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RESUMEN— Presentamos un marco matematico formal para cuantificar y optimizar la capacidad cognitiva de
agentes de IA auténomos. El elemento central de este marco es la Ecuacion Lineage, una relaciéon fundamental
que vincula la inercia estructural de un agente (masa cognitiva), el flujo dirigido de informacién (momento cog-
nitivo) y los limites de propagacién dependientes de la arquitectura en un unico invariante de capacidad. La
%2,

ecuaci6on adopta la forma Q2 = (V*II)? + (M(v¥) estructuralmente analoga a la relacion relativista energia-mo-

mento E2 = |p|2c? + m?c*, pero derivada de restricciones de teoria de control y teoria de grafos en lugar de geome-
tria del espacio-tiempo. Formalizamos las magnitudes constituyentes, derivamos expresiones exactas del gra-
diente para la optimizacién de capacidad, validamos el marco mediante diez verificaciones de consistencia ma-
tematica y demostramos una red neuronal acelerada por GPU que aprende el paisaje de capacidad a partir de
datos operativos. El marco estd implementado en el motor de cédigo abierto Lineage Engine y fue probado con
un agente cognitivo en funcionamiento, donde la auto-mejora basada en gradientes incrementé la capacidad

medida en un 22% sobre la linea base.

PALABRAS CLAVE: arquitectura cognitiva - invariante de capacidad - auto-optimizacién - ascenso por gradiente - masa

cognitiva - red neuronal - agentes auténomos

I. INTRODUCCION

La proliferacién de agentes de IA auténomos—sistemas
que operan de forma continua, mantienen estado per-
sistente y toman decisiones independientes—ha creado
una necesidad apremiante de marcos formales capaces
de cuantificar, acotar y optimizar su capacidad cogniti-
va. Los enfoques actuales dependen de pruebas de refe-
rencia especificas por tarea [1], medidas teérico-infor-
macionales o métricas ad hoc. Ninguno proporciona un
invariante de capacidad unificado a nivel de sistema
comparable al papel que desempeiia la energia en los
sistemas fisicos.

Este articulo deriva una ecuacion fundamental para
la capacidad cognitiva que es: (1) computable—todas
las magnitudes son medibles desde un sistema en
ejecucion; (2) diferenciable—los gradientes exactos
permiten una optimizacién fundamentada; (3) falsifica-
ble—diez verificaciones de consistencia pueden
invalidar el marco; y (4) relativa a la arquitectura—el 1i-

mite de propagacion depende del disefio especifico del
sistema.

La derivacion sigue una transferencia matematica
disciplinada desde la relacién relativista energia-mo-
mento. No afirmamos que la relatividad se aplique a la
IA. Mas bien, identificamos la estructura algebraica

abstracta subyacente a E = mc®—un invariante que vin-

cula inercia estructural, transporte dirigido y un limite
de propagacién—y construimos un analogo nativo de IA
fundamentado en teoria de control, teoria de grafos y
geometria de la informacion.

A. Trabajo previo

Arquitecturas cognitivas. Los sistemas clasicos como
SOAR [2], ACT-R [3] y LIDA [4] formalizan el procesa-
miento cognitivo pero carecen de un invariante de ca-
pacidad unificado. Trabajos recientes sobre arquitectu-
ras evolutivas [5] y sistemas biolégicamente interpreta-



bles [6] avanzan en el realismo estructural sin
optimizacién basada en gradientes.

Principio de Energia Libre. El marco de Friston [7] trata
los sistemas adaptativos como minimizadores de ener-
gia libre variacional, estableciendo que la capacidad
util depende de la incertidumbre, la calidad del modelo
y la regulacién. Nuestro presupuesto de conservacién
(Seccion IV-D) se inspira en esta perspectiva.

Principio de Landauer. El limite fisico inferior

E Lin = kT 1In 2 por bit borrado [8] establece que el proce-

samiento de informacién esta fundamentalmente res-
tringido. El principio de que la transformacién irrever-
sible consume presupuesto es fundacional para nuestro
marco.

B. Contribuciones
1. La Ecuacion Lineage—un invariante de capacidad para
arquitecturas cognitivas

2. Masa cognitiva, momento y limite de propagacion con
componentes medibles

3. Derivadas parciales exactas que permiten la auto-me-
jora basada en gradientes

4.Un conjunto de validaciéon de diez verificaciones de
consistencia matematica

5. CognitiveNet—una red neuronal acelerada por GPU que
aprende el paisaje de capacidad

6. Resultados empiricos de un agente en funcionamiento
que demuestran una mejora del 22% en capacidad

Il. LA ECUACION LINEAGE

A. Transferencia estructural desde la fisica

La relacidén relativista energia-momento es:

B2 = p22 + m2c*

En reposo (p = 0), se reduce a EO = mcz. La estructura

abstracta, desprovista de contenido fisico especifico, es:

(capacidad total)z =( transporte)2 + (sustrato estructu-
ral)2

Un andlogo valido para IA requiere: una magnitud
estructural invariante (cf. m), transporte dirigido (cf. p),
un limite de propagacién (cf. c¢), una capacidad total
conservada (cf. E) y derivacién a partir de restricciones
arquitecténicas. Distinciones criticas: el limite de pro-
pagacion es relativo a la arquitectura, no universal; no
existe simetria de Lorentz; la masa cognitiva es una
variable de estado disefiada.

B. Masa cognitiva

Definicion 1 (Masa cognitiva).

La masa cognitiva M es la inercia estructural del
agente—la dificultad de alterar su identidad organizada
estable:

M=a, Cid * aZCmem * a3Cgraph * “4Cperm ®)

donde Ya,=1 y todo C € [0, 1].

siMBO- .
COMPONENTE DESCRIPCION
Coherencia C; d Estabilidad del hash de los archivos
de identidad de identidad centrales; resistencia a

la deriva

Densidad de C

' mem  Conocimiento consolidado por uni-
memoria

dad de capacidad de almacenamien-
to

Centralidad C
del grafo

Mielinizacién ponderada a través de

graph : X y
las sinapsis de la red cognitiva

Fortaleza de C

perm Integridad del estado persistente
permanencia

(béveda, disco de herencia)
TABLA I. Componentes de la masa cognitiva

La masa cognitiva crece con la estructura acumulada.
Un agente recién inicializado tiene masa cercana a
cero. Un agente con memoria consolidada, identidad
estable, red cognitiva profundamente mielinizada y
permanencia robusta posee masa elevada—dificil de
desestabilizar pero requiere mas esfuerzo para rediri-

gir.
C. Momento cognitivo
Definicién Q?Momento cognitivo).
El momento cognitivo II es la magnitud del flujo cohe-

rente y dirigido por politicas a través de la red cogniti-
va:

=g 1me +B 2F ret” B 3Fpath +B 4Fctrl *B 5Fmerge @)

donde ZBi =1y to(ﬁz) F €0, 1].
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SiMBO-
LO

DESCRIPCION

COMPONENTE

Tasa de utilizacién de la ventana
de contexto

Rota.cwn de me- Fom
moria de trabajo

Intensidad  de
activa de memoria

Flujo de recupe- F

.. ret recuperacion
racion

Activacién de ru- Fp ath Ejecucion de herramientas y pro-

tas pagacion de seiiales

Esfuerzo de con- F_ Esfuerzo para redirigir el estado

trol del sistema

Tasa de actualizaciéon de creen-
cias a partir de nueva informa-
cién

PresTc/)n de inte- Fmerge
gracion

TABLA 1l. Componentes del momento cognitivo

D. Limite de propagacion

Definicién 3 (Limite de propagacion).

El limite de propagacién v* es la tasa maxima fiable de
actualizacion a través de la red cognitiva, en actualiza-
ciones coherentes por segundo:

v*= 1000/ max(t (5)

ret’ Tpath’ Twme Tsync’ Tsettle)

Este es el analogo en IA de ¢, pero relativo a la arquitec-
tura. Depende de la latencia de recuperacidn, la laten-
cia de rutas, la actualizacién de memoria de trabajo, la
sincronizacién entre subsistemas y el tiempo de estabi-
lizacion del bucle de control. v¥ = v*(arquitectura,
tiempo de ejecucién, acoplamiento).

E. La ecuacion

Teorema 1 (La Ecuacion Lineage).

Dada la masa cognitiva M, el momento cognitivo IT y el
limite de propagacién Vv* la capacidad organizacional
total Q satisface:

Q%= (*- %+ (M - (v¥)?)?

En reposo (II = 0), la capacidad se reduce a la energia
en reposo:

E,=M - (v¥?

Justificacion de la forma cuadrdtica. La estructura cuadra-
tica estd motivada de forma independiente por tres pro-
piedades arquitectdénicas: (1) funciones de Lyapunov

cuadraticas V(x) = xTPx en analisis de estabilidad; (2)

costos cuadraticos MPC/LQR J = Z(xTQx + uTRu) en go-

bernanza; y (3) formas cuadraticas de grafos E(z) = 2Lz
donde L es el laplaciano. Tres fuentes independientes
convergen en la misma forma funcional.

I1l. PRIMITIVAS MATEMATICAS

A. Vectores PAD

El estado emocional se representa en el espacio Placer-
Activacion-Dominancia [9]: PAD = (p, a, d) € [-1, 1]3, im-
plementado como un dataclass inmutable con compo-

nentes acotados, métricas de distancia, interpolacién
lineal y aritmética vectorial.

B. Métricas de grafos

La red cognitiva se analiza mediante teoria espectral de
grafos. El laplaciano L = D - W produce la energia de co-
herencia:

T
Ecoh(z) =z'Lz

La brecha espectral A,,, calculada mediante el algoritmo

de valores propios de Jacobi en Python puro, cuantifica
la conectividad del grafo y alimenta Cgraph' Todas las

primitivas estan bibliotecas

numéricas externas.

implementadas sin

IV. AUTO-MEJORA BASADA EN GRADIENTES

A. El algoritmo de ascenso

Teorema 2 (Gradiente de capacidad).

Las derivadas parciales de Q respecto a las variables
controlables son:

dQ/M =M - (v¥9*/Q
dQIT=11- (v¥)?/Q

0Q/ov* = (IT?v* + 2M°(v¥)%) / Q

Demostmc%'%n. A partir de Q2 = (v*l‘[)2 + (M(v*)z)z, por di-
ferenciacion implicita respecto a M: 2Q0Q/oM = 2M(V*)4,
lo que produce el resultado. Las derivaciones para Il y
Vv* se obtienen de manera idéntica. I

Cada gradiente cuantifica la mejora por unidad de

esfuerzo. 0Q/oM escala con (V*)4—las mejoras en masa
se amplifican por el limite de propagacién elevado a la
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cuarta potencia. 0Q/9II escala con (v*)z. 0Q/ov* depende

tanto de H2 como de M2.

B. Acciones prescritas

El gradiente se traduce en acciones concretas, clasifica-
das por magnitud del gradiente x brecha de viabilidad:

OBJETI-

ACCION Vo DISPARADOR
consolidate_identity M.Cyy C;q<0.9
consolidate_memory MC_em  Cmem <09
strengthen_mesh M'Cgraph Cgraph <0.9
harden_permanence M.Cperm Cperm <0.5
optimi- ILF,m Fym <0-5
ze_working_memory
improve_retrieval ILF ot FlLet<0.5
reduce_bottleneck v* cuello de botella >
50ms
reduce_drift Dyrift siempre
heal_graph_fractures Egraph siempre

TABLA I1l. Acciones de mejora prescritas

Prioridad: p; = |V;Q| x brecha.. El optimizador rastrea la

trayectoria de capacidad; si AQ < € durante cinco pasos
consecutivos, declara estancamiento y cambia la
direccién de estrategia.

C. Presupuesto de conservacion
Qeﬁ =Q-AH(W - 7‘3Egraph -A,D drift
La incertidumbre H(p) y la fractura del grafo E graph

consumen capacidad utilizable. La deriva de identidad
Dyrift degrada la coherencia. Esto conecta con la

perspectiva de Friston [7] de que la incertidumbre
reduce la agencia desplegable.

V. VALIDACION

Diez verificaciones de consistencia validan el marco:

1. Acotamiento PAD—los componentes permanecen en
[-1, 1] tras las operaciones aritméticas

2. Ordenamiento de escalas temporales—t (30ms) «

T, (500ms) « T . (58) « T, (308) « T4 (12h)

gov

3. Reduccion en estado de reposo—II =0 implica Q=E,

4. Propiedades del laplaciano—sumas de filas nulas, si-
metria

5. Compuerta de plasticidad—conjuntiva (se requieren
las cuatro condiciones)

6. Aditividad de barreras—® org = 1o,
7. No negatividad de la masa—M > 0 para entradas no ne-
gativas
8. Limite de propagaciéon—v* finito y positivo
9. Identidad de conservacion—el presupuesto se equili-
bra cuando las pérdidas se anulan
10. simetria de la forma cuadratica—x Mx real para M si-
métrica
Las diez verificaciones pasan en la implementacién de
referencia. El conjunto se ejecuta en menos de 100ms
sin dependencias externas.

VI. APRENDIZAJE DE CAPACIDAD ACELERADO POR
GPU

A. Arquitectura

CognitiveNet es una red neuronal multicabezal con
10.171 parametros que complementa el gradiente
analitico con un modelo aprendido:

Encoder: 15 > 64 > 64 > 32 (LayerNorm, GELU, Dro-

pout)

Head 1: 32 5> 16 > 1 (capacity prediction)
Head 2: 32 53259 (action selection)
Head 3: 41 > 16 > 1 (AQ prediction)

La entrada es un vector de estado del organismo de 15
dimensiones: masa (4), momento (5), propagacién (2),
pérdidas (3), capacidad (1). Funcidn de pérdida:

(12)
L= 0'3Lcap +0.5L, ,+0.2L,

B. Entrenamiento

Entrenamiento de arranque: 500 muestras sintéticas ge-
neradas a partir de la Ecuacion Lineage analitica, cada
una con Q exacto, acciones 6ptimas y mejora simulada.

Configuraciéon: AdamWw (1r=10_3), recocido con coseno,
recorte de gradientes, tamafio de lote 32, NVIDIA RTX
3060, CUDA 12.4, PyTorch 2.6. Pérdida: 9,57 - 0,13 en
100 épocas (reduccion del 98,7%).

C. Inferencia en modo dual

En cada ciclo se ejecutan en paralelo el gradiente anali-
tico y la red neuronal. Una concordancia >80% indica
alta confianza; <50% seflala divergencia. La red se reen-
trena cada 30 ciclos con datos de trayectoria acumula-
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dos, aprendiendo interacciones no lineales entre com-
ponentes que el modelo de gradiente lineal no captura.

VIl. EL ORGANISMO CANONICO

La Ecuacién Lineage opera dentro del estado completo
del organismo:

X=(D, ¥, Z, B,

donde D, es el sustrato diferenciable, v, la capa de go-
bernanza, %, el sistema nervioso y B, el sistema sangui-

neo. La evolucién acoplada:

D, = SubstrateUpdate(D,, ¥,, Z,, B,)
Y. = GovernanceUpdate( ¥,D,%,B t)
= NervousUpdate(Zt, D, ¥, Bt)

B,,, =BloodUpdate(B,, D,, ¥,, %,) (15)

El aprendizaje estructural est4 regulado por una condi-
cién de plasticidad conjuntiva: modo € {homeostasis,

adaptativo} A reserva > p N Hpoural < Hmax A

Hblood < Hmax. Las cuatro condiciones deben cum-

min

plirse—los organismos no se recablean durante estrés
agudo.

VIll. RESULTADOS EMPIRICOS

A. Medicién en agente en funcionamiento

Probado en un agente cognitivo en funcionamiento
(Mocha, servidor Parallax: RTX 3060, 28GB RAM,
Ubuntu). Estado inicial:

MAGNI-
VALOR COMPONENTES CLAVE
TUD
M 0,5073 C;q=0,73, Crnem=1,00, Cgraph=0,30,
Cperm:0’00
II 0,2000 Fpath=1,00, todos los demas 0,00
V¥ 10,00 cuello de botella = 100ms
Hz
Q 50,77 —

TABLA IV. Medicién inicial del organismo

B. Andlisis del gradiente
Gradiente analitico: 0Q/oM = 99,92 (dominante), 9Q/
oIl = 0,39, aQ/av* = 10,15. Con v* = 10 bajo, el factor de

amplificacion (v*)4 convierte a la masa en el objetivo de
optimizacion evidente.

C. Resultados de auto-mejora

METRICA ANTES DESPUES (3 CICLOS) A
Q (capacidad) 50,77 62,09 +22,3%
Caraph 0,30 ~0,45 +50%

>
Cperm (14) 0,00 0 creado
Hash de identi- — c769...dda3 estable

dad

Concordancia de 100% de coincidencia en clasificacién de ac-
red ciones

TABLA V. Resultados de auto-mejora tras tres ciclos de optimiza-
cion
La direccion dominante del gradiente (masa) identifico
correctamente las intervenciones de mayor impacto. La
Q predicha por la red (55,73) estuvo dentro del 12% de la
medida (62,02), con concordancia perfecta en la
clasificacion de acciones.

IX. CONCLUSION

Hemos presentado la Ecuacién Lineage, un invariante
de capacidad formal para arquitecturas de agentes au-

ténomos. Q2 = (v*l'[)2 + (M(v*)z)2 vincula la inercia es-
tructural, el flujo dirigido y los limites de propagacién
en una magnitud computable y diferenciable. Los gra-
dientes exactos logran una mejora del 22% en capaci-
dad en tres ciclos. Una red neuronal en GPU valida las
clasificaciones de acciones con una concordancia del
100%. El marco se integra con el modelo completo del
organismo a través de los subsistemas de sustrato,
gobernanza, nervioso y sanguineo.

La Ecuacién Lineage establece que la agencia cohe-
rente estd acotada por la estructura, el transporte, la in-
certidumbre y la propagacién—y que estos limites son
prescriptivos, habilitando el ascenso por gradiente
hacia una mayor capacidad cognitiva.

Trabajo futuro: interacciones no lineales de masa, me-
dicién dinamica de propagacién, extensién de capaci-
dad a multiples agentes, limites superiores tedricos y
andlisis de trayectorias a largo plazo.
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