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Resumen: Este estudio tiene como objetivo analizar las principales propuestas teéricas y
practicas en las que se han integrado agentes de software con modelos de aprendizaje automatico
para determinar su alcance en términos de inteligencia, proactividad, colaboracion vy
aprendizaje. Para el desarrollo de esta investigacion se uso la metodologia propuesta por Kofod-
Peterson. Se analizaron 55 estudios los cuales mostraron que, en la interaccion entre agentes de
software y aprendizaje automatico, los procesos cooperativos y colaborativos se han utilizado
ampliamente en la resolucién de problemas de control y en la optimizacion de datos en
escenarios distribuidos como el hogar, juegos y las telecomunicaciones. También se evidencid
que se utilizaron principalmente modelos de aprendizaje por refuerzo en comparacién con los
modelos de aprendizaje automatico porque contribuyen de manera mas significativa al
modelado cooperativo de tareas en sistemas inteligentes.

Palabras clave: aprendizaje automatico, agente software, sistema multiagente, inteligencia
artificial.

Abstract: This study aims to analyze the main theoretical and practical proposals in which
software agents have been integrated with machine learning models to determine their scope in
terms of intelligence, proactivity, collaboration and learning. For the development of this
research, the methodology proposed by Kofod-Peterson was carried out. Applying the
methodology, 55 studies were analyzed. The studies showed that in the interaction between
software agents and machine learning, cooperative and collaborative processes have been
widely used in the resolution of control problems and in the optimization of data in distributed
scenarios such as home, games and telecommunication. It was also found that mostly
reinforcement learning models were used compared to machine learning models because they
contribute more significantly to cooperative task modeling, which is widely used in intelligent
systems.
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1. INTRODUCCION

Los agentes de software y los sistemas multiagente
(MAS, por sus siglas en inglés) han sido
ampliamente aplicados en los Gltimos afios. Algunas
de estas aplicaciones han sido propuestas tedricas,
mientras que otras se han implementado para
resolver problemas de produccion en el mundo real
en  diversos  escenarios, incluyendo la
monitorizaciéon de la salud [1], la gestion de la
educacién en linea [2], el control inteligente de
entornos [3], la microeconomia evolutiva [4], la
gestion de la informacion en redes sociales [5], la
vigilancia tecnoldgica [6], entre otros.

En estas aplicaciones, los agentes de software han
implementado principalmente mecanismos de
inteligencia basados en reglas, l6gica y predicados,
componentes deliberativos (i.e., creencias, deseos e
intenciones), y ontologias. Sin embargo, los agentes
de software también han mejorado estos niveles de
inteligencia mediante la incorporacién de técnicas
de Inteligencia Acrtificial (I1A), como el aprendizaje
automatico [7]. Esta integraciéon ha permitido que
los MAS utilicen mecanismos que permiten a las
maquinas aprender de grandes conjuntos de datos,
aumentando asi su efectividad y adaptabilidad.

Actualmente, los MAS son una de las tecnologias de
IA utilizadas en el desarrollo de sistemas reactivos
orientados a la web, aplicaciones méviles y sistemas
embebidos [8]. Las caracteristicas inherentes de los
agentes de software, como la proactividad, la
autonomia, la colaboracién y la inteligencia,
permiten el desarrollo de sistemas cognitivos
compatibles con aplicaciones en diversos escenarios
como la Industria 4.0 [9], las ciudades inteligentes
[9], los hogares inteligentes [10], los hospitales
inteligentes [11], las universidades inteligentes [12],
entre otros. Estos escenarios varian en complejidad
y requieren mecanismos de inteligencia a diferentes
escalas. En este contexto, los agentes de software
juegan un papel crucial y cada vez mas se integran
en aplicaciones de computacion en la nube, la niebla
y el borde para gestionar proactivamente los
recursos dentro de los ecosistemas del Internet de las
Cosas (loT, por sus siglas en inglés).

La inteligencia artificial (1A) esta convirtiéndose en
una parte integral de la vida cotidiana a través de
aplicaciones que aprovechan estrategias de
aprendizaje basadas en datos. Plataformas como
Netflix, YouTube, Amazon, Spotify, Facebook y
Tripadvisor, entre otras, ejemplifican esta tendencia.
Generalmente, estos sistemas utilizan modelos de
aprendizaje automatico basados en algoritmos de
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regresién, clasificacion o agrupamiento para
entrenar predictores automaticos. Esto les permite
realizar acciones con un alto grado de consistencia,
como recomendaciones de productos, segmentacion
de clientes y prediccion de precios, entre otras
tareas. Por lo tanto, los agentes de software han
incorporado modelos de aprendizaje automatico
para mejorar su nivel de inteligencia y, de este
modo, convertirse en entidades proactivas con la
capacidad de aprender y tomar decisiones mas
precisas, coherentes, y mas cercanas a las que podria
alcanzar un ser humano.

El reciente auge en la integracion de agentes de
software con modelos de aprendizaje supervisado,
no supervisado y de refuerzo, ampliamente
documentado en la literatura, ha motivado la
realizaciébn de una revision sistemética de la
literatura. Esta revision tiene como objetivo
proporcionar una vision exhaustiva del alcance de
los agentes de software y los sistemas multiagente
(MAS) abordados mediante modelos de aprendizaje
basados en datos. Al hacerlo, revela los dominios de
conocimiento en los que se han aplicado estos
modelos, las tareas que han optimizado, los
algoritmos de aprendizaje que han resultado mas
efectivos y su papel en el apoyo a la toma de
decisiones automaticas en los sistemas. Comprender
estas experiencias de investigacion es crucial para la
préxima generaciéon del 10T, conocida como el
Internet de los Agentes, que incorporard modelos
gue mejoren la inteligencia y autonomia del 1oT.

El objetivo de este estudio es analizar el alcance de
las tecnologias orientadas a agentes combinadas con
modelos de aprendizaje supervisado, no supervisado
y de refuerzo para identificar las mejores practicas
en el desarrollo de sistemas inteligentes. La
metodologia utilizada para el proceso de revision
sistemética sigue las pautas propuestas por Kofod-
Petersen [13]. Este enfoque proporciona
instrucciones completas para realizar revisiones de
literatura en el campo de la informaética, incluyendo
el disefio del estudio, la definicién de una cadena de
busqueda cientifica, recomendaciones para bases de
datos  documentales  especializadas y el
establecimiento de criterios de inclusidn y exclusion
para los estudios recuperados.

Este articulo est4 organizado en cuatro secciones. La
Seccion 2 describe la metodologia utilizada para
llevar a cabo la revision sistemética de la literatura.
En esta seccidn, se formularon las preguntas de
investigacion, se explica el proceso de recuperacion
de estudios y se describen los criterios para la
seleccion de estudios para su andlisis. La Seccion 3
presenta los resultados de la revisidn sistematica,
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proporcionando respuestas a cada una de las
preguntas de investigacion formuladas en la seccién
de metodologia. También se discuten los resultados
en términos del alcance y la efectividad de los
agentes basados en aprendizaje automatico para
resolver problemas en entornos inteligentes.
Finalmente, la Seccién 4 presenta las principales
conclusiones y sugerencias para trabajos futuros.

2. BASES TEORICAS

La inteligencia artificial (IA) se define como el
campo de la informatica que estudia la inteligencia
en entidades artificiales. Desde una perspectiva de
ingenieria, implica la creacién de entidades que
exhiban un comportamiento inteligente [14]. En
esencia, la IA tiene como objetivo desarrollar
sistemas que modelen comportamientos inteligentes
similares a los humanos, como la comunicacion, el
aprendizaje, la colaboracién, la proactividad y la
toma de decisiones [15]. En este contexto, los
agentes de software y las técnicas de aprendizaje
automatico juegan un papel crucial en el avance de
la Ay la automatizacion de procesos.

La robdtica ha sido beneficiada por los agentes de
software desde sus inicios, ya que permiten a los
sistemas  soportar  caracteristicas  humanas
inherentes como la autonomia, la proactividad y la
colaboracion. Aunque los agentes no son una
técnica nueva, siguen siendo fundamentales en la
creacion de entornos inteligentes, como el Internet
de las Cosas (IoT) [16]. Normalmente, Ila
inteligencia de los agentes se implementa utilizando
métodos basados en logica y predicados, lo que
permite procesos de inferencia logica. Sin embargo,
en sistemas complejos y ecosistemas emergentes
con grandes volimenes de datos (big data), es
crucial que los agentes modelen procesos de
aprendizaje similares al cerebro humano. Como
resultado, las redes neuronales artificiales (no
cubiertas en este estudio) y los modelos de
aprendizaje automatico han ganado protagonismo.
Esta seccion describe en profundidad estas dos
técnicas: agentes de software y aprendizaje
automatico.

2.1. Aprendizaje automaético

El aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en
inglés) es una estrategia para el andlisis de
informacion que automatiza la construccion de
modelos de aprendizaje. También es una estrategia
enfocada en desarrollar software flexible que se
adapte cada vez que se incorporan nuevos datos a un
modelo. En términos generales, existen tres tipos
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principales de aprendizaje automatico (ML):
supervisado, no supervisado y por refuerzo. A
continuacion, se describe con mayor detalle.

2.1.1. Aprendizaje supervisado

Es un subconjunto de las técnicas de ML cuyo
objetivo es construir modelos que realicen
predicciones basadas en evidencias [17]. Los
algoritmos de aprendizaje supervisado trabajan con
datos etiquetados, intentando encontrar una funcién
de hipotesis que, dadas las variables de entrada,
asigne la etiqueta de salida correspondiente [18].
Estos algoritmos cuentan con un corpus ordenado
manualmente sobre el cual el algoritmo realiza dos
procesos: encontrar los mejores parametros para el
modelo y evaluar el nivel de confiabilidad con esos
pardmetros. Esta fase se denomina fase de
aprendizaje o de entrenamiento. Posteriormente, el
modelo entrenado puede hacer predicciones a partir
de nuevos datos, evidenciando asi el aprendizaje.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden
ser de regresion, clasificacion y agrupamiento [19].
A continuacion, se presenta una breve descripcion
de dichos algoritmos para ayudar a comprender
mejor los resultados del estudio.

e Maquina de vectores de soporte (SVM).
Algoritmo  utilizado para realizar la
clasificacion de problemas en los que existen
diferentes clases. El proceso de aprendizaje
consiste en encontrar el hiperplano 6ptimo de
separacion en escalas dimensionales. Este
hiperplano es una linea que divide un plano en
dos partes, donde cada clase se encuentra en un
lado del plano (ver Figura 1.a).

e Naive Bayes (NB). Este algoritmo esta basado
en técnicas probabilisticas y se utiliza cuando
hay entradas  multidimensionales  que
proporcionan la distribuciéon de probabilidad
entre dos eventos. Aunque es un algoritmo muy
simple, tiene ventajas competitivas al
proporcionar mejores resultados que muchos de
los otros algoritmos existentes. Por lo tanto, se
utiliza en casos donde se requieren métodos de
clasificacion mas avanzados (ver Figura 1.b).

e K-vecinos mas cercanos (KNN). Es un
algoritmo que implementa una técnica
supervisada que asume que existen entidades
similares en el vecindario. Este modelo permite
clasificar valores buscando los puntos de datos
mas similares (por proximidad) y especificando



ISSN: 1692-7257 - Volumen 1 — NUmero 45 - 2025

un valor de k, que corresponde al nimero de
vecinos (ver Figura 1.c).

e Arbol de decision (DT). Este algoritmo
identifica la variable mas significativay el valor
que proporciona los mejores conjuntos de la
poblacion. Los arboles de decision parten del
principio de crear un conjunto de decisiones en
forma de éarbol, de manera que los nodos
intermedios representan soluciones y los nodos
finales determinan la prediccién del modelo
(ver Figura 1.d).

e Bosque aleatorio (RF). Es un algoritmo que
implementa un versatil método de aprendizaje
por conjuntos, es decir, un grupo de modelos
maés débiles (&rboles de decision) se combinan
para formar un modelo poderoso capaz de
realizar métodos de reduccion dimensional.
Cada arbol proporciona una clasificacion (vota
por una clase) y el resultado es la clase con el
mayor nimero de votos en todo el bosque
formado (ver Figura 1.e).

PUWelks) - POVl
i -

(a) Méaquina de vectores de soporte (b) Naive Bayes

" (lossB =
‘ & Rain
e OO
k=86 R . L1 — -
= £

(d) Arbol de decisién

(e) Bosque aleatorio (f) Agente reactivo

Fig. 1. Representacion gréafica de los modelos de aprendizaje
automatico y arquitectura de un agente reactivo.
Fuente: elaboracion propia.

2.1.2. Aprendizaje no supervisado

En este tipo de aprendizaje, a diferencia del
aprendizaje supervisado, no se especifica al
algoritmo cual debe ser la salida; es decir, no hay
una relacién definida entre las entradas y la salida
deseada. Ademas, en este modelo de aprendizaje no
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hay influencia externa, ya que no se informa si una
salida fue correcta o no. Solo se le suministran
grandes cantidades de datos y cada modelo
construye sus propias asociaciones.

Los métodos de aprendizaje son diferentes a los
utilizados en el modelo de entrenamiento
supervisado. El algoritmo principal de este tipo es k-
medias, que permite agrupar 0 segmentar
observaciones en  grupos basandose  en
caracteristicas y distancias entre cada una de las
observaciones. Esta agrupacion consiste en realizar
una minimizacion de la suma de las distancias entre
cada uno de los objetos y el centroide de su grupo
(cluster) [20].

2.2. Sistemas multiagentes

Un agente inteligente es una entidad auténoma
capaz de realizar acciones en su entorno y percibir
el estado del entorno pararesolver un problema [21].
Un agente puede ser una entidad fisica, como un
robot equipado con sensores y actuadores, 0 una
entidad virtual, como los agentes de software. Estos
Gltimos tienen propiedades fundamentales como la
percepcion, el razonamiento, el aprendizaje, la toma
de decisiones, la resolucion de problemas, la
interaccion y la comunicacion [22].

Los agentes de software se clasifican segun diversos
criterios.  Su  categorizaciéon  depende  del
investigador, de las tareas que realizan, de la forma
en que aprenden, de su arquitectura, entre otros.
Segln la arquitectura, un agente de software puede
ser de los siguientes tipos: agentes reactivos,
deliberativos y agentes hibridos.

Las definiciones presentadas anteriormente
corresponden a un agente simple. Sin embargo,
estas entidades pueden agruparse para resolver
problemas complejos. La asociacion de varios
agentes distribuidos, Ilamados sistemas multiagente
(MAS, por sus siglas en inglés), puede lograr
objetivos comunes. Este tipo de sistemas se han
usado en una amplia variedad de aplicaciones
informaticas, que van desde pequefios sistemas de
control autébnomos hasta sofisticados sistemas
capaces de realizar negociaciones [23].

2.2.1. Agentes reactivos

Esta arquitectura se caracteriza por la ausencia de un
elemento central de razonamiento o un modelo
simbolico de su entorno. En lugar de ello, los
agentes basados en esta arquitectura actlan y
responden a los estimulos presentados por el estado
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actual del entorno en el que estan inmersos (Figura
1.f). Esto implica que los agentes manejan un
mecanismo de gestion de eventos basado en reglas,
que se activan cada vez que ocurre un cambio en el
entorno [24]. Dicho mecanismo es sencillo de
implementar. Sin embargo, existen algunos
problemas con este modelo, entre ellos: no admite el
aprendizaje continuo, no razona, no planifica a largo
plazo y cada situacion se registra Gnicamente en un
sistema de reglas. El funcionamiento de un agente
reactivo estd impulsado por los datos que obtiene de
los sensores que recogen informacién del entorno.

2.2.2. Agentes deliberativos

Esta arquitectura utiliza modelos de representacion
simbolica del conocimiento de manera explicita.
Integra componentes BDI como creencias, deseos e
intenciones [25]. Una creencia representa el estado
del entorno del agente, un deseo representa sus
motivaciones y una intencion modela sus metas u
objetivos. En esta arquitectura, las decisiones se
toman utilizando mecanismos de razonamiento
I6gico basados en coincidencias de patrones y
manipulacion simbdlica. Debido a la complejidad
de los algoritmos de manipulacién simbdlica, estos
agentes son dificiles de implementar.

2.2.3. Agentes hibridos

Estos agentes combinan dos o mas filosofias dentro
de un solo agente. Surgen de la necesidad de
maximizar las capacidades y minimizar las
deficiencias de cada arquitectura de agente descrita
anteriormente para un propdsito especifico [26].

3. METODOLOGIA

Una revision sistematica es una sintesis de
investigaciones en la cual el contenido de varios
estudios sobre un tema particular es identificado,
evaluado criticamente y sintetizado de manera
sistematica segun estrictos criterios metodologicos.
Para llevar a cabo la revision de la literatura
propuesta en este estudio, se siguio la metodologia
propuesta por Kofod-Petersen [13]. Basados en esta
metodologia, que se especializa en revisiones de
literatura en Ciencias de la Computacion, se
Ilevaron a cabo las siguientes tareas: (i) formulacion
de las preguntas de investigacion, (ii) definicion de
las fuentes de informacion, (iii) definicion de la
cadena de basqueda cientifica, y (iv) definicion de
los criterios de inclusion y exclusion para la
seleccion de estudios primarios. Estas tareas se
describen en detalle en esta seccion.
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3.1. Preguntas de investigacién (RQs)

El estudio presenta la siguiente pregunta de
investigacion general: ;Como se han integrado los
agentes de software con el aprendizaje automatico
para mejorar sus capacidades de aprendizaje? Las
preguntas especificas que se abordan en este estudio
son:

e RQLI: ;Cuél es el alcance de los agentes de
software después de integrar técnicas de
aprendizaje automatico en su estructura o
comportamiento?

e RQ2: ;Qué tan bien se han utilizado los
algoritmos de aprendizaje automético maés
populares para el desarrollo de sistemas
inteligentes?

e RQ3: ;Que tipo de problemas se han resuelto
con la integracién de agentes de software y
técnicas de aprendizaje automatico?

e RQ4: (Qué tipo de aprendizaje han modelado
los agentes inteligentes a través del aprendizaje
automatico?

e RQ5: ¢Cuales son las fortalezas, oportunidades,
debilidades y amenazas de los modelos de
agentes basados en técnicas de aprendizaje
automatico?

3.2. Fuentes de informacién

Se utilizaron dos bases de datos documentales
(Scopus y Web of Science) y cinco bibliotecas
digitales (IEEE Xplore, Elsevier, ACM, Wiley y
Springer) como fuentes de informacion para llevar a
cabo el proceso de busqueda cientifica y, de este
modo, recuperar los estudios primarios a ser
analizados.

3.2. Estrategia de busqueda

Las preguntas de investigacién definidas
previamente proporcionaron las directrices para
determinar un conjunto de términos que nos
permitiera realizar el proceso de busqueda. Los
términos principales estan constituidos por las
palabras clave (agente de software, sistema
multiagente), (aprendizaje automético, ML) e
(inteligente).

3.3. Criterios de inclusién y exclusion

Los criterios de inclusion definidos para este estudio
se centraron en considerar como los agentes de
software utilizaron el aprendizaje automatico como
base  para crear  sistemas inteligentes.
Adicionalmente, se establecieron cuatro criterios de
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exclusion para descartar estudios que no
proporcionaran  informacién relevante.  Estos
criterios de exclusion fueron los siguientes: articulos
repetidos, articulos escritos en un idioma distinto al
inglés, articulos inaccesibles y articulos publicados
antes de 2010. Los articulos recuperados con la
cadena de busqueda que no cumplian con estos
criterios no fueron analizados. Después de aplicar
los criterios descritos anteriormente, se analizaron
55 estudios.

4, RESULTADOS Y DISCUSION

Esta seccidn describe los resultados de la revision de
la literatura. En resumen, esta seccién proporciona
respuestas a cada una de las preguntas de
investigacion (RQ1-RQ5) que se propusieron en la
seccion de metodologia. Para presentar los
resultados, se utilizan tablas que resumen los
hallazgos.

4.1. Estudios analizados

La blsqueda cientifica aplicada en la metodologia
permitié recuperar 55 estudios en los que se
propusieron integraciones de agentes y aprendizaje
automatico. Un resumen de los estudios
seleccionados se muestra en la Tabla 1. Ambas
tablas describen la etiqueta del estudio, la fuente de
informacion, el afio de publicacion, el pais donde se
realiz6 el estudio, el titulo del estudio y la referencia.

Tabla 1: Estudios analizados en la revisién.

ID FUENTE ANO PAIS REF
El ACM 2010 EE. UU. [27]
E2 ACM 2010 Canada [28]
E3 ACM 2011 China [29]
E4 IEEE 2011 Francia [30]
E5 ACM 2010 Canada [31]
E6 ACM 2012 Espafia [7]

E7 ACM 2012 EE. UU. [32]
E8 ACM 2012 Espafia [33]
E9 ACM 2013 EE. UU. [34]
E10  IEEE 2013 EE. UU. [35]
El1 ACM 2013 EE. UU. [36]
E12  IEEE 2014 Polonia [17]
E13 ACM 2014 EE. UU. [37]
El4 ACM 2016 Singapur [38]
E15 ACM 2014 EE. UU. [39]
El6 ACM 2017 EE. UU. [40]
E17 ACM 2017 EE. UU. [21]
E18 IEEE 2018 EE. UU. [41]
E19 ACM 2018 Suecia [42]
E20 ACM 2018 EE. UU. [43]
E21 ACM 2018 Suecia [44]
E22 ACM 2018 Suecia [45]
E23 ACM 2018 Canada [46]
E24  SCOPUS 2018 EE. UU. [47]
E25 ACM 2019 EE. UU. [48]
E26 ACM 2019 Canada [49]
E27 ACM 2019 Canada [50]
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E28 ACM 2019 Canada [51]
E29 ACM 2019 EE. UU. [52]
E30 ACM 2019 Canada [53]
E31 ACM 2019 Ciprus [54]
E32 ACM 2019 Canada [55]
E33 ACM 2019 Canada [56]
E34 ACM 2019 Canada [57]
E35 ACM 2019 EE. UU. [58]
E36 ACM 2019 Canada [59]
E37 ACM 2019 Ciprus [60]
E38 ACM 2019 Canada [61]
E39 ACM 2019 EE. UU. [62]
E40 ACM 2019 Canada [63]
E41 ACM 2019 EE. UU. [64]
E42 IEEE 2019 EE. UU. [65]
E43 ACM 2019 EE. UU. [66]
E44 SCOPUS 2020 EE. UU. [64]
E45 ACM 2020 N. Zelanda [67]
E46 ACM 2020 EE. UU. [68]
E47 SCOPUS 2020 EE. UU. [69]
E48 SCOPUS 2020 China [70]
E49 ACM 2020 Suecia [71]
E50 ACM 2020 Francia [72]
E51 ACM 2020 EE. UU. [73]
E52 ACM 2020 N. Zelanda [74]
E53 ACM 2020 N. Zelanda [75]
E54 ACM 2020 EE. UU. [76]
E55 IEEE 2020 Australia [77]

Fuente: elaboracion propia.

Por otro lado, se ha evidenciado que el nimero de
publicaciones en las que se han combinado agentes
y técnicas de aprendizaje automatico ha variado en
la dltima década. Aunque las primeras
publicaciones se realizaron entre 2010 y 2016, no
fue hasta 2017 cuando se publicaron méas estudios
(23 estudios, como muestra la Figura 2). Una de las
explicaciones para este fendmeno es que el
aprendizaje automatico se ha popularizado en los
Gltimos afios gracias a paradigmas emergentes como
el Internet de las Cosas (1oT), la computacién en la
nube y el big data. Ademas, debido al desarrollo de
la informatica, se han incorporado varias bibliotecas
de aprendizaje automético para crear modelos
predictivos. Estos modelos han llegado al campo de
los agentes para mejorar su aprendizaje basado en
datos.

Estudios publicados por afio
25

20
15

10

Afio de publicacion

i il=s_.N I
3 4 5 6 7 8
Documentos

Fig. 2. Estudios analizados por afio.
Fuente: elaboracion propia.
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Para resumir los datos de la Tabla 1, la Figura 3
muestra un grafico que ilustra los paises que han
reportado mas propuestas orientadas a la integracion
de agentes de software y técnicas de aprendizaje
automatico. Se destacan paises como Estados
Unidos, Suecia y Canada con 22, 10 y 11 estudios,
respectivamente.

Estudios publicados por pais

Spain
Australia

Poland

Singapur

Canada
New Zeland
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China
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©
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Fig. 3. Estudios analizados por pais.
Source: elaboracion propia.

4.2. Hallazgos

Para resumir los resultados se emplearon tablas
como mecanismo de organizacion. Cada pregunta
ha sido analizada y discutida Idgicamente en funcién
de la informacion obtenida tras la lectura de los 55
articulos seleccionados en este estudio, etiquetados
como E1-E55.

4.2.1. ;Cual es el alcance de los agentes de software
después de integrar técnicas de aprendizaje
automatico en su estructura o comportamiento?

La Tabla 2 muestra el alcance que han tenido los
agentes de software tras ser integrados con técnicas
de aprendizaje automético. En términos generales,
dicha integracion permitié cambios en la estructura
de los agentes, logrando mejoras en los siguientes
comportamientos: colaboracién (58% de los
estudios analizados), capacidad de aprendizaje
(65%), inteligencia (51%) vy, finalmente, Ia
capacidad de actuar de manera auténoma (2% de
todos los estudios).

Tabla 2: Alcance de los agentes basados en aprendizaje
automatico en los sistemas analizados. INT=inteligencia,
COL=colaboracion, LEA=aprendizaje, AUT=autonomia.

ID INT COoL LEA AUT REF
El X X X [27]
E2 [28]
E3 X [29]
E4 X X X [30]
E5 X [31]
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E6 X X [71

E7 X X [32]
E8 X [33]
E9 X X X [34]
E10 X X [35]
E11 X X X [36]
E12 X [17]
E13 X X [37]
El4 X X [38]
E15 X [39]
E16 X [40]
E17 X [21]
E18 X [41]
E19 X X [42]
E20 X X [43]
E21 X [44]
E22 X X [45]
E23 X X X [46]
E24 X [47]
E25 X [48]
E26 X [49]
E27 X X X [50]
E28 X [51]
E29 X [52]
E30 X X X [53]
E31 [54]
E32 X X [55]
E33 X [56]
E34 X X X [57]
E35 X X X [58]
E36 X X [59]
E37 X X [60]
E38 X X [61]
E39 X X [62]
E40 X [63]
E41 X X [65]
E42 X X [65]
E43 X X [66]
E44 X [64]
E45 X X [67]
E46 X X [68]
E47 X [69]
E48 X [70]
E49 X [71]
ES50 X X X [72]
E51 X X [73]
E52 X X [74]
E53 X X [75]
E54 X X X [76]
E55 X X [77]

Source: elaboracion propia.

Es importante sefialar que algunos estudios
aprovecharon la integraciéon de ambas tecnologias
para potenciar dos 0 més de los comportamientos
mencionados, de acuerdo con las necesidades de la
aplicacion desarrollada. Algunos ejemplos, que se
muestran en la Tabla 2, describen casos donde se
potenciaron dos (por ejemplo, E6, E10) o mas (por
ejemplo, E1, E4) aspectos en la misma entidad.

Contribucion en términos de inteligencia. En
cuanto a la inteligencia, los agentes de software se
han centrado principalmente en mejorar su
mecanismo de razonamiento ldgico, desde el cual
acttian de diferentes maneras. La inteligencia es una
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caracteristica fundamental lograda en varios
estudios, incluyendo E1, E5, E16, E19, E20, E30,
E36, E50, E54 y EB5. Estos estudios emplearon
diferentes enfoques para dotar a los agentes de la
capacidad de tomar decisiones dptimas y resolver
problemas complejos. Por ejemplo, en E55, se
utilizé una combinacién de técnicas de clasificacion
avanzadas, como SVM y bosque aleatorio, para
permitir que los agentes analizaran grandes
volimenes de datos y tomaran decisiones
informadas en redes de comunicacién. De manera
similar, en E54, la inteligencia fue fundamental para
optimizar redes de semaforos, donde los agentes
aprendieron a coordinar y ajustar sus decisiones en
tiempo real para mejorar el flujo de tréfico. En
comparacion con E1 y E16, donde la inteligencia se
centré en la adaptacion continua a través de Q-
Learning, los estudios E19y E20 integraron técnicas
como PCA y Q-Learning para abordar problemas de
monitoreo y planificacion urbana, demostrando que
la inteligencia puede manifestarse de diversas
maneras dependiendo del contexto y la complejidad
del entorno.

Contribucion en términos de aprendizaje. En
términos de aprendizaje, un agente puede observar
su entorno y, en funcién de los cambios que ocurren,
internalizarlos para ejecutar procesos que le den la
capacidad de modificar sus habilidades de
razonamiento. El aprendizaje es una caracteristica
observada en los estudios E1, E5, E19, E20, E28,
E30, E36, E50, E54 y E55, donde los agentes
mejoraron su rendimiento a través de la experiencia
y la adaptacién continua. En E28, se aplicé el
aprendizaje evolutivo, permitiendo a los agentes
explorar y optimizar soluciones con el tiempo,
similar al enfoque adaptativo observado en E36,
donde se utilizé el enfoque Actor-Critico para
mejorar la coordinacién a largo plazo. En E54 y
E30, los agentes aprendieron a través de la
experiencia en la optimizacion del tréfico,
mejorando sus politicas a medida que acumulaban
méas datos y obtenian mas conocimientos. En
contraste, E5 y ES55 utilizaron técnicas de
aprendizaje supervisado més tradicionales para
mejorar la clasificacion y gestion de redes, mientras
que E19 y E20 integraron el aprendizaje y la
optimizacion en tareas de monitoreo y planificacion,
demostrando cdmo el aprendizaje puede aplicarse
en una variedad de contextos, desde la optimizacion
técnica hasta la planificacion estratégica urbana.

Contribucion en términos de colaboracion. Un
agente es colaborativo si puede determinar
dindmicamente acciones de coordinacién en
diferentes situaciones para cumplir objetivos sin
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afectar su rendimiento. La colaboracién fue un
elemento clave en estudios como E1, E5, E16, E20,
E30, E50y E54, donde los agentes trabajaron juntos
para alcanzar objetivos comunes. En E54, la
colaboracidn fue esencial para la optimizacion de la
red de sefiales de trafico, donde los agentes
coordinaron sus acciones para mejorar la eficiencia
del trafico. En contraste, en E50, la colaboracidn se
utilizé en la gestion del espectro en redes loT,
permitiendo a los agentes compartir recursos y
evitar interferencias. En E30, la colaboracion fue
fundamental en la simulacion del trafico a nivel
microscépico, donde los agentes cooperaron para
gestionar el flujo vehicular en entornos urbanos
complejos. A diferencia de estudios como E1y E5,
donde la colaboracién se centr6 més en la
coordinacion bésica entre agentes, E20 y E16
exploraron como los agentes pueden colaborar de
maneras mas complejas, compartiendo informacion
y adaptandose a los cambios en el entorno para
optimizar la planificacion urbana y la prediccién en
entornos dindmicos.

Contribucion en términos de autonomia. Un
agente auténomo no solo actla en respuesta a
estimulos en el entorno, sino que exhibe un
comportamiento dindmico y escalable orientado a
objetivos. La autonomia se manifestd en los estudios
El, E20, E27, E30 y E36, donde los agentes
pudieron operar de manera independiente, sin
necesidad de intervencién externa constante. En
E27, la autonomia permiti6 a los agentes tomar
decisiones basadas en su propia evaluacién de las
acciones, lo cual es similar a lo observado en E36,
donde los agentes desarrollaron capacidades de
coordinacion auténoma a largo plazo. En E30, los
agentes demostraron autonomia en la gestion del
trafico, tomando decisiones independientes que
optimizaban el flujo vehicular en tiempo real. Por
otro lado, en E1 y E20, la autonomia fue clave en la
adaptacién y optimizacién en entornos complejos,
donde los agentes actuaron de manera independiente
para resolver problemas de control y planificacion
sin necesidad de coordinacion externa. Estos
estudios destacan como la autonomia permite a los
agentes actuar de manera mas efectiva en entornos
donde no es posible la supervision constante,
aunque esta capacidad requiere algoritmos vy
técnicas avanzadas para garantizar que los agentes
puedan mantener un rendimiento éptimo de manera
independiente.

4.2.2. RQ2: ¢En qué medida se han utilizado los
algoritmos de aprendizaje automatico mas
populares para el desarrollo de sistemas
inteligentes?
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Una de las motivaciones para abordar este estudio
fue conocer los algoritmos de aprendizaje
automatico  utilizados para crear modelos
predictivos que aprenden a partir de datos, desde la
perspectiva de los agentes que tienen capacidades
proactivas de toma de decisiones. A continuacion,
se describe como los agentes han utilizado
algoritmos de aprendizaje automaético, es decir,
aprendizaje supervisado, no supervisado y por
refuerzo.

Aprendizaje  supervisado. Los algoritmos
supervisados permiten el reconocimiento de
patrones que se extraen de grandes conjuntos de
datos. La Tabla 3 presenta una lista de los estudios
principales que han integrado aprendizaje
supervisado para alcanzar sus objetivos.

Tabla 3: Algoritmos de aprendizaje automatico utilizados en los
estudios analizados. EMPC= Control Predictivo de Modelo
Explicito, control basado en EMPC, XGBoost=Gradient
Boosting, RNN= Red neuronal, KNN=K-vecinos mas cercanos,
SVN=Magquina de vectores de soporte, RF=Bosque aleatorio.

ID EM XGBO RNN KNN SVM RF
PC OST

E18 X

E25 X

E36 X

E37 X

E55 X X X

Fuente: elaboracion propia.

En el estudio E25, se utiliz6 XGBoost para la
estimacion del esfuerzo en el desarrollo de software.
Este algoritmo fue seleccionado por su capacidad
para manejar grandes volimenes de datos y generar
predicciones precisas, mejorando
significativamente la exactitud en la estimacion del
esfuerzo requerido para completar proyectos de
software.

Por otro lado, las Redes Neuronales Recurrentes
(RNN) se aplicaron en los estudios E36 y E37 para
capturar dependencias temporales en entornos de
aprendizaje por refuerzo multiagente y en
problemas donde la informacién sobre el estado
completo del sistema no siempre esta disponible.
Estas redes permitieron a los agentes aprender
patrones en secuencias temporales y predecir
estados futuros, mejorando asi la toma de decisiones
en entornos dindmicos y parcialmente observables.

Asimismo, el algoritmo de K-vecinos més cercanos
(KNN) se utilizo en el estudio E55 para clasificar la
calidad de la transmision en una red gestionada por
maltiples agentes, basado en parametros como
latencia y jitter. KNN demostro ser eficaz en la
clasificacion en tiempo real de estos parametros, lo
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cual es esencial para mantener la calidad del servicio
en redes de comunicacion.

Finalmente, en el estudio E55, se usaron de manera
complementaria los algoritmos SVM, bosque
aleatorio y el clasificador de vectores de soporte Nu
(Nu-SVC) para mejorar la precision en la
clasificacion de pardmetros de transmision en redes
gestionadas por multiples agentes. SVM fue
seleccionado por su capacidad para manejar datos de
alta dimension y realizar clasificaciones precisas en
escenarios complejos. El algoritmo bosque aleatorio
contribuy6 con su robustez y capacidad para reducir
el sobreajuste, lo que mejord la fiabilidad del
sistema al clasificar conjuntos de datos complejos y
ruidosos. Nu-SVC se destacd por su flexibilidad
para ajustar los margenes de separacion, lo que
permitié una clasificacién méas precisa y adaptable
en un entorno de red con variaciones de datos.

Aprendizaje no supervisado. Dentro del andlisis
de los estudios, también se evidencid la aplicacién
del aprendizaje no supervisado. Sin embargo,
debido a que existen pocas variantes de algoritmos
de esta naturaleza y debido a que estos algoritmos
parten de un conjunto de datos del cual no hay
conocimiento a priori, su uso no esta ampliamente
evidenciado. Dado que el objetivo de estos
algoritmos es analizar la comprension de los datos o
su transformacion automatica, los estudios
analizados han aplicado generalmente modelos mas
supervisados y de refuerzo (Figura 4).

Tabla 4: Algoritmos no supervisados de aprendizaje automatico
utilizados en los estudios analizados. PCA=Andlisis de
Componentes Principales, HC= Agrupacién Jerarquica.

ID K-MEANS PCA HC
E5 X

E8 X
E13 X
E19 X
E42 X
E43 X

Fuente: elaboracion propia.

Uno de los estudios que si empled este tipo de
algoritmo son las propuestas descritas en E5 y E43.
Estas utilizaron el algoritmo K-medias para agrupar
datos en cllsteres con caracteristicas similares. En
el estudio E5, K-medias se aplico para clasificar
diferentes tipos de trafico en redes cognitivas,
facilitando una gestién eficiente del espectro. Los
agentes en este contexto actuaron como
controladores que gestionan y adaptan la asignacion
de espectro en tiempo real, basados en los clisteres
identificados por el algoritmo.
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Por otro lado, también se empled el algoritmo de
Anédlisis de Componentes Principales (PCA). En ES8,
PCA se utiliz6 para simplificar el espacio de
caracteristicas en un entorno de aprendizaje por
refuerzo multiagente, mejorando la eficiencia del
aprendizaje al reducir la complejidad del modelo.
Los agentes en este estudio aprovecharon las
representaciones reducidas para aprender mas
rapido y con mayor precision.

Finalmente, el algoritmo de Cldster Jerdrquico
también fue empleado por el estudio E13. El
algoritmo ayud6 a organizar los datos en una
estructura jerdrquica, lo que permiti6 una
clasificacion més detallada y progresiva de los
datos. En este estudio, los agentes se emplearon en
un entorno de simulacién donde la jerarquia de
clusteres ayudo a los agentes a identificar patrones
y tomar decisiones basadas en el nivel de detalle
necesario. Esto fue particularmente Gtil en la
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simulacion de comportamientos humanos en
entornos urbanos, donde los agentes necesitaban
interpretar y actuar sobre datos agrupados en
diferentes niveles de granularidad.

Estos algoritmos no supervisados permitieron a los
agentes organizar y simplificar los datos, lo que a su
vez mejoré la capacidad de los agentes para
aprender, adaptarse y actuar en sus respectivos
entornos. Estos algoritmos sirvieron como
herramientas fundamentales para mejorar la
efectividad y eficiencia de los agentes en la
resolucion de problemas complejos en tiempo real.

Aprendizaje por refuerzo. Los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo también se han aplicado de
manera integrada con agentes para llevar a cabo
procesos de toma de decisiones. El uso de los
principales algoritmos se detalla en el resumen de la
Tabla 5.

Tabla 5: Principales algoritmos de aprendizaje por refuerzo utilizados por los estudios analizados.

Q-LEARNING DEEP Q- SARSA ACTOR- POLICY MONTE

ID LEARNING CRITIC GRADIENT CARLO
(DQN) METHODS

El X
E16 X
E27 X
E30 X X X X
E36 X X
E44 X X X X X
E50 X X
E23 X
E13 X X
E20 X X X

Fuente: elaboracion propia.

El algoritmo Q-Learning se utiliz6 en estudios como
E1, E16, E30, E44, E50, E13 y E20. Q-Learning es
un método basado en valores que permite a los
agentes aprender una politica Optima iterando
directamente sobre la funcién de valor de accién. En
estos estudios, Q-Learning demostré ser una opcién
popular debido a su simplicidad y efectividad,
especialmente en entornos multiagente donde los
agentes necesitan explorar y explotar el entorno para
encontrar la mejor politica de accion.

Otro algoritmo utilizado fue la red Q Profunda
(DQN). Este algoritmo, una extension de Q-
Learning que utiliza redes neuronales profundas, se
utilizod en los estudios E23, E30 y E44. DQN es
especialmente Gtil en situaciones donde el espacio
de estados es continuo o muy grande, como en el
estudio E30, donde los agentes tenian que manejar
la simulacion del trafico a nivel microscopico. DQN
permitio a los agentes aproximar la funcion de valor
en espacios de estados complejos, mejorando
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significativamente la capacidad del agente para
tomar decisiones en entornos de alta dimension en
comparacion con el Q-Learning tradicional. La
integracion de redes neuronales permitié a los
agentes manejar entornos mas ricos en informacion,
aunque a costa de una mayor complejidad
computacional y requisitos de datos para el
entrenamiento.

También en la misma linea, el algoritmo SARSA,
empleado en los estudios E44 y E50. SARSA es un
método basado en valores que, a diferencia de Q-
Learning, aprende la politica directamente a partir
de la experiencia del agente, lo que lo hace méas
conservador en la exploracion. En estos estudios,
SARSA fue ventajoso en escenarios donde los
agentes necesitaban un enfoque mas seguro,
minimizando el riesgo de tomar decisiones que
pudieran llevar a resultados negativos en entornos
inciertos. Por ejemplo, en E50, SARSA se utilizd en
la gestion del espectro de redes 10T, donde era
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crucial evitar decisiones que pudieran comprometer
la calidad de servicio. En comparacién con Q-
Learning, SARSA ofrece mayor estabilidad en
entornos donde las recompensas pueden ser
volatiles.

El enfoque Actor-Critico también se aplicd en los
estudios E27, E30, E36 y E44. Dicho enfoque
combina lo mejor de los métodos basados en
politicas (actor) y basados en valores (critico). Este
algoritmo permite a los agentes aprender cual es la
mejor accion para tomar, y también evaluar la
calidad de esa accion, lo que reduce la varianza en
la estimacion de la politica y mejora la estabilidad
del aprendizaje. En el estudio E36, Actor-Critico se
utiliz6 para la coordinacion a largo plazo en
entornos multiagente, donde la necesidad de reducir
la varianza y garantizar decisiones consistentes era
critica. En comparacion con Q-Learning y SARSA,
Actor-Critico tiene la ventaja de ser mas eficiente en
entornos continuos y de alta dimensién, pero
requiere un cuidadoso equilibrio entre las
actualizaciones del actor y el critico para evitar
inestabilidades.

Los métodos de Gradiente de Politica, utilizados en
E30, E36, E44 y E20, optimizan directamente la
politica del agente como una funcién del gradiente
de la recompensa esperada. Estos métodos son
particularmente Utiles en escenarios donde las
politicas deben ajustarse de manera suave Yy
continua, como en E36, donde la coordinacion de
multiples agentes requeria ajustes constantes en un
entorno dindmico. Los agentes se beneficiaron de la
capacidad de los métodos de Gradiente de Politica
para manejar politicas estocasticas, lo que permite
una exploracion més efectiva y una mejor
adaptacién a los cambios en el entorno. En
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comparacion con Q-Learning y SARSA, el método
de Gradiente de Politica es mas adecuado para
entornos continuos y complejos, aunque es mas
susceptible a problemas de lenta convergenciay alta
varianza en las actualizaciones de la politica.

Finalmente, los métodos de Monte Carlo también se
emplearon en los estudios E44, E50, E13 y E20.
Basicamente, estos métodos se utilizaron para
estimar funciones de valor basadas en el retorno
promedio de episodios completos. Estos métodos
fueron especialmente Gtiles en estudios como E13,
donde las tareas eran episddicas y se requeria una
estimacion precisa del valor de estado-accién. Los
agentes en estos estudios se beneficiaron de la
simplicidad de la actualizacion de la politica basada
en muestras completas de episodios, lo que es
ventajoso en entornos donde las recompensas
pueden ser altamente variables. Sin embargo, en
comparaciéon con métodos como Q-Learning o el
método de Gradiente de Politica, los métodos de
Monte Carlo pueden ser menos eficientes en
entornos donde los episodios son largos o donde la
retroalimentacion de recompensas es esporadica.

4.2.3. RQ3: ¢{Qué tipo de problemas se han resuelto
con la integracién de agentes de software y técnicas
de aprendizaje automatico??

Muchos de los modelos en los que se han integrado
agentes con aprendizaje automatico son propuestas
conceptuales. Los modelos de agentes que se han
llevado al campo practico han permitido resolver
algunos problemas interesantes, particulares y Utiles
en el mundo moderno. La Tabla 6 describe algunos
de los problemas en los que se han utilizado los
agentes estudiados en este trabajo.

Tabla 6: Principales problemas en los que se ha utilizado el aprendizaje automatico basado en agentes.

ID DOMINIO

PROBLEMA RESUELTO

Desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico para la coordinacion en sistemas

Mejora de la comunicacion entre agentes en un entorno multi-agente utilizando
aprendizaje por refuerzo.

Gestion de espectro en radios cognitivas utilizando técnicas de aprendizaje.

Mejora de la generalizacién en el aprendizaje por refuerzo multi-agente a través de la
factorizacién de tensores.

Implementacion de aprendizaje cooperativo en sistemas de control continuo.
Optimizacion del control de trafico urbano utilizando aprendizaje por refuerzo multi-

Simulacién y prediccion de comportamientos colectivos en entornos urbanos.
Optimizacién del despacho dindmico en operaciones logisticas utilizando aprendizaje
por refuerzo multi-agente.

Desarrollo de técnicas de prediccion para mejorar el rendimiento del aprendizaje por
refuerzo en entornos dindmicos.

El IA 'y Multi-Agente
multi-agente.
E4 IA'y Comunicacion
E5 Telecomunicaciones
E7 Aprendizaje por Refuerzo
E10  Control y Automatizacion
E11  Gestion de Trafico Urbano
agente.
E13  Simulacion Basada en Agentes
E14 Logistica y Optimizacion
E16 Entornos Dinamicos
E18 Gestion de Trafico Urbano
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Desarrollo de un sistema multi-agente para el rastreo y monitoreo de multiples objetos
Aplicacion del aprendizaje por refuerzo multi-agente para la planificacion y desarrollo
Propuesta de redes de descomposicién de valor para mejorar la cooperacion en entornos
Aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para la estimacion de esfuerzo en el
Desarrollo de enfoques de aprendizaje por refuerzo aversos al riesgo en entornos multi-
Desarrollo de algoritmos actor-critico para el aprendizaje por refuerzo multi-agente en
Capacitacion de agentes cooperativos en sistemas de aprendizaje por refuerzo multi-
Arquitectura de aprendizaje por refuerzo con comparticion de pardmetros para la
conducci6n auténoma en entornos multi-agente.

Simulacién y optimizacién del trafico microscépico utilizando aprendizaje por refuerzo
Desarrollo de técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo competitivo en entornos
Mejora de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo cooperativo mediante la
incorporacién de demostraciones mixtas.

Implementacion de aprendizaje por refuerzo profundo jerarquico para la coordinacion a
Control adaptativo de sistemas multi-agente utilizando aprendizaje por refuerzo
Evaluacion de servicios de atencién médica a través de simulacion basada en agentes y
Creacion de un entorno de aprendizaje por refuerzo multi-agente para la gestion de
Optimizacién del despacho de pedidos a través de la asignacién de vehiculos utilizando
Desarrollo de un esquema de proteccién para microrredes de CA basado en sistemas
multi-agente y aprendizaje automatico.

Implementacién de un sistema de aprendizaje multi-agente adaptativo basado en
razonamiento incremental hibrido basado en casos.

Aplicacion de aprendizaje profundo feudal para la gestion del trafico en entornos
Desarrollo de un sistema de aprendizaje por refuerzo multi-agente cooperativo para
Desarrollo de técnicas para aprender comunicacion multi-agente a través de juegos de
Gestion cooperativa del espectro en redes cognitivas de loT utilizando aprendizaje por

Optimizacién de la gestion del tréfico utilizando aprendizaje por refuerzo multi-agente

Optimizacion de redes de sefiales de tréafico a través de la integracion de aprendizaje por
refuerzo multi-agente independiente y centralizado.

E19  Rastreo y Monitoreo
utilizando aprendizaje por refuerzo.
E20  Planificacion Urbana
de proyectos urbanos.
E22 Inteligencia Artificial y Multi-
Agente multi-agente.
E24  Desarrollo de Software
desarrollo de software.
E25  Gestion de Riesgos
agente mixtos.
E27  Control y Optimizacién
entornos restringidos.
E28 Inteligencia Artificial y Multi-
Agente agente.
E29  Conduccion Autonoma
E30  Gestion de Tréfico
multi-agente profundo.
E34  Aprendizaje por Refuerzo Profundo
multi-agente.
E35 Inteligencia Artificial y Aprendizaje
E36  Aprendizaje por Refuerzo Profundo
largo plazo en entornos multi-agente.
E37  Control Adaptativo
profundo.
E38  Simulacion y Atencién Médica
aprendizaje automatico.
E39  Gestion de Tréfico Urbano
trafico urbano a gran escala.
E41  Logisticay Transporte
aprendizaje por refuerzo multi-agente.
E42  Energiay Redes Eléctricas
E43 Inteligencia Artificial y Aprendizaje
E45  Gestion de Tréafico Urbano
urbanos.
E46  Logisticay Optimizacion
optimizar sistemas exprés.
E47 Inteligencia Artificial y
Comunicacion emisor-receptor fundamentados.
E50  Telecomunicaciones
refuerzo multi-agente.
E52  Gestion de Tréafico Urbano
con comunicacién emergente.
E54  Gestion de Trafico Urbano
E55  Redesy Comunicaciones

Aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacién de parametros de
transmision en redes administradas por maltiples agentes.

Fuente: elaboracion propia.
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En el campo de la optimizacién del trafico urbano,
varios estudios utilizaron técnicas de aprendizaje
por refuerzo multiagente. Entre ellos, los estudios
E11, E39, E45, E54 y E52 comparten el objetivo de
mejorar la gestion del tr&fico en entornos urbanos
mediante la optimizacion de las sefiales de tréafico y
los flujos vehiculares. Sin embargo, cada uno
aborda el problema desde una perspectiva diferente.

Por ejemplo, E39 presenta un entorno especifico
para la simulacion y optimizacion de tréafico a gran
escala, mientras que E54 propone una combinacion
de aprendizaje independiente y centralizado para
optimizar las redes de sefiales de trafico. Por otro

Universidad de Pamplona
I.1.D.T.A.

50

lado, E45 emplea un enfoque de aprendizaje
profundo feudal para gestionar el tréfico,
centrandose en la estructura jerarquica de la toma de
decisiones.

Dentro del campo de la inteligencia artificial
aplicada a sistemas multiagente, los estudios E1, E4,
E22 y E28 presentan avances significativos. Estos
estudios se centran en desarrollar algoritmos y
arquitecturas que permitan una cooperacion y
comunicacion eficientes entre los agentes dentro de
un entorno compartido. En particular, E4 y E28 se
concentran  especificamente en mejorar la
comunicacion entre agentes mediante el uso de
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técnicas de aprendizaje por refuerzo. Por el
contrario, E22 propone una red de descomposicion
de valor que facilita la cooperacién entre agentes.
E1, sin embargo, adopta un enfoque mas amplio,
explorando el desarrollo de algoritmos de
aprendizaje para la coordinacion en sistemas
multiagente sin restringirse a un dominio especifico.

Los estudios E14, E46 y E41 demuestran ain mas la
aplicabilidad del aprendizaje por refuerzo en la
optimizacién de la logistica. Estas investigaciones
exploran como estos algoritmos pueden optimizar
tareas como el despacho dindmico de recursos y la
asignacion de vehiculos especificamente para la
logistica y el transporte. Por ejemplo, E14 aborda el
desafio mas amplio del despacho dindmico en las
operaciones logisticas, mientras que E41 se centra
en optimizar la asignacion de vehiculos para la
entrega de pedidos. E46, por otro lado, utiliza un
enfoque de aprendizaje por refuerzo cooperativo
para optimizar los sistemas de mensajeria exprés.

En el ambito de la energia y las redes eléctricas, el
estudio E42 propone un enfoque para la proteccién
de microrredes de CA utilizando sistemas
multiagente y aprendizaje automatico. Este estudio
es Unico en su aplicacion y muestra cémo los
enfoques de aprendizaje por refuerzo pueden
extenderse a dominios méas técnicos y especificos
como la gestion y proteccién de infraestructuras
criticas.

Finalmente, en la simulacién basada en agentes, el
estudio E13 se centra en la prediccion del
comportamiento colectivo en entornos urbanos
utilizando modelos basados en agentes. Este
enfoque es diferente de otros estudios mas
orientados a la optimizacion de procesos, ya que se
centra en comprender y predecir el comportamiento
humano a través de la simulacion.

4.2.4. RQ4: ;Qué otro tipo de aprendizaje se
model6 en los agentes para que fueran mas
inteligentes?

El andlisis de los estudios permiti6 determinar que
los agentes, gracias a otras técnicas adicionales al
aprendizaje  automdtico, pudieron  modelar
comportamientos mas complejos e inteligentes. A
continuacion, se describe como se aplicaron estas
técnicas o métodos:

Una de las técnicas més extendidas utilizadas en los
estudios es el Aprendizaje Basado en Reglas. Esta
técnica se utiliza en el estudio E5, donde los agentes
toman decisiones siguiendo un conjunto predefinido
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de reglas. Esta técnica es especialmente util en
entornos donde el comportamiento esperado puede
ser codificado explicitamente.

Posteriormente, el Aprendizaje Bayesiano también
se aplica en el estudio E12. En este enfoque, los
agentes actualizan continuamente sus creencias
sobre el mundo a medida que adquieren nueva
evidencia. Esta técnica es fundamental en
escenarios  caracterizados por una alta
incertidumbre, donde la probabilidad juega un papel
crucial en la toma de decisiones.

El Razonamiento Basado en Casos también se
estudia en E13 y E43. Esta técnica permite a los
agentes resolver nuevos problemas adaptando
soluciones de problemas similares resueltos en el
pasado. Es especialmente (til en situaciones donde
se dispone de un rico historial de experiencias
previas.

Por otro lado, el Aprendizaje de Arboles de Decision
se aplica en el estudio E24. Esta técnica divide el
espacio de decisibn en subconjuntos mas
manejables, permitiendo a los agentes tomar
decisiones basadas en una jerarquia de preguntas.

Continuando con el analisis, se presenta el
Aprendizaje por Transferencia en E41. Esta técnica
permite a los agentes aprovechar el conocimiento
adquirido en un contexto para mejorar Su
rendimiento en otro contexto relacionado, lo que es
especialmente (til cuando los datos en el nuevo
dominio son limitados.

El estudio E43 combina el razonamiento basado en
casos con métodos incrementales en el
Razonamiento Incremental Hibrido Basado en
Casos (IHCBR), permitiendo a los agentes mejorar
continuamente su base de conocimiento a medida
que adquieren nueva experiencia.

Finalmente, el Aprendizaje por Imitacion es
utilizado por los autores del estudio E53. Esta
técnica permite a los agentes aprender
comportamientos observando a otros agentes o
humanos, lo que es util en entornos donde el
comportamiento deseado puede ser observado, pero
no facilmente programado.

4.2.6. RQ5: ¢Cuales son las fortalezas,
oportunidades, debilidades y amenazas de los
modelos de agentes basados en técnicas de
aprendizaje automatico?
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Se han determinado las siguientes fortalezas,
oportunidades, debilidades y amenazas con respecto
al desarrollo de agentes que utilizan aprendizaje
automatico para mejorar las caracteristicas
inherentes de los agentes: inteligencia,
colaboracion, aprendizaje, adaptacion vy
proactividad.

Fortalezas (F)

e F1. Existencia de modelos y algoritmos de
aprendizaje  automéatico a nivel de
implementacion  compatibles con  varios
lenguajes de programaciéon que facilitan su
integracion con herramientas de desarrollo de
agentes.  Por ejemplo, JADE puede
implementar  modelos de  aprendizaje
automatico Weka o Deeplearning4j (DL4J), y
SPADE puede implementar modelos de
aprendizaje automatico en Python utilizando
scikit-learn.

e F2. Uso de servicios en la nube para distribuir
mecanismos de aprendizaje sin la necesidad de
que los agentes los integren como parte de su
estructura. Esto permite que los agentes sean
livianos 'y que se apliquen nuevas
configuraciones sin modificar a los agentes
mismos.  Ademés, los  procesos de
entrenamiento de los modelos se realizaran en
infraestructuras sofisticadas. Esto es de suma
importancia para el desarrollo de sistemas de
automoviles autébnomos compatibles con la
nube y el procesamiento en el borde.

e F3. Disponibilidad de estandares para el
desarrollo de agentes, lo que permite a los
agentes de aprendizaje compartir su
conocimiento con agentes homologos dentro
del ecosistema en el que el agente se ejecuta y
colabora. Un caso especifico es el estandar
FIPA-ACL para establecer comunicacion entre
agentes y los protocolos de comunicacion FIPA
para modelar procesos de interaccion
complejos en sistemas heterogéneos, entre
otros.

Debilidades (D)

e D1. Los modelos de aprendizaje automaético
suelen ser demasiado pesados para que un
agente los integre en su estructura. Esta
complejidad los hace dificiles de usar en
sistemas embebidos y dependientes de la
computacion en la nube.

e D2. No existen metodologias o herramientas
formales que permitan el desarrollo de este tipo
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de agente sin la necesidad de integrar varias
herramientas disponibles.

Oportunidades (O)

e Ol. Existe una necesidad de entidades
inteligentes que aprendan de los big data para
los sistemas modernos. La disponibilidad de
datos generados por las redes sociales y el 1oT
posiciona a los agentes que utilizan técnicas de
aprendizaje automatico como entidades Utiles
para operar en ecosistemas inteligentes
avanzados.

e (O2. Existe disponibilidad de plataformas
orientadas hacia el desarrollo de agentes en
multiples lenguajes de programacion. Esto
permite el desarrollo de agentes que mejoran su
capacidad de aprendizaje para que puedan ser
utilizados en diferentes entornos emergentes
como aplicaciones web, aplicaciones mdviles,
sistemas embebidos, la nube, la computacion de
borde, la computacion de niebla, entre otros.

e 03. Los agentes que integran mecanismos de
aprendizaje basados en datos pueden emplear
blockchain para determinar la confiabilidad de
los datos utilizados para modelar acciones de
aprendizaje. Esto seria de gran importancia para
evitar que los agentes aprendan de informacién
poco confiable y, en consecuencia, tomen
decisiones inadecuadas que afecten el entorno
en el que operan.

Amenazas (A)

e Al Los agentes son vulnerables a ataques por
parte de expertos en informética. Aunque las
técnicas de aprendizaje automatico ayudan a
mejorar la capacidad de aprendizaje del entorno
del agente, no contribuyen significativamente a
mejorar los mecanismos de seguridad y
privacidad de datos. Sin embargo, utilizando
aprendizaje automatico, los agentes podrian
aprender a identificar comportamientos
maliciosos, detectar noticias falsas y mas.

5. CONCLUSIONES

Este articulo analiz6 como los agentes de software
mejoran su nivel de inteligencia, colaboracion,
autonomia y adaptacion al integrar modelos de
aprendizaje automético. Se examinaron los
fundamentos teéricos y practicos de las tecnologias
orientadas a agentes y el aprendizaje automatico
para la creacion de sistemas inteligentes. Se
presentaron propuestas que incorporan algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. Sin
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embargo, en la mayoria de los casos, los agentes y
los sistemas multiagente utilizaron algoritmos de
aprendizaje por refuerzo. Al combinar estos
algoritmos, los agentes pudieron optimizar tareas
relacionadas con la comunicacion y la coordinacion
en escenarios conocidos y desconocidos.

Las tecnologias orientadas a agentes tienen amplias
oportunidades de desarrollo a la luz del auge de
paradigmas como la Inteligencia Artificial, la
Computacién en la Nube, Blockchain y Big Data. Se
ha demostrado que los agentes, a través de
algoritmos de aprendizaje automatico, pueden
aprender a partir de datos y ejecutar tareas de
prediccion automatica para alcanzar sus objetivos de
manera més eficaz; es decir, coordinando mejor las
acciones en grupos de agentes e identificando
patrones en los datos del entorno en el que operan
para tomar mejores decisiones. Ademas, se ha
demostrado que los modelos de aprendizaje
profundo, muchos de ellos basados en aprendizaje
supervisado, también han sido utilizados por
agentes y sistemas multiagente. Sin duda, este
proceso de integracion permitira la mejora de
escenarios emergentes como el Internet de las Cosas
y el Internet de los Agentes, un paradigma en el que
los agentes inteligentes son los actores
predominantes.

Para trabajos futuros, se propone que la dindmica de
los agentes inteligentes con tecnologias de
aprendizaje automatico se incorpore a la interaccién
con big data en la computacion en la nube para
implementar sistemas de apoyo a la toma de
decisiones proactivos, Utiles en diferentes
ecosistemas de Internet, como el Internet de las
Cosas y sus respectivas aplicaciones en ciudades,
universidades, hospitales e industrias inteligentes.
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