
Sistemas dinámicos cognitivos: 
Ingeniería de Sistemas Complejos HOY 

Marco Aurelio Alzate Monroy 

Universidad Distrital 

ideas

Investigación, Desarrollo y
Aplicaciones en Señales



El reduccionismo mecanicista tiene una larga 
historia de éxitos en la ingeniería clásica 



CPU 
 
 
 
 

Memoria 

Entrada/ 
salida 

Control 

ALU 

El reduccionismo mecanicista tiene una larga 
historia de éxitos en la ingeniería clásica 



CPU 
 
 
 
 

Memoria 

Entrada/ 
salida 

Control 

ALU 

Codificac. 
de fuente 

Codificac. 
de canal 

Decodific. 
de fuente 

Decodific. 
de canal 

Canal 

El reduccionismo mecanicista tiene una larga 
historia de éxitos en la ingeniería clásica 



El reduccionismo mecanicista tiene una larga 
historia de éxitos en la ingeniería clásica 

CPU 
 
 
 
 

Memoria 

Entrada/ 
salida 

Control 

ALU 

Codificac. 
de fuente 

Codificac. 
de canal 

Decodific. 
de fuente 

Decodific. 
de canal 

Canal 

Elemento de control 
Proceso a 
controlar 

Lazo de realiment. 

Señal de 
referencia 

Compa-
ración 

Señal de 
diferencia 

Señal de 
control Señal de salida 

Señal de 
realimentación 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

OFDM ADSL Man. 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

OFDM ADSL Man. 

802.3 PPP 802.11 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

OFDM ADSL Man. 

802.3 PPP 802.11 

IP IP IP 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

OFDM ADSL Man. 

802.3 PPP 802.11 

IP IP IP 

TCP 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

OFDM ADSL Man. 

802.3 PPP 802.11 

IP IP IP 

TCP 

HTTP 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N 

Capa N+1 

Servicios 
ofrecidos a la 

capa N+1 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N-1 

Servicios 
usados de la 

capa N-1 

Capa N 

Capa N+1 

Servicios 
ofrecidos a la 

capa N+1 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N-1 

Servicios 
usados de la 

capa N-1 

Capa N 

Capa N+1 

Servicios 
ofrecidos a la 

capa N+1 

Interfase/Puntos de acceso al servicio 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N-1 

Servicios 
usados de la 

capa N-1 

Capa N 

Capa N+1 

Servicios 
ofrecidos a la 

capa N+1 

Interfase/Puntos de acceso al servicio 

Comunicación real 



El máximo logro del reduccionismo mecanicista 
en la historia de la ingeniería 

Capa N-1 

Servicios 
usados de la 

capa N-1 

Capa N 

Capa N+1 

Servicios 
ofrecidos a la 

capa N+1 

Interfase/Puntos de acceso al servicio 

Comunicación real 

Capa N 

Comunicación con la entidad par a través 
del protocolo de capa N 

Comunicación virtual 



Todas las condiciones para la Complejidad 



Todas las condiciones para la Complejidad 

A agentes inteligentes y autónomos 
que compiten (y cooperan) entre ellos 
para utilizar recursos escasos  y de 
capacidad limitada 
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Topologías físicas y lógicas libres de escala 
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• HOT –Highly Optimized Tolerance– 

– Los sistemas complejos en biología, 
ecología, tecnología, sociología, 
economía… 

– … han sido llevados mediante diseño o 
evolución a estados de alto desempeño 
tolerantes a incertidumbres en el 
ambiente y en sus componentes. 

– Esto conduce a estructuras jerárquicas 
especializadas y modulares que 
“esconden” una gran complejidad, 

– Haciéndolos sensibles a perturbaciones 
desconocidas o ignoradas durante el 
diseño. 

 

 

 

 SOC –Self-Organized Criticality– 
 Un concepto de la mecánica 

estadística 

 La complejidad surge como una 
característica emergente en sistemas 
homogéneos con interacciones 
locales simples  

 Los fenómenos de invarianza en la 
escala (como fractales y leyes de 
potencia) emergen en el punto 
crítico entre fases 

 Los sistemas complejos se auto-
organizan en ese punto crítico 

 La complejidad emergente ocurre 
entre estados de orden y desorden 
caracterizados por transiciones de 
fase y bifurcaciones en 
interconexión de componentes 
genéricos. 

 

 

Razones para la Complejidad en Redes 
de Comunicaciones 



Procesos de optimización 
generadores de complejidad 

 Us(xs,ps) es la función de utilidad de la fuente s al transmitir a una tasa xs con una probabilidad 

de error ps.  

 Vj(wj) es la utilidad que se obtiene al disponer de wj recursos en el nodo j 

 R es la matriz de enrutamiento, donde Rls = 1 indica que la fuente s utiliza el enlace l 

 c es la capacidad de los enlaces, que depende de los recursos de nivel físico y de la 

probabilidad de error de decodificación deseada 
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Solución distribuida 
basada en percepción 
local, mediante 
aprendizaje, evolución, 
adaptación … 
Optimización Emergente 
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Diseño Cross-Layer de Redes Cognitivas 
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Software radios are emerging as platforms for multiband multimode personal communications systems. 
Radio etiquette is the set of RF bands, air interfaces, protocols, and spatial and temporal patterns that 
moderate the use of the radio spectrum. Cognitive radio extends the software radio with radio-domain 
model-based reasoning about such etiquettes. Cognitive radio enhances the flexibility of personal 
services through a radio knowledge representation language. This language represents knowledge of 
radio etiquette, devices, software modules, propagation, networks, user needs, and application 
scenarios in a way that supports automated reasoning about the needs of the user. This empowers 
software radios to conduct expressive negotiations among peers about the use of radio spectrum across 
fluents of space, time, and user context. With RKRL, cognitive radio agents may actively manipulate the 
protocol stack to adapt known etiquettes to better satisfy the user's needs. This transforms radio nodes 
from blind executors of predefined protocols to radio-domain-aware intelligent agents that search out 
ways to deliver the services the user wants even if that user does not know how to obtain them. 
Software radio provides an ideal platform for the realization of cognitive radio 
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Veo la emergencia de una nueva disciplina, llamada “Sistemas Dinámicos Cognitivos”, que se construirá sobre ideas 
del procesamiento estadístico de señales, el control estocástico y la teoría de la información, y que tejerá esta ideas 
ya bien desarrolladas con nuevas ideas tomadas de la neurociencia, la teoría del aprendizaje estadístico y la teoría 
de juegos. La nueva disciplina proporcionará herramientas formales de diseño para una nueva generación de 
sistemas dinámicos inalámbricos como la radio cognitiva y el radar cognitivo, en los que la eficiencia, la efectividad y 
la robustez serán las principales características de desempeño. 
(…) 

Como definición operativa, digo que los sistemas dinámicos cognitivos construyen reglas de comportamiento 
temporal, mediante el aprendizaje continuo a partir de las interacciones experimentales con el ambiente, por lo que 
podrán enfrentar las incertidumbres propias de dicho ambiente. 
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El cerebro humano como paradigma de sistema cognitivo 

• Joaquín Fuster 

• Un altísimo porcentaje del procesamiento de información en 
el cerebro se realiza en la corteza cerebral 

• La corteza cerebral está organizada en minicolumnas 
(ordenamientos verticales de entre 80 y 240 neuronas). 
Existen cerca de 200 millones de minicolumnas. 

• Las columnas corticales parecen ser unidades jerárquicas de 
reconocimiento de patrones. La memoria y el conocimiento se 
representan en la interacción distribuida, y altamente 
sobrelapada, de estas minicolumnas corticales. 

• Aunque no tienen una estructura uniforme, todas parecen 
usar un algoritmo básico de procesamiento de información: 
Diferentes tipos de entradas sensoriales (visual, auditiva, etc.) 
se codifican de una manera estándar antes de alimentar este 
algoritmo básico de procesamiento. 

• Las cinco funciones cognitivas (atención, percepción, 
memoria, lenguaje e inteligencia) se basarían en 
transacciones neuronales al interior de las minicolumnas y 
entre ellas. 

• El paradigma de Fuster se convierte en un marco de referencia 
para los sistemas dinámicos cognitivos. 
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El cerebro humano como paradigma de sistema cognitivo 
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S. Haykin, “Cognitive Dynamic Systems”, Cambridge University Press, 2012 
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Redes inalámbricas ad hoc 

Edgar Aguirre, “Sistemas Multigentes y redes MANET”, tesis de maestría UD 
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Likelihood (¿verosimilitud?) 



Estimación del estado del ambiente 

Fuente Transmisor Canal Receptor Destino
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Serie de Complejidad de Springer-Verlag 
(www.springer.com/complexity) 
• “Los sistemas complejos están compuestos por 

muchos agentes que interactúan entre ellos, con 
la capacidad de generar comportamientos 
colectivos macroscópicos que se manifiestan en 
la formación espontánea de estructuras 
temporales, espaciales o funcionales. Modelos 
de tales sistemas se pueden aplicar 
exitosamente en diversas situaciones de la 
realidad como el clima, la emisión láser 
coherente, sistemas de reacción-difusión 
químicas, redes celulares biológicas, dinámicas 
del mercado de valores, redes de 
comunicaciones, movimientos tectónicos, 
tráfico urbano e interurbano, el cerebro 
humano, formación de opinión en sistemas 
sociales, etc. En todas ellas se puede distinguir 
auto-organización, dinámicas no-lineales, 
sinergismo, emergencia…” 

http://http/www.springer.com/physics/complexity?SGWID=0-40619-0-0-0/


OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 



OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 

Comportamiento emergente auto-
organizado 



OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 



OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 
Comportamiento emergente auto-
organizado 



OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 



OK. Diseñado el agente cognitivo 
¿Y el sistema entero? 

Agentes cognitivos 

Comportamiento emergente auto-
organizado 



Comportamiento 
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Especificación 
de interacciones 

microscópicas 

Simulación del 
comportamiento 

microscópico 

 

Modificación, 
actualización, 
sintonización 

Simulación 

Auto-organización 
emergente 

Comportamiento 
macroscópico 
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Experiencia personal con redes inalámbricas ad hoc 

Mejia, Peña, Alzate, Muñoz, Esparza 
“Distributed Emergent Cooperation 
through Adaptive Evolution in 
Mobile Ad Hoc Networks”, Elsevier 
Journal on Ad Hoc Networks, 2012 

Alzate, Puerta, Aguirre “Effects of 
Topology and Mobility in Bio-Inspired 
Synchronization of Mobile Ad Hoc 
Networks”, IEEE Latincom, 2010 

Alzate, Mejia, Peña, Labrador 
“Achievable Transmission Rate in an 
IEEE 802.11 MANET” Revista de 
Ingeniería Universidad de 
Antioquia, 2012 
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Algunas aplicaciones: 
 - Radio cognitiva 
 - Radar cognitivo 
 - Software cognitivo 
 - Control cognitivo 
 - Optimización cognitiva 
 - … 
 - … 
 - control de tráfico urbano cognitivo 
 - Prevención, detección y cura cognitiva de cáncer 
 - Seguridad alimentaria cognitiva 
  - Participación democrática cognitiva 

- Sistemas cognitivos de salud pública 
- Sistemas cognitivos de manejo de basuras 
- Sistemas cognitivos de protección ambiental 
- … 

 
 
 
 


