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Resumen

La Inteligencia Artificial surge como parte de las ciencias cognitivas en
un momento en el que la inteligencia y los procesos cognitivos se suponian
consistir en un procesamiento lineal y unidireccional de informacién. Es
sélo en las dltimas décadas que esta drea, junto con algunas otras de las
ciencias cognitivas, tiene un cambio de direccién, creando nuevos paradig-
mas y escuelas de pensamiento. Dentro de las escuelas mas importantes
estd la que insiste en que una condicién necesaria para la inteligencia es que
los agentes se desarrollen dentro de un medio ambiente. Es sélo a través
de la interaccién sensori-motriz del agente con su entorno que se desarrol-
lan las capacidades cognitivas que conocemos. Esta es la razén por la que
ahora los robots o agentes artificiales auténomos se han convertido en una
pieza clave para tratar de desentranar el misterio que encierra la inteligen-
cia natural, siendo al mismo tiempo, candidatos ideales en la buisqueda de
inteligencia artificial. La investigacién presentada en este trabajo estd en-
marcada en lo que ahora se conoce como Robética Corporizada. En este
trabajo se presentan algunos resultados seleccionados de las investiga-
ciones que hemos llevado a cabo en nuestro laboratorio para tratar de
acercarnos a agentes artificiales auténomos con signos de inteligencia y
que representan la base para la producciéon de comportamiento coherente.



1. Introduccion

La investigacién reportada en este articulo tiene dos objetivos generales y
concurrentes. El primero es el desarrollo de agentes artificiales capaces de in-
teractuar con su entorno mediante modelos cognitivos. Nos interesa estudiar
estos modelos para investigar su capacidad de proveer a los agentes con las
herramientas necesarias para producir comportamiento coherente. En segundo
lugar, esperamos que el estudio e implementacién de estos modelos coadyuve en
la comprensién de los procesos que subyacen en el comportamiento inteligente
de agentes naturales.

Esta investigacion estd fundamentada en la importancia de predicciones y
acciones como parte de los procesos del sistema cognitivo (Seccién 2.1). La
investigacion estd enmarcada en el campo de la cognicidn corporizada (embedded
cognition), la cual representa una nueva visién de la Inteligencia Artificial [1],
[2].

La cognicién corporizada tiene como principio basico que los agentes tienen
que tener un cuerpo e interactuar activamente con su entorno. Es a través de
esta interaccion que los agentes aprenden y entienden su entorno. La motivacion
de este enfoque surge de una revision critica de los paradigmas que marcaban la
pauta de la investigacién en Inteligencia Artificial hasta hace un par de décadas.

1.1. Vieja Inteligencia Artificial

Una vision ampliamente aceptada de la cognicién explica la conducta como el
resultado de una linea directa, unidireccional, de procesamiento de informacion.
Entradas de datos sensoriales crean una representaciéon que se traduce en una
accién motriz. Las acciones se consideran reacciones, respuestas a estimulos, y
la mayor parte del comportamiento observado es considerado una consecuencia
del mecanismo innato de estimulo y respuesta disponible al individuo ([3]).

Este marco, conocido como la metdfora del procesamiento de informacion,
considera a los procesos de percepcién como médulos independientes que reciben,
modifican y pasan la informacién. Esta informacion era concebida como repre-
sentaciones sensoriales formadas por los estimulos recibidos y manipulados por
los diferentes procesos cognitivos.

Este marco proveyé a los investigadores en las ciencias cognitivas, con la
oportunidad de considerar y trabajar en moddulos aislados con habilidades de
manipulacién y procesamiento especializadas ([4], [5]). La inteligencia artificial
buscaba sistemas artificiales capaces de manipular el tipo correcto de repre-
sentaciones usando el conjunto correcto de reglas.

Las ciencias cognitivas también se encontraron siguiendo estas hipétesis ac-
erca del funcionamiento del cerebro y la mente. Estas ideas estaban agrupadas
alrededor de los principios del cognitivismo, afirmando que las funciones cen-
trales de la mente podian explicarse en términos de manipulacién de simbolos
de acuerdo a reglas especificas ([6]).

En Inteligencia Artificial y Robdtica, los agentes implementados con este
enfoque caen en el conocido problema de la cimentacién de simbolos. Este prob-



lema, presentado por Steven Harnard ([7]), expone que los simbolos otorgados o
implementados en los agentes carecen del vinculo hacia sus referentes necesario
para establecer categorias entre los objetos del mundo([8]).

1.2. Nueva Inteligencia Artificial

Un enfoque nuevo en la Inteligencia Artificial considera la entrada de datos
sensoriales y la accién motriz de un agente como parte del mismo proceso cog-
nitivo. Entre otros, los puntos de vista ecologistas, defendidos por Gibson [9],
sugieren un vinculo directo entre accion y percepcién. La importancia del cuerpo
del agente y su relaciéon dindmica con el entorno es central en este enfoque.

Para las nuevas escuelas, las situaciones sensoriales también se consideran
como consecuencias de acciones. El enfoque del proceso lineal de informacién ha
dado su lugar a nuevos marcos de acuerdo a los cuales el flujo de informacién ya
no es una trayectoria en una sola direccién. Cualquier accion realizada por un
agente sobre su entorno tiene efectos (efectos de accién) y son la razén principal
para la conducta. Representaciones que codifican las consecuencias ambientales
y corporales de un movimiento se asocian con representaciones motrices que
codifican este movimiento ([10]).

Estas ideas han recibido mucha antencién recientemente en el campo de
la psicologia cognitiva. Un marco general se basa en conceptos ideomotrices
del control de acciones. Estos puntos de vista enfatizan el papel que juegan
estados internos, tales como metas o intenciones, para la realizacion de acciones,
despreciando a diferentes niveles las condiciones sensoriales externas.

Sélo recientemente se ha valorado la idea de que la anticipaciéon de acciones
y/o los estados sensoriales pueden influenciar la conducta. Ahora se considera
que la anticipacién juega un papel importante en la coordinacién, planeaciéon
y realizacién de la conducta ([11]). La planeacién y el control de acciones se
vuelven anticipatorios cuando estdn gobernados por las situaciones sensoriales
deseadas o los efectos deseados de las acciones.

2. Modelos Internos

Los elementos centrales en estos procesos son los modelos internos. Un mod-
elo interno es un mecanismo neuronal que imita las caracteristicas de entra-
da/salida, o su inverso, del aparato sensori-motor.

Dentro de los modelos internos més estudiados en el campo de la nueva In-
teligencia Artificial encontramos a los modelos inversos y a los modelos directos.
Estos, provenientes de la teoria de control clésica, nos permiten modelar com-
portamientos sencillos y basicos de agentes naturales. En las tltimas decadas,
estos modelos han tenido una gran acogida en la comunidad de las ciencias
cognitivas, desde las neurociencias ([12], [13]) y la filosofia ([14], [15]), hasta la
robética ([16], [17], [18],[19] ).

Un modelo inverso es un controlador que, dada un situaciéon sensorial en un
tiempo ¢ y una situacién sensorial deseada para el tiempo t 4 1 provee al agente



con el comando motriz M; necesario para alcanzar ese estado.

Inversamente, un modelo directo es un modelo interno que incorpora conocimien-
to acerca de cambios sensoriales producidos por acciones autogeneradas de un
agente. Esto es, dada una situacién sensorial S; y un comando motor M; (una
accion planeada o real) el modelo directo predice la siguiente situacién sensorial
St+1. Los modelos directos proveen una alternativa a los enfoques clasicos men-
cionados en la Seccién 1.1. Méller [20] sugirié los modelos directos como una
posibilidad de integrar percepcion visual y generacion de accién.

En el ambito de agentes artificiales autonomos, la anticipacion y los mod-
elos directos se pueden usar como base para la conducta coherente. Como se
mencionod en la Seccién 1, los agentes auténomos interactiian con su entorno
de manera directa. Una necesidad bésica para que ellos encaren su mundo es
predecir lo que estd sucediendo. Un agente anticipatorio, aprendiendo y usando
un modelo directo, deberd tener suficiente informacién para formar estrategias
de planeacién que eviten situaciones no deseadas, reaccionando a tiempo a los
peligros de su entorno.

Las predicciones de los agentes se basan en los datos de entrada del modelo
directo y se caracterizan por la asociacién entre diferentes tipos de estimulos.
Estas asociaciones pueden considerarse un evento compuesto por el comando
motriz y las situaciones sensoriales (reales y deseadas) [21].

2.1. Modelado de procesos cognitivos

En nuestra investigacién consideramos como la unidad fundamental de la
cognicién un ciclo sensori-motriz ([22]). Es consecuencia légica que nuestros
modelos necesiten estar albergados en cuerpos, por lo que hacemos uso de agentes
auténomos artificiales, robots. Los trabajos presentados en este articulo intentan
proveer a agentes artificiales con herramientas necesarias para predecir situa-
ciones no deseadas.

En general, los modelos que se implementan en los robots producen compor-
tamientos sencillos y béasicos de agentes naturales. Por principio, se busca que
estos modelos no hagan uso de representaciones sensoriales, de tal forma que
solo se valgan de las capacidades y caracteristicas sensorimotrices del agente.
Sin embargo, y como se explicarda mas adelante, es interesante explorar modelos
que tienen la posibilidad de tomar en cuenta ciertas hipétesis y representaciones
de mas alto nivel, que permiten proponer alguna explicacién de ciertos proce-
sos cognitivos que se pueden dar en tareas mas complejas. En todos los casos
reportados, excepto uno, los agentes hacen uso de modelos adquiridos mediante
la interaccion de éstos con el medio en el que se desenvuelven.

3. Implementaciones

En los experimentos aqui descritos se usan dos robots. El primero es un robot
simulado que se desarrolla en un ambiente de dos dimensiones y que cuenta con
una camara lineal ominidireccional y un arreglo de parachoques binarios. El



segundo robot es tanto simulado como real y es un Pioneer 3-DX que cuenta
con un arreglo de sonares distribuidos como se muestra en la Fig. 1. Estos emiten
lecturas de distancia a los objetos mas cercanos hasta una distancia de 5 metros.
El robot real cuenta tambien con una camara web montada en la parte frontal
con la cual puede tomar imagenes bidimensionales de su entorno.

©

Figura 1: Distribucion de los sonares en el Pioneer P3-DX

3.1. Camara lineal

Para este caso de estudio, el modelo directo se obtiene entrenando una red
neuronal artificial con datos que vienen de un agente simulado, la red es validada
utilizando trayectorias no vistas durante el entrenamiento. El sistema completo
se implementa en el agente para resolver la tarea de buscar una fuente de luz
evitando obstdculos en el ambiente ([23],[24]).

Se requiere un modelo que sea capaz de predecir informacion visual y los
estados del parachoques simulado. La implementacion toma la forma del mod-
elo en la Figura 2, donde la situacion sensorial actual esta compuesta por las
imagenes visuales V' a los tiempos ¢, t + 1 t + 2. Se espera que esta forma en
los datos de entrada provea al modelo la suficiente informacion para capturar
la estructura temporal de los datos. La salida del modelo directo es la escena
visual y el estado de los parachoques para el tiempo ¢ + 3, esto es Viy3 v Biys
respectivamente.
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Figura 2: Modelo directo implementado

Para obtener un modelos afinado, esto es, capaz de proveer una prediccion
util para el agente, se entrena una red con ejemplos de pares entrada/salida.



Cada una de las escenas visuales es extraida de una camara lineal simulada y
consta de una linea de pixeles que representa los 90° grados del frente del robot.
Cada una de las situaciones tactiles, B, consta de 50 valores, esto es equivalente
a un valor por cada pixel codificado, por lo que cada valor en el arreglo de B
tiene una correspondencia espacial en los 90° representados en las imagenes. Es
importante hacer notar que para esta salida la red se entrena con valores de 0
cuando no hay colision y un valor de 1 cuando si la hay pero para los 50 valores,
sin importar en donde fue la colisién, esto es, cuando existe una colisiéon la red
deben aprender a predecir un valor de 1 para todos los valores.

Se espera que la red lleve a cabo dos tipos de prediccién. Primero, una predic-
cién de un paso (OSP), esto es, dados los valores para V;, Viy1 v Viqa predecir
los valores para V43 y Byys . Esto se puede considerar como la salida estandar
de una red neuronal. En segundo lugar se espera que las redes lleven a cabo una
prediccién de largo plazo (LTP), esta consiste en usar la salida (prediccién) del
sistema como entrada a este mismo. El segundo tipo de prediccién es compara-
ble a una simulacién interna de eventos. Una vez entrenada la red, la activacion
de las neuronas que predicen el estado de los parachoques no es binaria, su acti-
vacién incrementa conforme el agente se acerca a un obstaculo. Mas importante
aun, las neuronas que muestran un incremento en la activacién son las que se
encuentran en el lado del agente por el que los obstaculos se aproximan o en
donde ocurren cambios significativos en el area visual.

Una vez entrenado, el modelo directo fue implementado en el agente simulado
que se utilizé para recolectar los datos. Los datos que vienen de la cAmara son
preprocesados y alimentados a la red en linea, mientras el agente se mueve.
El robot tiene la tarea de seguir una fuente de luz, evitando colisiones en un
ambiente en donde existe un cierto nimero de obstaculos. La habilidad del
agente de seguir la fuente de luz es completamente independiente del modelo
directo, el sentido visual (la informacién proveniente de la cdmara) y el sentido
téctil (el parachoques).

La Figura 3 muestra al robot una vez que alcanza la fuente de luz, evitando
un numero de obstaculos. El robot lleva a cabo una trayectoria recta hasta que
las neuronas, codificando los estados del parachoques, presentan alta activacion.
El robot lleva a cabo entonces una simulacién interna que lo lleva a cambiar el
curso de la trayectoria.

Este agente es capaz de predecir las consecuencias de sus propias acciones y al
mismo tiempo de tomar decisiones necesarias para acciones futuras. El sistema
realiza esto aprendiendo una asociacién entre estimulos visuales y estimulos
tactiles. Esta representacién multimodal puede ser catogorizada como un evento
en el contexto que provee TEC [21].

Vale la pena notar que la decisién de cambiar curso tomada por el agente
esta basada solamente en los valores presentados por las neuronas relacionadas
a la prediccion del estado de los parachoques, no en las neuronas relacionadas a
la prediccion visual. Interpretamos esto como que el agente toma una decision
basado en la prediccién de una colisién futura, dada la estimulacion tactil que
recibiria si continuara en esa trayectoria.

Tomando en cuenta la defincion del modelo directo, este provee a los agentes



Figura 3: Robot siguiendo sobre la fuente de luz y despues de a haber evitado
una serie de obstaculos en su trayectoria.

con un sentido de agencia al dotarlos de la capacidad de saber si un cambio en
el ambiente fue consecuencia de acciones propias o de factores externos. Una
prueba de esta capacidad se ilustra en las Fig. 4, 5 y 6, donde observamos, para
los tres casos, un agente que se dezplaza en un ambiente. Despues de un niimero
de pasos (6) los obstaculos son cambiados de posicién. El modelo directo reporta
un error significativo cuando se registra este cambio en el ambiente, la situacion
sensorial predicha o esperada es distinta a la real, lo cual resulta en un error
significativo (Fig. 7).

Figura 4: Experimento 1. El obstaculo en el centro se desplaza hacia abajo
alejandose del robot.

La misma red, una vez entrenada se implementa en un robot real Pioneer
3D-X, haciendo uso de una camara al frente de este, observamos el mismo com-
portamiento. El robot es capaz de deambular por nuestro laboratorio evitando
situaciones no deseadas.



Figura 5: Experimento 2. Los dos obstaculos superiores se desplazan hacia abajo
alejandose del robot.

Figura 6: Experimento 3. El obstaculo en el centro se acerca al robot.

3.2. Sonares

Usando los sonares del robot no se necesitan imagenes de tres tiempos con-
secutivos para capturar la estructura espacial del entorno. Un modelo directo
que usa esta modalidad sensorial se podria ver de la forma ilustrada en la Fig.
8.

Un rearreglo de las entradas y salidas nos permite vizualisar al modelo directo
como nodo de un arbol. Dada una situacién sensorial, en este caso, una lectura
de los sonares, el modelo directo simula cualquiera de los movimientos con los
que ha sido entrenado, en este caso moverse hacia la izquierda, derecha o el
frente (Fig 9).

La repeticién de estas simulaciones internas provee al agente con un arbol de
posibles situaciones sensoriales. Una vez construido este arbol, el agente puede
evaluar de acuerdo a algtn criterio los posibles caminos que lo lleve desde su
posicién inicial, la raiz del arbol, hasta una situacién deseada. Como se ve en
la Fig. 10, para cada nivel del arbol, existe un movimiento que es mejor que los
otros dos, caracteristica que debera ser aprendida tambien de manera directa
por el agente. Una situacién candidato, es aquella que mantiene al agente mas
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Figura 7: Error Cuadratico (SSE) entre la prediccién de la red y los valores
reales.

Sonares 4 \ Sonares

> Modelo >
Movemiento Directo Parachoques
_»

—

Figura 8: Modelo directo usando sonares.

lejos de los obstaculos, ocasionando una trayectoria libre de colisiones.
Escoger el mejor movimiento a seguir para cada nivel del arbol, produce un
camino ideal, como se puede ver en la Fig 10.

4. Acoplamiento Modelo Directo - Modelo In-
verso

El acoplamiento de modelos internos ha sido propuesto en algunos traba-
jos [25], [26] como un mecanismo plausible para explicar la capacidad del ser
humano para generar comportamientos motrices precisos y apropiados bajo dis-
tintas e inciertas condiciones ambientales.

La idea es que el Sistema Nervioso Central (SNC) introduce retrasos en
las senales sensoriales y motoras que son compensados por un mecanismo de
anticipacién sensorial (modelo directo) acoplado con un sistema de control motor
(modelo inverso) que permite una ejecucién de movimientos que se ”ajusta” una
vez que se retroalimentan las semiales sensoriales reaferentes.

En los trabajos citados, este acoplamiento de un modelo directo con un mod-
elo inverso constituye un médulo de procesamiento. La ventaja de considerar una
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Figura 9: Modelo directo como nodo.

aqrquitectura modular del sistema motor (control del comportamiento) es que
es posible explicar distintos comportamientos como la configuracién de distintos
modulos adaptados a diferentes circunstancias y dindmicas que se aprenden a
través del tiempo.

Como parte de nuestros trabajos de investigacién se comenzé a explorar
el acoplamiento de un modelo directo con un modelo inverso utilizando dos
técnicas de modelado distintas, por su naturaleza y por su filosofia.

En las secciones anteriores, se ha discutido la implementaciéon de un modelo
directo mediante el uso de redes neuronales. En la siguiente seccién se introduce
la técnica probabilista para implementar un modelo inverso que se acopla con
un modelo directo de manera a realizar una tarea de navegacion sencilla.

4.1. Modelado Probabilista de la Cognicién

A diferencia de los modelos conexionistas (redes neuronales), el modelado
probabilistico de la cognicién sigue una estrategia que comienza por plantear
principios abstractos que permiten a un agente resolver los problemas de su
entorno, emulando funciones cognitivas de la mente, tratando después de hacer
que estos principios abstractos converjan en procesos psicolégicos y neuronales.
La ventaja de este enfoque consiste en proponer una teoria matematica ro-
busta para modelar procesos de induccién: muchos procesos cognitivos como
la adquisicién de un concepto o de un modelo causal requieren de conjeturas
inciertas, a partir de informacién parcial o contaminada.

La teoria de la probabilidad provee una solucién al problema de la induccién
indicando la forma en que un agente que aprende debe revisar sus grados de
creencia sobre un conjunto de hipdtesis, a la luz de informacién proporcionada
por datos de observacién del mundo. Esta solucion esta dada por el Teorema de
Bayes de donde las técnicas de modelado adquieren su nombre.

El uso de modelos probabilistas de la cognicién permite explorar un amplio
rango de hipotesis sobre cémo se resuelven problemas inductivos y sobre las
representaciones que pueden estar asociadas a esas soluciones. La hipétesis es
que las funciones cognitivas, como la percepcion, el aprendizaje, el razonamien-
to, y la decisién, pueden describirse como formas de inferencia probabilista, lo
que necesariamente implica una fuerte caracterizaciéon del problema inductivo
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Figura 10: Construccién de un arbol.

a resolver, obligando a especificar las hipdtesis a considerar y su relacién con
datos observables.

En el dmbito de la robdtica cognitiva, las funciones cognitivas se abstraen
mediante modelos probabilistas o bayesianos, que se estructuran en funcién del
conocimiento a priori sobre el problema y de la interaccién entre el robot y su
entorno.

Una caracteristica del modelado probabilista, es que el método permite elevar
el nivel de estructuraciéon y explorar distintas formas de representacién de la
solucién a un problema, a costa de elevar el niimero de hipétesis sobre su solucién
(inductive bias en inglés). Si bien esta es una critica fuerte a esta técnica, una
ventaja indiscutible es que permite modelar muchas funciones cognitivas de alto
nivel [27].

4.2. Modelado Hibrido

Como parte de nuestro trabajo de investigacién, hemos comenzado a explorar
la combinaciéon de modelos conexionistas y probabilistas, tratando de obtener
lo mejor de ambos métodos, con el fin de plantear nuevos modelos cognitivos
para realizar tareas robdticas cada vez mas complejas.

Un primer resultado de este trabajo se expone a continuacion.



4.3. Control Bayesiano

Nuestro robot es un Pioneer P3-DX equipado con 8 sonares al frente, cubrien-
do un 4rea de 180°. Cada sensor i proporciona una distancia D? al obstaculo
més cercano (ver Figura 1). Ademds, el robot es controlado en velocidad V' y
desviacion angular §6. De esta forma, definimos la situacién motora o accién
actual (presente) por la variable M} := (V| §0). Definimos también, la situacién
sensorial actual reportada por el sensor i como el valor mismo de la variable D?.
Llamamos DY y M/ la situacién sensorial deseada (futura) y el comando motor
deseado (i.e. el comando motor que conduce a la situacién DY) respectivamente.

El propésito es modelar el comportamiento siguiente: Entre mas lejos se en-
cuentre el robot de un obstdculo, mds la situacién sensorial deseada D7 debe
producir un comando motor que mantenga inalterado el curso de la trayecto-
ria nominal. Por el contrario, cuanto més cerca se encuentre el robot de un
obstdculo, cuanto més la situacién sensorial deseada D debe producir un co-
mando motor seguro que evite el obstaculo desviandose de la trayectoria nom-
inal. Este problema se traduce en encontrar una asociaciéon funcional entre la
situacién sensorial actual D' y el comando motor actual M; que conduzcan
a la situacién sensorial deseada DY, mediante la aplicacén del comando motor
deseado M := (V’,46¢’).

En nuestro marco tedrico, esto se logra mediante el acoplamiento de modelos
internos. Por un lado, el modelo directo predice situaciones sensoriales futuras
(DY) a partir de situaciones sensoriales y acciones actuales (D' y M;"). Por otra
parte, el modelo inverso permite generar comandos motores deseados (M) a
partir de situaciones sensoriales deseadas (DY). La solucién propuesta consiste
en utilizar una red neuronal para el modelo directo y una red bayesiana para el
modelo inverso de manera a producir el comportamiento deseado (Fig. 11).
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Figura 11: Modelo hibrido propuesto [28].



5. Discusién

Desde su surgimiento como una ciencia que busca la creacién de maquinas
inteligentes, la Inteligencia Artificial habia seguido las pautas del estudio de la
cognicién humana marcadas por las escuelas y paradigmas existentes.

A partir de la decada de los ochentas, la Inteligencia Artificial comenzé a
replantear sus principios. Una de las consecuencias mas visibles es que en nue-
stros dias la investigacion en esta drea se lleva a cabo mediante el uso de Agentes
Artificiales Auténomos (robots). Ahora se sigue como principio que para lograr
obtener maquinas inteligentes, se necesita estudiar la cognicién desde un pun-
to de vista corporizado, esto es, se necesita de agentes que interactuen con su
ambiente que se desarrollen y aprendan a través de su interaccion con éste.

Un modelo que ha cobrado importancia es el llamado modelo directo. Me-
diante su implementaciéon en agentes, tanto simulados como reales, hemos de-
mostrado su importancia en la produccién de comportamientos coherentes. Ex-
plotando sus capacidades, los agentes logran anticipar situaciones no deseadas.

Un tema muy interesante para explorarse es el sentido de agencia que los
modelos directos le proveen a los agentes. Segin algunos autores ([14]) esta
capacidad deberia sentar las bases para la conciencia al otorgar a los agentes el
sentido de autoria de sus acciones.

Por otra parte, el acoplamiento Modelo Directo - Modelo Inverso (md-mi),
como el reportado en [25], [26], permite entender un proceso sensori-motor muy
eficaz que consiste en alcanzar una situacién sensorial deseada en forma efectiva
(es decir, con los elementos de precisién y rapidez adecuados para que el agente
logre su objetivo).

Este modelo de acoplamiento posee una funcionalidad “puramente mecanica”,
en el sentido de que el acoplamiento sirve para ajustar de manera rapida y fina
el movimiento (control motor), mediante un ciclo de control que emite un co-
mando motor que cesa cuando la diferencia entre la situacién sensorial deseada
y la situacion sensorial actual se reduce a cero. Durante este ciclo, el modelo
directo provee una prediccion de la situacién sensorial futura, dados la situacion
sensorial actual y el comando motor que emite el modelo inverso. La funcién
de anticipacion del modelo directo es crucial para la funciéon de ajuste de la
velocidad y la precisén del comando motor del modelo inverso.

La importancia del acoplamiento logrado en nuestros trabajos de investi-
gacion radica en dos aspectos. Por un lado, se estdn combinando dos técnicas
de modelado que son distintas por su naturaleza y su filosofia. En efecto, la red
neuronal no prejuzga sobre la estructura de la solucién al problema de constru-
ir un modelo directo para la prediccién del estado del mundo, lo que permite
que esta estructura emerja como consecuencia de la interaccion del robot con
su entorno (aprendizaje supervisado). La red bayesiana, por el contrario, uti-
liza conocimiento a priori que se ha empleado para estructurar una solucién al
problema de navegar en forma segura (es decir, evitando los obstéculos).

Si bien la alternativa de un aprendizaje del modelo inverso por la red bayesiana
a partir de datos experimentales (es decir, mediante la interaccién del robot con
su entorno) hubiese sido igualmente realizable, lo que nuestro experimento per-



mite demostrar es que la utilizaciéon del conocimiento a priori en el modelo
bayesiano permite elevar el nivel de abstraccion, lo que en nuestra opinién, abre
nuevas posibilidades para el modelado de funciones cognitivas de mas alto nivel
mediante la conjuncién de ambos enfoques.

Por otro lado, este acoplamiento se distingue del acoplamiento de Wolpert
et. al. ([25] y [26]) en que el modelo inverso posee una funcionalidad adicional.
Esta consiste en decidir si la prediccién del modelo directo es “riesgosa”, en
cuyo caso, en lugar de emitir un comando motor que permita alcanzar el estado
sensorial futuro (es decir, el estado sensorial anticipado por el modelo directo
como consecuencia del comando motor actual) emite un comando motor distinto
(uno para el cuél la prediccén del modelo directo arroje una situacién sensorial
“segura”).

Bajo ciertas consideraciones atin por dilucidar, el acoplamiento que pro-
ponemos podria explicar ciertos comportamientos de alto nivel (comportamien-
tos que implican cierto nivel de decisién) por ejemplo: un comportamiento ten-
diente a evitar un obstdculo puede conducir a la necesidad de re-planear una
trayectoria para alcanzar un objetivo (la situacién sensorial deseada), lo que con-
lleva necesariamente a una nueva forma de alcanzarlo; esto es, un acoplamiento
que permita llegar a la situaciéon deseada a partir de la nueva situaciéon de par-
tida.
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