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Agente Inteligente interactuando
Agente inteligente siguiendo las emociones
Futuros retos

Mas del 98% de nuestro genoma es idéntico al chimpancé, pese a que nuestra
linea evolutiva se separo hace unos 6 millones de anos

El cerebro humano es 3 veces mas grande que el de un chimpancé, con una
red neuronal mas densa e interconectada, con mas de 80 millones de

neuronas que funcionan de manera conexionista distribuida, siendo la
base de la inteligencia

Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola:

Capacidad para comprender o entender.

Capacidad para resolver problemas.

Conocimiento, acto de comprension.

Sentido en el que puede tomarse una proposicion, un dicho o una expresion.
Habilidad, destreza y experiencia

O O O O O

Inteligencia: capacidad de adquirir y usar

conocimiento
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Capacidad de las computadoras para realizar tareas que
normalmente requeririan inteligencia humana.

Abarca la ciencia e ingenieria dedicada a disefar y programar
computadores que ejecutan tareas que requieren inteligencia si la
hicieran los seres humanos

Es interdisciplinaria: neurociencias, logica matematica, psicologia, teoria de la
informacion, ciencias de la computacion, entre otras.

 inteligencia artificial estrecha (ANI)
* Inteligencia Artificial General (AGI)
« Superinteligencia Artificial (ASI)
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Razonamiento: v )
Resolucion de problemas mediante inferencia: @
deductiva, abductiva o inductiva

Vision Artificial: 5.
Comprender y analizar imagenes y video S

En esta década, l
i, practicamente
__ todo software tendra algo de
procesarlei)r; I A —

¥
describen los procesos de aprendizaje z}; @D I3
grupales. Muchos bioinspirados como las R

. . colonias de insectos: PSO, ACO.
Computacién Inteligente:

Abarca las tres técnicas mas importantes
de la IA: Redes neuronales artificiales,
Logica difusa, Computacién Evolutiva

=7 Sistemas auto-organizados y autonémicos
‘F Sistemas que se auto-regulan con capacidades
’ que emergen

>0

2
@)
<
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Futuros retos

Es un sistema (quizas computacional) que Mecanismos para:
esta situado en un entorno, que es capaz
de realizar acciones autonomas flexibles en
ese entorno para alcanzar sus objetivos

resolver un problema

« planificar sus

Percepciones

Sensores

S

actividades /tareas

ENTORNO

« representar su

Acciones
Actuadores B

AGENTE conocimiento

* razonar
e aprender

e percibir

comunicarse
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Avatar Robots Sociales

https://www.alamy.es/avatar-chica-con-pelo-largo-y-oscuro-avatar-y-
rostro-unico-icono-en-el-estilo-de-dibujos-animados-de-simbolos-
vectoriales-ilustracion-web-de-stock-image213116418.html

Vehiculo Auténomo
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Es un sistema formado por un grupo de agentes que
interactuan entre si utilizando protocolos y lenguajes
de comunicacion de alto nivel, para resolver problemas
que pueden estar mas alla de las capacidades o del
conocimiento de cada uno.

Enjambre de Robots Vehiculos Auténomos en una ciudad



http://www.alltheweb.com/go/1/IB/img/http/griffinross.com/ross/photoindex.html
http://www.alltheweb.com/go/1/IB/img/http/griffinross.com/ross/photoindex.html

Introduccion alalA
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Agente inteligente siguiendo las emociones
Futuros retos

Los datos son el nuevo
petroleo de la economia

Los datos pueden "hablar®:

Analisis de Datos es la ciencia
que examina d_atos en bruto con Predecir
el proposito de buscar ' Y
conocimiento, sacar
| conc_llusmnes, generar Identificar
informacion, entre otras cosas. Jy Y

y muchos mas
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Mineria Semantica

tuﬂ. 7 - sl S0 Ontoldgica INTRODUCCION A LA
" 84 r if De la web MINERTA SEMANTICA
L N - p De datos seméanticos
ﬁ. oo R = —— == DEI texto

Mineria de Datos

Mineria de Cualquier Cosa:
es la electricidad actual de la economia

Mineria de Procesos 2%
A \/%\1\"‘&%’1‘ @ o ®

Teoria Realidad K ; l bl 'g?o- !
E T -
=2 ERS ’ 0\

e Mineria de Grafos
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Comportamiento de un sistema, que “"emerge“" de las interacciones
entre sus componentes, dificiles o imposibles de predecir,

inteligencia Colectiva o

Social

Autonomia vs. Control
Emergente vs. Programado

Cerebro y coloniade hormigas son la suma de miles de AR )
y g Distribuido vs. Centralizado

decisiones de sus componentes interactuando

: Wanranae
Hormigas AR, . 7. e
£ Emergepj\z}s
ﬁ@ﬁ? o Aaratvanemienine H
@ @ @@ AZLYJANSINEGINTY .
Colonia de /arahra himaws i
hermigas S2Z2059 TAERYy
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Agente inteligente siguiendo las emociones
Futuros retos

Las Tecnologias de Informacion, Comunicacion y Automatizacion (TICAS)
se estan desplegando por todos lados

Es el conjunto de sistemas que hacen posible la adecuacion de un
ambiente (saldn de clases, museos, casas, etc.)

* Integra todos los dispositivos con capacidad inteligente y auténoma, en la
dinamica de actividades del entorno
» Dispositivos y software se auto-organizan

Analizar:
Interpreta las situaciones que acontecen en el proceso que se
esta estudiando: detecta, comprende, diagnostica, etc.

Toma de decisiones:
Define acciones a tomar sobre el proceso, con el fin
de alcanzar el objetivo definido para el ciclo—-

=&

Monitoreo: \»«%‘J_

identifica, captura, pre
procesa, las \variables del
proceso bajo i

Base de Conocimiento (Modelos)

PROCESO
Sistemas Autonomos
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Futuros retos

* Los agentes representan un nuevo nivel de abstraccion que puede ser utilizado
por los desarrolladores de software para entender, modelar y desarrollar de un
modo mas natural una clase importante de sistemas distribuidos.

* Las técnicas de desarrollo de software habituales no son adecuadas para esta
tarea, ya que no son capaces de capturar los aspectos unicos de los SMA

La metodologia debe permitir ir actualizando
los agentes en funcién de la caracterizacion
que sea necesaria en el SMA.

Como todo desarrollo de
software, se requieren unos
estandares de desarrollo.

Tener en cuenta las necesidades de La construccidn de SMA integra tecnologias de
especificacion de los SMA distintas areas de conocimiento
¢ Complejidad de la estructura organizacional e Técnicas de ingenieria de software
e Planificacion de tareas » Técnicas de inteligencia artificial
¢ Riqueza en sus interacciones ¢ Programacion concurrente y distribuida

e Movilidad del codigo
e Comportamiento flexible, autonomo, emergente

13/35
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Metodologia que permite especificar Sistemas Multi-agentes, la cual es una
extension de MAS-CommonKADS.

Fases Modelos

Conceptualizacion

MODELO DE
INTELIGENCIA

MODELO DE
TAREAS

e Casos de uso (descripcidn de acciones necesarias para RAZONA Y APRENDE

producir un resultado util)
e Actores (roles desempefiados por alguna persona, una
pieza de software, u otro sistema)

MODELO DE REALIZA
AGENTE

Andlisis y Disefio

INTERACTUA CON
» Modelos para describir los agentes del sistema, sus tareas, OTROS AGENTES |
su organizaciéon y los medios de comunicacion. i

e Disefio técnico del sistema (modelo de implementacién). '
MODELO DE \__‘)
COORDINACION f CO.:J?J[:IEIIE:?\([:)IE)N W

REALIZA l i '

Operacion y mantenimiento ]

Codificacion y prueba

Integracion
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Futuros retos

Modelo de Agente

T obietive )

Ohj etivo Agente
Honb e Servicio '|
Descnipomdn
Tipa
Pl':_ar' esrfl‘zg: IMombre
Cond, detivaritn Par. Entrada
Cord. Fin H
. Feit FPar Zalida
Coed. Fracasa Leng. REpI’ES_
Lere. Fepres ertam dn

Restriccion

Capacidad Propiedad

Hatilidades
Leng Eepres.
Leng
Comunicacidn

Mombre
Walor
Descripridn

Mormas
Freferencias
Permizos

MASINA

Modelo de Tareas
Métodos

Nombre

usa
/ N\ Descripcion
Tarea Técnica/Tipo
Nombre
Objetivo ( )
Descripcion Entorno
Precondicién realizada en Normas
Estructura de o
control =P Restricciones
Tiempo-ejecucion Sistemas
Frecuencia Entrada/salida
Tipo de . /
descomposicion

Ingrediente

requiere

Capacidades

Habilidades
Lenguaje RC

Nombre

Contenido

Leng. de Com.
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Modelo de Inteligencia

Modelo de

Agente

—>

Experiencia

Mecanismo de
Aprendizaje

————

Modelo de
Coordinacion

Conocimiento
de Dominio

Mecanismo de
Razonamiento

Conocimiento
Estratégico

Problema

Conocimiento
de Tareas

especifico-
Ambiente

Estado inicial.

Representacién de la

Representacion.
Vocabulario.

Descripcién.

([
Tareas

16/35

MASINA

Mecanismo de Aprendizaje
Nombre
Tipo

Técnica de representacion

Fuente de aprendizaje

Mecanismo de actualizacidn

Mecanismo de Razonamiento

Fuente de informacién

Fuente de alimentacion
Técnica de inferencia
Lenguaje de representacion de conocimiento

Relacion tarea-inferencia
(Resultado esperado)

Estrategias de razonamiento
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_ _ Agente
» Consiste en determinar como los - Es “quien” interactda con el entorno

agentes interactuan con el entorno a
traves de acciones para obtener la
maxima recompensa

- Solo tiene conocimiento parcial del
entorno

Estados

- Contienen datos del entorno o del
propio agente

Estado - Se pueden obtener mediante

siguiente Recompensa r, accion a, SenEe”
Ste1
« Acciones
Entorno - Son las sefales de control que realiza
el agente
- Modifican el entorno
* Objetivo: » Recompensa
- Aprender qué acciones tomar (“politica - Son escalares que muestran cuan
6ptima”) para maximizar la recompensa bien se desempena el agente en una

determinada tarea
17
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Ejemplos de RL Los sistemas de aprendizaje por
refuerzo tienen 4 elementos
principales:

- Aprendizaje de coOmo jugar

- Aprendizaje de como conducir (Vehiculos
autbnomos)

Politica: qué hacer
Recompensa: lo que es bueno

Valor: estimacion de la
recompensa futura

Modelo: entorno que lo rodea
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Regla de Transicion (Dorigo et al.):

Basado en valor o o
o 3 ., i
(0)- (0] [”rd/ boOFf P S5 - Usa la funcién de valor ’s
0 | De lo contrario - La poll'tica esta implicita

Pk

s

7s(): Cantidad de feromona,

Ny iNverso de la distancia L.
Ji(n): nodos aun no visitados, ¢ Basado en pO|ItICa

Py o parametros - Usa la politica

Regla de actualizacién de las trazas: - No calcula la funcién de valor

V() = A=p)ys (t=D)+ > Ay (1) |
5 k=t Libre de modelo
(1-p): taza de evaporacion,

Ay,4(t): cantidad de traza que se deja por unidad de longitud - SOlO usa |a p0||’tica o) |a funcién de
m: numero de hormigas valor

Cantidad dejada de feromona
« Basado en modelo

- Tiene la politica o funcion de valor
- Usa el modelo para tomar decisiones

Ay ()= }/Lk(t) Siarco(r,s) e tour completadopor hormiga k

0 de lo contrario

L.(r): longitud del recorrido de la hormiga k
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h
q

Ambiente

e Actualiza la politica

* Enlaregla de actualizacion, elije

. o« e ="
la accion a que maximiza Q dado a(s) ="
St+1 y usa el valor.Q resultante (es accion desconocida 0 mejor accion
decir, el valor estimado dado por
la funcion optima de valor de P —
accion) mas la recompensa al estado del estudiante accion
observada como objetivo G ﬁ
J 4‘*” I— =
. Vo A L5 — “:;-
Q(s,2) = (L-)Q(s,a) + a[R(s") +y max, Q(s',a') .
estado
Ajustar dificultad
a,y e [011] de acuerdo al
conocimiento del
Explorar o explotar ¢ e [0,1] estudiante tarea
random with _probabiliy & o G5
a(S) = . .- ' ‘x\w“e\' Caa——— o
7(s)  with_probabiliy 1-¢ \ &5
solucion

20/35




Introduccion a la IA

Modelado de Agentes Q_ | earn i N g .

Aprendizaje por Reforzamiento
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m:S > A??

PDM =<A, S, R>

A = {tabla 2, tabla 3, tabla 4, tabla 5, tabla 6,
tabla 7, tabla 8, tabla 9}

S = {dificultad consciente, dificultad inconsciente
dificultad moderada, sin dificultad}

0.99 si s= dificultad consciente
0.66 si s=dificultad inconsciente
0.33 si s= dificultad moderada
0 si §= sin dificultad

R(s) =

Nifio Robot Social NAO

Los robots sociales deben aprender las dificultades de cada niino

. Average Accumulated Reward (AAR): AAR = 25“1“2“’;’”

max (ry+12 +...+7¢)
BAR

PAVER

. Percentage of Best-Accumulated Reward (PBAR): PBAR; =
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Agente inteligente siguiendo las emociones P ru e ba S EJ e m p | O b a Se

Futuros retos

Aprendizaje de perfiles fijos Aprendizaje de perfiles variables

T2 ™ TIHEEE THOEEE T6EEE T/EEE TEEE T

Se utiliza una instancia del modelo para cada perfil.

T2 T3 T4HEE TZEEE T6EEE T/ TEEEE 10 Eas
0.30 éa
025 3 s
E 020 00
S o ID- 20 BSZ)tep 40 =1 a0
g ' Promedios de valores Q en el
g 010 aprendizaje del perfil inicial (malo)
005 T2 T T4 T5EEE T5EEE T'EEE TEEEE TO
000 08
0 0 o C a0 a0 &0 o
Step %as
Promedios de valores Q en el
aprendizaje del perfil bueno

Step

Promedios de valores Q en el
aprendizaje del perfil final (bueno)
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Aprendizaje por Reforzamiento
Agente Inteligente interactuando

Agente inteligente siguiendo las emociones E m OCiO n es

Futuros retos

M DP Contexto

* Los problemas matematicos de
MDP = <A’ S, R> palabras (MWP) son parte del plan de
estudios de la escuela primaria.
* Los MWP son importantes porque

A = {aw Ay ,..es A, } preparan a los estudiantes para usar
las habilidades matematicas en
S = {Sl, S5, S, } situaciones cotidianas.
] * Los MWP son dificiles para muchos
R:S—>%NR estudiantes.
Reward Shaplng La formacion personalizada es una
Ei o 1- If a book costs $12,
R'=R+F Jempio - ¢What is the cost of 3 books?
F:S—>R

Potential based reward shaping ___ . [ifasoccerball costs $12,
' . Ejemplo 2: ¢What is the cost of 3 soccer balls?
F(s,a,s") = yp(s’) —o(s)

@.S >R
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Aprendizaje por Reforzamiento e a r n I n g °
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Futuros retos

Contexto Formalizacion
Tarea
'/" | —) PSSR * 4 niveles
©0) 00 + 2 resultados
A e = * Varias |\/|DP:<S,A, R> MDP'=<S,A,R+F>
W) B personalizaciones
T —

Solucion

A = {sports, music, geography}
Segun el modelo S=CxL
correcto

circumplejo de emociones ]
incorrecto C ={incorrect,correct} L ={1,234}

/ / I — . 0 if c=incorrect
Respuesta, Nivel / -1 -05 0 05 1 =
Valencia emociona

h
ﬁ

Declaracion de problema personalizada

A W N -

I If c=correctal =i

F =yp(s') - o(s)
@:S —[-1]]

devuelve un valor real segun

la emocion del nifio (ev) y el nivel |,

\ Deportes
musica ¢ =—(l; +ev) where ;€L

Religion
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Aprendizaje

por Reforzamiento

Agente Inteligente interactuando

Agente inteligente siguien
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Futuros retos

Q-learning:
Emociones

Datos Simulacion

 Answer’s profile

« Emotional expressivity
profile

Simulaciones

Answer’s profile (perfil respuestas)

Emotional expressivity profile
(perfil expresividad)

E = {negative neutral, positive}

Answer Emotional expressivity
High Eventual Low
Correct P(positive) = 1 P(positive) = 0.5 P(positive) =0

P(neutral) =0
P(negative) = 0

P(neutral) = 0.5
P(negative) = 0

P(neutral) = 1
P(negative) = 0

Incorrect  P(positive) =0
P(neutral) =0

P(negative) = 1

P(positive) =0
P(neutral) = 0.5
P(negative)= 0.5

P(positive) =0
P(neutral) = 1
P(negative) = 0

Level Context Answer
1 Sports Correct
Music Correct

Geography Correct

2 Sports Correct
Music Incorrect

answe r(l ! C) Geography Correct
3 Sports Incorrect
Music Incorrect

Geography Correct

4 Sports Incorrect
Music Incorrect

Geography Correct

negative  neutral positive
l l l l
| 1 | 1
-1 -0.2 0.2 1
random(—1,-0.2) if negative
¢(s) =<random-0.2,0.2) if neutral
random(0.2,1) if positive
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Agente inteligente siguiendo las emociones E m OC | O n es

Futuros retos

Simulaciones

perfiles de respuesta? agente los perfiles de respuesta?

2. ¢Los perfiles emocionales mejoran el

rendimiento del aprendizaje? 20
-
% 18
Criterios calidad 516
8 514
Accumulated reward AR — Z rt E 12
o
t=1 g 10 — Profile 1
. AR * g 8 — Profile 2
Optimal accumulated reward % — profile 3
6
Level Context Profile 1 Profile 2 Profile 3 0 20 40 60 80 100
1 Sports Correct Incorrect Incorrect session
Music Correct Correct Incorrect
Geography Correct Correct Correct
2 Sports Correct Incorrect Incorrect
Music Correct Correct Incorrect AR * =20
Geography Correct Correct Correct
3 Sports Correct Incorrect Incorrect
Music Correct Correct Incorrect
Geography Correct Correct Correct
4 Sports Correct Incorrect Incorrect
Music Correct Correct Incorrect

Geography Correct Correct Correct
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Modelado de Agentes Q_ | earn i N g .

Aprendizaje por Reforzamiento

Agente Inteligente interactuando

Agente inteligente siguiendo las emociones E m OCiO n es

Futuros retos

Experimento 2. ¢ Los perfiles emocionales mejoran el rendimiento del aprendizaje?

100
Level Context Profile 7
1 Sports Correct o 80
Music Correct g
Geography Correct ¢ 60
2 Sports Correct 8
Music Incorrect 5 40
Geography Correct 2
3 Sports Incorrect 20 —— Without emotions
Music Correct —— High expressivity
Geography Correct 0
4 Sports Incorrect 0 20 40 60 80 100
Music Incorrect session
Geography Correct
100
. . . 80
*Todos los niveles tienen diferentes respuestas .
correctas. § 60
* — ©
*AR* =20 g 40
)
S
20 —— Without emotions
—— Eventual expressivity
0

0O 20 40 60 80 100

session
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Agente inteligente siguiendo las emociones
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Q-learning:
Emociones

/ 1. mMantener el canal de flujo que esta \

relacionado con la busqueda de
emociones positivas.
2. Manejar la ansiedad o el aburrimiento
reduciendo o aumentando la dificultad.
3. Anticipar la ansiedad o el aburrimiento
manejandolos antes de lograrlos

. 23
tense :; alert
o ’
nervous c excited
p
stressed — elated
[upset By
--VALENCE {4+
contented
sad
serene
depressed
relaxed
bored calm
High
O\
'i}Q/
?‘Q
n N
) &
s 2
3 5
= o
() <<\°
50@
Low 2
o
o)
Low High
Skills

Teoria del flujo

/

Solucidén

24 A2

Arpusal
[=]

P example inside Al

/"_. .
i - £ o - i e WV
/! —— "I'_‘.((-_"'IF;lE inside B2

=10 -8 -6 -4 -2 0

Valence




Introduccion a la IA
Modelado de Agentes
Aprendizaje por Reforzamiento

Agente Inteligente interactuando
Agente inteligente siguiendo las emociones
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Algorithm 2. Manage and pursue emotions

Algorithm 1. Main loop

1. Initialize @per formance = 0

2. Initialize Q1o = 0

3. Initialize emotion randomly

4. Loop:

Get action from emotion using Algorithm 2
Perform action

Observe emotion, reward

Update Qperformance Using Equation 2
Update Q¢;,,, using Equation 2

A A

Equation 2
Q(a) = Q(a) + a[r + ymax,Q(a’) — Q(a)]

Input: valance, arousal
Create emotion_point from valence and arousal
If emotion_point in anxiety_area:
return argmax(Qperformance )
Else if emotion_point in boredom_area:

return argmin(Qpe'rf urmance)

W N -

Create emotion_area from emotion_point and radius
If emotion_area intercepts anxiety_area or boredom_area
return action using Algorithm 3

e

10-

11. return argmax(Q riow)

Outputacton

Algorithm 3. Anticipate emotions

Input: current_area, nearest_area

. intercepted_proportion = intercepted_area [/ nearest_are
&€ = 1 —ntercepted_proportion

. With probability ¢:

return random action

.If nearest_area == anxiety_area:

return argmax(@performance)

. If nearest_area == boredom_area:

return argmin(Qperformance)

el BN VI NN N



Our approach

Experim

Introduccion a la IA

Mod

elado de Agentes

Aprendizaje por Reforzamiento

Agente Inteligente interactuando
Agente inteligente siguiendo las emociones
Futuros retos

ental

protocol

solution

/

)
Knowledge

model
-

/S
Emotion

\V

model
-

Data-driven
user simulator

Knowledge
Components

Exercises

Answers

)

Q-learning:
Emociones

Knowledge model

[ ky: equality l 1 ky: inequality ‘ | ks: plane vector
€| () es é4 es €6 e7 es €9
x v v X x v v x Vv
Cognitive Tutor 2006-

2007 Bridge to Algebra

dataset

P(Cpy) = P(Leu)(1=P(S)) + (1 — P(Les1))P(G)

Bayesian Knowledge

Tracing

P(L,|obs, = 1)

P(L,

P(L;y1) = P(L¢|obs,) + (1 — P(L;|obs.))P(T)

|obs, = 0)

P(L)(1—P(S))

P(L.)P(S)

T PLO(1—P()) + (1 - PLP(G)

" PLOP(S) + (1 — P(Lo))(1 — P(G))
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Emotion model Metrics
10
84 . ) ) pOSfté?Sf score — pretest Score
learning gain =
61 gfme. , Anxiety to Excitement max score — pretest score
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°T 4% v utility = Z D;| Q; was correctly solved
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=4 Monitoring
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-10 -8 -6 -4 =2 O 2 4 6 8 10 .S‘BleCflOTl ,rates — ~ X 100%
AFEW-VA dataset
anxiety 0<p<0.26 _ i l]i€b .
anxiety to excitemet  0.26 <p < 0.48 percentage, = n X 100%
emotion(p) = excitement 048 <p <0.66
excitement to boredom 0.66 <p < 0.89
boredom 0.89<p<1
where p = P(C,,,) Flow theory
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Results
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* Control Emergente
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