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RESUMEN
Antecedentes: Son varias las técnicas que permiten de-
sarrollar modelos de comportamiento artificial poco 
predictivo, como por ejemplo, las máquinas de esta-
dos finitos (FSM) y el uso de arquitecturas cognitivas 
basadas en la teoría de la mente, para la construcción 
de agentes cuyo modelo conductual reside sobre un sis-
tema de producciones. Objetivo: Se propuso generar 
modelos conductuales artificiales para determinar las 
condiciones en que estos demuestran comportamien-
tos poco predictivos. Metodología: La primera etapa 
consistió en la elección de plataformas y herramientas. 
Se escogieron Pogamut, UT2000, SOAR y Java; en la 
segunda etapa se desarrolló la interfaz de acoplamiento 
entre el motor de cognición, el lenguaje y el entorno, 
por último, en la tercera etapa, se efectuaron pruebas 
con los modelos de comportamiento. Resultados: En 
el modelo FSM fue posible contrastar los estados y las 
decisiones que toman los agentes cuando se presentan 
restricciones en el conjunto de acciones  predefinidas 
en su lógica. Así mismo fue posible el contraste entre 
producciones SOAR en cuanto a la predictibilidad de 
las acciones del agente a razón de lo percibido en el 
entorno. Conclusiones: Las máquinas de estados fini-
tos son un componente importante cuando se quiere 
inspeccionar el comportamiento reactivo de un agente 
que persigue un único objetivo. Los agentes reflejos de-
penden de su lógica para la percepción inmediata de 
su entorno sin tener en cuenta las decisiones que han 
tomado o estados por los que ya hayan pasado. Los 
programas SOAR ajustan la retroalimentación de sus 
ambientes en ciertos casos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, cognición, algo-
ritmo, análisis de datos, programación informática.

Aproximación desde la Inteligencia 
Artificial a los comportamientos poco 

predictivos derivados de modelos 
cognitivos artificiales*

ABSTRACT
Background: Several techniques allow the develo-
pment of poorly predictive artificial behavior mo-
dels, such as finite state machines (FSM) and the 
use of cognitive architectures based on the theory 
of mind for the construction of agents whose be-
havioral model lies on a system of productions. 
Objective: It was proposed to generate artificial 
behavioral models to determine the conditions un-
der which they demonstrate poorly predictive be-
haviors. Methodology: The first stage consisted of 
choosing platforms and tools; Pogamut, UT2000, 
SOAR, and Java were chosen. In the second stage, 
the coupling interface between the cognition engi-
ne, the language, and the environment was develo-
ped. Finally, in the third stage, the behavioral mo-
dels were tested. Results: In the FSM model, it was 
possible to contrast the states and decisions made 
by the agents when there are restrictions in the set 
of actions predefined in its logic. It was also possi-
ble to contrast SOAR productions in terms of the 
predictability of the agent’s actions based on what 
is perceived in the environment. Conclusions: Fi-
nite state machines are an important component 
when one wants to inspect the reactive behavior of 
an agent that pursues a single goal. Reflexive agents 
rely on their logic for the immediate perception of 
their environment without regard to decisions they 
have made or states they have already undergone. 
SOAR programs adjust the feedback of their envi-
ronments in certain cases. 
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Introducción

De acuerdo con (Chakraborti et al., 2019), úl-
timamente surge un interés significativo en la 
comunidad de la robótica y la planificación en 
el desarrollo de algoritmos que puedan generar 
el comportamiento de los agentes que sea in-
terpretable para el humano (observador) en el 
ciclo de vida de un agente inteligente. Esta no-
ción de interpretabilidad puede ser en términos 
de metas, planes o incluso recompensas que el 
observador puede atribuir al agente con base 
en las observaciones de este último. La inter-
pretabilidad sigue siendo un desafío importante 
en el diseño de agentes de IA con conciencia 
humana. Aunque (Petersen & Sporns, 2015) 
sostienen que la mayoría de las descripciones 
de las arquitecturas cognitivas humanas se han 
centrado en las explicaciones computaciona-
les de la cognición, sin tener mucho contacto 
con el estudio de las estructuras anatómicas y 
los procesos fisiológicos, un área prometedora 
es la superposición entre sistemas y neurocien-
cia cognitiva por un lado y la disciplina de la 
ciencia de redes por el otro. Herramientas como 
Pogamut que define una interfaz (usando la ar-
quitectura GameBots) para programar los bots 
como módulos externos de Java (Mora, Casti-
llo, García-Sanchez & Merelo, 2015), de ma-
nera que facilitan la gestión de prototipos de 
agentes haciendo posible dotarles de un modelo 
de comportamiento, que a su vez, es posible va-
lidarlo, bien sea, a través de inspecciones de có-
digo o visualizaciones en 3D y tiempo real que 
ofrece la integración con Unreal® que brinda tal 
entorno virtual.

En cuanto al modelo de comportamiento, son 
varias las técnicas que lo permiten desarrollar; así 
pues, en este artículo se presentan las máquinas 
de estados finitos y el uso de la arquitectura 
cognitiva SOAR, basada en la teoría de la mente 
de Newell para la construcción de agentes 
inteligentes, en la que el modelo conductual 

reside sobre un sistema de producciones (Laird, 
Newell & Rosenbloom, 1987). 

En la sección 2, se describen varias etapas relacio-
nadas con la metodología, iniciando con la elec-
ción de plataformas y herramientas de desarrollo 
para la producción de los modelos conductuales, 
estableciendo a Pogamut, Java, SOAR y Unreal® 
como las opcionadas para tal fin; posteriormente, 
en la segunda etapa, se construyó un módulo que 
controla la interacción del agente con el entorno, 
de manera que esta se dé mediante la transmisión 
de los estados percibidos en el entorno virtual, 
a la arquitectura cognitiva, y esta, a modo de 
producciones determine las acciones que serán 
transmitidas de vuelta al agente para que las lleve 
a cabo. Luego, la tercera etapa tiene que ver con 
la experimentación; en ella todos los modelos, 
tanto los de los agentes que basan su conducta 
en máquinas de estados finitos como aquellos en 
los que su actuar obedece a lo determinado por 
la arquitectura cognitiva, se someten a prueba en 
un entorno controlado en términos del terreno, 
ítems y características homogéneas del entorno. 
En la sección 3, se analizan los resultados obte-
nidos en la experimentación con los modelos, y, 
finalmente, en la sección 4 se contemplan conclu-
siones tanto para los modelos de comportamiento 
basados en máquinas de estados finitos como para 
los modelos asistidos por la arquitectura cognitiva.

Metodología

Tipo y diseño

Investigación aplicada de tipo experimental y ex-
ploratoria, en ella se consideran distintas variables 
con el propósito de entender la predictibilidad 
del comportamiento en un agente artificial por 
medio de algoritmos y técnicas computacionales. 
Como se muestra en Vélez, Castillo y González 
(2010), el diseño contempló varias etapas que tie-
nen que ver con la selección de la infraestructu-
ra, el acoplamiento de los distintos componentes 
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que tienen arquitecturas disímiles, desarrollo de 
los modelos comportamentales y la respectiva 
experimentación con estos. No obstante, en esta 
investigación, para el desarrollo de los modelos y 
la experimentación, se seleccionó la arquitectu-
ra cognitiva SOAR, que muestra compatibilidad 
completa con el lenguaje Java y el entorno de 
pruebas UT2004; siendo necesario acoplar estos 
componentes. Posteriormente, se recrearon 4 ex-
perimentos que tienen que ver con la movilidad 
por el entorno, la imitación de comportamien-
tos, y la recolección de ítems, además de una 
aproximación determinista por medio de una 
máquina de estados finitos (FSM). Finalmen-
te, se desarrolló un agente que basa su compor-
tamiento apoyado en la arquitectura cognitiva 
SOAR y se analizaron los datos obtenidos en aras 
del desempeño del agente.

Instrumentos

Elección de plataformas y herramientas
La tabla 1 muestra las alternativas que se com-
pararon y probaron para seleccionar las que se 
consideraron más apropiadas en cuanto a la 
integración y compatibilidad del entorno de 
desarrollo con la plataforma y el motor de la ar-
quitectura cognitiva. Finalmente, se seleccionó 
SOAR como arquitectura cognitiva, JAVA como 
lenguaje de programación, UT2004 como en-
torno para los agentes y POGAMUT para el de-
sarrollo de prototipos de agentes artificiales.

Tabla 1. Arquitecturas, entornos, lenguajes y herramientas 
para el prototipado

Arquitecturas cognitivas
SOAR
ACT-R
4CAPS
LIDA

Lenguajes de programación
Java
C++

Python

Entornos para las pruebas
UT2004
Quake

Descent III

Herramientas para el 
desarrollo de prototipos

Pogamut

Fuente: autores

La razón de tal elección obedece al interés de 
probar los modelos en un entorno escalable y 
adaptable, características que hacen que Un-
real®, que es más reciente, sobresalga por enci-
ma de Quake y Descent III. En SOAR, lo que 
la hizo elegible fue el dinamismo para determi-
nar la selección y aplicación de operadores, pues 
como se enuncia en (Langley, Laird & Rogers, 
2008) todas las tareas se formulan como inten-
tos de lograr objetivos. Los operadores realizan 
los actos deliberativos básicos del sistema, con 
el conocimiento utilizado para determinar di-
námicamente su selección y aplicación; así, el 
sistema de rendimiento compara las produc-
ciones con elementos en la memoria de traba-
jo y genera submetas automáticamente cuando 
no puede continuar. En este paso fue relativa-
mente simple elegir a Pogamut ya que es un 
framework desarrollado en Java que permite el 
control de los agentes Unreal® (Mora, Castillo, 
García-Sanchez & Merelo, 2015), y así, aun-
que el lenguaje C++ eventualmente ofrecería 
mejor rendimiento, se optó por Java para con-
servar el mismo lenguaje de programación del 
framework.

Desarrollo de la interfaz de acoplamiento: 
motor de cognición, lenguaje de 
programación y entorno de pruebas
En esta fase se construyó un módulo que re-
laciona el lenguaje Java, el entorno de pruebas 
UT2004 y la arquitectura cognitiva SOAR, 
esto facilitó la programación de los agentes, de 
manera que pudieran exhibir tanto sus com-
portamientos reactivos como los que fueron 
determinados por la arquitectura cognitiva. La 
figura 1 ilustra el diseño arquitectónico y confi-
guración del sistema.
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Figura 1. Componentes arquitectónicos del sistema

<<component>>
SOAR

Genera las acciones basadas 
en los parámetros que recibe
por la fase de entrada

Permite definir
comportamientos 
reactivos, FSM y 
basados en SOAR
productions

Fuente: autores

Desarrollo y experimentación con los 
modelos de comportamiento
Se codificó un modelo de comportamiento re-
activo, que se rige por la arquitectura que se 
muestra en la figura 2, para un conjunto de 
agentes que interactúan entre sí de manera in-
dividual persiguiendo un objetivo previamente 
establecido.

Figura 2. Estructura de un agente reactivo

M
edio Am

bienteReglas de Condición Acción

Sensores

Actuadores

Cómo es el 
mundo ahora

Qué acción debo
tomar ahora

Agente

Fuente: (Norvig & Russell, 2010)

El proceso de recolección de datos se hizo a 
través de la generación de archivos de tipo log 
en los cuales se registraron las decisiones y los 
eventos que incidieron en el comportamiento 
del agente.

Como se muestra en Vélez, Castillo y González 
(2010), se desarrollaron 4 modelos previos al 
que le corresponde a la arquitectura cognitiva. 
Sin embargo, los datos que se obtuvieron con 

esos modelos se presentan aquí de una manera 
más granular como lo muestran las figuras 1 y 4.

Procedimiento

Experimento No. 1. Navegar por el entorno: En 
cuanto al desplazamiento del agente, este se rea-
liza buscando puntos de navegación adyacentes 
a su posición, aunque puede ocurrir que se blo-
quee, de ser así, por medio de giros aleatorios el 
agente identificará puntos de navegación que le 
permitan continuar con el desplazamiento.

Experimento No. 2. Imitar otros agentes: Una vez 
que el agente pudo desplazarse, se le dotó con el 
comportamiento de seguir e imitar los movimien-
tos de otro agente que encuentre en su campo de 
visión y que sea el más próximo, para tal efecto, se 
inyectó en el entorno otro agente cuyo propósito 
fue dejarse detectar y navegar por el entorno.

Experimento No. 3. Recolectar: El comporta-
miento de recolección toma como base el des-
plazamiento y parte de la lógica implantada 
para el seguimiento, pues, en lugar de imitar o 
seguir otro agente, se le da prioridad a recolec-
tar ítems en la medida que los detectara en el 
entorno, así, en la figura 3, se observa que los 
datos registrados ante la acción de recolección 
son muy aproximados a los de la navegación.

Experimento No. 4. Agente basado en máqui-
nas de estado finito (FSM): Para determinar el 
comportamiento reactivo, del agente, basta con 
inyectar sus estados directamente dentro de su 
lógica, ya que según Cerny et al. (2016), los com-
portamientos de un agente son diversos porque 
son inyectados y el uso del comportamiento da 
como resultado la inserción de un nuevo subár-
bol en el árbol de decisiones del agente. En par-
ticular, un nodo más cercano a la raíz del árbol 
puede cambiar a un sucesor diferente y terminar 
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el comportamiento inyectado, por ejemplo, 
cuando se utilizan máquinas de estado finito 
(FSM). Así, los árboles de decisión proporcio-
nan naturalmente un soporte muy limpio para la 
descomposición y la estructuración jerárquica de 
comportamientos.

Según Champandard (2003) las técnicas reacti-
vas son deterministas, y esto presume una ventaja 
al conocer la salida exacta ante cualquier entrada, 
haciendo que tanto el código y las estructuras de 
datos puedan ser optimizados por partes, así como 
la facilidad en el proceso de depuración, pues, ante 
un fallo, la razón exacta se identifica fácilmente. 
Así, en la figura 3 se muestra el diagrama de esta-
dos que corresponde al curso normal de los eventos 
considerado en Vélez, Castillo y González (2010) 
para la FSM que define el comportamiento del 
agente reactivo.

Figura 3. Diagrama de estados de máquina para FSM

Spawn Observar entorno

¿Atascado?

¿ves otro
agente?

¿está a tu 
alcance?¿ves algún item?

¿baja 
munición?

¿energía baja?

¿tiempo
agotado?

Seguir agente

Evaluar Oponente

Seleccionar Arma

Entablar CombateEvaluar

Recoger ítem

Huir

Explorar

Usar MedKit

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si
No

No

No

No

No
No

Fuente: autores

Experimento No. 5 Agente que basa sus de-
cisiones en un motor de cognición SOAR: El 
objetivo que busca el desarrollo del modelo de 
comportamiento programado en SOAR para 
un agente, se basa más que nada en la obten-
ción de los datos que soportan las decisiones 
que toma el agente según lo determine la ar-
quitectura. Para alimentar la base de datos de 
conocimiento se registran los siguientes campos 
de información:

Agente: Corresponde al nombre del agente que 
se le asigna automáticamente cuando ingresa en 
el entorno.

Evento enviado a SOAR: Los eventos corres-
ponden a los que el agente percibe en el entor-
no, entre los que se encuentran ver objeto, estar 
siendo herido, recibir mensaje, entre otros. Este 
evento se registra en el input-link de SOAR.

Acción recomendada: Las acciones son las 
aplicaciones de las producciones que SOAR 
determina como procedentes o viables en el 
momento en que son percibidos los eventos 
en el entorno, entre las que se encuentran, eva-
dir, vagar, disparar y emboscar. En la figura 4 
se muestran las producciones de SOAR y los 
eventos que las disparan en la memoria de tra-
bajo del agente.
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Figura 4. Diagrama de estados para producciones de SOAR

Spawn

¿Atascado?
¿ves agentes?

Aplicar Producción Atacar

Si

Si

Si

Si

Si
Si

Si

Si

Si
No

No

No

No No

No

No

No

¿hay condiciones
para activar sigilo?

Aplicar Producción sigilo

Aplicar Producción Evadir

Aplicar Producción Huir

Aplicar Producción Buscar Agentes

Aplicar Producción Recolectar

Aplicar Producción Resguardarse

¿hay condiciones
optimas para atacar?

¿es desventajoso
el enfrentamiento?

¿ventana de tiempo
agotada?

¿hay condiciones
óptimas para atacar?

¿estás próximo
a girar?

¿ves ítems?

Evaluar inventario

  

Fuente: autores

En las pruebas individuales de cada produc-
ción, el agente fue configurado de manera que 
tuviera activa la única producción que deter-
minase su comportamiento, pero cuando una 
producción dependía de la aplicación de otras 
producciones, se activara el conjunto de apli-
caciones necesarias para realizar dicha produc-
ción. Los resultados de las pruebas individuales 
satisficieron las expectativas que se tenían sobre 
el logro de los comportamientos individuales, 
para lo cual, se consideró como suficiente la ins-
pección visual para la comprobación del funcio-
namiento de cada producción. Posteriormente, 
se configuró la prueba de manera que los cua-
tro agentes se enfrentaran entre sí para determi-
nar la manera en que cada uno iba asumiendo 
comportamientos.

Resultados

En cuanto a la implementación de modelos de 
comportamiento reactivo basados en las tres 
operaciones reflejo básicas de los agentes, en lo 
que tiene que ver con el primer experimento, 
la figura 5 revela que, mayormente, los agen-
tes se comportaron como estaba determinado 
en su comportamiento (navegar por el entor-
no); sin embargo, también se evidencia que el 
agente demuestra una proporción inversa en la 
cantidad de registros de puntos de navegación 
alcanzados en contraposición a cuando éste pre-
senta atascamientos, aunque la proporción de 
puntos alcanzados y atascamientos ocurre entre 
un mismo rango de veces.



Pp. 18- 31

Ap
ro

xim
ac

ió
n 

de
sd

e l
a I

nt
eli

ge
nc

ia 
Ar

tif
ici

al 
a l

os
 co

m
po

rta
m

ien
to

s 
po

co
 p

re
di

cti
vo

s d
er

iva
do

s d
e m

od
elo

s c
og

ni
tiv

os
 ar

tif
ici

ale
s

J
a

ir
o 

Iv
á

n
 V

él
ez

-B
ed

oy
a

 
L

u
is

 F
er

n
a

n
d

o 
C

a
st

il
lo

-O
ss

a
M

a
n

u
el

 G
on

zá
le

z-
B

ed
ia

25

V
ol

. 1
6 

- N
º2

julio-diciembre / 21
IS

SN
-L

 1
90

9-
83

91
 | 

 E
-IS

SN
 2

42
2-

04
50

Figura 5. Prueba de desempeño de los agentes navegadores

Agente Navegando
NP - 

Identificado
Atascado

NP - 
Alcanzado

0 AG1 1212 27 20 27

1 AG2 957 23 28 23

2 AG3 1050 25 23 25

3 AG4 1129 26 21 26

CORREDOR

Fuente: autores

Para el segundo experimento, como se ilustra 
en la figura 6, el atascamiento fue bajo, en con-
traste con el registro de las demás acciones. Este 
hecho aporta a la conducta del agente, la dismi-
nución de tomar caminos erráticos valiéndose 
de la imitación.

La identificación y el alcance de los puntos de 
navegación estuvieron directamente relaciona-
dos en proporción, aunque la mayor parte del 
tiempo el agente navegaba por el entorno, bus-
cando a quien seguir, la acción de seguimiento 
fue significativa demostrando cierta cercanía a 
los valores relacionados con la acción de nave-
gación, lo que demuestra que el agente se com-
portó como se esperaba según lo establecido 
en su modelo de conducta; en este experimen-
to fue claro que el comportamiento errático 
puede ser disminuido notablemente si se imita 

un patrón de movimiento-desplazamiento. Es 
importante la evidencia sobre el indicio de que 
la optimización de las acciones que realiza un 
agente puede estar sujeta al aprendizaje por 
medio de la imitación del comportamiento de 
otros agentes.

En cuanto al tercer experimento, como lo mues-
tra la figura 7, el primer agente tuvo un atasca-
miento mayor al de los demás agentes, incluso 
a los de los experimentos anteriores; en lo que 
tiene que ver con los datos de seguimiento, na-
vegación, identificación y alcance de puntos de 
navegación la proporción se mantiene constan-
te. El proceso de recolección se hace por refle-
jo y mayormente como una acción secundaria, 
por ejemplo, cuando se seguía a otro agente, la 
recolección de ítems se daba más que nada por 
colisionar con ellos por azar.
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Figura 6. Prueba de desempeño de los agentes con capacidad de seguir otros agentes

Agente Navegando Atascado
NP - 

Identificado
NP - 

Alcanzado
Siguiendo

0 AG1 1133 10 20 20 286

1 AG2 1101 17 28 28 301

2 AG3 998 14 23 23 292

3 AG4 1115 13 26 26 305

RASTREADOR

Fuente: autores

La identificación y el alcance de los puntos de 
navegación estuvieron directamente relaciona-
dos en proporción, aunque la mayor parte del 
tiempo el agente navegaba por el entorno, bus-
cando a quien seguir, la acción de seguimiento 
fue significativa demostrando cierta cercanía a 
los valores relacionados con la acción de nave-
gación, lo que demuestra que el agente se com-
portó como se esperaba según lo establecido en 
su modelo de conducta; en este experimento fue 
claro que el comportamiento errático puede ser 
disminuido notablemente si se imita un patrón 
de movimiento-desplazamiento. Es importante 
la evidencia sobre el indicio de que la optimiza-
ción de las acciones que realiza un agente puede 

estar sujeta al aprendizaje por medio de la imi-
tación del comportamiento de otros agentes.

En cuanto al tercer experimento, como lo mues-
tra la figura 7, el primer agente tuvo un atasca-
miento mayor al de los demás agentes, incluso 
a los de los experimentos anteriores; en lo que 
tiene que ver con los datos de seguimiento, na-
vegación identificación y alcance de puntos de 
navegación la proporción se mantiene constan-
te. El proceso de recolección se hace por refle-
jo y mayormente como una acción secundaria, 
por ejemplo, cuando se seguía a otro agente, la 
recolección de ítems se daba más que nada por 
colisionar con ellos por azar.
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Figura 7. Prueba de desempeño de los agentes con capacidad de recolección

Agente Navegando Atascado
NP - Iden-

tificado
NP - Al-
canzado

Siguien-
do

Reco-
lectando

0 AG1 1140 106 14 14 364 1043

1 AG2 1107 3 23 23 413 980

2 AG3 1102 14 28 28 339 1004

3 AG4 1084 20 25 25 358 998

RECOLECTOR

Fuente: autores

En la figura 8, se muestra un comportamiento 
casi homogéneo de todos los agentes, excepto 
por algunos casos en los que las condiciones 
variables del entorno, como el lugar aleatorio 
donde aparecen ítems para recolectar y la ex-
ploración del entorno debido a que los agentes 
no siempre transitan por los mismos lugares en 
el terreno, teniendo en cuenta que cuando un 
agente es eliminado, pero la ventana de tiempo 
de la prueba todavía está activo, éste reingresa al 
entorno, lo hace sin perder su puntuación y no 

siempre en el mismo lugar, así las cosas, se con-
cluye que cuando los agentes no siguen a otros, 
presentan un mejor desempeño a la hora de ata-
car, es probable que el agente tenga más éxito 
si no persigue a todo lo que se vea. Cuando los 
agentes no perciben bajos niveles de energía, 
demuestran mejor desempeño que aquellos que 
si las perciben pero que no sigue a otros agentes, 
es factible que al no percibir heridas, el tiempo 
que se tomarían para decidir curarse, lo utilizan 
para perseguir y atacar.
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Figura 8. Prueba del modelo conductual basado en FSM

Agente Observar Explorar Seguir 
Oponente

Recoger 
Ítem

Usar 
Medkit

Evaluar 
Oponente

Evaluar 
Estado

Cambiar 
Arma Atacar

0 AG1 461 932 829 214 105 617 402 92 617

1 AG2 399 798 785 395 94 628 420 107 628

2 AG3 398 687 802 222 105 585 362 35 585

3 AG4 378 805 794 266 80 667 454 60 667

 
Fuente: autores

Figura 9. Prueba del modelo conductual apoyado por SOAR

Agente Bus-
car

Resguar-
darse Atacar Evadir Huir Sigilo Reco-

lección

0 AG1 2314 1823 564 231 23 27 1100

1 AG2 2423 1714 643 219 10 23 1200

2 AG3 2382 1912 604 242 16 31 1174

3 AG4 2405 1817 591 220 7 25 1130

 
Fuente: autores

De la recolección se pueden distinguir tres 
sub-producciones, recoger medkits, munición 
e ítems; por lo cual, en la figura 10 (superior) 

En este experimento, el rendimiento, de los 
agentes que no identifican ítems para recolec-
tar, es bajo, lo que puede deberse a que, ante la 
ausencia de este estado, el agente se queda rápi-
damente sin recursos para atacar, por ejemplo, 
puede quedarse sin munición o sin armas y de 
esta manera no sería poco probable que lograra 
su objetivo.

Como se ilustra en la figura 9, el desempeño de 
los agentes fue semejante, la navegación fue la 
acción más ejecutada, aunque se evidencia que 
el comportamiento adoptó cierta cautela ya que 
la cantidad de acciones de resguardo va ligada 
casi en la misma proporción que la navegación; 
luego de la búsqueda y el resguardo, la activa-
ción de las producciones para atacar, evadir y 
huir son las más predominantes, así, este mo-
delo conductual es distinto al de las FSM, pues 
éste último, aunque también es determinista, 
reacciona a lo primero que se presenta.
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se muestra que la recolección se dio depen-
diendo del estado del agente y que los agentes 
recogían más municiones e ítems que med-
kits, esto fue un indicio que las activaciones 
de las producciones en SOAR no fueron en 
contrasentido a los parámetros del modelo de 
conducta que procuran que el agente domine 
el entorno, algo similar muestra la figura 10 

(inferior derecha) en la que el comparativo se 
hace entre el ataque y las veces en las que los 
agentes cambiaron de arma, pues al recoger 
más ítems, el agente asegura no recibir daño 
mientras la ventana de tiempo de tales ítems 
esté activa, siendo así necesario el cambio de 
arma cuando el estado del agente determinaba 
que el oponente tenía ventaja sobre él.

Figura 10. Activación de producciones de recolección y ataque

Agente
Recolección 
de Munición 

Recolectar 
Ítems

Recolectar 
Medkit

0 AG1 480 550 70

1 AG2 547 600 53

2 AG3 519 587 68

3 AG4 520 565 45

Fuente: autores

Discusión y conclusiones

Los comportamientos se determinan a través de 
árboles binarios de manera que con las informa-
ciones que reciben del entorno se fueran despla-
zando hacia las hojas, en las que se encuentran las 
“acciones simples” que determinan la acción que 
va a ejecutar el agente.

El desarrollo de los comportamientos tiene el 
problema que deben ser determinados antes 
de empezar y la cantidad de variables a reducir 
para tener un conjunto de datos manejable.

El comportamiento errático puede ser dis-
minuido notablemente si se copia un patrón 

adoptado por otro agente, aunque algunas ac-
ciones se efectúan por reflejo simple, hay pro-
cesos en los que las acciones que desencadenan 
se realizan por casualidad, es decir, que para 
lograr un objetivo pueden ocurrir eventos se-
cundarios que dan cierto valor agregado al 
comportamiento.

Los scripts en SOAR ajustan automáticamente 
la retroalimentación de sus ambientes en casos 
donde las preferencias simbólicas son poco 
apropiadas para tomar decisiones.

Es necesario ajustar los parámetros de los mode-
los de comportamiento, de manera que se hagan 
dinámicos según sea el nivel del oponente.
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Una posibilidad para realizar trabajo futuro 
con este tipo de modelos es incorporar redes 
neuronales convolucionales para (CNN), para 
que en lugar de procesar y evaluar estados 
sobre estructuras de datos recursivas (árboles), 
o matriciales (grafos), se analice cada fotogra-
ma, de manera que éste sea transformado por 
el proceso de convolución hasta que finalmen-
te se llegue una acción a partir del estado ac-
tual del agente. Al final sería interesante ver 
una comparación entre los comportamientos 

determinados por las máquinas de estado fini-
to FSM, la arquitectura cognitiva SOAR y el 
Deep Learning, aunque puede anticiparse que 
el proceso de entrenamiento de la red convo-
lucional supondría una capacidad de cómputo 
importante y el tiempo que tomaría el entrena-
miento de la misma.

Conflictos de intereses: Los autores declararnos 
no tener conflictos de interés relacionados con 
el artículo.
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