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5.2.2. Modelos sintéticos de cruce perceptual . . . . . . . . . . . . . . . 37

6. Modelo de robótica evolutiva para el reconocimiento expĺıcito de agen-
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Caṕıtulo 1

Introducción

Desde sus inicios, el área de la computación y en particular la inteligencia artificial
han sido de gran importancia en el desarrollo de muchas disciplinas y en la creación
de otras. Gracias a la gran potencia que tienen sus herramientas algunos eventos que
suceden en la naturaleza ahora pueden ser estudiados y comprendidos más fácilmente.
Gran parte de las bases de la computación quedaron establecidas con el trabajo hecho
por Alan Turing en el año de 1936 con la denominada máquina de Turing. La máquina
de Turing es un modelo matemático para representar de manera lógica lo que es una
computadora (Hodges, 2012). Con el surgimiento de este modelo, también se empezó
a considerar la posibilidad de que la mente del ser humano pudiera comportarse de la
misma manera. Esta idea adquirió fuerza en otras disciplinas enfocadas en el estudio
del funcionamiento de la mente, como la psicoloǵıa. Bajo este paradigma quedaron
diseñados estudios, experimentos, investigaciones y aplicaciones en cuestiones dedicadas
la mente y el cerebro. Sin embargo, conforme se iba avanzando en las investigaciones y
el estudio de diversos fenómenos, comenzaron a surgir preguntas que ya no pod́ıan ser
respondidas bajo ese esquema.

El estudio de la mente estuviera abordado principalmente por la filosof́ıa y la psi-
coloǵıa durante un periodo bastante amplio y después vendŕıa a consolidarse una área
que haŕıa grandes aportaciones: la cibernética. La cibernética en el afán de crear siste-
mas adaptables al entorno puso en cuestionamiento los procesos y fundamentos sobre
los cuales eran construidos los sistemas a mediados del siglo XIX. Después tomaron
fuerza enfoques basados en teoŕıa de la información y representación del conocimien-
to, sin embargo éstos no ofrećıan el marco de referencia necesario para crear sistemas
verdaderamente autónomos y con otra serie de caracteŕısticas importantes.

A lo largo de todos estos esfuerzos, comenzó a haber una marcada tendencia en im-
plementar en esos sistemas caracteŕısticas observadas en los humanos. Cuestiones como
el aprendizaje, la memoria, la capacidad de adaptarse al cambio, la inteligencia, auto-
nomı́a, etc., fueron de especial interés en diferentes áreas. La necesidad de replicar este
comportamiento llevó al surgimiento de áreas como la inteligencia artificial y también
al desarrollo de herramientas que pudieran hacer simulaciones de los mismos. Poste-
riormente surgiŕıa la ciencia cognitiva en un esfuerzo conjunto de distintas disciplinas
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1. INTRODUCCIÓN

por entender el fenómeno de la cognición.
La ciencia cognitiva se ha visto sumamente beneficiada por la inteligencia artificial,

siendo una de sus aportaciones de esta última la creación de modelos para el estudio
de la cognición social. La robótica evolutiva es una metodoloǵıa de la inteligencia arti-
ficial que se ha encargado de generar herramientas para el estudio de comportamientos
cognitivos. Básicamente, lo que se busca entender y explicar es cómo la coordinación
que se da entre los individuos de un sistema se desarrolla para que se puedan alcan-
zar objetivos colectivos y que surja una auto-organización global. Además, los modelos
sintéticos mı́nimos de cognición social propuestos por la robótica evolutiva han permi-
tido reducir la complejidad de los sistemas de cognición social. Aparte, el análisis tiene
dos caracteŕısticas muy importantes: es sistemático y hoĺıstico (Froese et al., 2012).

En el estudio de la cognición social ha predominado el esquema en el que es sufi-
ciente con estudiar las propiedades y habilidades individuales para poder entender el
comportamiento social. Además, se considera que los patrones de interacción son las
entradas recibidas por módulos internos que poseen cada uno de los individuos de ma-
nera aislada. Lo anterior ha llevado frecuentemente a darle menor importancia a sus
propiedades dinámicas. Algunas de las posibles razones por las que no se le da relevan-
cia a este aspecto es porque se considera que los patrones de interacción son abstractos
y complejos de entender. Como consecuencia, el resultado es que hasta el momento se
tiene poco entendimiento acerca de cómo es la dinámica hoĺıstica y en particular el
papel que juegan las interacciones dentro de la cognición social. Por lo que es necesario
que elementos cruciales como: los conceptos empleados, las herramientas utilizadas y los
procedimientos desarrollados sean replanteados de una manera sistemática (De Jaegher
et al., 2010). Se espera que nuevas herramientas conceptuales y anaĺıticas faciliten el
estudio de los mecanismos y factores que constituyen la cognición social.

Un experimento que ha sido de particular interés en el estudio de la cognición social
ha sido el de Auvray et al. (2009). El experimento busca entender cómo es posible que
los seres humanos puedan reconocer la presencia de otra entidad con intencionalidad,
es decir, otra persona, del resto de los objetos del ambiente. Ese reconocimiento emerge
de una dinámica presente en el cruce de las percepciones entre los dos individuos. Para
estudiar este fenómeno fue diseñado un ambiente virtual en el que los participantes
pudieran reconocer la presencia de la otra persona. Ese reconocimiento fue monitoreado
a través del número de clicks. Este experimento permitió establecer lo que seŕıa conocido
el paradigma del cruce perceptual del cual se hablará en profundidad en los siguientes
caṕıtulos.

Los modelos de simulación del paradigma de cruce perceptual desarrollados hasta
ahora no cuentan con el reconocimiento expĺıcito por medio de clicks. En vez de eso uti-
lizan la distancia entre los agentes como una medida de “reconocimiento” (cf. Di Paolo
et al., 2008; Froese & Di Paolo, 2008, 2010, 2011). La razón de por la que se utilizó
esa medida es debido a que simplifica y disminuye la dificultad de evolucionar agentes
que tengan el comportamiento del click. Lo que han permitido estos modelos ha sido el
estudio de las estrategias de los agentes artificiales para identificar al otro agente sobre
el resto de los objetos, a través de la distancia relativa entre ellos. Sin embargo, no se
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1.1 Objetivo general

ha podido hacer un estudio completo de la verdadera estrategia que tienen los agentes
al hacer un reconocimiento expĺıcito.

El presente trabajo muestra el modelo completo del experimento original y analiza
la estrategia de los agentes para resolver dicha tarea. Se presume que el hecho de que
exista un mayor número de clicks en los agentes, comparado con los demás objetos del
ambiente, revela que existe un auténtico reconocimiento de expĺıcito de agencialidad.
Un modelo con el reconocimiento expĺıcito entre agentes serviŕıa como otra forma de
comprobar el rol que juegan las interacciones en la identificación de otro agente. Además
de reconocer la importancia de la generación de modelos sintéticos para el estudio de
comportamientos cognitivos, ya que éstos están basados en sistemas dinámicos, los
cuales se comportan de manera muy similar a los eventos que suceden en la naturaleza.

1.1. Objetivo general

Implementar un modelo de robótica evolutiva que demuestre la detección expĺıcita
de agencialidad por medio de clicks.

1.1.1. Objetivos espećıficos

Reproducir los modelos anteriores de robótica evolutiva inspirados por el experi-
mento del cruce perceptual.

Identificar y entender los diferentes procedimientos utilizados para la generación
de modelos mı́nimos de cognición.

Interpretar y analizar el comportamiento dinámico de los sistemas mı́nimos de
cognición.

Incluir el comportamiento del click en el modelo de robótica evolutiva.

Demostrar que el comportamiento del click proporciona mayor información sobre
el reconocimiento expĺıcito de agencialidad.

Sustentar que la robótica evolutiva es una herramienta importante para el análi-
sis de la cognición social. Verificar que el estudio de la cognición social se ve
beneficiado de herramientas como la teoŕıa de sistemas dinámicos. Lo que de esta
forma permitiŕıa que se replanteé el enfoque con el que se aborda el estudio de
fenómenos de cognición social.

1.2. Metodoloǵıa

La robótica evolutiva fue elegida como la metodoloǵıa adecuada para desarrollar
un modelo mı́nimo de cognición social. Esta metodoloǵıa comenzó a utilizarse a inicios
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1. INTRODUCCIÓN

de 1990 arrojando resultados muy satisfactorios y prometedores para el estudio de la
cognición. Empleada inicialmente para la optimización de controladores para robots
f́ısicos (Nolfi & Floreano, 2000), posteriormente comenzó a aplicarse en el área de la
ciencia cognitiva para el progreso en cuestiones teóricas y conceptuales (e.g Di Paolo,
2000; Iizuka & Ikegami, 2004, 2007; Iizuka & Di Paolo, 2007; Di Paolo et al., 2008; Froese
& Di Paolo, 2008). En el caṕıtulo 4 se habla con más detalle sobre las caracteŕısticas
de esta metodoloǵıa y su correspondiente implementación en este trabajo.

1.3. Contribuciones

Los modelos anteriores de comportamiento mı́nimo cognitivo demuestran que el
papel de la interacción perceptual conjunta tiene un rol fundamental para reconocer a
otra entidad con intenciones propias. Aśı mismo, para lograr un mejor entendimiento
del fenómeno de contingencia social no basta con analizar solamente las capacidades
individuales de los agentes, sino también las propiedades de interacción conjunta de
todo el sistema. El análisis dinámico de esos modelos demostró que las estrategias
de los agentes pueden ser mejor entendidas desde una perspectiva dinámica. Ahora
lo que corresponde estudiar es cómo se modifican esas estrategias cuando existe un
verdadero reconocimiento expĺıcito entre los agentes. Además, el modelo puede ayudar
a tomar una perspectiva distinta de análisis en las áreas de neurociencias y psicoloǵıa
principalmente. Aparte contribuye a generar nuevos experimentos para el estudio de
cognición social y ampliar la aplicación de los sistemas complejos para conocer más
sobre los mecanismos subyacentes a dichos fenómenos.

1.4. Estructura de la tesis

En el caṕıtulo 2 se abordan los oŕıgenes y las diferentes perspectivas para el estu-
dio de la mente. Desde la filosof́ıa con el enfoque dualista de Descartes, pasando por
la psicoloǵıa y el conductismo como la corriente más fuerte que tuvo en sus inicios.
Después se habla sobre el surgimiento de la cibernética enfocada en dar una solución
a la creación de robots y -en términos más generales- de sistemas lo suficientemen-
te robustos y flexibles ante las contingencias a las que se enfrentan en la realidad.
Posteriormente, cuestionamientos sobre los desaf́ıos que enfrentaba la cibernética ter-
minaŕıan dirigiéndose y concentrando sus recursos en el desarrollo de sistemas basados
fuertemente en procesos computacionales como los descritos por Turing. Eventualmen-
te, surgieron complicaciones para alcanzar objetivos mucho más ambiciosos y eso generó
fuertes cŕıticas hacia esta perspectiva.

Con el fin de poder generar un paradigma con la capacidad de dar soporte a los retos
planteados en el Caṕıtulo 3 se explican cómo surgieron nuevos marcos de referencia.
En punto la inteligencia dio un giro importante al integrar caracteŕısticas como la
estructura f́ısica de los robots y también el espacio f́ısico en el cual es necesario que
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1.4 Estructura de la tesis

ejecuten determinadas tareas. En esta misma ĺınea hubo un desarrollo mucho más
completo con el enactivismo, paradigma que retoma los trabajos de la inteligencia
artificial corporizada, situada y embedida. Las investigaciones basadas en este enfoque
muestran la importancia de establecer caracteŕısticas imprescindibles retomadas de los
organismos vivos que no hab́ıan sido contempladas en los enfoques anteriores.

En el Caṕıtulo 4 se presentan las metodoloǵıas y herramientas utilizadas para el
estudio y análisis del modelo generado. Primero se habla sobre la robótica evolutiva,
su aplicación en la creación y diseño de robots. Más adelante se explican dos elementos
fundamentales de esta metodoloǵıa: las redes neuronales recurrentes de tiempo continuo
y los algoritmos genéticos. Otra herramienta que se menciona en este caṕıtulo es la
teoŕıa de sistemas dinámicos empleada para entender los mecanismos que subyacen al
comportamiento de sistemas con interacciones. Se parte de la descripción de conceptos
básicos, después se menciona el enfoque de los sistemas dinámicos de manera general
y se finaliza con la adopción de esta perspectiva en los sistemas cognitivos.

Las herramientas mencionadas en el párrafo anterior comenzaron a tener bastante
aplicación en el área de las ciencias cognitivas, en lo cual se enfoca el Caṕıtulo 5. Al co-
mienzo se da una introducción a la cognición social. La cognición social es un fenómeno
integrado por una gran cantidad de elementos, debido a ésto se crearon modelos donde
se puede observar cognición social sin que sean sumamente complicados y dif́ıciles de
implementar. A razón de lo anterior, surge el paradigma de cruce perceptual, el cual
busca estudiar los mecanismos que permiten que una persona pueda reconocer a otra -e
incluso interactúe con ella- de entre los demás objetos presentes. También se habla de
modelos artificiales que buscan simular los modelos anteriores hechos con personas. El
caṕıtulo concluye con un recorrido por los modelos sintéticos inspirados en el paradigma
del cruce perceptual.

El objetivo del Caṕıtulo 6 es describir con detalle la parte principal de esta tesis: un
modelo de simulación donde se despliega un reconocimiento expĺıcito de agencialidad.
Primero se habla sobre el diseño del modelo, el ambiente virtual, las caracteŕısticas de
los objetos y la estructura f́ısica de los agentes, etc. Después viene la parte del proce-
dimiento donde se plantea la función de aptitud diseñada para los agentes artificiales,
aśı como también especificaciones del algoritmo genético utilizado para obtener los
parámetros óptimos para los controladores de los agentes. También se utiliza la teoŕıa
de los sistemas dinámicos para analizar en conjunto la dinámica de los controladores
de los agentes cuando se encuentran en el proceso de interacción.

Finalmente el Caṕıtulo 7 contiene las conclusiones generales de esta tesis, estable-
ciendo que es importante dejar de abordar el aspecto cognitivo de manera aislada. Hay
aspectos que no pueden ser descubiertos o identificados estudiando a los individuos
de manera personal, sino que es imprescindible que esos individuos se encuentren in-
teractuando y que su análisis se haga durante esa interacción. Los nuevos marcos de
referencia que fueron utilizados en esta tesis han sido constituidos como tales en las
últimas décadas y aún hace falta que se haga más investigación para fortalecer sus
bases.
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Caṕıtulo 2

La ciencia cognitiva

2.1. Oŕıgenes

La inquietud de poder entender y también explicar los fenómenos que percibe el ser
humano ha sido una constante a lo largo de la historia de la humanidad. Uno de esos
fenómenos que ha sido de particular interés es el proceso de pensamiento, que a su vez
abarca otros aspectos como: el cerebro, la mente, el conocimiento y la capacidad de
razonar, sólo por mencionar algunos. Distintas áreas han surgido con el fin de estudiar
de manera formal y sistemática estos fenómenos. La siguiente sección presentará una
breve perspectiva de lo que es la ciencia cognitiva, incluyendo un breve resumen de las
disciplinas que más la han influenciado. En las secciones posteriores se irán analizando
diferentes eventos que impactaron de manera relevante al desarrollo de esta ciencia y
que son de gran importancia para el trabajo desarrollado en esta tesis.

2.1.1. Definición y disciplinas subyacentes

La ciencia cognitiva es el estudio interdisciplinario de la mente y el cerebro, desa-
rrollada sobre los pilares de la filosof́ıa, psicoloǵıa, inteligencia artificial, neurociencia,
lingǘıstica y antropoloǵıa (Fig. 2.1).

Desde la perspectiva filosófica, la ciencia cognitiva se ha visto beneficiada como
resultado de los cuestionamientos profundos acerca de las implicaciones que tienen los
distintos enfoques para el estudio de la mente. La filosof́ıa se ha ocupado de preguntas
que tienen que ver con la relación entre la mente y el cuerpo, y con cuestiones meto-
dológicas acerca de la naturaleza de la mente, su diferentes estados, su funcionamiento,
sus propiedades y la conciencia. Una de las aportaciones de la filosof́ıa a la ciencia
cognitiva es la generalidad. Por generalidad se hace referencia a que las reflexiones y
análisis filosóficos intentan responder preguntas que son más amplias que las que se
abordan en otras disciplinas más especializadas como la psicoloǵıa, la neurociencia, la
lingǘıstica, la antropoloǵıa y la inteligencia artificial. La generalidad filosófica es cru-
cial en un campo interdisciplinario como la ciencia cognitiva, ya que aborda preguntas
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Figura 2.1: Disciplinas que contribuyeron al nacimiento de la ciencia cognitiva. Traducción

de la imagen hecha por Lowe & Rotenberg (2012)

.

que combinan diferentes ĺıneas de investigación al mismo tiempo. Lo anterior ayuda a
unificar lo que desde otra perspectiva podŕıan percibirse como enfoques diferentes para
entender la mente.

Por otro lado, la psicoloǵıa definida en 1980 por William James como ”la ciencia de
la mente, abarcando tanto sus fenómenos como sus condiciones”(Russell, 1987/2004)
tiene como principal enfoque el aspecto práctico del estudio de la mente, utilizando
a la experimentación con seres humanos como método primordial. En términos muy
generales la psicoloǵıa se ha especializado en efectuar experimentos que se llevan en
laboratorios bajo condiciones controladas. Básicamente y de manera general en esos
experimentos se realizan pruebas comparativas entre sujetos acerca de su desempeño
en cuestiones como: la respuesta de los sujetos frente a determinados est́ımulos co-
mo imágenes, su habilidad para tener un razonamiento lógico, acondicionamiento, etc.
Los experimentos psicológicos que abordan de manera sistemática el funcionamiento
mental desde diversas direcciones son cruciales para que la ciencia cognitiva cumpla la
caracteŕıstica de ser una ciencia.

Muy parecido al enfoque de la psicoloǵıa lo encontramos en el área de neurocien-
cias, donde también se realizan experimentos en laboratorios. Sin embargo, el enfoque
de estos experimentos es distinto. Aqúı se busca un análisis más orientado a la parte
biológica del cerebro: neuronas, sinapsis, estructuras neurales, patrones de activación.
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Para eso, se realizan estudios empleando diferentes técnicas: imagen por resonancia
magnética funcional, tomograf́ıa por emisión de positrones, tomograf́ıas computariza-
das, electroencefalograf́ıa (Marter & Shieh, 2010). Los análisis con las técnicas anterior-
mente mencionadas permiten identificar distintas zonas de activación al ejecutar tareas
espećıficas. De esta forma, se han podido identificar áreas en el cerebro especializadas
en ciertas tareas, por ejemplo: la zona del lenguaje, la memoria, la visión, la actividad
motriz, etc. Además se han generado desarrollos de tratamientos para personas que
han sufrido daños cerebrales o que sufren alguna otra patoloǵıa.

En el área de la antropoloǵıa se ha analizado la mente desde el resultado del pen-
samiento humano y cómo se desarrolla desde la parte cultural. Desde esta perspectiva,
se toma en consideración un aspecto que en otras disciplinas relacionadas no se le da
tanta ponderación: el aspecto social. La antropoloǵıa cognitiva se refiere al “estudio de
la relación entre la sociedad y el pensamiento humano” (D’Andrade, 2003). Se busca el
tratar de comprender cómo las personas que provienen de diferentes sociedades hacen
uso de su conocimiento en la vida cotidiana. Aśı mismo, se trata de determinar de qué
forma las comunidades organizan su conocimiento, cómo lo transmiten y lo mantienen,
además de saber cómo lo unifican para que eventualmente éste forme parte de la cultura
misma.

Otra disciplina que se ha hecho presente en la ciencia cognitiva es la lingǘıstica. La
lingǘıstica es la disciplina cient́ıfica interesada en el estudio del lenguaje humano y tiene
sus bases más formales en los trabajos desarrollados por Noam Chomsky a mediados del
siglo XX. Una cuestión que ha sido de particular interés para los lingüistas es la relación
que guarda el lenguaje con la cognición, teniendo como resultado algunas preguntas co-
mo: ¿las personas que hablan diferentes idiomas piensan diferente?, ¿es fundamental
un cierto nivel de desarrollo cognitivo para aprender un idioma?, ¿el lenguaje es una
capacidad mental diferente a otras habilidades cognitivas o es fundamentalmente di-
ferente? En la búsqueda de las respuestas a estas preguntas la lingǘıstica se ha visto
relacionada en gran medida con la ciencia cognitiva proponiendo sus propios marcos de
referencia.

2.1.2. Dualismo y conductismo

Los primeros estudios formales sobre la mente nos remontan a los grandes filósofos
de la historia como Platón y Aristóteles, los cuales comenzaron a explicar la naturaleza
del conocimiento humano. Las ideas más relacionadas al aprendizaje y al conocimien-
to en el ser humano las podemos encontrar en el diálogo socrático Meno escrito por
Platón. Es este texto Platón propone la idea de que los seres humanos poseen el co-
nocimiento de encarnaciones pasadas y que el aprendizaje consiste en redescubrir ese
conocimiento dentro de nosotros. Por parte de Aristóteles en su texto filosófico De Ani-
ma habla sobre la naturaleza de las cosas vivas. Según el planteamiento de Aristóteles
las plantas poseen la capacidad para nutrir y reproducirse, los animales adicionalmente
tienen sentido de percepción y acción, y finalmente los seres humanos tienen todas las
caracteŕısticas anteriores además de intelecto. Posteriormente adquirió gran fuerza el
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dualismo cartesiano durante el siglo XVIII, postura que básicamente sostiene que la
mente y el cuerpo son, en cierto sentido, radicalmente dos cosas distintas. El dualismo
está estrechamente relacionado con el pensamiento de René Descartes quien sostiene
que existen dos tipos de sustancias: la materia, que tiene la propiedad esencial de ocu-
par un espacio; y la mente, que posee la propiedad de pensar (Robinson, 2016). De esta
forma los cuestionamientos y el estudio de la mente quedaron, al inicio, principalmente
en el ámbito de la filosof́ıa.

No fue sino a partir del siglo XIX con el surgimiento de la psicoloǵıa experimental
que se comienza a generar un enfoque distinto y mucho más sistemático. Un evento muy
importante fue la inauguración del primer laboratorio experimental en psicoloǵıa en la
Universidad de Leipzig, Alemania, laboratorio dirigido por el que después seŕıa conside-
rado como el padre de la psicoloǵıa Wilhem Wundt (Fraisse et al., 1963). Durante varias
décadas la psicoloǵıa experimental estuvo dominada por el conductismo, un enfoque sis-
temático enfocado en el comportamiento de organismos individuales. El conductismo
está basado en la postura de que el comportamiento son actos reflejos producidos como
respuesta a un est́ımulo del ambiente. Esta idea tiene dos puntos muy importantes:
primero, niega que la psicoloǵıa sea una ciencia que estudie la mente; segundo, dado
que el comportamiento está determinado por cuestiones externas (ambiente), entonces
no es necesario analizar los diferentes estados de la mente o los procesos psicológicos
internos del individuo (Graham, 2016).

Entre los años 1920s y 1950s la psicoloǵıa en América estuvo dominada por el con-
ductismo. Sin embargo, después de esta época se suscitaron dos descubrimientos que
seŕıan de importante relevancia en el área de la psicoloǵıa: primero, Paul Broca descu-
bre el área del cerebro responsable de la producción de lenguaje y segundo (Malone,
2009), Carl Wernicke descubre el área que se cree es la principal responsable de la
comprensión del lenguaje (Eysenck, 1990). Durante la Segunda Guerra Mundial hubo
un creciente interés para obtener un mayor entendimiento acerca del desempeño en los
seres humanos. Cuestiones como encontrar la mejor manera de entrenar a los soldados
para utilizar nueva tecnoloǵıa, aśı como lidiar con asuntos de atención bajo coacción
se convirtieron en áreas de desarrollo en el ámbito militar. En este sentido, el conduc-
tismo dejó de hacer grandes aportaciones y eventualmente comenzó a adquirir fuerza
el enfoque de teoŕıa de la información para explicar el comportamiento y pensamiento
humanos, del cual se hablará posteriormente en la siguiente sección.

Como ya fue mencionado previamente, la filosof́ıa y la psicoloǵıa no seŕıan las únicas
áreas que interesadas en aspectos relacionados con la mente, el cuerpo y su relación
con el entorno. Posteriormente se gestaŕıa una nueva área conocida como cibernética
surgiendo de la necesidad de nuevas herramientas para abordar la complejidad, inter-
dependencia y la adaptación de sistemas. En la siguiente sección se presenta una breve
historia de la cibernética aśı como de sus aportaciones y el camino hacia la ciencia
cognitiva.
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2.2 La cibernética

2.2. La cibernética

El término “cibernética” fue introducido en el siglo XX por Norbert Wiener en
su libro Cybernetics: Or control and communication in the Animal and the Machine.
De acuerdo con Wiener (1948), la cibernética nació como resultado de tres ĺıneas de
investigación:

1. Teoŕıa de la Información.

2. Redes Neuronales.

3. Conexión entre retroalimentación negativa y comportamiento intencional.

El enfoque de la teoŕıa de la información que fue adoptado por Wiener estuvo incli-
nado hacia la ingenieŕıa, postura bastante similar a la desarrollada por su colega Claude
Shannon considerado “el padre de la teoŕıa de la información” (James, 2009). Shannon
propuso que la información era comunicada a través del env́ıo de señales mediante una
serie de etapas de transformaciones. Lo anterior sugeŕıa que, tanto la percepción y la
memoria en los seres humanos podŕıan estar conceptualizadas de una manera similar: la
información sensorial entra a los receptores, luego pasa por los analizadores perceptivos,
cuyas salidas en turno son la entrada de los sistemas de memoria. Estos puntos seŕıan la
base del enfoque de ”teoŕıa de la información”: la cognición puede ser entendida como
un flujo de información que ocurre dentro del organismo.

Por otro lado la cuestión de las redes neuronales está relacionada con el trabajo de
Warren McCulloch y Walter Pitts (1943): “ Un cálculo lógico de las ideas inmanentes
en la actividad nerviosa”.

El trabajo realizado por Wiener en la cibernética ayudó a formalizar conceptos
relacionados al control de retroalimentación. Profundizando más en este aspecto, el
significado básico de “retroalimentación” es simplemente: algo que es producido por
una máquina o un organismo y que es dirigido de regreso para modificar el proceso de
producción. Si incrementa la salida del proceso, entonces es llamado “retroalimentación
positiva”. Si la retroalimentación es utilizada para regular o limitar el proceso que lo
genera, entonces es una retroalimentación negativa”. Este segundo tipo de retroalimen-
tación constituye el punto central de los mecanismos de control que fueron de gran
interés en las primeras fases de la cibernética.

Un ejemplo muy representativo de retroalimentación negativa es el regulador de
Watt, cuyo propósito es mantener la velocidad de la rueda de un motor de vapor a
un valor dado a pesar de las perturbaciones. El regulador de Watt, consist́ıa en un
conjunto de pesos giratorios impulsado hacia el exterior por la fuerza centŕıfuga que
“sensa” la velocidad del motor. El “sensado” es, por supuesto, puramente metafórico.
El regulador como tal no posee órganos de los sentidos, pero está construido de tal
manera que, al llegar a una cierta posición, puede cerrar o abrir una válvula por medio
de una conexión f́ısica de palancas o cadenas.
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En todos estos aparatos, la retroalimentación es mecánica y no implica señales o
comunicación simbólica. Otro aparato producto de los trabajos de la cibernética fue
el termostato, el cual fue utilizado por los primeros cibernéticos como el ejemplo más
representativo del área, ya que representaba de manera práctica conceptos teóricos fun-
damentales para la cibernética. Ejemplificando el funcionamiento del termostato en un
sistema de aire acondicionado su está para mantener la temperatura en un espacio ce-
rrado en el nivel deseado. Es decir, un individuo establece una temperatura espećıfica
como valor de referencia, y el termostato “detecta” la temperatura actual por medio
de un termómetro y tiene la capacidad para compararlo con el valor establecido, si
lo que se registra es inferior al de referencia, se activa el calentador, si es más alto,
se activa el sistema de refrigeración. Los primeros investigadores en el área de la ci-
bernética generalizaron posteriormente la idea de la retroalimentación negativa para
abarcar cualquier comportamiento que tuviera la naturaleza de buscar un propósito o
una meta. Lo que ilustran muy bien Rosenblueth y sus colegas en Behavior, purpose and
teleology (Rosenblueth et al., 1943): “Todo comportamiento que posee un propósito se
podŕıa considerar que requiere una retroalimentación negativa. Si se requiere alcanzar
una meta, algunas señales de la meta son requeridas en algún momento para dirigir el
comportamiento.”. Después de los avances mencionados vendŕıa el trabajo revolucio-
nario de R. Ashby para marcar un parteaguas en la cibernética, poniendo a prueba la
representación expĺıcita del objetivo que el sistema busca alcanzar y que era una cons-
tante en todos los proyectos. En la siguiente sección se habla sobre las aportaciones de
Ashby que marcaŕıan el inicio de una nueva era.

2.2.1. Cibernética de Ashby

Se daŕıa un gran giro a la cibernética con los avances realizados por William Ross
Ashby, con su obra publicada en el año 1952 con el t́ıtulo Design for a brain (1952), en
donde Ashby describió su célebre homeostato: dispositivo electrónico autorregulado por
retroalimentación. En ese libro también expuso su novedosa concepción de un cerebro
artificial, contribuyendo de forma esencial a la consolidación de la cibernética moderna
como ciencia. Más tarde con su obra An Introduction to Cybernetics (Ashby, 1956)
estableció los principios generales para la creación de mecanismos de funcionamiento
análogos al cerebro humano que sirvieran de ayuda a la inteligencia. Adicionalmente
ese libro trataba sobre los procesos homeostáticos presentes dentro de organismos vivos
en vez de en ambientes electrónicos o de ingenieŕıa.

Retomando el homeostato de Ashby, este fue creado como una prueba de concepto
para probar que lo que puede parecer un comportamiento inteligente para un obser-
vador externo puede ser explicado utilizando un sistema matemático simple impulsado
por funciones de paso aleatorias. Cuando el homeostato fue presentado ante la comu-
nidad cient́ıfica, no hubo gran aceptación del mismo, ya que éste no contaba con una
representación expĺıcita sobre el objetivo o propósito del sistema. Sin embargo, el dis-
positivo contaba con la capacidad de adaptarse por śı mismo al ambiente. Además de
exhibir un comportamiento de aprendizaje a través de su capacidad para mantener la
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homeostasis en un entorno cambiante. Lo anterior implicó se que cuestionara fuerte-
mente esa caracteŕıstica fundamental en los trabajos anteriores: el representacionalismo
expĺıcito (Froese, 2010).

Este proyecto generó un cambio radical en la cibernética dado que se generaron dos
retos muy importantes: la auto-organización y el rol del observador. En la búsqueda de
dar solución a esos retos surgieron conceptos muy relevantes como el de la autorrefe-
rencia (que más tarde seŕıa transformado en autopoiesis y cerradura organización) y la
auto-organización.

2.2.2. Cibernética de segundo-orden

La relación de la cibernética de Ashby con la cibernética de segundo orden es como
la relación entre la visión newtoniana del universo y la visión propuesta por Eins-
tein. Justo como la descripción de Newton permanece totalmente apropiada y aplicable
en diferentes escenarios (incluyendo viajes a la luna), la cibernética de primer orden
mantiene su valor y frecuentemente nos proporciona las herramientas necesarias para
resolver ciertos problemas (por ejemplo, el desarrollo de dispositivos de control). Y
justamente como la visión newtoniana es entendida como una versión particular, sim-
plificada y restringida de la visión de Einstein, la cibernética de primer orden es una
versión particular, simplificada, restringida (y lineal) de la cibernética de segundo or-
den. Aunque la analoǵıa va incluso más allá. Una diferencia en ambos casos, en la visión
de Einstein y en la cibernética de segundo orden, es que el observador -esencialmente
excluido de la visión newtoniana y de la cibernética de primer orden- es incluido. La
cibernética de segundo orden presenta un (nuevo) paradigma en el cual la relación que
tiene el observador con lo observado es mucho mejor entendida de una manera circular,
es decir, el observador deja de ser algo neutral y desprendido de su entorno y lo que es
analizado/entendido es el sistema completo de observación.

Un personaje importante para el desarrollo de la cibernética de segundo orden fue
Stafford Beer quien se enfocó en la organización de grandes sistemas de gran comple-
jidad. También desarrolló su trabajó basado en la “Ley de Variedad Requerida”: para
que cualquier sistema pueda controlar efectivamente otro sistema (no restringiendo a
priori sus posibles salidas) el primero deberá tener al menos tanta variación como el
segundo, considerando variación como una medida del número de los posibles estados
que un sistema puede alcanzar (Ashby, 1956, p. 207).

La cibernética de segundo orden le da un papel relevante al observador. Una con-
secuencia inmediata de lo anterior es que todo el conocimiento es visto como algo
dependiente del involucramiento del observador. Preguntas como las siguientes surgen
como consecuencia de darle mayor importancia al observador: ¿existe un objeto en una
realidad externa? de ser aśı, ¿qué podemos saber de eso, dado que nuestro conocimiento
depende de nosotros y nunca podremos prescindir de nuestra presencia? Este no es un
problema nuevo, enfoques anteriores tienen la tendencia de, ya sea negar el problema y
establecer que “la realidad allá afuera” es obvia, o desde el solipsismo, negar cualquier
cosa fuera de la sensación y entendimiento del individuo.
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Por otro lado, otro expositor muy importante de la cibernética de segundo orden
fue Heinz von Foerster (1979) quien publicó Cybernetics of cybernetics donde propu-
so un lúcido argumento acerca de complejidad, modelación, retraso y sobrecarga de
información.

Las contribuciones más relevantes elaboradas por Von Foerster fueron la introduc-
ción de tres conceptos importantes:

Empleo de la cibernética para aplicar sus avances a la cibernética misma. Es decir,
la cibernética aplicada a aśı misma en un segundo orden de operación.

Integración del observador.

Cálculo de realidades estables.

Y por último, es que nosotros construimos nuestras realidades.

Ahondando en los últimos dos puntos, von Foerster trabajó en sistemas auto-
organizantes con el fin de saber cómo se podŕıan calcular realidades estables (lo que él
llamaŕıa “objetos”) a través de la observación recursiva. En esa misma ĺınea también
encontró un cierto tipo de funciones que, aplicadas recursivamente llegan a estados esta-
bles y (dinámicamente) auto-perpetuables. Además von Foerster teńıa especial interés
en la relación entre estos mecanismos y el funcionamiento del sistema nervioso.

Retomando el trabajo de Ashby, la creación del homeostato y en general sus apor-
taciones implicaron un importante reto para la cibernética. Esta situación propició el
surgimiento de un enfoque basado en la información que finalmente se transformaŕıa
en la inteligencia artificial simbólica sobre lo cual se hablará en la siguiente sección.

2.3. Inteligencia artificial simbólica

2.3.1. Teoŕıa computacional de la mente

Alrededor de los años 1960s y 1970s tuvo mucho auge la idea de que la mente por śı
misma pod́ıa ser entendida como un sistema computacional. Partamos de una cuestión
esencial y básica para la computación: el algoritmo. En términos generales, un algoritmo
es un procedimiento expĺıcito constituido por una serie de pasos con el objetivo de resol-
ver una problema. El resultado es una rutina mecánica de instrucciones que determina
cómo proceder en cada paso. Seguir esas instrucciones no requiere de ingenio o creati-
vidad para llevarse a cabo, lo único que es necesario es que sean ejecutadas de la forma
indicada. Hasta inicios del siglo XX, los matemáticos se basaron en nociones informales
de algoritmos y computación sin necesidad de llegar a crear análisis sistemáticos más
formales. El desarrollo en los fundamentos de las matemáticas eventualmente llevó a
los matemáticos a la búsqueda de procedimientos mucho más sistemáticos.

Uno de los intentos que hasta ahora permanece muy presente y que ha tenido un
enorme impacto para las bases de la computación fue la máquina de Turing propuesta
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por Alan Turing en su art́ıculo: On Computable Numbers, with an Application to the
Entscheidungsproblem (Turing, 1936). La máquina de Turing es un modelo abstracto
de un dispositivo computacional idealizado en tiempo y espacio de almacenamiento. El
dispositivo manipula śımbolos que son tomados de un alfabeto finito y que pueden ser
escritos o borrados sobre las localidades en una memoria infinita. Turing argumentó que
cualquier algoritmo simbólico ejecutado por un humano puede ser replicado por una
máquina de Turing adecuada. Además, concluye de que a pesar de que su propuesta
no es compleja, śı es lo suficientemente poderosa para capturar ciertos procedimientos
mecánicos que pueden ser ejecutados por seres humanos a través de configuraciones
simbólicas. Finalmente el trabajo de Turing permitió crear las bases de la ciencia de la
computación, la cual busca construir, estudiar y entender los sistemas computacionales.

2.3.2. Representación del conocimiento y computacionalismo

A partir de lo desarrollado por Turing, comenzaron a surgir preguntas como: ¿es
posible crear una máquina que pueda pensar? ¿la mente por śı misma es una máquina
pensante? ¿somos capaces de poder crear una computadora con la habilidad de pensar?

Con todas estas ideas en mente da surgimiento la Inteligencia Artificial, discipli-
na que se establece formalmente en la conferencia Dartmouth en 1956 organizada por
Marvin Minsky, John McCarthy, Claude Shannon y Nathan Rochester y donde se con-
sidera que fue utilizado por primera vez el término de Inteligencia Artificial (McCarthy
et al., 1955). En dicha conferencia se popularizó la metáfora de la computadora digital
para referirse a la mente humana, propuesta seŕıa abordada desde distintos ámbitos.
Por ejemplo, Allen Newell y Herbert A. Simon quienes entre 1955 y 1956 desarrollaron
un programa de computadora llamado “Teórico de la Lógica”, el cual fue el primer
programa que imitaba la habilidad de resolución de problemas. De hecho, terminaŕıa
resolviendo 38 de los primeros 52 teoremas del Principia Mathematica e incluso en-
contraŕıa nuevas y elegantes maneras para llegar a la solución de algunos de ellos
(McCorduck, 2004). Posteriormente en 1959, desarrollaŕıan el Solucionador General de
Problemas cuyo objetivo era convertirse en una máquina universal solucionadora de
problemas (Newell et al., 1959).

Sus trabajos buscaron la forma de explicar cómo es que se da la resolución de proble-
mas en el ser humano: cuáles son los procesos utilizados y qué mecanismos desempeñan
dichos procesos (Newell & Simon, 1971). Fodor, por otro lado enfoca su atención a la
manipulación de śımbolos durante el proceso computacional de una máquina de Turing.
Fodor postula un sistema de representación mental incluyendo tanto representaciones
primitivas como complejas. Además, plantea el fenómeno mental como la combinación
de toma de decisiones, percepción y procesamiento lingǘıstico (Fodor, 2000).

Los enfoques teóricos relacionados a la representación del conocimiento y el compu-
tacionalismo son los siguientes:

Lógica formal: Es la rama de la lógica enfocada exclusivamente en los principios
del razonamiento deductivo. Las proposiciones y los predicados utilizados por la
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lógica formal la convierten en una herramienta capaz de representar conocimiento
complejo.

Reglas: Son gúıas establecidas para determinar una conducta o una serie de ac-
ciones. En el ámbito computacional existen sistemas basados en reglas, los cuales
han permitido mejorar procesos de aprendizaje y desarrollar un subconjunto de
los llamados sistemas inteligentes.

Conceptos: Es una idea abstracta que representa las caracteŕısticas fundamentales
de aquello que nombra y son un tipo muy importante de representación mental.

Analoǵıas: Es un proceso cognitivo de transferencia de información o significado
de un tema en particular (analoǵıa o fuente) hacia otro (el objetivo).

Imágenes: Son artefactos que representa la percepción visual, por ejemplo, una
imagen bidimensiona que tiene una apariencia similar a un sujeto -por lo general
un objeto o una persona- proporcionando aśı una representación de la misma.

Modelo Bayesiano: Es un enfoque que está relacionado con el análisis racional
de la cognición a través del uso de la inferencia bayesiana y el modelado cog-
nitivo. Se entiende por inferencia bayesiana al método de inferencia estad́ıstica
en el cual se utilizar el teorema de Bayes para actualizar la probabilidad de una
hipótesis a medida de que se disponga de más evidencia o información. El trabajo
del enfoque bayesiano consiste en probar la hipótesis de que los sistemas cogni-
tivos se comportan como agentes racionales bayesianos en ciertos tipos de tareas
(categorización, lenguaje, control motor, aprendizaje secuencial, aprendizaje por
reforzamiento, teoŕıa de la mente).

2.3.3. Argumentos y cŕıticas sobre el representacionalismo y la teoŕıa

computacional de la mente

La teoŕıa computacional de la mente determina que el funcionamiento de la mente
está basado en procesos como la lógica de proposiciones, reglas, conceptos, razonamien-
to matemático, etc. Este paradigma permitió que el estudio de la mente fuera más allá
del enfoque conductista -como fue explicado en la sección previa- y tomara un forma-
lismo cient́ıfico para el estudio de la cognición. Además ha tenido un gran éxito en
el desarrollo de una amplia variedad de aplicaciones en el ámbito de la computación:
desde el desarrollo de sistemas de cálculos numéricos pasando por los sistemas organi-
zacionales, además de tener un gran impacto tanto en las ciencias exactas como en las
ciencias sociales, y un sin fin más de ejemplos que utilizamos de manera cotidiana. Sin
duda alguna muchas disciplinas se han visto beneficiadas de esta poderosa herramienta
que ha logrado poner al alcance capacidades de cómputo que han permitido entender
fenómenos que hace años permanećıan alejados de nuestro entendimiento.
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2.3 Inteligencia artificial simbólica

A pesar de todas la aportaciones mencionadas, esta metáfora de la mente como un
sistema computacional ha tenido fuertes cŕıticas desde distintas perspectivas, princi-
palmente por las limitaciones que se han encontrado para poder describir cuestiones
relacionados a la cognición. A continuación se listan algunas de las implicaciones y
cuestionamientos que han surgido al haber tenido como base este marco de referencia
(Thagard, 2014).

Las máquinas de Turing ejecutan śımbolos, es decir las entradas y las salidas
son śımbolos contenidos en localidades de memoria. A diferencia de la mente que
recibe est́ımulos sensitivos como entradas y produce salidas motoras.

La máquina de Turing tiene una memoria con capacidad infinita, mientras que
los organismos biológicos poseen una capacidad limitada.

La máquina de Turing tiene un “procesador” central que opera de manera serial,
ejecutando una instrucción a la vez. Mientras que los procesos naturales son
t́ıpicamente desordenados y tienen un funcionamiento en paralelo.

La manera en que la máquina de Turing determina el siguiente paso sobre la base
lógica es por medio de un algoritmo basado en reglas.

El problema del marco en inteligencia artificial: ¿Es posible, en principio, limitar el
alcance de razonamiento requerido para deducir las consecuencias de una acción?
(McCarthy & Hayes, 1969).

El problema del significado de los śımbolos: ¿Cómo llega un sistema inteligente a
entender los conceptos que utiliza? (Harnad, 1990).

¿Hasta qué punto el conocimiento viene de manera innata o es adquirido por la
experiencia?

¿El entendimiento que tiene una persona acerca de otra consiste en tener una
teoŕıa de la mente o simplemente es capaz de simular a la otra persona?

Imágenes de la mente: ¿La mente piensa a través de imágenes o solamente a
través del lenguaje utilizando representaciones?

Significado: ¿Cómo adquieren significado las representaciones mentales? ¿Hasta
qué punto el significado de una representación depende de su relación con otras
representaciones y con el mundo?

Identidad mente-cerebro: ¿Los estados mentales son también estados del cerebro?
¿O pueden ser múltiplemente realizados por otros estados mentales? ¿Cuál es la
relación entre psicoloǵıa y neurociencia?

El libre albedŕıo: ¿Las acciones humanas son libres o son una consecuencia de
procesos cerebrales bien definidos?
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Psicoloǵıa moral: ¿Cómo es que la mente/cerebro realiza juicios éticos?

El significado de la vida: ¿Cómo pueden las mentes, construidas de manera
biológica como cerebros, encontrar un valor y un significado?

Las emociones: ¿Qué son las emociones y qué rol juegan en el pensamiento?

Enfermedades mentales: ¿Qué son las enfermedades mentales y cómo son rele-
vantes los procesos psicológicos y neurológicos en su explicación y tratamiento?

La apariencia y la realidad: ¿Cómo es que la mente/cerebro genera y evalúa
representaciones del mundo exterior?

Ciencias sociales: ¿Cómo la explicación de la operación de la mente interactúa
con la explicación de la operación de grupos y sociedades?

Con el auge que tuvo la inteligencia artificial simbólica, como ya fue descrito, la
mente se vio reducida a procesos como la capacidad de razonamiento, utilización de
un lenguaje complejo, habilidad para generar deducciones, cálculos matemáticos y en
general se tomaron las cuestiones complejas-abstractas como las más generales. Lo
anterior eventualmente llevó a generar sistemas computacionales que imitaran de una
manera muy precisa esas habilidades. Sin embargo, para entender la mente, este marco
de referencia deja fuera muchos aspectos del ser humano, e incluso si tomáramos una
perspectiva más amplia, de un ser vivo o un agente. Un agente es caracterizado porque
realiza acciones guiadas por metas o fines, además de que un agente se ve inmerso en
un mundo y la relación que va generando con él. Entonces, para el agente, sus acciones,
las consecuencias de ellas y su relación con el entorno implican un significado, aspectos
que para una computadora o un sistema computacional no tienen sentido, ya que la
computadora sólo ejecuta una serie de instrucciones bien definidas y no le importa si
ha terminado bien, o el mismo significado de los resultados de su ejecución; más bien
quién le genera un significado a todo eso es el usuario de la computadora.

Otro aspecto que ha tratado de ser imitado por la Inteligencia Artificial es el tema
del aprendizaje. Hasta ahora se han creando grandes sistemas que, por ejemplo, han
aprendido a jugar ajedrez y go, derrotando a los seres humanos más hábiles para esos
juegos sobre la faz de la tierra. Sin embargo, las caracteŕısticas de ese tipo de aprendizaje
son bastante determinadas, es decir, el aprendizaje se da bajo condiciones y contextos
bien definidos. Además de que ese aprendizaje se reduce a un aprendizaje de patrones,
de formas, basado en reglas de lógica, y aún cuando el espacio de búsqueda es inmenso
como en los juegos de ajedrez y go, dista mucho de ser como el mundo abierto en el
que vivimos.

Dada la limitación de la propuesta de la inteligencia artificial para estudiar la cog-
nición cobraron fuerza otros enfoques que tomaron en cuenta más aspectos para el
estudio de la mente. Además, comenzaron a gestarse cuestionamientos relacionados
con las herramientas que el enfoque computacional ofrece. Algunos de los desaf́ıos que
se presentaron para la inteligencia artificial simbólica -y que aún siguen vigentes- fue-
ron: ¿qué tan robusto puede ser un sistema para mantenerse estable en situaciones

18



2.4 Enfoques alternativos

de ruido y perturbaciones?, ¿qué sucedeŕıa si ocurre un evento que no haya sido con-
templado durante el diseño del sistema?. Generalmente los sistemas desarrollados por
la inteligencia artificial simbólica terminan abruptamente su funcionamiento debido a
la falta de instrucciones que indiquen qué acción realizar en caso de una contingencia.
Otro desaf́ıo para este tipo de sistemas es su desempeño en tiempo real y las variaciones
que se presentan debido a que el mundo exterior presenta variaciones constantemente.
Lo que va muy relacionado con el tema del aprendizaje y adaptación al cambio, ya que
los mecanismos de estos sistemas son espećıficamente diseñados por el programador del
sistema y bajo condiciones espećıficas.

Lo anterior plantea un gran reto frente a acciones que los seres humanos realizan
de manera cotidiana, como el hecho de que un niño pueda explorar y percibir el mundo
sin hacer un gran esfuerzo, reconocer las emociones de las personas que se encuentran
a su alrededor, etc. Hasta el momento éstas y otras caracteŕısticas del ser humano
no ha podido lograrse con una computadora. Estos desaf́ıos sugieren que la intuición,
creatividad o diversas habilidades del ser humano parecen resistirse al formalismo de
un sistema computacional (Dreyfus, 1972, 1992). En la búsqueda de las respuestas a
las cuestiones planteadas en esta sección fueron retomadas diferentes caracteŕısticas
importantes de la cibernética y la cibernética de segundo orden que hab́ıan quedado
relativamente abandonadas. Ésto permitió que el estudio de la cognición tomara una
nueva dirección sobre la cual se profundizará en la siguiente sección.

2.4. Enfoques alternativos

Varias propuestas se han realizado para substituir la metáfora de mente-computadora
con un paradigma nuevo y diferente. Sin embargo, ha habido una tendencia para per-
cibir este tipo de propuestas alternativas como una postura unificada de ‘oposición’
en vez de ser vistas como un conjunto diverso de paradigmas. Por ejemplo, en Con-
nectionism, Artificial Life, and Dynamical Systems: New approaches to old questions
(Elman, 1998) presenta tres paradigmas alternativos al computacionalismo:

Los tres enfoques comparten mucho en común. Todos reflejan un creciente interés

sobre la forma en la cual, el hecho de prestar atención a los sistemas naturales (sistema

nervioso, evolución, f́ısica) podŕıa elucidar la cognición. Probablemente, ninguno de

los enfoques por śı mismo está completo, pero juntos se complementan de una u otra

forma que sólo podemos presagiar emocionantes descubrimientos por venir.

(Elman, 1998)

Los hechos más relevantes que menciona Elman son dos: (1) los enfoques alternativos
tienden a estar dirigidos hacia sistemas biológicos y (2) existe un traslape metodológico
entre los paradigmas alternativos. Sin embargo, usar los mismos métodos y tener el
mismo origen no significa que exista compatibilidad entre ellos. Por lo que es importante
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describir con un poco más de detalle las particularidades de cada uno de los enfoques
y aclarar ciertos puntos que los diferencian unos de otros.

2.4.1. Conexionismo

El conexionismo es visto frecuentemente como la propuesta alternativa más impor-
tante a la inteligencia artificial simbólica. Básicamente propone reemplazar la metáfora
mente-computadora con “un gran número de elementos de procesamiento simple llama-
dos unidades, cada uno de los cuales manda señales exitatorias e inhibitorias hacia otras
unidades” (McClelland et al., 1986). El conexionismo retoma ideas de más de un siglo
de antigüedad que fueron poco más que especulaciones hasta mediados del siglo XX. A
través de su trabajo sobre la estructura del sistema nervioso por el que ganó el Premio
Nobel en 1906, el español Santiago Ramón y Cajal estableció la base para los estudios
de redes neuronales, pero no fue hasta los años 80 que el conexionismo se convirtió en
una perspectiva popular entre los cient́ıficos. Este descubrimiento no sólo se quedó en el
área de las neurociencias sino que también migró a otras como la inteligencia artificial
en donde generaŕıa las Redes Neuronales Artificiales. Estas redes neuronales pueden
estar en una forma no dinámica (por ejemplo, las redes feed-forward), en la cual sólo se
hace un mapeo de las entradas y salidas como en los modelos computacionales. Aun-
que también existe la forma dinámica de las redes neuronales (por ejemplo, las redes
recurrentes) las cuales representan sistemas dinámicos.

La teoŕıa de Redes Neuronales Artificiales ha producido herramientas formales de
gran utilidad, algoritmos de aprendizaje y representaciones para sistemas dinámicos y
funciones matemáticas. Sin embargo, y pesar de las aportaciones del nuevo enfoque,
el conexionismo comparte la mayor parte de los problemas asociados al paradigma
computacionalista. De hecho, este es una variante del computacionalismo, no en el sen-
tido de ‘cognición como procesamiento de información digital’ sino más bien ‘cognición
como procesamiento distribuido en paralelo’. Además para poder entender la mente, la
cognición y el comportamiento es necesario investigar, no solamente las entradas y las
salidas, sino más bien lo que sucede en ciclos cerrados de interacciones con el mundo y
de qué manera las interacciones f́ısicas individuo-entorno se relacionan.

2.4.2. Dinamicismo

Otro enfoque alternativo y que se solidificó en los 90s fue el dinamicismo. El principal
exponente de esta perspectiva van Gelder, argumenta que lo que es crucial para el área
de la computación es la implementación de un procedimiento efectivo, para lo cual la
caracteŕıstica de pasos discretos en un algoritmo juega un papel fundamental en eso.
Van Gelder afirma entonces que la discretización, tanto en sus aspectos temporales
como no temporales, evita que el cómputo explique muchos aspectos de la cognición,
la cual afirma que es un fenómeno fundamentalmente dinámico (van Gelder, 1998). La
teoŕıa de sistemas dinámicos permite describir la evolución de los diferentes estados de
un sistema a través del tiempo, incluyendo información sobre los individuos, su cuerpo,
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su cerebro y su entorno, además de las interacciones que se desarrollan entre ellos. En
la sección 4.2 Teoŕıa de sistemas dinámicos se trata más a detalle sus caracteŕısticas y
la relación que tienen con los sistemas cognitivos.

2.5. Retos para la ciencia cognitiva

Los enfoques que se han descrito hasta este punto son alternativas que han permitido
explicar algunos aspectos de fenómenos como la habilidad de resolución de problemas,
el aprendizaje, el uso del lenguaje. Sin embargo, los cŕıticos de la ciencia cognitiva han
ofrecido desaf́ıos tales como:

Desaf́ıo respecto a las emociones: El estudio de la mente le ha dado un papel
muy poco significativo a las emociones y la influencia que tienen éstas sobre la
cognición.

Desaf́ıo de la conciencia: Existen muy pocos estudios sistemáticos sobre la concien-
cia y los diferentes estados que puede llegar a alcanzar, aśı como las implicaciones
que ésto tiene en la mente y el pensamiento.

Desaf́ıo del entorno: La ciencia cognitiva le ha dado un papel secundario al entorno
f́ısico y cómo influye éste en la cognición,

Desaf́ıo del cuerpo: Similar al desaf́ıo anterior, la contribución de la corporeidad
en la cognición no ha figurado en las ciencias cognitivas.

Desaf́ıo de los sistemas dinámicos: El uso de la teoŕıa de los sistemas dinámicos
para estudiar la cognición no ha tenido una relevancia significativa.

Desaf́ıo social: La polarización entre las contribuciones individuales y colectivas
en la cognición ha representado un obstáculo para su estudio. Se siguen ignorando
las aportaciones surgen a través de la interacción con más agentes y que aportan
a la constitución del mismo individuo.

Desaf́ıo matemático: Desde las matemáticas se hace una fuerte cŕıtica al enfo-
que computacionalista, sugiriendo que la manera en cómo funcioina el cerebro
probablemente sea como una máquina cuántica.

En relación con estos puntos ha habido un gran enfoque en la generación de herra-
mientas que permitan darle solución a los desaf́ıos que enfrenta la ciencia cognitiva. En
el siguiente caṕıtulo se muestra una de las propuestas que ha incorporado nuevos con-
ceptos, además del planteamiento de un marco de referencia como base para el estudio
de la mente y la cognición.
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Caṕıtulo 3

Hacia una nueva ciencia cognitiva

A pesar de que la cibernética, la cibernética de segundo orden y la teoŕıa compu-
tacional de la mente tuvieron importantes aportaciones a la ciencia cognitiva aún
exist́ıan problemas que no teńıan una solución práctica. Por una parte la inteligen-
cia artificial simbólica comenzó a presentar dificultades para abordar problemas del
mundo real sensibles al contexto de una manera robusta y flexible. Estas dificultades
motivaron a inicios de 1990 el surgimiento de un enfoque robótico que tomaŕıa en cuen-
ta la cuestión corpórea y situada de los problemas (Brooks, 1991). Este nuevo enfoque
tendŕıa una gran influencia en el surgimiento de dos metodoloǵıas como el enfoque
dinámico (e.g. Beer, 1995) y la robótica evolutiva (Harvey et al., 2005; Nolfi & Flo-
reano, 2000). En la siguiente sección se mencionan caracteŕısticas relevantes de estos
nuevos enfoques y su importancia para el presente trabajo.

3.1. La inteligencia artificial corporizada-embebida

Con el fin de crear agentes artificiales que tuvieran un comportamiento mucho más
flexible y robusto, la inteligencia artificial comenzó a contemplar una caracteŕıstica
de estos agentes: el cuerpo. Para poder lograr lo anterior Brooks (1997) estableció que
probablemente la razón por la que no se pod́ıa generar un comportamiento de esa ı́ndole
era porque no se estaban tomando en cuenta principios de organización que pueden ser
observados en organismos biológicos. Este tipo de inteligencia artificial ayudó a que
se formara la cognición corporizada cuya tesis establece que muchas caracteŕısticas
de la cognición son corporizadas debido a que son profundamente dependientes de las
caracteŕısticas del cuerpo f́ısico de un agente, de tal manera que su cuerpo -excluyendo al
cerebro- juega un papel constitutivo causal de mucho peso en los procesos cognitivos del
agente. Este enfoque a generado ĺıneas de investigación para determinar la importancia
de la constitución corpórea en la cognición (cf. Pfeifer & Bongard, 2007; Shapiro, 2011;
Clark, 2008).
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3.2. El cambio hacia el enactivismo

A inicios de 1990 el paradigma del enactivismo surgió originalmente como parte
de la ciencia cognitiva corporizada-embebida en la publicación del libro The Embodied
Mind (Varela et al., 1991). El enactivismo, como lo hizo la ciencia cognitiva corporizada-
embebida, le otorga un papel fundamental al cuerpo y a su interacción con el ambiente.
Además, concibe al agente cognitivo con un grado apropiado de coordinación con los
objetos, caracteŕısticas amenazas y oportunidades que existen en el entorno (Ward &
Stapleton, 2012). Esta ĺınea de desarrollo que hubo en la inteligencia artificial permitió
aportar al estudio de la cognición cómo es que la actividad corporal y las caracteŕısticas
del cuerpo como tal se relacionan con la cognición del individuo. Existen tres carac-
teŕısticas importantes por medio de las cuales se relacionan el cuerpo con la cognición:
la autorregulación corporal, el acoplamiento sensomotor y la interacción intersubjetiva
(Thompson & Varela, 2001).

3.2.1. Autorregulación corporal

Esta caracteŕıstica se refiere a que un agente artificial tenga la capacidad de regular
sus componentes internos de tal forma que sean modificados con el fin de mantener una
interacción estable con el ambiente. Por ejemplo, la capacidad de autorregulación le da
un comportamiento robusto y flexible al agente, ya que éste tiene la capacidad de poder
adaptarse a los cambios constantes del entorno. La base de esta autorregulación es el
sistema nervioso autónomo que poseen los organismos, de tal manera que los sensores
y efectores de éste están relacionados con procesos neuronales en el cerebro.

Los sistemas de inteligencia artificial predominantes no cuentan con esta capacidad
de adaptabilidad ya que a lo más que pueden aspirar es a las propiedades que el crea-
dor/diseñador le otorgue. Una manera de generar agentes artificiales que no sean tan
dependientes de la persona que los construye es por medio de la metodoloǵıa de robóti-
ca evolutiva, ya que permite que la creación de “individuos” sea definida por medio de
un algoritmo evolutivo.

3.2.2. Acoplamiento sensomotor

Como ya se hab́ıa mencionado anteriormente, el enfoque enactivista toma en consi-
deración las interacciones que existen entre el individuo y su entorno. El comportamien-
to de un agente en determinado escenario puede ser visto como un ciclo de acoplamiento
sensomotor con el ambiente, es decir, lo que el agente sensa está en función de sus mo-
vimientos y a su vez esos movimientos están determinados por la información recibida
por los sensores (O’Regan & Noë, 2001). La idea de este nuevo enfoque corporizado-
situado es que la cognición necesita de la exploración en el mundo la cual es mediada
a través de contingencias sensomotoras.
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3.2.3. Interacción intersubjetiva

Otra de las cuestiones importantes del enactivismo es que no sólo se toman en
consideración las interacciones del agente con el entorno, sino también las interacciones
con otros agentes. Di Paolo, Rohde y De Jaegher (2007) establecen de una forma mucho
más clara la idea anterior, sugiriendo que la investigación enfocada en las caracteŕısticas
corpóreas de los agentes necesita ser complementada con el estudio de los procesos
interactivos entre más de un agente. Lo anterior permite extender la investigación de lo
individual a lo colectivo, incursionando en el área de la cognición social. El estudio del
comportamiento de un conjunto de agentes y sus interacciones podŕıa ayudar a resolver
problemas que de manera individual han sido dif́ıciles de abordar.

En términos generales, la manera que tiene el enactivismo de abordar el análisis de
los sistemas es a través de un enfoque dinámico en el que el sistema nervioso del agente,
su cuerpo y el ambiente que lo rodea son vistos como un sistema dinámico acoplado
(Fig. 3.1). De tal manera que el resultado completo del sistema es producto tanto de las
aportaciones de cada elemento como en general de las interacciones que existen entre
ellos.

Figura 3.1: Perspectiva dinámica de agentes corporizados situados. El sistema

nervioso, el cuerpo y el ambiente son conceptualizados como sistemas dinámicos que se

encuentran en constante interacción entre ellos. Basada en la figura original de Beer (2000).

El diseñar sistemas artificiales que cumplan con las caracteŕısticas antes enlistadas
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ha implicado retos de diferente ı́ndole. Espećıficamente, para la inteligencia artificial
el reto seŕıa implementar sistemas que incluyan procesos de interacción corporizados
y situados, algo opuesto a las herramientas tradicionales de ingenieŕıa e inteligencia
artificial.

El planteamiento de la presente tesis está basado en el contexto de estas recientes
ĺıneas de investigación. El objetivo principal es estudiar y analizar a través de la meto-
doloǵıa de la robótica evolutiva los mecanismos de interacción y cognición social entre
agentes artificiales. La siguiente sección describe más a detalle el uso de la robótica
evolutiva para el diseño de los agentes y los sistemas dinámicos para el análisis del
comportamiento y los procesos de interacción.
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Caṕıtulo 4

Metodoloǵıas y herramientas de estudio

Con el fin de poder construir sistemas mucho más flexibles y robustos, agentes
artificiales autónomos situados se han venido desarrollando empleando diferentes me-
todoloǵıas enfocadas en esos aspectos. Los robots industriales son un ejemplo de robots
que aún no se convierten en robots adaptables: ellos ejecutan la misma secuencia de
acciones repetidamente. La idea básicamente es poder crear agentes que tengan la capa-
cidad de actuar en entornos complejos y con ruido donde los mecanismos subyacentes
de dichas capacidades generen un comportamiento adaptativo en el agente. En esta
búsqueda de nuevas estrategias para desarrollar este tipo de proyectos la tendencia ha
sido voltear la mirada hacia los sistemas y organismos biológicos y aśı obtener informa-
ción que pueda ser llevada a la práctica exitosamente. Una de las metodoloǵıas que ha
concentrado sus esfuerzos en generar este tipo de sistemas es, como ya se hab́ıa mencio-
nado anteriormente, la robótica evolutiva, sobre la cual está basado el presente trabajo.
En las siguientes secciones se hablará sobre los oŕıgenes de la robótica evolutiva, su
utilización en modelos mı́nimos de cognición social y su importancia en este trabajo de
investigación.

Como parte de la metodoloǵıa de robótica evolutiva se implementó una red neuronal
recurrente de tiempo continuo de la cual se explica su modelo matemático, estructura y
caracteŕısticas principales que fueron determinantes para construir el modelo de cogni-
ción social utilizado en esta tesis. Además, se presenta una introducción de la teoŕıa de
sistemas dinámicos utilizada para comprender mejor el comportamiento de los agentes.

4.1. Robótica evolutiva

Como parte del diseño de robots existen elementos que deben ser considerados si-
multáneamente: la arquitectura de control, el sistema motor, los sensores, su morfoloǵıa,
etc. (Siciliano & Khatib, 2008). Uno de los grandes retos de la robótica es que todos
estos elementos interactúen y de manera conjunta determinen el comportamiento del
robot. El concepto de inteligencia artificial corporizada (Pfeifer & Bongard, 2007) es un
punto de vista alternativo en el cual el robot, su cuerpo, el ambiente y las interacciones
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de sus componentes son estudiados como un todo.

4.1.1. ¿Qué es?

La robótica evolutiva es una metodoloǵıa que emplea algoritmos evolutivos para
generar robots adaptables al entorno a través de procesos inspirados en la evolución
natural. Los algoritmos evolutivos han sido utilizados para diseñar distintas partes de
un robot: el sistema de control, su estructura morfológica, la parte sensomotora, sólo por
mencionar algunas. La robótica evolutiva enfatiza la caracteŕıstica corporizada y situada
de los sistemas, además de la interacción cerrada que mantiene el cerebro, el cuerpo
y el ambiente, lo que es crucial para el surgimiento de inteligencia, comportamiento
adaptativo y procesos cognitivos (e.g Clark, 1997; Chiel & Beer, 1997; Nolfi & Floreano,
2002).

La robótica evolutiva se caracteriza por ser un enfoque muy general, ya que per-
mite la śıntesis de comportamiento tanto de control como de morfoloǵıa, especificando
solamente la tarea que se necesita realizar. Las técnicas de robótica evolutiva tienen
dos modos de aplicación: offline (no son en tiempo real) y online (en tiempo real). En
el caso del primer tipo de aplicaciones se generan las simulaciones en donde los con-
troladores son evolucionados una determinada cantidad de generaciones o hasta que se
alcance un criterio en espećıfico. El segundo tipo de aplicaciones se presentan cuando
los robots están realizando una tarea y al mismo tiempo son ejecutados algoritmos
genéticos para ejecutar correctamente la tarea o incluso mejorar su desempeño (Silva
et al., 2016). En general, las aplicaciones que son más utilizadas en la práctica son las
que no son en tiempo real. Por otro lado, los investigadores que aplican las técnicas
de robótica evolutiva generalmente explotan dos caracteŕısticas muy importantes: la
auto-organización del sistema y la optimización hoĺıstica, lo que permite eliminar la
necesidad de hacer especificaciones muy detalladas manualmente, ya que esa tarea es
resultado del algoritmo evolutivo.

Por otro lado, debido a los requerimientos que tienen que ser cubiertos en la robótica
evolutiva, se ha descubierto que los controladores que más se han ajustado son los
basados en redes neuronales. Este tipo de controladores son utilizados para encontrar
ya sea los mejores parámetros o la mejor arquitectura del controlador. Existen muchos
tipos de redes neuronales artificiales, además de distintas formas de evolucionarlas,
sin embargo, el tipo de red neuronal más utilizado en la robótica evolutiva es la red
neuronal recurrente de tiempo continuo (CTRNN por sus siglas en inglés). Aśı mismo,
este tipo de redes neuronales tienen la particularidad de ser las más adecuadas para
representar sistemas dinámicos. En la siguiente sección se habla más a detalle sobre
este tipo de redes neuronales y sus caracteŕısticas.
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4.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales consisten en una gran colección de unidades neu-
ronales (también conocidas como neuronas artificiales) que modelan la manera en la
que un cerebro biológico resuelve problemas. Lo anterior se realiza a través de grandes
grupos de neuronas biológicas conectadas por medio de axones. Cada unidad neuro-
nal está conectada con muchas otras por medio de enlaces que pueden tener un efecto
excitatorio o inhibitorio en la conexión con las otras neuronas.

Las redes neuronales recurrentes de tiempo continuo (CTRNN) han sido utiliza-
das para poder crear modelos simples de sistemas nerviosos implementados en agentes
autónomos. Este tipo de redes neuronales modelan neuronas que se comportan de ma-
nera general bajo el siguiente modelo matemático:

τiẏi = −yi +

N∑
j=1

wjiσ(gi(yj + θj)) + Ii i = 1, ..., N (4.1)

donde y es el estado de cada neurona, τ es su constante de tiempo, wji es la fuerza
de la conexión que va de la neurona j a la neurona i, gi es un factor de ganancia
para cada una de las neuronas, θ representa el sesgo, σ(x) = 1/(1 + e−x) es la función
de activación loǵıstica estándar, y por último la I representa las entradas de la red
neuronal (Beer, 1995).

A diferencia de otro tipo de neuronas, como por ejemplo las prealimentadas o tam-
bién conocidas como feedforward, las CTRNNs permiten generar un comportamiento
que está basado en estados previos del sistema y que incluso le permite anticiparse a
eventos futuros, además de que el agente puede iniciar una acción independientemente
de la situación inmediata en la que se encuentre; mientras que las redes feedforward sólo
permiten generar comportamientos reactivos. Una caracteŕıstica muy interesante de las
CTRNNs es que son posiblemente el modelo no-lineal y de dinámica continua de redes
neuronales más simple. Por otro lado las CTRNNs pueden ser vistas como un sistema
dinámico t́ıpico: tienen un número arbitrario de variables que cambian en relación al
tiempo bajo ciertas reglas dependiendo de los valores actuales de esas mismas variables.
Las CTRNNs no pueden ser consideradas como cualquier otra red neuronal artificial,
ya que si pensamos en esta última, lo más inmediato es relacionar el aprendizaje de la
misma con el cambio en el peso de la conexión entre sus neuronas. A diferencia de las
CTRNNs en las que el hecho de que sus pesos sinápticos no se muevan no implica que
no puedan aprender (Izquierdo et al., 2008).

Una ventaja de esta técnica es que para crear el controlador de un agente sólo es
necesario especificar una medida de su desempeño, en vez de determinar expĺıcitamente
las salidas motoras para lograr determinado comportamiento.
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4.3. Algoritmos genéticos

Para lograr generar controladores que tengan la capacidad de adaptabilidad con
su entorno ha sido necesaria la implementación de algoritmos genéticos. Un algoritmo
genético es una técnica de búsqueda inspirada en los procesos de evolución natural
(Goldberg, 1989; Holland, 1975). Los algoritmos genéticos han demostrado ser podero-
sas técnicas donde el espacio de búsqueda es grande, en búsquedas complejas, multi-
modales, con ruido, etc. Un algoritmo genético básico opera de la siguiente manera. El
espacio de búsqueda puede ser codificado de diferentes formas: binaria, entera o real.
Se comienza con una población de individuos aleatoria donde sus genes contienen los
parámetros que necesitan ser optimizados. En cada una de las iteraciones el desempeño
de cada individuo con respecto a la tarea objetivo es evaluado. Una siguiente generación
de individuos es producida aplicando un conjunto de operadores genéticos sobre los in-
dividuos seleccionados de la generación previa. Los individuos son seleccionados para
reproducirse con una probabilidad proporcional a la aptitud que tuvieron para resolver
la tarea objetivo. Los operadores genéticos estándar son la mutación (en donde los bits
son aleatoriamente alterados) cruza (en la cual ciertas partes de los genes de los in-
dividuos son intercambiadas). La cruza es generalmente considerada como el principal
mecanismo de búsqueda, dejando a la mutación como un operador cuyo rol es el de
mantener la diversidad en la población y además asegurar que cada punto del espacio
de búsqueda tiene alguna probabilidad de ser visitado. Por medio de la iteración de los
procesos de selección, cruza y mutación, la población acumula información acerca de
la distribución de los valores de aptitud en el espacio de búsqueda. Esta información
permite que las búsquedas siguientes se enfoquen en subespacios que ayuden a alcanzar
el valor de aptitud esperado.

Ha inicios de los 90s hubo un gran interés por combinar las redes neuronales y los
algoritmos genéticos. Principalmente, existen cuatro enfoques básicos: (1) utilizar un
algoritmo genético para encontrar los pesos de conexión adecuados en vez de emplear
retropropagación; (2) usar algoritmos genéticos para encontrar buenos parámetros de
configuración; (3) usar un algoritmo genético para encontrar buenos pesos iniciales para
la retropropagación; y (4) usar un algoritmo genético para encontrar buenas arquitec-
turas feedworward para retropropagación. El trabajo pionero en aplicar los algoritmos
genéticos para evolucionar CTRNN fue hecho por Randall Beer y John Gallagher en su
art́ıculo Evolving Dynamical Neural Networks for Adaptive Behavior (Beer & Gallag-
her, 1992). Justo esta combinación fue implementada para poder crear los controladores
de los agentes artificiales del modelo presentado en este trabajo. El siguiente caṕıtulo
presenta una descripción detallada de las caracteŕısticas tanto del algoritmo genético
como de la CTRNN implementados.
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4.4. Teoŕıa de sistemas dinámicos

4.4.1. Conceptos

Los sistemas dinámicos son una rama de las matemáticas que estudia el comporta-
miento de sistemas complejos por medio del uso de ecuaciones diferenciales. Visto de
otra forma, trata de entender o por lo menos describir los diferentes estados por los que
pasa un sistema, incluyendo los cambios dentro de sus componentes y cómo son afecta-
dos unos a otros a través del tiempo bajo determinadas reglas (Beer, 2000). Para tener
un entendimiento más claro de la teoŕıa de sistemas dinámicos es necesario establecer
algunos conceptos que son claves. En primer lugar se entiende como un sistema a un
conjunto de componentes y sus relaciones, y que percibimos como una sola unidad. Es-
pećıficamente, los sistemas dinámicos (que son un tipo de sistemas) presentan cambios
que ocurren a través del tiempo; por tanto, el estado de un sistema es la descripción
del sistema en un tiempo determinado. Una parte importante para poder entender un
sistema es a través de las variables que lo componen. Eso no implica que se pueda hacer
una descripción totalmente completa y detallada, sin embargo, las variables deberán
describir completamente el estado del sistema en términos matemáticos. Las variables
que describen el estado del sistema dinámico se llaman variables de estado. El conjunto
de todos los posibles valores de las variables de estado es llamado espacio de estado.
Existen dos tipos de espacio de estado: los discretos y los continuos. Los discretos so-
lamente toman valores enteros, mientras que los continuos toman valores reales. Para
este último caso existe un nombre en particular: estado de fases. Una caracteŕıstica
especial de los sistemas dinámicos es que son sistemas determinados por los estados.
Es decir, un atributo de un sistema puede ser predicho o entendido por medio del
estado que ocupa actualmente. Los sistemas determinados por los estados se pueden
describir en términos de las transiciones entre los estados en un instante de tiempo y
el siguiente. Espećıficamente, la herramienta matemática que se utiliza principalmente
para describir la tasa de cambio son las ecuaciones diferenciales.

Pero, ¿cómo se relacionan los sistemas dinámicos con la creación de agentes artifi-
ciales autónomos y el estudio de la cognición? Como se mencionó en el caṕıtulo anterior
una posibilidad para crear agentes lo suficientemente robustos, flexibles y autónomos
es retomar caracteŕısticas de organismos biológicos que existen en la naturaleza. La
importancia que tiene lo anterior, es que los fenómenos que ocurren en la naturaleza
se desenvuelven a diferentes escalas en tiempo real. Muchos fenómenos no ocurriŕıan si
no sucedieran en el momento indicado. Los sistemas dinámicos permiten ser analizados
en diferentes escalas de tiempo dependiendo qué tan denso sea el espacio de fases, es
decir, dados dos puntos en el espacio de fase, podemos encontrar más puntos entre
esos dos, con lo cual se puede analizar el sistema en cualquier instante de tiempo (van
Gelder & Port, 1995). Aśı mismo, uno de los objetivos en el presente trabajo es estudiar
el proceso de cognición social en agentes artificiales, y como será profundizado en las
siguientes secciones, al ser la cognición social un fenómeno de la naturaleza, ésta puede
ser estudiada y simulada utilizando sistemas dinámicos.
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4.4.2. El enfoque de los sistemas dinámicos

Los enfoques clásicos para entender y estudiar la cognición, como el computaciona-
lista, generan demasiadas dualidades durante el proceso de análisis y no se enfocan en
lo que realmente ha sido el objetivo inicial: entender cómo funciona la cognición. La
perspectiva dinámica asume dos partes muy importantes. Por un lado la continuidad,
que permite ver al sistema como un ensamblaje que se desenvuelve a través del tiempo
y en función de su historia. Y por otro lado, está el acoplamiento, lo que indica que los
componentes se encuentran entrelazados y que interactúan entre śı a diferentes niveles:
entre el cerebro y el cuerpo del individuo, y entre el cuerpo y el mundo (Thelen &
Smith, 1998).

4.4.3. Sistemas cognitivos como sistemas dinámicos

Los dinamicistas consideran a la teoŕıa de sistemas dinámicos como la herramienta
más apropiada para el modelado y estudio de la cognición. La teoŕıa de sistemas permite
modelar interacciones complejas entre individuos, aśı como con su ambiente, sin la
necesidad de reducir el fenómeno a niveles de cognición individual.

Timothy van Gelder y Robert F. Port formalizaron la idea anterior postulando la
llamada Hipótesis Dinámica que dice:

Los sistemas cognitivos naturales son sistemas dinámicos, y son mejor entendidos desde

la perspectiva dinámica. Como su contraparte computacional, la Hipótesis Dinámica

forma un marco de referencia general dentro del cual se pueden construir teoŕıas

detalladas de aspectos particulares de la cognición. Sólo sabremos que la Hipótesis

Dinámica es verdadera si, con el paso del tiempo, las mejores teoŕıas de procesos

cognitivos son expresadas en términos dinámicos.

(van Gelder & Port, 1995, p. 5)

Contrastando diversos puntos entre el enfoque computacional y el enfoque dinámico,
en el primero se le da mucha relevancia a las entradas y las salidas del sistema, o lo que
seŕıa el punto inicial y el final; mientras que en el enfoque dinámico se analiza cómo va
evolucionando el comportamiento del sistema a través del tiempo. En esta misma ĺınea,
el enfoque computacional considera que los śımbolos que forman parte del sistema no
cambian de un momento a otro, y desde la perspectiva dinámica ese cambio es parte
del sistema mismo y por lo tanto es contemplado.

Algo que es importante enfatizar es que el enfoque dinámico no es algo totalmente
opuesto a otros enfoques, sino simplemente es una manera de unificar los distintos
hilos que constituyen a la cognición. Lo que aporta la perspectiva dinámica es permitir
entender los procesos cognitivos como un sistema complejo de dinámicas entrelazadas y
anidadas y de interacciones auto-organizantes en muchos niveles de análisis, incluyendo
aquéllas entre el cerebro y el cuerpo, y entre el cuerpo y el mundo exterior.
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Caṕıtulo 5

Modelos Mı́nimos de Comportamiento

Cognitivo

Alrededor del año de 1990, comenzó un fuerte desarrollo en la investigación utili-
zando evolución artificial. En sus inicios, esta investigación se dio principalmente en
el área de la robótica. Pero el uso de la robótica no sólo se ha enfocado en la cons-
trucción de robots f́ısicos, sino también ha habido un gran interés para el estudio y
entendimiento de la cognición, ya que esta herramienta se adecúa muy bien para la
generación de modelos de agentes artificiales o sintéticos. En este caṕıtulo se habla con
detalle sobre esta metodoloǵıa y sus aplicaciones. En las primeras secciones se presenta
un contexto más amplio de cognición, aśı como también modelos mı́nimos de la misma.
En las secciones posteriores se particulariza sobre el paradigma del cruce perceptual
para estudiar la cognición y posteriormente se ahonda sobre los modelos sintéticos que
han tomado como inspiración este paradigma.

5.1. Cognición Social

Una definición muy práctica de la cognición es la capacidad de descartar informa-
ción irrelevante e ir en búsqueda de información que śı lo es. Aunado a ésto, y algo que
es muy importante para los procesos cognitivos son las acciones que ejecutamos: las
actividades que hacemos están basadas en información recibida previamente, y a su vez
esas actividades determinarán la nueva información que se reciba posteriormente. Lo
anterior indica claramente un ciclo sensomotor que le da relevancia a las caracteŕısticas
del entorno, ya que eso influye en lo que se percibe y en lo que se ejecuta. Debido a
que la cognición se ve impactada por los elementos de su entorno es necesario también
contemplar la interacción que existe con otros individuos. Esa interacción con otros
individuos es llamada interacción social, la cual se da cuando dos individuos pueden
establecer un acoplamiento co-regulado, cuidando que conserven su propia autonomı́a
durante la interacción, además de generar una nueva autonomı́a dinámica. Por tanto,
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conjuntando la cognición y la parte social, la cognición social es utilizada para descri-
bir los fenómenos cognitivos que surgen o están presentes en la interacción de dos o
más individuos. Además, la cognición social permite estudiar cómo es posible: generar
interacciones y mantenerlas, formar relaciones con otros individuos/agentes, entender
a otra individuo, actuar conjuntamente para cumplir un objetivo, etc.

Una parte importante de la cognición social son las interacciones sociales, éstas están
caracterizadas por involucrar diferentes tipos de dimensiones tanto verbales como no
verbales, presentar variaciones de contexto, en ocasiones contar con un medio como
la tecnoloǵıa, tener una actividad rećıproca y conjunta, ocurrir a diferentes escalas de
tiempo y ser robustas a interrupciones externas (De Jaegher et al., 2010).

5.1.1. Cognición Mı́nima

La capacidad de producir procesos cognitivos ha sido una caracteŕıstica atribuida al
ser humano, lo cual se ha considerado como lo que nos hace distintos de otras especies
naturales. Sin embargo, tomando una postura evolutiva podemos percatarnos de que
las caracteŕısticas que en la actualidad posee el ser humano han existido solamente
desde hace 200 mil años, tiempo comparado con 4 billones de años de la edad de la
tierra. Además, sabemos que esas capacidades desarrolladas en el hombre se encuentran
hasta la cima de una escala evolutiva que tomó much́ısimo tiempo en llevarse a cabo.
Por lo cual, se vuelve interesante estudiar la cognición en otros niveles y en otros
organismos distintos al ser humano. Para lograr ese objetivo se vuelve necesaria la
creación de modelos sobre los cuales se puedan realizar esos estudios. Para reducir la
complejidad de tal tarea, se han diseñado modelos mı́nimos de cognición que cuentan
con las propiedades necesarias y suficientes que son requeridas.

5.2. El paradigma del cruce perceptual

El paradigma del cruce perceptual surge bajo la necesidad de poder entender cómo
es que en la vida real o a través del uso de dispositivos tecnológicos es posible reconocer
la presencia de otras personas y bajo qué condiciones éstas pueden ser distinguidas del
resto de los objetos del mundo. Con el fin de abordar esta pregunta se comenzaron a ex-
plorar las condiciones básicas necesarias para que ciertos individuos pudieran reconocer
la presencia de otra persona en una situación de interacción. Algo que es importante
descubrir es: ¿qué propiedades se pueden atribuir a los individuos y cuáles son parte
del fenómeno colectivo por śı mismo?

Con el fin de analizar las interacciones sociales entre las personas han surgido dife-
rentes enfoques, algunos de ellos interesados en las interacciones de percepción en un
entorno social. Por ejemplo, el enfoque interaccionista argumenta que el reconocimiento
de intencionalidad en otra persona es intŕınseco a la actividad perceptual compartida
(cf. Di Paolo & De Jaegher, 2012; De Jaegher et al., 2016). Cuando se presenta el
escenario donde existe una percepción rećıproca entre dos objetos intencionales las
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interacciones sociales emergen de las dinámicas entre los sujetos como resultado del
proceso de interacción por śı mismo (e.g. Butterworth & Jarrett, 1991). Relacionado
a este tema, uno de los experimentos más destacados como enfoque alternativo para
la psicoloǵıa social es el experimento minimalista de cruce perceptual desarrollado por
Auvray et al. (2009).

El experimento del cruce perceptual es un intento por investigar las condiciones
más básicas involucradas en el reconocimiento entre dos participantes en un ambiente
virtual. El experimento consiste en pares de participantes adultos con la tarea de ex-
plorar un ambiente virtual (un espacio unidimensional) con un ratón de computadora y
recibir, como retroalimentación, est́ımulos táctiles en el dedo ı́ndice de la otra mano. El
cursor de cada uno de los participantes en el ambiente virtual corresponde a un campo
receptor de 4 unidades de extensión. Cuando el cursor (o avatar, usando términos del
ambiente virtual) de un participante cruza un obstáculo en el ambiente, recibe la esti-
mulación en el dedo, en caso contrario no existe tal estimulación. La figura 5.1 muestra
gráficamente la disposición f́ısica de los participantes.

Figura 5.1: Diseño del experimento del paradigma del cruce perceptual. La

interacción que se da entre los participantes es por medio de un ambiente virtual (una

interfaz humano-computadora). Cada participante tiene a su alcance un ratón que permite

el control de su “avatar” en el ambiente virtual y también cuentan con un dispositivo

portátil de retroalimentación háptica que vibra cada vez que el avatar se traslapa con

algún objeto del ambiente. (Imagen tomada de Froese et al. 2014)
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Dentro del ambiente virtual, además del otro avatar, cada uno de los individuos
puede encontrarse con otros dos objetos: uno de ellos es un “objeto sombra” de un
individuo el cual replica sus movimientos; y el otro objeto es estático al cual permanece
en un punto fijo en el entorno (ver Fig. 5.2). Los participantes permanecen vendados y
la tarea es explorar el ambiente dentro del cual cada uno puede percibir un total de tres
objetos: el ‘avatar’ (campo receptor del otro participante), un objeto sombra y un objeto
estático. El objetivo de la tarea es dar click cuando las personas perciban que están
interactuando con el otro participante y solamente en esa situación. Lo anterior implica
que el objetivo no es solamente identificar objetos en movimiento, sino identificar aquel
objeto que sienta y responda al encuentro del otro participante.

Figura 5.2: Diseño del ambiente virtual. Representación del ambiente virtual donde

los participantes tienen la tarea de identificar cuál, de los objetos que están en el ambiente,

es el otro participante. Los avatares de los participantes son los que tienen los campos

receptores (recuadros blancos). Los objetos sombra se encuentran a una distancia fija de

los avatares (48 unidades). Y finalmente los objetos estáticos se encuentran en posiciones

fijas en 148 y 448 unidades. (Imagen tomada de Froese & Di Paolo 2010)

Al finalizar el experimento y después del correspondiente análisis, se llevó a cabo una
clasificación de los eventos que pudieron determinar la respuesta de los participantes aśı
como sus estrategias. Primero, la frecuencia de estimulación debida al avatar, al objeto
sombra o al objeto estático, siendo los resultados: 52.2 % para el avatar, seguido del
objeto estático con 32.7 % y finalizando con el objeto sombra con 15.2 %. La segunda
estad́ıstica fue el cálculo de la causa del número de clicks arrojando los siguientes
resultados: 65.9 % para el avatar, 23.0 % para el objeto sombra y 11.0 % para el objeto
estático. Los resultados obtenidos son evidencia que la distinción que hay sobre el otro
participante y el resto de los objetos surge principalmente de la dinámica de interacción,
además de ser más eficiente que la capacidad individual de distinguir si la entidad con
la que se está interactuando es tal o cual objeto.

Otro de los hechos evidentes fue que a través de una interacción oscilatoria sobre los
objetos encontrados es que se da en mayor medida una interacción con el otro individuo.
Aśı mismo, es posible determinar que la situación más estable de interacción es entre los
individuos y no con los otros objetos. Lo anterior se debe a que la búsqueda de ambos
agentes permite que estén más tiempo juntos, además de que el tipo de interacción
entre ellos es distinta con respecto a la que se da con respecto a los otros dos objetos.
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Por ejemplo, en relación con el objeto estático no hay una respuesta de sensibilidad ante
la presencia de un individuo y eventualmente se rompe la interacción que existe entre
ellos. Con respecto al objeto sombra es distinto, ya que se puede percibir movimiento,
pero solamente el individuo es el que puede recibe la estimulación o retroalimentación;
mientras que el otro individuo -el del objeto sombra- no recibe estimulación y sigue
su trayecto exploratorio, lo que provoca que eventualmente se rompa el proceso de
interacción.

Por otro lado, investigadores en el área de la robótica evolutiva consideraron intere-
sante la generación de un modelo artificial que permitiera el estudio de este experimento
desde una óptica diferente. En la siguiente sección se hace un recorrido por los distintos
modelos sintéticos para el análisis de la cognición.

5.2.1. Modelos sintéticos mı́nimos de cognición social

En la década de los 90s la robótica evolutiva se comenzó a utilizar en la creación de
modelos sintéticos para el estudio de la cognición, lo que más tarde se conoceŕıa como
”modelos mı́nimos de comportamiento cognitivo”(cf. Beer, 1996, 2003; Harvey et al.,
2005).

Los modelos mı́nimos de comportamiento cognitivo permiten reducir en gran medida
el número de variables del fenómeno, lo que abre la posibilidad de tener un mayor
control de una gran parte de las caracteŕısticas y aśı poder determinar el tipo de
comportamiento a analizar. Con ésto, es posible el estudio de la cognición en un nivel
de complejidad reducido, aśı la posibilidad de tener una amplia comprensión de todo
el sistema (Froese et al., 2012). Una de las partes centrales de la robótica evolutiva es
la implementación de algoritmos evolutivos, los cuales dan la oportunidad de explorar
de diferentes formas el análisis de un experimento y al mismo tiempo no agregan un
gran sesgo en el diseño de los componentes del modelo. De tal manera que se pueden
crear modelos con la capacidad de cubrir e integrar estrategias novedosas. Además,
la robótica evolutiva integra el enfoque dinámico, del que ya se habló anteriormente,
como parte importante para estudiar la cognición y también cómo las interacciones de
un sistema pueden generar comportamientos que no podŕıan ser obtenidos si se tuvieran
módulos aislados con comportamientos espećıficos.

Dentro del contexto de este marco de investigación se generó un creciente interés
por utilizar los modelos sintéticos para el estudio de las dinámicas de interacción de la
cognición social (e.g. Di Paolo, 2000; Quinn, 2001; Iizuka & Ikegami, 2004, 2007; Iizuka
& Di Paolo, 2007; Di Paolo et al., 2008; Froese & Di Paolo, 2008).

5.2.2. Modelos sintéticos de cruce perceptual

Dentro de esta misma ĺınea de investigación Ezequiel Di Paolo, Marieke Rohde y
Hiroyuki Iisuka (2008) crearon el modelo sintético del experimento de cruce perceptual
hecho por Auvray y sus colegas. En general el modelo posee las mismas caracteŕısticas
que el experimento original. Los controladores de los agentes artificiales están basados
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en CTRNNs. Algunas particularidades del proceso de creación del modelo fueron que
la CTRNN que determina el comportamiento de los agentes fue evolucionada con un
algoritmo genético que maximiza el desempeño de la tarea: localizar el otro agente
y pasar el mayor tiempo posible tan cerca como sea posible, mientras evitan quedar
atrapados con los otros objetos del ambiente. La dificultad con el procedimiento anterior
fue que el algoritmo de búsqueda evolutivo no teńıa la posibilidad de encontrar una
solución satisfactoria. Los resultados fueron que los agentes se quedaban pegados a
cualquier objeto que encontraran en el ambiente y permanećıan ah́ı hasta el término
de la prueba. Por ejemplo, si un agente se encontraba con otro agente el valor de
aptitud obtenido era perfecto, lo que se presentaba en la mayoŕıa de los casos. Sin
embargo, el comportamiento anterior, no es, ni muy inteligente ni adaptativo, ya que no
ejemplifica las estrategias desplegadas por los seres humanos, los cuales tienen periodos
de exploración en el ambiente. Lo anterior se pudo solucionar agregando un retraso
entre el cruce con un objeto y la sensación recibida por el agente. Con esta modificación
las trayectorias de los agentes comenzaron a parecerse más a las de los participantes
humanos. Sin embargo, surǵıa una pregunta como consecuencia de lo anterior: ¿las
oscilaciones exploratorias de los agentes están relacionadas con el retraso de respuesta
que existe en los humanos? Con el fin de responder cuestiones como la anterior y
otras relacionadas con el tiempo se comenzaron a desarrollar modificaciones del modelo
sintético de Di Paolo y sus colegas.

Para continuar con esta ĺınea de investigación Froese y Di Paolo (2010) hicieron al-
gunas modificaciones al modelo que replicó el experimento original de cruce perceptual
(Di Paolo et al., 2008). Las modificaciones muestran que se pueden evolucionar agentes
lo suficientemente robustos para seguir resolviendo la tarea de interactuar juntos, a
pesar de que se cambien algunas caracteŕısticas del ambiente como se describe a conti-
nuación. La primer modificación que se hizo fue intercambiar los campos receptores de
los agentes, es decir, lo que sensaba el agente A era recibido por el agente B y viceversa.
La segunda modificación fue probar cómo reaccionaban los agentes ante el conflicto de
intereses: los agentes fueron evolucionados para que, en vez de permanecer lo más cerca
posible del otro agente, estuvieran lo más cerca posible del objeto sombra. En ambos
casos se pudo completar la tarea a pesar de los cambios hechos al modelo, lo que mues-
tra que a pesar de los objetivos individuales, las interacciones del sistema determinan
-en cierta medida- el comportamiento de los individuos, aumentando y extendiendo, en
ciertas situaciones, las capacidades de los individuos involucrados.

Los resultados obtenidos muestran que, bajo ciertas circunstancias, el objetivo glo-
bal puede ser alcanzado aún anteponiéndose a los objetivos individuales. Además se
sustenta la idea de que las capacidades individuales y aquéllas que emergen de las
interacciones y la dinámica del sistema se complementan una a la otra. Lo anterior
indica que el hecho de resolver la tarea designada no es un logro puramente individual.
Por otro lado, una herramienta que aportó gran información fue el análisis dinámico,
convirtiéndose en una estrategia novedosa en el estudio de los experimentos. El análisis
mostró que el sistema no es meramente reactivo ante estimulaciones externas, más bien
que el comportamiento de los agentes depende de los estados anteriores. Diferentes es-
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tados de la CTRNN imitan una memoria a corto plazo que modifica y da caracteŕısticas
muy particulares al comportamiento del sistema.

Con este tipo de modelos, la robótica evolutiva ofrece la oportunidad de plantear
nuevas hipótesis para generar nuevos experimentos que contribuyan a aprobar o refutar
esas hipótesis, como en el trabajo realizado por Froese y Di Paolo (2011). En dicho
trabajo fue implementado un modelo de robótica evolutiva donde se pudieron observar
diferentes estrategias de los agentes para resolver la misma tarea. La organización del
ambiente fue diseñada con dos importantes modificaciones: evolucionar los agentes en
condiciones ambiguas. La primer modificación fue hacer el tamaño de los objetos lo
suficientemente pequeño, y la segunda los objetos sombra se encuentran a una distancia
lejana de sus respectivos avatares. Estas modificaciones generaron comportamientos
más complejos y se pudieron observar otro tipo de estrategias basadas en la dinámica
de las interacciones con los demás objetos. En el segundo caso, se pudo observar que es
más complicado detectar la sensibilidad que se puede percibir del otro agente que usar
la información del ambiente.

A pesar de que se han desarrollado diferentes modelos sintéticos inspirados en el
paradigma de cruce perceptual, ninguno implementó el reconocimiento expĺıcito por
medio de clicks. En esta tesis se analiza un modelo que muestra la relevancia de la
interacción relacionada con la percepción mutua y su reconocimiento expĺıcita. Como
ya fue mencionado, los trabajos anteriores desarrollaron las simulaciones utilizando la
cercańıa relativa entre los agentes como señal de “reconocimiento” del otro individuo.
Sin embargo, a pesar de que los agentes permanezcan mucho tiempo juntos, eso no
implica un reconocimiento expĺıcito como tal entre ellos. Por tanto esta seŕıa la primera
ocasión en que un modelo de robótica evolutiva del experimento de cruce perceptual
implementa este aspecto crucial para los estudios psicológicos.
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Caṕıtulo 6

Modelo de robótica evolutiva para el

reconocimiento expĺıcito de agencialidad

Esta sección describe las caracteŕısticas del modelo de simulación de robótica evo-
lutiva, aśı como también de los detalles del algoritmo evolutivo y de la red neuronal
recurrente de tiempo continuo empleados para generar el comportamiento de los agen-
tes. En la sección 5.1 se hace una descripción del diseño del ambiente virtual, los objetos,
las caracteŕısticas f́ısicas de los agentes y de sus controladores. En la sección 5.2 se expli-
ca el procedimiento que se siguió para poder implementar de manera exitosa el modelo
de robótica evolutiva, descripción de las etapas evolutivas, aśı como de la función de
aptitud para evolucionar a los agentes. En la sección 5.3 se muestran los resultados
obtenidos del modelo, ejemplos representativos de algunas ejecuciones y gráficas del
comportamiento de los agentes. Para la sección 5.4 se hace un análisis del compor-
tamiento de los agentes, de las estrategias utilizadas, aśı como una comparación con
respecto a otros trabajos anteriormente desarrollados. Por último, en la sección 5.5 se
emplea un paquete de sistemas dinámicos para analizar la dinámica de las interacciones
del sistema.

6.1. Diseño

El modelo de simulación incluye dos agentes que, siguiendo el trabajo de Auvray
et al. (2009), están frente a frente en un ambiente unidimensional (ver Fig. 6.1). El
ambiente unidimensional es una ĺınea que está unida por los extremos y que tiene una
extensión de 600 unidades de espacio, es decir, el ambiente describe una trayectoria
circular con una circunferencia de 600 unidades. Las capacidades de los agentes son
moverse sobre la ĺınea horizontal en ambas direcciones, izquierda y derecha, además
de poder dar “click” (posteriormente se hará una descripción más detallada de esta
caracteŕıstica). Los agentes miden 4 unidades de longitud y poseen un campo receptor,
el cual detecta la presencia de un objeto en el ambiente, generando un 1 si detecta un
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6. MODELO DE ROBÓTICA EVOLUTIVA PARA EL RECONOCIMIENTO
EXPLÍCITO DE AGENCIALIDAD

objeto y 0 en caso contrario. Además de los agentes con las caracteŕısticas anteriormente
descritas, también hay otros objetos dentro del ambiente: objetos sombra y objetos
estáticos. Los objetos sombra son objetos que replican el movimiento de los agentes,
ya que están fijos a cierta distancia de ellos (150 unidades). Los objetos estáticos están
fijos en 148 y 448 unidades de distancia para cada lado.

Figura 6.1: Diseño del ambiente virtual. Dos participantes pueden moverse a través

del ambiente virtual que consta de una ĺınea que se une por sus extremos y que tiene una

longitud de 600 unidades. Los avatares son los únicos objetos del ambiente que cuentan con

un campo receptor (rectángulo blanco), el cual es capaz de detectar tres tipos de objetos

en el ambiente: el otro avatar, un objeto sombra y un objeto estático. El objeto sombra

correspondiente a cada uno de los avatares está localizado a una distancia fija de ellos

(150 unidades). Los objetos estáticos se encuentran a 148 y 448 unidades con respecto al

comienzo del ambiente, cada uno es visto por su correspondiente avatar. Todos los objetos

del ambiente tienen las mismas dimensiones.

El comportamiento de cada uno de los agentes es determinado por lo que simula
su sistema nervioso: una red neuronal recurrente de tiempo continuo. La CTRNN mo-
dela la dinámica interna de los controladores de cada agente. Una misma CTRNN es
utilizada para evolucionar el comportamiento de ambos agentes. Las variables indepen-
dientes son los parámetros de la CTRNN que se describirán a detalle más adelante y
las variables dependientes son el número de estimulaciones y el número de clicks.

La CTRNN consiste de 3 nodos totalmente conectados con los demás nodos y con
śı mismos. Todos los nodos de la CTRNN reciben el valor de entrada que es el valor del
sensor multiplicado por una ganancia ri. Cada uno de los agentes tiene dos motores,
izquierdo y derecho, que le permiten desplazarse por el ambiente. La velocidad de los
motores está dada por el valor de salida de las neuronas 1 y 2, que se encuentra dentro
del rango [0, 1]. Por lo tanto, la velocidad total del agente es el resultado de la resta de la
salida de la neurona 1 menos el valor de salida de la neurona 2. La salida de la neurona 3
determina el comportamiento del click. Para poder simular el comportamiento del click
en los agentes artificiales se implementó una restricción f́ısica (como la que se puede
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observar en los humanos). Primero, fue necesario convertir el valor continuo de la salida
de la neurona en un valor binario de 0 o 1. Para eso se estableció que si la salida de
la tercer neurona es mayor a 0.75 eso indica que se apretó el botón de click, en caso
contrario, cuando la salida de la neurona es menor a 0.75, el botón no está presionado.
La simulación de restricciones f́ısicas fue que el click debe de durar como mı́nimo 50
pasos de tiempo y como máximo 300. Además, se estableció un ĺımite máximo para el
número total de clicks por agente, el cual fue de 40 clicks.

Un genoma del algoritmo genético contiene los parámetros de la CTRNN: las cons-
tantes de tiempo, los sesgos, los pesos de las conexiones de las neuronas, las ganancias
de entrada, y las ganancias de salida. El algoritmo genético evoluciona los valores de
estos parámetros que fueron establecidos en los dentro de los siguientes rangos: cons-
tantes de tiempo [1, 200], sesgos [-3, 3], pesos entre las neuronas [-8, 8], ganancias del
sensor [-100, 100], ganancias de los motores [-5, 5]. Se agregó un retraso en la activación
del sensor de 50 pasos de tiempo, debido a que sin este retraso, no se pudieron obtener
comportamientos robustos de los agentes. Como ya se hab́ıa mencionado en la sec-
ción anterior, en trabajos previos como el de Di Paolo et al. (2008), se utilizó también
un retraso para poder generar comportamientos robustos y adaptativos. Una probable
justificación de este retraso es que el ser humano no tiene una capacidad de reacción
instantánea frente a un est́ımulo, como śı lo pueden tener los agentes artificiales. Para la
mutación en el algoritmo genético se utilizó una distribución de probabilidad gaussiana
con una varianza de 0.02, la cual es aplicada sobre el vector de búsqueda.

6.2. Procedimiento

La tarea a realizar para cada uno de los agentes es interactuar con su entorno
durante 800 unidades de tiempo y que la mayor parte de esa interacción sea con el
otro agente mientras identifican expĺıcitamente esa interacción dando clicks. La única
información que reciben los agentes es la obtenida por el sensor. Para lograr que los
agentes pudieran resolver la tarea, fueron necesarias dos etapas de evolución. La primera
etapa los agentes fueron evolucionados en un ambiente sin el resto de los objetos (objetos
sombra y estáticos), con el objetivo de que desarrollaran el comportamiento del click.
La función de aptitud para esta primera etapa fue la siguiente:

F =
( 1

T

T∑
0

1 − d(t)

300

)
× 0.7 + #Clicks× 0.3 (6.1)

Donde d(t) es la distancia entre los agentes en el tiempo t. La parte de la distancia
entre los agentes representa el 70 % de la función de aptitud, mientras que el número
de clicks el 30 %. El número de generaciones fue de 2000 generaciones y el tamaño de
la población de 100 individuos. En la segunda etapa de la evolución se añadieron los
objetos sombra y los objetos estáticos, y se mantuvieron fijos el resto de los paráme-
tros de la primera fase, aśı como la función de aptitud. En cada generación los agentes
fueron evaluados 36 veces, cada una de estas evaluaciones asignaba posiciones iniciales
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distintas a los agentes. Por śı mismo, el algoritmo evolutivo, colocaŕıa como mejores
soluciones cuando los agentes se encuentren en posiciones de ventaja, es decir, como
cuando los agentes están juntos al inicio de la evaluación, porque de esa manera ob-
tendrán un mejor valor de aptitud. Por otro lado, estaŕıa asignando poco valor de
aptitud a aquellas evaluaciones en las que los agentes se encuentren con los objetos
estáticos y se queden interactuando con ellos sin continuar explorando el ambiente.
Sin embargo, el comportamiento esperado es que independientemente de las posiciones
iniciales los agentes sean capaces de resolver la tarea, es decir, explorar el ambiente y
a través de esa exploración, encontrar el otro agente y reconocerlo por medio del click.
Por tanto, lo anterior hace que el algoritmo evolutivo no tenga un buen desempeño en
determinadas circunstancias.

Para evitar lo anterior, se recalculó la aportación que hacen cada una de las evalua-
ciones al valor de aptitud. El procedimiento fue realizar un ordenamiento de mayor a
menor con respecto al valor de aptitud de las evaluaciones y su contribución fue inversa-
mente proporcional esa clasificación. Este recálculo asegura que las posiciones iniciales
que son dif́ıciles de evolucionar y que obtuvieron bajos valores de aptitud tengan mayor
peso que las sencillas. Cada una de las evaluaciones tuvo un paso de tiempo de 0.1,
dando un total de 8000 pasos de tiempo. Con respecto a la CTRNN a evolucionar, al
inicio de cada evaluación el estado interno de las neuronas, el valor de entrada y el
de salida fueron iniciados con 0. Se agregó ruido al movimiento de los motores de los
agentes, el valor fue tomado de una distribución uniformemente distribuida entre un
rango de [-0.125, 0.125]. Se agregó ruido a los motores debido a que los agentes son
controlados por la misma CTRNN, lo que implica que haya movimientos espejo impi-
diendo romper la simetŕıa cuando, por ejemplo, ambos agentes están interactuando con
los objetos estáticos al mismo tiempo. El ruido agregado permitió generar soluciones
más robustas.

6.3. Resultados

Los primeros intentos para que los agentes pudieran resolver la tarea no resultaron
ser satisfactorios. Primero se comenzó con la idea de replicar los modelos de cruce per-
ceptual de trabajos anteriores usando como función de aptitud la distancia entre los
agentes y posteriormente agregar el comportamiento del click. Sin embargo, dado que
el algoritmo genético se encarga de maximizar la función de aptitud, los resultados no
correspond́ıan con el objetivo establecido, ya que los agentes se quedaban interactuan-
do solamente con el objeto estático o con el objeto sombra. Lo anterior básicamente
depend́ıa de las posiciones iniciales de las ejecuciones y no llevaba a resultados lo su-
ficientemente robustos y adaptativos a las diferentes configuraciones y situaciones del
sistema. Con el objetivo de evitar esos resultados se agregó un retraso de 50 pasos de
tiempo entre cruzarse con un objeto en el ambiente y el registro del sensor. Esa mo-
dificación cambió el comportamiento y la estrategia de interacción entre los agentes,
originando movimientos oscilatorios cuando se encontraban con un objeto.
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La figura 6.2 muestra el comportamiento de los agentes que se identifican mutua-
mente por medio de clicks a lo largo de toda una ejecución. Se puede observar cómo va
cambiando la señal del “click” con respecto a las interacciones. Por otro lado y como
ya se mencionaba anteriormente, el hecho de agregar el retraso al recibir la señal de
retroalimentación por medio del sensor fue algo que le agregó robustez al sistema. Sin
embargo, no fue posible obtener el comportamiento del reconocimiento expĺıcito con
clicks incluyendo todos los objetos en el ambiente desde el inicio del proceso evolutivo.
Razón por la cual se tuvo que separar en dos fases la evolución de los agentes.

Figura 6.2: Ejemplo del comportamiento de los agentes. La figura (a) muestra cómo es el

proceso de interacción entre los agentes. En el siguiente par de figuras (b1 y b2) se muestra

el comportamiento del click para ambos agentes.
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Como en los modelos anteriores de robótica evolutiva se puede observar un compor-
tamiento oscilatorio en los agentes, lo que permite en determinadas situaciones romper
la interacción con los objetos de los cuales no se tiene una correspondencia a las estimu-
laciones recibidas (objeto sombra y estático). Además se puede observar que después
de algunas interacciones el comportamiento del click se hace presente en la dinámica
del sistema, lo que muestra que el sistema no es totalmente reactivo a las señales ex-
ternas, sino hasta que realmente existe un proceso de interacción es cuando surge el
reconocimiento expĺıcito.

Figura 6.3: Ilustración del comportamiento de los agentes durante una ejecución de ejem-

plo. En la figura a) se observa la trayectoria de los agentes y su interacción con los diferentes

objetos. En las figuras b1) y b2) se pueden observar la salida de las neuronas que controlan

los motores izquierdo y derecho de los agentes.
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En la figura 6.3 se integran el resto de los objetos en el ambiente y se observa la nueva
dinámica que toma el sistema. En la trayectoria de los agentes se puede identificar:
primero, el agente inferior comienza interactuando con el objeto estático, mientras
que el agente superior interactúa con el objeto sombra del otro agente; segundo, se
rompen las correspondientes interacciones que tiene cada agente y terminan finalmente
interactuando entre los agentes mismos. Además de las trayectorias de los agentes, se
observan las salidas de los motores izquierdo y derecho que determinan el movimiento de
los agentes. Para las neuronas que controlan los motores existe una regulación entre los
valores que aporta una y otra a la velocidad del agente. Para determinar el movimiento
de los agentes en el ambiente se pod́ıa haber asignado solamente una neurona para tal
tarea. Sin embargo, es más sencillo que se genere una regulación y adaptabilidad a la
dinámica si son dos neuronas las que están involucradas.

Para la parte del comportamiento del click en la figura 6.4 se muestra la salida de
la neurona que controla este evento de los agentes. Como se puede apreciar en la figura
6.2 el comportamiento del click no es reactivo a los eventos que suceden en el entorno,
sino que depende de una serie de interacciones con los elementos de ese entorno para
que se haga o no click. Ese comportamiento obtenido es debido al tipo de red neuronal
utilizada, ya que las acciones dependen de los estados previos del sistema.

6.3.1. Resultados estad́ısticos

Como en el experimento original del cruce perceptual, se realizaron los cálculos de
la frecuencia de las estimulaciones y la causa de los clicks. La frecuencia de las estimu-
laciones fue clasificada en tres secciones debido al objeto que las originó: el avatar, el
objeto sombra y el objeto estático. El promedio total de estimulaciones fue de 25.06.
La mayor parte de las estimulaciones recibidas por los agentes fueron debidas justa-
mente al otro agente con 56.94 % con desviación estándar de ±19.96, seguido del objeto
estático con 29.58 % con desviación estándar ±14.65 y al último el objeto sombra con
13.47 % con desviación estándar ±12.23.

Para contabilizar la causa de los clicks se tuvieron que tomar varias consideraciones,
principalmente cuando se traslapan los objetos. Para determinar un “contacto” lo que
se hizo fue tomar bloques continuos de estimulaciones y en el caso del traslapamiento
se le dio prioridad al agente sobre el resto de los objetos. Como existe un retraso en el
sensor, se tomó una ventana de 50 pasos de tiempo para conocer el último objeto que
generó la estimulación. Como resultado del proceso anterior, se obtuvo que la mayoŕıa
de los clicks fueron debido al otro agente con 60.01 % y una desviación estándar de 22.84,
luego el objeto estático con 28.22 % y desviación estándar de 15.85, finalizando con el
objeto sombra con 11.76 % y 7.67 de desviación estándar. Estos cálculos muestran que
el resultado de la evolución del comportamiento de los agentes enfatiza la coordinación
mutua en vez de sólo el comportamiento del click por śı mismo.

El cálculo de la causa de los clicks muestra que los agentes hicieron click más
frecuentemente en el avatar del otro agente que en el resto de los objetos del ambiente.
Lo cual cumple exitosamente con el objetivo establecido para el modelo. En secciones
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Figura 6.4: En esta serie de figuras se han incluido todos los objetos en el ambiente. En

la figura (a) se muestran las trayectorias de los ambientes y su interacción con diferentes

objectos. Se puede notar que al comienzo de las interacciones el agente inferior está inter-

actuando con el objeto estático, pero eventualmente se rompe esa interacción y continúa

explorando el ambiente hasta que se encuentra con el otro agente y permanecen juntos

hasta el final de la corrida. Mientras tanto, el agente superior interactúa con el objeto

sombra del agente inferior. (b1 y b2) Diferentes estimulaciones que reciben los agentes a

lo largo de la corrida. Comportamiento de los motores del agente superior (c1) y agente

inferior (c2). Comportamiento del click del agente superior (d1) y del agente inferior (d2).
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Figura 6.5: Histograma que muestra la frecuencia de las estimulaciones sobre cada uno

de los objetos del ambiente: agente, objeto sombra y objeto estático.

Figura 6.6: Histograma que muestra la cantidad de clicks que fueron causados por los

diferentes objetos. En ambos histogramas se puede apreciar el agrupamiento de los datos

dependiendo del tipo de objeto.
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posteriores se podrán analizar y discutir con más detalles estos resultados, junto con el
comportamiento desplegado por los agentes.

Las figuras 6.5 y 6.6 son histogramas que representan de la frecuencia de las esti-
mulaciones y de la causa de los clicks, respectivamente. Para obtener estas estad́ısticas,
fueron ejecutadas 100 instancias del programa desde diferentes posiciones iniciales. En
estas gráficas existe una marcada tendencia en el número de estimulaciones y número
de clicks entre los agentes. Es decir, para los agentes se presentan frecuencias altas y
para los objetos sombra y estático frecuencias bajas.

Por otro lado y finalmente después de distintos intentos con diferente número de
nodos, la estructura de la CTRNN resultante fue la siguiente:

Figura 6.7: Estructura de la CTRNN de los agentes que mejor pudieron resolver la tarea.

Los ćırculos representan los nodos de la red neuronal y las constantes de tiempo τi, las

flechas que comienzan con un cuadrado son los sesgos de las conexiones bi, las que comien-

zan con un diamante son las ganancias de entrada ri, las flechas normales representan los

pesos de las conexiones entre los nodos wij . Las conexiones con valores negativos fueron

representadas con ĺınea punteada, mientras que las conexiones positivas con ĺıneas sólidas.

El grosor de las ĺıneas es aproximadamente proporcional la valor de los parámetros.
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6.4. Análisis

Una de las motivaciones por las cuales es de interés el modelo del cruce perceptual
es para conocer las diferentes estrategias generadas por los agentes para resolver exi-
tosamente la tarea. Esta cuestión será analizada en esta sección con el uso de sistemas
dinámicos para entender la dinámica que pertenece al sistema.

Como se puede observar en las gráficas mostradas anteriormente, los agentes descri-
ben movimientos oscilatorios sobre los objetos que se encuentran en el ambiente virtual.
Ésto eventualmente permite que exista la discriminación entre el otro agente y el resto
de los objetos (objeto sombra y estático). Tanto el experimento de Auvray y sus colegas
como los modelos de robótica evolutiva muestran que la dinámica del proceso interacti-
vo de todo el sistema es lo que genera un comportamiento ‘social’ adecuado para poder
resolver la tarea establecida. A continuación se despliegan gráficas de los diferentes
estados que adquiere el sistema dinámico de reconocimiento expĺıcito de agencialidad
con respecto al tiempo.

Particularmente en este modelo mı́nimo de cognición social se puede observar que
en las trayectorias del sistema se genera un punto estable (ver Fig. 6.8). No obstante,
que las trayectorias converjan hacia un punto eso no significa que exista solamente un
comportamiento, ya que en el modelo además de que los agentes se encuentran cerca
pueden ejecutar el comportamiento del click.

Figura 6.8: Trayectorias de la CTRNN. Flujo de trayectorias representativas que

muestran una perspectiva general de la naturaleza dinámica del sistema. El punto azul

indica el punto estable del sistema dinámico.
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Figura 6.9: Perspectiva global de los atractores. Los ejes representan las salidas de

sigmoides de los tres nodos de la CTRNN. En la gráfica de la izquierda el valor de los

sensores es 0 con un punto estable en (11.73, 1.71, 2.20), mientras que para el valor de

entrada 1 el atractor fue localizado en (12.90, 2.99, 2.54).

Es decir, los agentes pudieron ser evolucionados con la capacidad de desarrollar
dos comportamientos. Por otro lado, es importante hacer notar que las figuras de esta
sección muestran las trayectorias de las salidas de las neuronas de manera aislada, no
en el proceso de interacción. Debido a ésto, en realidad no sólo existe un punto como
atractor del sistema, sino que existen dos dependiendo de cual sea el valor asignado
al parámetro de entrada I que es el que recibe la información de los sensores: 0 ó
1. La gráfica 6.9 muestra los atractores para el caso en que el valor de los sensores
sea 0 y 1. De esta forma, el sistema de los controladores se encuentra oscilando entre
estos dos atractores para poder ejecutar eficientemente su comportamiento con el fin
de reconocer al otro agente. Sin embargo, estas gráficas, sólo muestran los eventos
de manera aislada y no en el proceso de interacción con el entorno. Si los “cerebros”
artificiales son analizados de manera aislada describen trayectorias que caen en un
sólo punto de equilibrio fijo a la vez, como ya se vio en las gráficas 6.9. Pero, cuando
se monitorea la actividad neuronal correspondiente a la oscilación del comportamiento
entre los dos atractores, podemos observar que se generan complicados ciclos dinámicos
adquiriendo una forma de histéresis. La explicación para este fenómeno es que el análisis
no tiene que estar enfocado en un sólo cerebro, sino debe ser adoptado un enfoque más
amplio que considere la dinámica de las interacciones como punto fundamental para
explicar el éxito en el comportamiento observado.

6.5. Discusión

El modelo de robótica evolutiva reportado en este trabajo revela que dos agentes
artificiales interactuando en un ambiente minimalista dan un número de clicks signi-
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Figura 6.10: Salida de las tres neuronas: motor derecho, motor izquierdo y click.

ficativamente mayor entre ellos mismos que con respecto a los otros objetos. La alta
proporción de respuestas correctas es consecuencia de los movimientos exploratorios
hechos por los agentes. Dichos movimientos convergen en el surgimiento estrategias
conjuntas en relación a la exploración mutua. Lo anterior puede ser explicado debido
a la dinámica sensomotora de la interacción entre ellos, es decir, el algoritmo genético
selecciona a los pares de individuos que están cerca y que además dan click cuando
están interactuando con el otro agente. En términos generales, se ven favorecidas las
situaciones en las que los agentes se encuentran juntos. Los resultados tanto estad́ısticos
como del comportamiento demuestran que el rol de la percepción es crucial para poder
completar la tarea de identificación del otro agente exitosamente. Además el proceso de
percepción conjunta (cuando dos agentes se perciben mutuamente) es el resultado de
la interacción entre los agentes y la discriminación dinámica del comportamiento con
respecto al resto de los objetos.

Por otra parte, las contigencias sensomotoras son partes fundamentales para de-
terminar el comportamiento, ya que se presentan oscilaciones simétricas y asimétricas
dependiendo el objeto con el cual se esté interactuando. Este experimento refleja que
aún cuando los agentes no son expĺıcitamente conscientes del entorno, es decir, no saben
cuáles son las caracteŕısticas del ambiente virtual y tampoco pueden ver los movimien-
tos de los otros objetos en el ambiente, aún bajo esas condiciones es posible hacer una
contribución suficiente para poder cumplir con la tarea. El comportamiento mostrado
es resultado del esfuerzo mutuo de cada uno de los agentes para poder encontrar al otro
y reconocerlo usando el click.

Durante las diferentes simulaciones realizadas se pudieron identificar dos tipos de
interacciones: las estables y las inestables. Abordando primero las interacciones ines-
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tables, en éstas se encuentran interactuando ya sea el agente con el objeto sombra del
otro agente o con el correspondiente objeto estático. En dichos casos la estimulación
sólo la recibe un agente y no existe una correspondencia a sus movimientos debido a
que el otro objeto no tiene la capacidad de percibir al agente. No obstante, cuando
se analiza el comportamiento de los agentes, se pueden observar interacciones estables
como consecuencia de que ambos tienen una manera de percibir al otro. Adicional-
mente, hay dos caracteŕısticas importantes en el comportamiento de los agentes: no se
encuentran en una posición fija y se encuentran muy presentes en la interacción. Esas
dos caracteŕısticas hacen que exista más probabilidad de que interactúen entre ellos
que con los otros objetos.

En otro orden de ideas, una de las situaciones que tomó mayor trabajo evolucio-
nar fue la interacción con el objeto estático debido a cómo fue escrita la función de
aptitud. Tomó muchos intentos llegar a evolucionar el comportamiento que mostrara
una discriminación entre los objetos. En los primeros intentos, los agentes se quedaban
estancados interactuando con el objeto estático ya que de esa forma probablemente no
obteńıan un gran valor de aptitud, pero el que obteńıan les era suficiente para poder
quedar en una buena posición para ser elegidos en el proceso de selección del algoritmo
evolutivo. Sin embargo y a pesar de que existe cierta estabilidad y un patrón en la in-
teracción con el objeto estático, para que se de un reconocimiento entre los dos agentes
es imprescindible cómo percibe cada agente los movimientos del otro objeto en relación
a los suyos. Una parte de ese problema fue solucionado con el retraso entre el cruce con
un objeto y el sensado, además de agregar ruido a las salidas de los motores.

Aśı mismo y de acuerdo con Di Paolo et al. (2008), es importante hacer énfasis en
que no fue necesario evolucionar a los agentes con un módulo dedicado a interacción
social o especializado en reconocimiento de estrategias de movimientos. Simplemente la
dinámica de las interacciones pudieron generar el comportamiento correcto para lograr
el objetivo. Además, esa dinámica permite que se pueda resolver una tarea que parece
imposible desde una perspectiva individual, ya que -como fue mencionado antes- los
agentes no tienen manera de ver las trayectorias de los demás objetos.

Dos importantes contribuciones del presente trabajo fueron las siguientes: 1) se
replicaron con valores bastante cercanos el alto porcentaje de clicks correctos obtenidos
en Froese et al. (2014) y 2) se mostró que este alto porcentaje es debido probablemente
a los procesos de interacción (ya que, como se presentó previamente, las dinámicas
aisladas no tienen los suficientes elementos para explicar el comportamiento observado).

6.6. Conclusiones

En esta sección se presentó a detalle la implementación del modelo de robótica evo-
lutiva integrando el reconocimiento expĺıcito de agencialidad. Se describieron a detalle
el diseño del modelo, el procedimiento para evolucionar el comportamiento de los agen-
tes, los resultados obtenidos de las simulaciones y un análisis que contempló el uso de
la teoŕıa de sistemas dinámicos.
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Haciendo uso de la robótica evolutiva se puso crear un modelo que revelara la
importancia de la dinámica en el reconocimiento de otra entidad con autonomı́a de entre
otro tipo de objetos. Debido a la disposición f́ısica del ambiente y la única información
que está disponible para los agentes, la dinámica del movimiento es determinante para
poder concluir la tarea exitosamente. Si bien se podŕıa presentar un caso hipotético en
el que un agente no se mueva, sólo de esa forma el otro agente no tendŕıa oportunidad de
distinguir entre este agente y el objeto estático respectivo. Ésto muestra la importancia
de la dinámica y de la interacción entre agentes, y que en ausencia de estos elementos
no se podŕıa generar un comportamiento robusto y complejo como el mostrado.

Otra particularidad que se puede ver tanto en el experimento original como en el
modelo presentado en este trabajo es que los individuos tienen que distinguir entre
dos tipos de dinámicas distintas: la primera es la dinámica de interacción con todos
los objetos del ambiente y la segunda es la dinámica de la percepción conjunta (Lenay
& Stewart, 2012). En la primer dinámica quien tiene la facultad de percibir cualquier
otro objeto solamente son los agentes, mientras que la segunda dinámica surge exclu-
sivamente entre los agentes. La dinámica de percepción conjunta favorece e induce las
situaciones en las que los individuos se encuentran muy cercanos entre śı, lo que a su
vez propicia que aumente la probabilidad de recibir el est́ımulo y eventualmente dar
click.

El análisis dinámico permitió mostrar de una manera más clara que enfocándose en
los agentes de manera aislada no es posible deducir el comportamiento que se despliega
en un ambiente colectivo. Sin embargo, cuando se analiza la dinámica colectiva del
sistema es posible conocer los estados en los que oscilan los agentes. Ese comportamiento
colectivo pareciera ser generado por agentes con capacidades cognitivas complejas, sin
embargo todo es debido a las interacciones situadas en el ambiente.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

El objetivo principal de esta tesis fue alcanzado al poder generar un modelo de si-
mulación del experimento original del cruce perceptual. Eso implicó poder implementar
en el modelo el comportamiento del click, algo que no fue desarrollado por ninguno de
los trabajos anteriores. Otro de los objetivos fue analizar y estudiar por medio de un
modelo sintético mı́nimo de cognición social los mecanismos que subyacen a la activi-
dad de identificar a otro sujeto con intencionalidad. El cruce de percepciones entre los
sujetos o agentes juega un papel crucial para que se de ese reconocimiento.

Una cuestión que permitió poder tener un modelo con las caracteŕısticas necesarias
fue el haber implementado los controladores de los agentes utilizando CTRNN. La
dinámica interna de los controladores de los agentes permite que su comportamiento
dependa de no solamente de las circunstancias inmediatas, sino también en la historia
que se genera de su interacción con el ambiente y los elementos que componen a éste.
Además, los individuos pueden o no pueden ser conscientes de las capacidades colectivas
antes de que surjan, lo que abre las puertas para poder explotar y hacer uso de esta
caracteŕıstica de los sistemas dinámicos.

No se puede seguir viendo las caracteŕısticas externas como cuestiones inertes e
independientes a agentes artificiales o a los individuos. Parte del comportamiento de los
individuos está determinado por la manera en que se da la interacción con el ambiente,
además de las capacidades f́ısicas que cada uno de ellos posee. La combinación de los
elementos anteriores es lo que hace que emerja un comportamiento complejo a partir
de agentes que por śı mismos no tienen capacidades cognitivas complejas.

Sin embargo, las pruebas de concepto, las conclusiones a las que se han llegado y
las aplicaciones de estas investigaciones se deben en gran medida a las herramientas
producidas en el área de la inteligencia artificial. Es importante resaltar que la utili-
zación de modelos sintéticos ha permitido poder explorar diferentes aspectos que de
repente pareceŕıan imposibles o por lo menos muy dif́ıciles de replicar en la realidad.
El uso de modelos de simulación de fenómenos naturales facilita diferentes cosas, por
ejemplo, es posible reducir la dimensionalidad y complejidad de un problema para su
correspondiente análisis. También del análisis de los patrones de las simulaciones es
posible explorar las relaciones con respecto a los correspondientes términos teóricos
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análogos a los patrones que se encuentran en la naturaleza.
Para construir el modelo aqúı presentado no fue necesario el uso de los conceptos

tradicionales de la inteligencia artificial clásica como representación del conocimiento,
crear módulos espećıficos de interacción, jerarquización de acciones, etc. No fue necesa-
ria la especificación expĺıcita de las distintas acciones que deb́ıa de ejecutar el agente ni
de condicionar su comportamiento dependiendo de la situación en la que se encontrara.
Si ese hubiera sido implementado no se hubiera generado un comportamiento lo sufi-
cientemente robusto y complejo, o probablemente hubiera consumido muchos recursos
para poder lograrlo.

Además de estudiar la cognición por śı misma, los avances e investigaciones en
esta área han podido impactar a otras áreas y generar proyectos muy interesantes.
Por ejemplo, Marti (2010) tomó como referencia el paradigma del cruce perceptual
para desarrollar dispositivos interactivos capaces de tener una regulación mutua en
actividades realizadas en conjunto. También se han desarrollado robots para interactuar
con distintas discapacidades.

Una parte del análisis central que fue presentado en el caṕıtulo anterior se relaciona
mucho con el tema de las personas con autismo. Este trastorno es caracterizado por
la alteración en la interacción social y el comportamiento restringido y repetitivo. Las
personas con este padecimiento necesitan prestar much́ısima atención a las señales
externas para poder hacer algo y obtener la aprobación social de tal acción, en vez de
responder directamente a la presencia de la otra persona. Relacionado con lo presentado
en este trabajo, el modelo mostró que fue mucho más complicado evolucionar a los
agentes para tener una capacidad sensitiva a la respuesta del otro agente.

Algunas de las cosas que se tienen que enfrentar y que no se pueden omitir cuando
se estudia la cognición social es integrar la dinámica colectiva del sistema. En la ma-
yoŕıa de los casos se considera que el estudio de la dinámica y las interacciones de un
sistema es algo complejo, sin embargo con las herramientas correctas probablemente
esa complejidad sea mucho menor que si se estudiaran los elementos por separado. Por
otra parte, en la cognición social ha sido complicado determinar cuáles son las carac-
teŕısticas que son aportadas por el individuo y cuáles surgen de la dinámica como tal
de todo el sistema. Como se mencionó en los primeros caṕıtulos, la investigación de
la cognición se ha visto marcada por el estudio de los fenómenos de forma aislada y
lejanos al tiempo real. Estos aspectos se consideran cruciales para el estudio de la cog-
nición a diferentes escalas y niveles. Aśı mismo, los resultados mostrados aqúı pueden
incrementar la relación entre el área de robótica evolutiva y la ciencia cognitiva.

Para finalizar, con el desarrollo del enactivismo la idea es que el estudio de la cog-
nición sea lo más cercano a lo que percibimos que sucede en la naturaleza. Además
de hacer un replanteo en diferentes aspectos, desde conceptual, en cuanto a las herra-
mientas, a los paradigmas, a los cuestionamientos, a los resultados. Algo que sin duda
no sólo marcaŕıa una revolución para la inteligencia artificial, sino y debido a que el
enactivismo es un enfoque interdisciplinario, ese impacto seŕıa en muchas más áreas.
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7.1. Trabajo a futuro

Como parte de la implementación de modelos artificiales de simulaciones siempre
han existido diversos retos a contemplar en su implementación. Espećıficamente para
este trabajo la cuestión del diseño de la función de aptitud fue un aspecto muy compli-
cado de implementar. Lo anterior fue debido a la naturaleza del fenómeno a analizar,
además de respetar la propiedad de hacer pocas suposiciones y restricciones en el di-
seño. Una de las propuestas que resultaron bastante prometedoras para implementarse
es la de dividir el comportamiento en diferentes fases, de tal manera se comiencen con
comportamientos simples y gradualmente se vayan generando soluciones más complejas,
construidas a través de las sencillas (Lehman & Stanley, 2011). Otra opción interesante
es hacer una variación de ambientes para que el proceso de evolución sea mucho más
rápido que cuando no existe tal variación (Kashtan et al., 2007).

Con respecto a los modelos de cruce perceptual una implementación interesante
seŕıa replicar uno de los experimentos hechos por Lenay & Stewart (2012), donde es
el mismo diseño que el experimento original pero la retroalimentación es por medio
de sonidos. Sin duda arrojaŕıa nueva información interesante en la investigación de la
cognición social.
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