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Resumen—En este articulo se presenta el estado del arte con
respecto a modelos computacionales de emociones humanas, asi
como los desarrollos actuales de controladores emocionales y se
propone un esquema de control nuevo basado en las emociones.
La introduccion incluye la utilidad de las emociones humanas en
miquinas y sus aplicaciones. Los trabajos referenciados son
clasificados en cuatro grupos. En el primero se muestra por qué la
logica difusa ha sido atil en la emulacion de las emociones
humanas. En seguida se estudian las redes neuronales, porque
estin siendo usadas en agentes y robatica. Luego se explica la
contribuciéon de la neurociencia. Finalmente se mencionan los
algoritmos actuales de control basados en emociones. Este articulo
concluye que la implementacion de emociones en controladores
no solo es importante, sino indispensable si el propaosito es mejorar
la capacidad de adaptacién en un controlador.

Palabras Clave: Control Adaptable Inteligente, Emociones,
Proceso de Toma de Decisiones.

Abstract—In this paper we present a survey of computational
models of human emotions, also current developments of
“emotional controllers”, as well as a new control scheme based
on emotions. The introduction included the utility of emotions in
machines and their possible applications. The referenced works
are classified into four groups. In the first one is showed why
fuzzy logic has been useful in the emulation of human emotions.
Next, the neural nets are studied, because agents and robotic are
making use of this type of math algorithms. After that, the
contribution of neuroscience is explained. Lastly, current control
algorithms based on human emotions are mentioned. This paper
concludes that the implementation of emotion on controllers is
not only important, but indispensable it the goal is to improve the
adaptability.

Keywords: Emotion, Emotional Decision-Making Processes,
Intelligent Adaptive Control.

1. INTRODUCCION

En la vida diaria se reconoce la importancia de las
emociones, pero el tratar de implementarlas en maquinas
parece imposible o poco €tico; sin embargo, cientificos de todo
el mundo han probado que esto no solo es posible, sino
indispensable si la maquina debe tener la habilidad de planear, o
si enfrenta ambientes desconocidos. Este es el caso de algunos
robots, agentes virtuales y, especialmente entatizado en este
articulo, los algoritmos de control. Estos deben ser adaptables
para manejar la incertidumbre en pardametros del proceso
controlado o durante fallas. Los autores piensan que las
emociones humanas pueden ser el concepto clave para mejorar
la adaptacidn del algoritmo de control ante los cambios, porque
esa es uno de las funciones que tienen en las personas.

La tarea de un algoritmo de control convencional es generar
una accion de correccion, con la cual se activa una planta o
proceso, para que este presente un comportamiento deseado.
Esto se realiza implementando un lazo cerrado, en el cual la
variable de salida es medida por un sensor. En seguida se hace
una comparacion entre el valor de referencia yla sefial del sensor,
y esa es la entrada del controlador, conocida como error. Un
controlador manipula la dinamica de la planta al minimizar el
error, a su vez tiene otras ventajas como el que hace al sistema
mas inmune a seflales de disturbio y ruido. El trabajo del
controlador, segin se expuso, consiste en “‘tomar una decision
adecuada” de manera que se minimice el error. Este proceso lo
realizan las personas en todo momento, por gjemplo en el control
de movimiento. Se ha demostrado, como se hace referencia
adelante, que en este proceso de toma de decisiones, el cerebro,
ademas del pensamiento, utiliza las emociones. De esta manera,
este trabajo tiene como hipodtesis el que si las emociones son
utiles en el proceso de toma de decisiones humana, también lo
son en el control de sistemas dindmicos, debido al paralelismo
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que se en los dos procesos: en una persona y en un sistema
dinamico.

Existen tantas definiciones de las emociones como campos
dela ciencia; por esto se opta por asumirlas solamente como un
mecanismo que ayuda a modificar o mantener la relacion entre
la maquina y su ambiente [ 1]. Sin embargo el trabajo del autor
permite sugerir que las emociones pueden ser vistas como el
producto visible de otra forma de pensar, la cual complementa
la razén, en el proceso de toma de decisiones, basado en la
evaluacion de percepciones, relacionada con el conocimiento y
las metas, y caracterizada por un nivel de activacion y un valor,
el cual puede ser positivo o negativo, como se explicarda mas
adelante. Algunas de las funciones de las emociones son:
seleccionar del centro de atencién, comparar alternativas en la
toma de decisiones, facilitar la comunicacion, integrar las sefiales
provenientes de sensores, servir como mecanismo de alarma,
formar parte en procesos de aprendizaje, y ayudar en el control
de la memoria, entre otras tareas [ 1]-[4].

La implementacion de emociones en maquinas es util para los
investigadores, porque les permite evaluar teorias sobre las
emociones, ademas, les permite mejorar la interaccion entre los
humanos y las maquinas, asi como estudiar aspectos prohibidos
por la €tica, también de contestar a la duda de si es necesario
que las maquinas experimenten emociones reales o solo
virtuales [5], [6]. Para implementar las emociones se debe
observar el ambiente; este da pistas con respecto a cudles,
cuantas y queé signo e intensidad deben tener. Por eso se
concluye que no todas las maquinas necesitan emociones: solo
si estas mejoran su rendimiento. Audn asi, si existe un acuerdo
en cuanto a cuales son las basicas, sobre todo en robdtica y
agentes virtuales. Todas las emociones basicas estan
relacionadas con motivaciones de supervivencia. Por gjemplo,
la ira esitil para impedir que una situacion continu€; e/ disgisto
para corregir algo que no contribuye con la satistaccién de las
necesidades; ¢/ temor es un mecanismo de defensa en contra
de las amenazas; lu alegria es una recompensa cuando se
alcanza una meta, la cual motiva a que se busque una vez mas;
la sorpresa es disparada en presencia de un objeto novedoso,
y la tristeza se manifiesta cuando la criatura no estd en condicion
de satisfacer una necesidad [7]-[9].

Las emociones han sido estudiadas por la etologia, psicologia,
filosofia, neurociencia y la inteligencia computacional, entre
otras. Por esta razon sus aplicaciones tienen relacién con muchos
aspectos. La siguiente es una lista relativa a ciencias de la
computacion. Hay modelos que tratan de medir la respuesta
emocional frente a robots, lo cual estil para mejorar el disefio
de los robots. Otros estudios investigan la forma en que la
persona imprime emociones en texto o en el discurso; esto tiene
dos propésitos: el primero, en algoritmos de identificacidn, y el
segundo, para su uso en maquinas que resulten mas creibles. El
efecto de la musica y los juegos por computador también ha
sido estudiado. Asi larelacidn entre musica, arte, entretenimiento

y cognicion en humanos puede ser clarificada desde entoques
emergentes de las emociones. Hay modelos que reproducen las
expresiones faciales; esto es comun en agentes artificiales y en
robdtica, como se observa en [9]-[ 15].

La computacidn afectiva es otra aplicacion de las emociones
humanas en maquinas. Esta busca hacer al computador
emocional. Es un area en desarrollo y esta relacionada con el
tema del articulo, porque sus algoritmos deben transformar las
emociones humanas para ser usadas dentro de los
computadores. La computacion afectiva busca: 1) reducir la
frustracion de los usuarios acerca de los computadores, 2) hacer
la comunicacién humano-computador mas facil, 3) desarrollar
aplicaciones donde se tenga en cuenta las emociones del usuario,
y finalmente, 4) construir herramientas para mejorar la forma en
que se presentan las emociones, principalmente si el usuario
sufie desordenes emocionales. Ademas, la computacidn afectiva
es incluida dentro del trabajo conocido como HCI, por las siglas
en inglés de interfaces computador-humano. Algunos de sus
proponentes y trabajos pueden encontrarse en [ [6]-[18].

Este articulo esta organizado como sigue. La seccion IT provee
una revision del enfoque difuso, acerca de los modelos
computacionales de las emociones. La seccion III describe el
uso de redes neuronales, relacionadas con las emociones y los
procesos de aprendizaje. En la seccion IV se estudia la
contribucion de la neurociencia. La seccion V presenta algunos
algoritmos de control actuales, los cuales hacen uso de las
emociones. En la seccion VI se hace la descripcion de una
propuesta con respecto a lo que puede ser un controlador, el
cual incluya el concepto de emociones para ajustar la dinamica
de un proceso. Finalmente, en la seccion VII estan las
conclusiones.

1. MODELOS DE LAS EMOCIONES CON LOGICA DIFUSA

La logica difusa tue una de las primeras herramientas usadas
para desarrollar modelos computacionales de las emociones.
En esta seccidn se presentan cinco trabajos, los cuales son
utiles para mostrar la evolucion de este campo, asi como sus
aplicaciones. Estas permiten afirmar que la logica difusa es
importante en la definicion de una estrategia novedosa de
control, lo cual es el proposito de la investigacidn de los autores.

En [19] el autor usa la inferencia difuisa para definir la emocion
en la lectura de un poema, por medio de la mezcla de ocho
emociones. En el proceso se identifican nueve reglas y cinco
conjuntos difusos; asi, por gjemplo, la primera regla es: “'si la
emocion antigua es negativa, y la palabra actual es negativa,
entonces la nueva emocidn es negativa”. Un aporte mas es la
presentacion de la forma como se define el signo e intensidad
de la emocion en una palabra, Este trabajo, y analogos, pueden
ayudar a transformar el discurso de un robot, de “robodtico™ a
un sonido mas natural.



Control basado en emociones. Una revision. - Rairdn 29

La logica difusa adaptable es usada en [20] para ayudar a
redes neuronales a incrementar la adaptacion de sistemas de
control ante cambios. El autor hace énfasis en que las emociones
son esenciales en el disefio de la arquitectura de sistemas
inteligentes; para lo cual, en este caso, se utiliza matematica,
psicologia y filosofia. El articulo incluye tres partes; en la
segunda se muestra como las funciones de membresia pueden
ser usadas para relacionar el aprendizaje, la emocion y el control.

Eltrabajo en [21] desarrolla una mascota virtual para evaluar
el uso de la loégica difusa en la generacion de emociones
virtuales; con el fin de poder confirmar si la emocién hace mas
creible el comportamiento de la mascota. El articulo expone
modelos matematicos previos al suyo, y enfatiza en las ventajas
y desventajas de cada modelo, con lo cual se soporta su trabajo.
En seguida se explica el modelo propuesto, compuesto por tres
modulos: emocional, de aprendizaje y de toma de decisiones,
ver Figura 1.

El ambiente

El agente Eventos
Componente de
.. . externos
aprendizaje Percepciones v
Expectativas Componente de

Evento-Meta toma de decisiones

Percepciones

/

\/

Componente

emocional Acci6n

Figura 1. Arquitectura del agente en [21].

El componente de interes en este articulo es el primero: el
moddulo emocional. Este evaliia cuan deseable es un evento,
considerando el impacto del evento en las metas del agente y la
importancia de la meta atectada. Ambos, impacto e importancia,
son las entradas a conjuntos difusos. Una vez medido cuan
deseable es el evento, pues esta es la salida del modelo, el
modulo de aprendizaje evalia la expectativa de ocurrencia del
evento. El siguiente paso resulta de la definicion de seis
emociones basicas (alegria, tristeza, decepcion, alivio, esperanza
ytemor), y otras ocho, combinacidn de las basicas. Por gjemplo,
esperanza, para los autores, es la medida de la ocurrencia de un
evento no confirmado y deseable. Aspectos que resultan luego
de la evaluacion con logica difusa, y que sirven de entradas a

().
Esperanza = (1,7 -exp ectativa™ )+ (— 0,7- deseable) 1)

La evaluacion de las emociones concluye con una mezcla de
emociones. Por tanto, cada una es confrontada con la motivacion

{como la sed o el hambre), y el animo, para tener una unica
emocion coherente, asimismo, para seleccionar un
comportamiento a ser activado. El decaimiento de la emocidn se
evalua, y esrealimentado como el estado de animo de la mascota.
Elmodulo de aprendizaje, el cual se detalla, usa el aprendizaje
mediante “Q-learning”. Este algoritmo es importante porque no
requiere de un modelo del proceso para evaluar si una accion
de entrada resultara en comportamientos adecuados o no. El
aprendizaje en este algoritmo se baza en el reforzamiento. Cada
vez que se corre Q-learning, se asignan premios o castigos, yse
tiene una funcion objetivo la cual es maximizar los premios. El
primer trabajo al respecto fue publicado como una tesis de
doctorado en 1989 por C. Watkins.

El control de robots basado en el modelado de emociones se
presenta en [22]. Una contribucidn de este articulo es el uso de
mapas cognitivos difusos. Ellos son desarrollados para
relacionar las emociones, los estados emocionales, el estado
tisiologico y la accidn a ser activada. Se busca reducir el tiempo
de maquina, por medio de reglas si-entonces, por lo cual resulta
ideal para aplicaciones en tiemporeal.

El modelo con logica difiisa en [23] provee un método para
cuantificar los estados emocionales, durante un juego por
computador. El modelo tiene dos partes: en la primera se
transforman cuatro sefiales fisioldgicas (respuesta galvanica
dela piel, frecuencia cardiaca, una electromiografia de la sonrisa
y de cuanto se fiunce el cefo), en la intensidad y el signo de la
emocion. En el proceso se utiliza el método de Mandani, y se
implementan 22 reglas. La segunda parte, toma la intensidad y
signo para transtormarlas en cinco salidas (aburrimiento, reto,
excitacion, frustraciéon y diversion), como resultado de la
combinacion de 67 reglas. Los autores utilizan 12 participantes,
seis para generar los datos de entrenamiento del modelo, los
restantes para validarlo. El resultado de este articulo puede ser
el cambiar la presentacion de los juegos de acuerdo con la
emocion que este produce en el usuario. Ademas, este trabajo
prueba que la logica difusa es util para la medicion de estados
emocionales en humanos.

111l. REDES NEURONALES COMO MODELOS DE LAS
EMOCIONES

En seguida se presentan algunos cientificos reconocidos, y
sus contribuciones en el estudio de las emociones, en relacion
con las redes neuronales. Joseph E. LeDoux es director del
“Center for Neural Science of the New York University”. El
analiza las estructuras neuronales y las relaciones involucradas
en procesos emocionales, especialmente en el temor. Andrew
Ortony es protesor de psicologia, educacién y ciencias de la
computacion en “Northwestern University”. El explica las
emociones en términos de representaciones del conocimiento
y légica como un mecanismo para inferir las emociones de otros.



30 Revista Avances en Sistemas e Informatica, Vol.7 No.2, julio de 2010 ISSN 1657-7663

Stephen Grossberg es director del “Center of Excellence for
Learning in Education, Science, and Technology™, y Daniel S.
Levine es professor de psicologia en el “College Science of
University of Texas™; juntos ven las emociones como senales
neuronales que relacionan centros cerebrales conceptuales e
instintivos.

Las primeras aplicaciones de las emociones las veian sélo
como valores positivos o negativos; sin embargo, las reconocian
como esenciales en el entendimiento de procesos cognitivos.
Esto queda demostrado con el estudio del paradigma de
condicionamiento clasico o de Pavlov. Este es una clase de
aprendizaje asociativo, el cual define la relacién entre una
respuesta neutra y otra incondicionada en la transformacion de
la neutral a una respuesta condicionada. Esta es la esencia de
los procesos de aprendizaje. El condicionamiento clasico fue
simulado por Grossberg usando redes neuronales, y los trabajos
posteriores se basan en este trabajo [24]. El paradigma del
condicionamiento operante también se ha estudiado; este
incluye la recompensa y el castigo en el proceso de cognicion.
Para estudiar el condicionamiento operante, Grossberg
desarrollé una red llamada “gated dipole”. El andlisis de la
cognicion y su relacion con la emocion es complementada por
estudios de desordenes emocionales, o estudios de caso, como
la esquizofienia y el autismo. Esta clase de desordenes da pistas
de como mejorar los modelos computacionales. En este sentido,
ademas, en [25] serecomienda estudiar la relacion entre emocion,
conciencia, atencion, instintos y memoria.,

Las redes neuronales han sido esenciales en la explicacion de
teorias de la mente y de datos experimentales tomados de
cerebros humanos, y si estas son utiles para explicar la operacién
del cerebro humano, pueden tomarse para construir modelos
del proceso de toma de decisiones en robots. Uno de estos
experimentos es la observacién hecha por Benjamin Libet, et al
{1983). Esta asocia el movimiento espontaneo de un dedo,
ocurriendo aproximadamente 350 ms antes de que el participante
tuera conciente del deseo de la accidon. Esta observacion ha
sido la inspiracién de muchas ideas acerca de lo que es la
conciencia. Una de estas usa las redes neuronales para construir
un modelo compuesto por cinco partes, donde las emociones
son centrales. La emocion, en ese modelo, explica por qué ocurre
el retardo medido [26]. El trabajo busca contestar que senecesita
para ser conciente, luego, cdmo eso puede ser implementado
en un modelo computacional. Para los autores la respuesta esta
en la percepcidn, memoria, emocion y accion, e implementado
en redes neuronales. Este enfoque filosético es adecuado para
implementar algoritmos de control basado en emociones humanas.

Algunos grupos de investigacion han mostrado la forma en
la cual las redes neuronales son tutiles en la definicion de
conductas, por ejemplo en robots o agentes [27], [28]. Esto se
hace teniendo control de lo que se va a hacer, en lo cual son
esenciales las sefiales de sensores y los estados emocionales
del momento. Hasta ahora, la red mas comun ha sido la red

perceptron multicapa, entrenada por el algoritmo hack-
propagation, con un tamano de red que depende de su uso:
tan simple como tres capas o tan compleja como una red modular.
Ademas, algunas veces, en los modelos, se separa la produccion
de las emociones y el proceso de aprendizaje; cuando se hace
esto, el algoritmo Q-/earning, mencionado en la seccidn anterior,
hasido el tavorito en el aprendizaje. Debido a que en la definicion
de emociones, las redes neuronales toman en cuenta las sefiales
de sensores, son una opcion a considerar en la construccion de
un algoritmo de control, como desean los autores de este articulo.

IV. LA NEUROCIENCIA EN MODELOS DE LAS EMOCIONES

La neurociencia es uno de los campos de la ciencia con mayor
auge, y cubre muchas especialidades, las cuales estudian el
cerebro, donde la ciencia actual localiza las emociones. Uno de
los procedimientos de los neurocientiticos para obtener nuevo
conocimiento es la correlacion de una conducta humana con
imagenes de componentes especializados del cerebro, mientras
estos estan activos. Esta correlacion se basa en los conceptos
de la neurofisiologia. El resultado son mapas del cerebro, los
cuales algunas veces se complementan con la medida de
potenciales evocados cerebrales (ERP de sus siglas en inglés)
[29]. Laneurociencia cognitiva utiliza las imagenes de resonancia
magnética funcional (fMRI) y la tomogratia de emisién de
positrones (PET) [30]-[31]. Ademas los electroencefalogramas
y los magnetoencegalogramas son tecnologias complementarias
de tMRI y PET. Es importante mencionar que aunque los
neurocientificos usan tecnologia moderna de obtencidon de
imagenes; sin embargo, las contribuciones de la filosofia, por miles
de afios, y de la psicologia, por cientos, no pueden ser olvidadas.
Todos los enfoques de la ciencia que investiguen el cerebro deben
ser usados en el desarrollo de una estrategia de control.

Algunos neurocientificos tienen como principio mirar el
cerebro como si este fuera compuesto por subsistemas o
estructuras, donde se soportan las emociones. El sistema limbico
es uno de esos subsistemas. Entre otros, hacen parte de este la
amigdala, la corteza orbito-frontal (OFC) y el hipotalamo. La
amigala es considerada como la responsable de la evaluacion
emocional de los estimulos, de dirigir la atencidn, asi como de
dirigir la memoria de larga duracion [32]. Esto comenz¢ a ser
concluido a partir de estudios en monos con el l6bulo temporal
lesionado. El resultado fue que ellos no expresaban ira, temor o
cuidado por sus crias. Estudios posteriores en la amigdala
mostraron, ademas, pérdida de motivacion.

La corteza drbito-frontal es otra estructura, reconocida por
ser la encargada de la toma de decisiones [33]. Incluso hasta
una decision perceptiva simple es influenciada por el contenido
emocional del estimulo [34],[35]. Uno de los estudios que soporta
esto muestra que la respuesta ante imagenes emocionales
reduce la habilidad de realizacion de tareas con una meta definida.
[36]. El hipotalamo es la ultima mencionada en este articulo.
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Esta no produce emociones, pero es reconocida como un centro
importante de regulacion, produccion y liberacion de hormonas,
tales como noradrenalina, dopamina y serotonina, las cuales
son llamadas también neuromodulares, por su funcidn.
Finalmente, otras partes del cerebro han sido incluidas en los
procesos emocionales (por ejemplo el cerebelo y el giro
cingulado anterior) [33],[37].

La influencia de la neurociencia en el control viene de los
resultados del analisis de las imagenes. Esta brinda la posibilidad
de desarrollar modelos computacionales de las emociones,
porque sus modelos estudian las proyecciones entre estructuras
cerebrales, asi como la funcion de cada estructura. Las
proyecciones y sus funciones pueden ser interpretadas como
algoritmos matematicos: este es el concepto clave. Otra
definicion que se debe tener en cuenta, en la elaboracion de
algoritmos de control usando neurociencia, es la plasticidad
sinaptica. Esta es la habilidad natural de las células nerviosas
para realizar, cambiar o eliminar conexiones entre células, lo cual
es relacionado con los procesos de aprendizaje y con los
modelos computacionales.

Ahora se presentan algunos modelos computacionales que
utilizan la neurociencia. Por ejemplo la implementacion de un
brazo robético, el cual aprende como y cuando moverse [38].
Su modelo incluye la relacion entre el estimulo sensorial, el
talamo, la amigdala, y otras areas, como el hipocampo. El autor
selecciona la regla de aprendizaje Hebbiana como regla de
aprendizaje. El siguiente modelo, en [39], contiene el talamo, la
corteza sensora, el OFC y la amigdala. La importancia de este
modelo es su uso directo como controlador de sistemas dinamicos.

Otros resultados de la neurociencia que pueden ser usados
en el desarrollo de un modelo computacional son, por gjemplo,
las contribuciones de Rolls, una de las cuales es [32]. En esta se
desarrolla un esquema donde muestra a los caminos gustativos,
olfativos, visuales y somato sensoriales a la corteza orbito-
frontal, asi como algunas salidas de esta ultima. Un aporte
diferente esta en [33], en €l se presenta el trabajo de la corteza
orbito-frontal y el giro cingulado anterior, asi como la utilidad
del estriatum ventral y la amigdala. De otra parte en [40] se
combina el estudio de las emociones y la conciencia. Esto muestra
lanecesidad de incluir otros aspectos, yno solo las emociones,
en este tipo de modelos. Un trabajo esta en [41], su contribucién
esta en la conclusion acerca de la necesidad de un proceso de
“regulacién de emociones”. Esto puede ser una caracteristica
esencial en el trabajo de investigacion que se plantean los
autores de este articulo.

Finalmente, se presenta la propuesta de Jean-Marc Fellous,
acerca de la necesidad de no considerar las emociones como
soportadas por una estructura definida en el cerebro, porque
esto tiene al menos dos problemas: el primero es que no existe
un centro especializado del cerebro en emociones, al contrario,
la experimentacion ha probado que muchas partes del cerebro
estan comprometidas en la produccién y regulacion de la

emocion. 2) No existe ninguna estructura dedicada
exclusivamente a la produccidon de emociones. Todas ellastienen
mas de una funcidn; asi, el enfoque actual resulta equivocado,
porque cada modelo asigna una unica funcién por estructura
[42],[43]. Fellous propone un modelo neuromodulatorio de las
emociones. En la Figura 2. se muestra el esquema propuesto
por Fellous, en el cual la neuromodulacion tiene niveles de
influencia diferentes. Este es un punto de vista que debe ser
considerado.

Instintos

Retlejos Motivaciones

Cognicién

Memoria de
trabajo -
Aprendizaje

Potencial para neuromodulacion

Especiticidad de la accion

Figura 2. Esquema de la neuromodulacion en [42]. Los reflejos son
fijos, con patrones de movimiento especificos, por tanto la
neuromodulacion tiene poca influencia en ellos. El lado opuesto en la
Figura. la cognicion, no tiene respuestas predetinidas para cada estimulo.

V. ALGORITMOS DE CONTROL BASADOS EN EMOCIONES

Una clasiticacion probable de los controladores basados en
las emociones se fundamenta en su proposito. Este puede ser
el cambiar los parametros de otro controlador, o ser el controlar
exclusivo. El trabajo en [44] pertenece al primer grupo; en €l se
sugiere el ajuste de los parametros de un controlador difuso o
PID trabajando como controlador de un sistema clasico de
segundo orden, el nombre PID se debe a las contribuciones
Proporcional, Integral y Derivativa con respecto a la entrada
del controlador. Otro trabajo, pero sobre el proceso de toma de
decisiones, incluye el algoritmo (J-learning y las redes
neuronales [45], desafortunadamente este no ha sido
continuado desde 2003.

Algunos propuestas mas actuales se muestran en [46]-[48].
Una vez mas, el primer trabajo es aplicable a sistemas dindmicos,
y los siguientes a agentes o robots. En [49] se explica uno de
los modelos mas completos, util en la navegacion de un vehiculo
no tripulado (UAV, por sus siglas en inglés). Una leccion
importante de esta aplicacion es que controladores
convencionales, como el PID, pueden ser trabajados al mismo
tiempo con este tipo de controlador inteligente. Los trabajos
anteriores muestran que la neurociencia es la fuente de
inspiracion actual en la invencion de controladores basados en
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emociones, pero se sugiere que las contribuciones de la
psicologia también deben ser consideradas.

Este articulo no puede finalizar sin mencionar las
contribuciones de Caro Lucas. Sus prototipos son un buen
gjemplo de cdmo aplicar la neurociencia en la ingenieria. E1, y
sus colaboradores, que incluyen ingenieros de todo el mundo,
han demostrado que el control de sistemas dinamicos basado
en emociones es posible. Algunas de sus aplicaciones incluyen:
multi agentes en la simulacién de ambientes de rescate, el control
deun micro intercambiador de calor, de sistemas no lineales, de
un motor sincronico, de un sistema multivariable, del
lanzamiento de un vehiculo aeroespacial, entre otros [50]-[54].

Una opcidn mas para generar el controlador emocional es
considerar un modelo basado en definiciones psicoldgicas o
por medio de neuromodulacion. Un modelo psicologico de las
emociones que puede ser implementado es recomendado en
[55]. Este incluye tres niveles de cognicion: nivel reactivo (el
mas basico), rutinario y reflectivo. En este sentido, es posible
que el modelo propuesto por Marvin Minsky sea uno de los
més completos. El, quien ha trabajado en inteligencia artificial
los ultimos cuarenta afios, propone un modelo con seis niveles;
desde las reacciones instintivas hasta la auto-conciencia, ver
Figura. 3. Esta propuesta puede encontrarse en su libro “The
Emotion Machine”. El modelo esta pensado para robots, lo
cual significa que debe ser evaluado y traducido, si se quiere
aplicar en controladores de sistemas dinamicos, donde el
movimiento ya no es importante.

VL. UNA PROPUESTA DE UN CONTROLADOR DE
PROCESOS CON EMOCIONES

En este apartado se propone un algoritmo de control basado
en las emociones humanas. Se tiene en cuenta que la
neurociencia ha demostrado que en el proceso de toma de
decisiones los humanos utilizamos las emociones, y no solo la
logica, esto con el fin de evaluar opciones de manera rapida y
con informacion escasa. De otra parte, se observa que el trabajo
de un controlador puede considerarse como una toma de
decisiones, porque este mantiene, aumenta o disminuye su
salida con el fin dirigir el comportamiento deun sistema dindmico,
para que este pase de un estado inicial a otro deseado, llamado
referencia.

Una de las innovaciones de este trabajo es considerar la
dinamica de la salida de la planta, en el plano fase, como si tuera
el viaje de un agente virtual, el cual tiene como objetivo llegar a
una coordenada especifica: la referencia. El agente disminuye
la distancia entre el punto donde estd y a donde desea llegar,
para ello toma decisiones logicas y emocionales. La logica es el
resultado de la aplicacién de cualquier estrategia de control,
pero por ahora se considera solo el caso mas sencillo, esto es,
un controlador proporcional con ganancia unitaria o nula, en
funcion de la prueba que quiera hacerse.
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Figura 4. Agente virtual en el plano fase. extendido a 3D.

Se utiliza el plano tase porque es una herramienta matematica
que permite visualizar la dinamica del sistema controlado. En el
gje “x” esta la variable a controlar, y en el “'y”, la variacion
temporal de esa variable, o derivada. Se anexa un gje mas, el 27,
como una medida relacionada con la energia del sistema. A cada
coordenada “'x,y” se le asocia un valor de energia, con lo cual
se genera un paisaje. Asi, cuando el estado actual del sistema
cambia en el tiempo, este se mueve a través de “valles” y
“colinas”, hasta alcanzar un punto de equilibrio estable, en un
minimo; 0 un maximo, si es un estado de equilibrio inestable,
Figura. 4.

La componente emocional del controlador tendra dos partes:
el estado emocional (instantineo), y el animo (un acumulado).
En la definicion de la emociodn se utiliza un diagrama circular. En
el gje "X esta la valencia, y en “'y”, el nivel de activacion. La
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valencia va de lo mas negativo a 1o mas positivo, pasando por
neutro; el nivel de activacion comienza en inactivo y termina en
muy activo. Con estos dos valores se define el estado
emocional, Figura 5. Por ejemplo, la alegria es positiva y muy
activa, y la tristeza es negativa y muy activa. Elideal es la calma:
neutra en valencia y poco activa; €sta se asocia con un estado
en donde la distancia a reducir, en el paisaje 3D, es pequefia o
nula, y la tendencia es que todo siga igual, por lo cual se decide
mantener la correccidn que se tenia.

Arquitectura

Figura 5. Arquitectura del controlador propuesto.

El animo depende de cuanto tiempo el agente experimenta
una misma emocion, y se implementa mediante un filtro
pasabajos, con el estado emocional como entrada. Con el animo
se evita el etecto de los cambios rapidos de una emocién a otra,
causados por transiciones en la sefial de referencia. La correccion
del controlador, desde el punto de vista emocional, es la suma
de la decision basada en la emocion y en el animo. La correccion
aplicada al sistema dinamico corresponde a la suma de la
contribucién légica y la emocional, con lo cual se emula
cooperacion; aunque también es posible imitar competencia.

La estrategia de control propuesta esta dirigida a sistemas
que requieran adaptacién, porque alguno de sus parametros
varia, o en donde se necesita autonomia. Por ejemplo en el
tratamiento de sistemas ante fallos, en robodtica movil, o en
vehiculos no tripulados.

VIL. CONCLUSIONES

Las aplicaciones presentadas permiten concluir que la
implementacidn virtual de emociones es una posibilidad real, si
se quiere mejorar el comportamiento de los controladores
actuales. Otra conclusion esta relacionada con el uso de varias
areas de la ciencia; es fundamental usar, por lo menos, las
contribuciones de la filosotia, psicologia y neurociencia. A su

vez, técnicas comunes de control, como PID, difuso o neuronal,
no pueden ser olvidadas, ellas puede facilitar el desarrollo del
controlador emocional que se quiere construir.

Se presentd una arquitectura inicial para el controlador, el
cual incluye la definicion de las emociones, por medio de dos
lecturas, una de ellas la valencia y otra el nivel de activacidn.
Ademas de la emocidn se propone la emulacion del estado de
animo, con el fin de evitar cambios instantineos que se puedan
experimentar. Un factor a resaltar es la combinacion entre el
controlador emocional con uno convencional, asi como seria la
combinacidn entre el pensamiento y las emociones en el proceso
de tomada de decisiones humano.
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