limites de tiempo minimo empleado entre dos puntos de la red es un simple algoritmo avaricioso
que simplemente elige, entre los nodos a los cuales tenemos acceso en un salto, aquel que esta
més cerca de su destino.

Un algoritmo alternativo es el propuesto por Martel y Nguyen, que demuestran en un trabajo
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Figura 4.4: Dependencia de la eficiencia 8 del algoritmo de biisqueda con el factor «.

posterior que si se modifica el algoritmo propuesto por Kleinberg de forma que, en lugar de
conocer so6lo las conexiones del nodo actual, conozca las conexiones del nodo actual y de los
nodos adyacentes a él, el tiempo empleado serd proporcional a loga(n)!5 (Martel y Nguyen, 2004)
Ademas, demostraron que este resultado es extensible a N dimensiones, siendo de esta manera
el tiempo utilizado proporcional a logg(n)”l/ k. de forma que, para un ndmero suficientemente
elevado de dimensiones, estarfamos en una situaciéon similar a aquella en la que tenemos un
conocimiento perfecto sobre las conexiones de la red.

En nuestro caso, la red resultante del algoritmo evolutivo tiene la misma distribucion de
conexiones que una red de mundo pequeno con o = 2, por lo que podemos afirmar que el
algoritmo evolutivo utilizado converge hacia agentes que tienen una red de estados somaéticos
que le permita encontrar los caminos mas cortos entre el estado actual y el estado somatico
deseado que maximice sus posibilidades de supervivencia para cada situacién. La importancia
de este tipo de estructuras intervengan en los procesos de toma de decisiones es que, si en cada
paso la mejor opcidn es escoger aquella conexién que nos acerque mas a nuestro
destino, deja de ser necesaria la elaboracién de planes. Las redes propuestas para guiar
la toma de decisiones de los agentes evolucionan hacia redes en las que elegir la mejor opcién
a nivel local es equivalente a elegir la mejor opcién a nivel global.

Finalmente, en el apéndice H se hace un anélisis del tipo de escala de la red, concluyendo que
las redes obtenidas son redes de escala tinica, caracterizadas porque no hay unos pocos nodos
que posean casi todas las conexiones de la red, sino que el namero de conexiones por nodo tiene
una distribucién gaussiana.

4.5. Significado de las redes somaticas

Una vez mostrada la importancia de una topologia de mundo pequeno a la hora de construir
el entramado de funciones emocionales, nos preguntamos si es posible identificar emociones
concretas en las diferentes posiciones de nodos en la red. Para comprobar esto, vamos a llevar
a cabo una simulacién de agentes con una red soméatica implementada, y vamos a calcular el
histograma de posiciones en la red, asi como la funcién de densidad de probabilidad de los
siguientes factores en funciéon de su posicion en la red:

= Encuentros con cazadores
= Energia obtenida de recoger alimentos

= Distancia de alimento (cantidad de alimento de las plantas méas cercanas ponderado por la
distancia a cada planta)

Calculamos los parametros de la redes somaticas de los 10 agentes simulados en un escenario
concreto, después de que el algoritmo genético haya convergido. Se recoge informacion de 10.000
instantes aleatorios. Posteriormente realizamos un histograma bidimensional de las posiciones
en la red, asi como calculamos la funciéon de densidad de probabilidad bidimensional de cada
uno de los tres parametros propuestos anteriormente.

En la Figura 4.6 podemos observar como se forman dos zonas diferenciadas. De esta manera
denominamos zona A a la zona en la cual los agentes tienen niveles bajos de energia y buscan
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zonas con alta presencia de alimento, lo que conlleva tener que enfrentarse a una mayor proba-
bilidad de encuentros con depredadores. Sin embargo, en la zona B, los agentes tienen niveles
altos de energia, y ya no necesitan ir a las zonas con mayor alimento, por lo que se dirigen a
zonas en las que es menos probable encontrarse con cazadores. Por lo tanto podemos pensar en
un ciclo de vida de los agentes (Figura 4.5), que nacen con energia 0, buscan elevar sus niveles
de energfa rapidamente, arriesgdndose a ser comidos por cazadores, e inmediatamente buscan
zonas mas tranquilas en las que sobrevivir preocupandose tinicamente de mantener un nivel alto
de energia.

Zona B
@

Figura 4.5: Ciclo de vida de los agentes.

4.6. Conclusiones: espacio de planes y representacion de
emociones

En los apartados anteriores hemos propuesto un modelo de redes de mecanismos emocionales
con el proposito de proporcionar a un agente un sistema de computacion somatica, permitiéndole
llevar a cabo operaciones sobre representaciones de su estado corporal. A través de la implemen-
tacion de este modelo en un entorno virtual, hemos encontrado que este tipo de redes cumplen
unas caracteristicas determinadas:

= Tienen una probabilidad de conectividad entre nodos proporcional a [d(u,v)] ™2, siendo

d(u,v) la distancia entre dos nodos "u” y 7v”, lo que permite que se puedan encontrar
rapidamente los caminos més cortos en la red.

Esta topologia permite que la mejor estrategia a la hora de moverse por la red sea una
estrategia avariciosa, permitiendo a los agentes crear un espacio de representacion interna (de
estados emocionales) en el que no tienen que preocuparse por las consecuencias a largo plazo,
sino que estas ya estan implicitas en sus marcadores emocionales.
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Figura 4.6: a) Histograma de posiciones en la red. b) Densidad de probabilidad de encuentros con
cazadores en cada posicién de la red. c¢) Densidad de probabilidad de cercania de alimento en cada
posicién de la red. d) Densidad de probabilidad de niveles de energia en cada posicién de la red.
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Capitulo 5

Conclusiones: mecanismos
emocilonales en un marco no lineal

Una vez que hemos propuesto modelos que nos permiten caracterizar los diferentes efectos
de considerar los mecanismos emocionales dentro de sistemas no lineales, y detallados los efectos
emergentes producto de dichos modelos, procedemos a detallar e integrar las conclusiones que
se recogen de ellos, asi como su utilidad en un contexto mas amplio.

5.1. Mecanismos emocionales dinamicos y acoplados

Hemos propuesto que la teoria de los marcadores somaticos de Damasio falla en dos aspectos
fundamentales, ya que el efecto de los marcadores dinamicos sobre la toma de decisiones es :

» lineal: el efecto de la suma de varios marcadores soméaticos se suma linealmente

= estatico: tener éxito a nivel global es equivalente a tener éxito a nivel local la mayor parte
del tiempo.

Estos dos aspectos llevan a un escenario en el que hacemos una equivalencia entre:

marcadores somaticos “correctos” — buenos resultados
marcadores somaéaticos “erréoneos” — malos resultados

Por el contrario, en nuestra propuesta los marcadores somaticos se implementan en un marco
de cadenas de Markov, que es:

= acoplado: el efecto de la suma de varios marcadores somaticos depende de su interaccion
con el entorno

= dinamico: el efecto de una decision no sélo depende del éxito a nivel local, sino de las
posibilidades que nos abre.

Hemos comprobado como esto nos permite evitar la equivalencia entre la calidad de los
marcadores somaticos y la calidad de los resultados obtenidos. Y hemos observado que utilizar
un marco de este tipo nos proporciona una resistencia a fallos, incluso cuando los mecanismos
que poseemos se equivocan la mayorfa de las veces. La caracteristica de este sistema es que posee
una robustez distribuida [Macia y Solé, 2008], que no se encuentra en ninguno de los elementos
individuales del sistema, sino que emerge del conjunto de todos sus elementos.

5.2. Sistemas de toma de decisiones integrados en el tiempo
Hemos criticado un modelo de tomas de decisiones que se caracteriza por:

= Desacoplar los espacios de decisiéon y acciéon en el tiempo.
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= Considerar la presencia de incertidumbre (sobre los cambios futuros en el mundo) como
‘ruido’ e ignorarla.

= Al no tener informacién sobre como va a cambiar el mundo, se maximiza el ajuste de la
solucion elegida en el tiempo del que se dispone, y se mantiene esa solucién hasta que deje
de ser buena.

El modelo que proponemos, en cambio:

= No ignora la presencia de incertidumbre, sino que se aprovecha de mecanismos de inteli-
gencia evolutiva (emociones) para aprovecharla.

= Consigue desarrollar un comportamiento en el que se acoplen los espacios de decision y
accion en el tiempo sin necesidad de conocer explicitamente como va a cambiar el mundo.

= Dicho comportamiento no elige las soluciones con maximo ajuste, sino que mediante solu-
ciones subdptimas consigue encontrar la estrategia que es 6ptima a nivel global.

5.3. Redes de mecanismos emocionales

La importancia de los resultados del modelo de red de mundo pequenio propuesto por Klein-
berg esta en que este tipo de redes constituyen estructuras en las que se cumple que:

= La eficiencia a nivel global es equivalente a elegir de forma eficiente en cada paso a nivel
local, por lo tanto una estrategia ‘avariciosa’ es la que da mejores resultados.

Esto puede parecer contradictorio con los resultados de los dos apartados anteriores, en los
que demostrabamos que elegir localmente la solucién con méxima calidad no tiene por qué ser
siempre la mejor soluciéon a largo plazo. Sin embargo, nuestra hipotesis es que las redes de
mundo pequeno son utilizadas para implementar los mecanismos emocionales que nos permiten
tomar esas decisiones que, aunque localmente sean peores, nos llevan a conseguir resultados
mejores globalmente. Las emociones son la solucién biolbégica frente a las limitaciones
de nuestra racionalidad, permitiéndonos implementar representationes internas del
mundo en las que se cumple la estrategia avariciosa. Esto es, pasar de una situacion en
la que decisiones que racionalmente parecen equivocadas a nivel local son las que a largo plazo
permiten desarrollar la estrategia éptima:

decisiones racionales erroneas = buenos resultados
a otra en la que la que esas decisiones tienen una etiqueta emocional positiva:
marcadores emocionales positivos = buenos resultados

de forma que elegir localmente las decisiones que parecen mejores si que nos va a llevar a
situaciones globales mejores. Haciendo que tomar decisiones ‘“utilizando nuestra intui-
cion” sea una buena estrategia en la mayor parte de las situaciones a las que nos enfrentamos,
como demuestra nuestra experiencia cotidiana.

5.4. Interés del trabajo realizado

Durante la ultima década, la investigaciéon en sistemas cognitivos se ha incluido entre los
programas de investigacion de interés estratégico de la Unién Europea. En concreto, en la actua-
lidad se incluye como uno de los siete retos del programa FP7 (Seventh Framework Programme),
el cual se centra en el objetivo de convertir a la UE en “la economia basada en el conocimiento
més dindmica y competitiva del mundo”.

Dentro del programa FP7 en sistemas cognitivos se plantea un problema fundamental de las
tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC): en diferentes tecnologias se pretende que
dispositivos informéaticos permitan que las diferentes maquinas y sistemas sean maés inteligentes
y utiles: en fabricas, oficinas, plantas de energia, asi como aplicaciones del dia a dia. Sin em-
bargo, generalmente estas maquinas y sistemas no son capaces de adaptarse a cambios en los
requerimientos de servicio sin una extensiva intervencion humana. A menudo, su eficacia decae
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o simplemente dejan de funcionar, incluso en respuesta a cambios menores en su entorno de
operacion. Su habilidad de aprender de experiencias pasadas y mejorar sus servicios es minima,
si es que existe.

Frente a este problema, uno de los objetivos es disenar sistemas capaces de responder de forma
inteligente y auténoma a lagunas en su conocimiento, asi como a situaciones o contextos que no
hayan sido especificados en su disefio (es decir, que sean robustos y flexibles), desarrollando para
ello nuevos principios y enfoques desde la ingenieria.

Lograr este objetivo requerira repensar la forma en la que disenamos sistemas. Mientras pre-
tendamos crear maquinas que desarrollen capacidades semejantes a las de humanos o animales,
es crucial buscar pistas e inspiracion de las ciencias biolégicas, asi como estudiar nuevos paradig-
mas computacionales derivados de los modelos de cognicién natural. El progreso en ingenieria
dependera fuertemente de como desarrollemos nuestro conocimiento cientifico sobre lo que tanto
los sistemas naturales como artificiales pueden y no pueden hacer, y como y por qué.

En este marco, consideramos que nuestro trabajo es una pequena aportaciéon a la hora de
cambiar nuestra forma de pensar y disenar los sistemas inteligentes. En el capitulo 2 hemos
definido las emociones como mecanismos que nos permiten ampliar el abanico de situaciones
para las que un agente tiene respuesta, y hemos demostrado como un mecanismo emocional
de este tipo ofrece al sistema una mayor robustez. En el capitulo 3 hemos mostrado como un
sistema puede adaptarse de forma eficiente a un entorno dinamico en el tiempo, destacando
el papel de las emociones en dicho proceso. Finalmente, en el capitulo 4 hemos estudiado una
estructura sobre la que implementar las funciones emocionales descritas. Todo ello, ofrece una
perspectiva diferente sobre como un sistema puede decidir de forma inteligente en el mundo real
directamente aplicable a disenos de ingenieria.
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