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RESUMEN

Las teorias de la cognicion de doble proceso, popularizadas por el psicélogo y ganador del premio Nobel
en Economia Daniel Kahneman y su colaborador Amos Tvesrky, describen la toma de decisiones como
la interaccion entre un sistema rapido e intuitivo (sistema uno) y un sistema lento y deliberativo (sistema
dos). A pesar de las grandes descripciones cualitativas, una simple formalizacion matematica de su
interaccion sigue siendo dificil de alcanzar. Por lo tanto, en este articulo, propongo un modelo algebraico
novedoso que captura la sinergia no lineal entre estos dos sistemas a través de una identidad fundamental
que involucra la diferencia de cuadrados centrada en su activacion promedio. Esta formulacion
cuantifica el equilibrio cognitivo y la integracion, mostrando que la toma de decisiones 6ptima surge de
la participacion estrecha y simétrica de ambos sistemas. El modelo ofrece un marco lento pero poderoso
para simular la dinamica cognitiva, explicar las variaciones en la calidad de las decisiones y explorar
los sesgos que surgen del dominio o la fatiga del sistema. Finalmente, discuto las posibles aplicaciones
en neurociencia e inteligencia artificial, destacando la capacidad del modelo para unir la teoria

cualitativa con la prediccion cuantitativa.
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A Nonlinear Interaction Model for Dual System Decision-Making

ABSTRACT

Theories of double-process cognition, popularized by psychologist and Nobel Prize winner in economics
Daniel Kahneman and his collaborator Amos Tvesrky, describe decision-making as the interaction
between a fast, intuitive system (system one) and a slow, deliberative system (system two). Despite the
great qualitative descriptions, a simple mathematical formalization of their interaction remains elusive.
Therefore, in this paper, I propose a novel algebraic model that captures the nonlinear synergy between
these two systems through a fundamental identity involving the difference of squares centered on their
average activation. This formulation quantifies cognitive equilibrium and integration, showing that
optimal decision-making arises from the close and symmetrical participation of both systems. The model
offers a slow but powerful framework for simulating cognitive dynamics, explaining variations in
decision quality, and exploring biases arising from system dominance or fatigue. Finally, I discuss the
possible applications in neuroscience and artificial intelligence, highlighting the model's ability to unite

qualitative theory with quantitative prediction.
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INTRODUCCION

La toma de decisiones es un tema ampliamente debatido en el ambito de las neurociencias, la psicologia
cognitiva, la economia y recientemente, ha adquirido un lugar especial con la llegada de la inteligencia
artificial. Diariamente, los humanos tomamos decisiones sin necesariamente razonar o deliberar un
pensamiento largo y agotador, es decir, son rapidas e intuitivas. De vez en cuando, nos topamos con un
problema o dilema, en el que para tomar una decision, se requiere de al menos tres componentes: tiempo,
razonamiento deductivo y 16gica. Todo esto en una concatenacion de eventos que aunque determinados,
son impredecibles.

El monumental trabajo del psic6logo y ganador del premio Nobel de Economia Daniel Kahneman y su
colaborador Amos Tersky, explicd en gran parte la toma de decisiones y la relacion que tiene ésta con la
psicologia cognitiva y la economia. De hecho, en su libro Pensar Rapido y Despacio, Kahneman explica
el fendmeno de la toma de decisiones humanas y como afectan en la economia con una notable destreza
(Kahneman, 2011). Ademas, demuestra que los humanos percibimos aversion a las pérdidas en funcion
a los sentimientos involucrados en cierto tipo de tareas conductuales (McGraw et al., 2010).

Con respecto a los dos sistemas propuestos por Kahneman, el sistema uno genera intuiciones y
operaciones automaticas que rara vez se atascan, y son inconscientes de la memoria asociativa; mientras
que el sistema dos, es lento y consciente (Morewedge & Kahneman, 2010), es decir, mientras que el
primero utiliza un método inductivo, el segundo usa uno deductivo. Cabe enfatizar que aunque el sistema
uno, es practicamente automatico por su facil accesibilidad, generalmente es exitoso (Kahneman, 2003).
No obstante, no podemos tomar todas las decisiones de manera automatica, se necesita de la deliberacion
razonada, es decir, asumir riesgos calculados y acotados. En adicion, debemos de tomar en cuenta que
los sesgos o el ruido estaran presentes en practicamente todas las decisiones que tomemos (Kahneman
etal., 2021).

Al respecto, las heuristicas son atajos, y por definicion son de facil acceso para tomar decisiones, sin
embargo, a la larga resultan muchas veces en fallos o errores (Tversky & Kahneman, 1974), es por eso
que en principio, un sistema dual de decisiones debe estar balanceado, que es el niicleo de la propuesta

del articulo. El enfoque de este articulo es matematico, no necesariamente neurobiologico, aunque puede

tener una interpretacion neurocientifica aludiendo a algunas estructuras relacionadas con la toma de




decisiones. Como principio se utiliza el algebra aplicada a un problema en neurociencia partiendo de
una forma mas de expresar un producto, pero considerando un eje simétrico o punto de equilibrio
cognitivo.

DESARROLLO

Toma de decisiones: modelos matematicos y redes neuronales

Algunos autores han categorizado los elementos basicos de la toma de decisiones, a saber, preferencias
opciones, seleccion y ejecucion de la accion y la evaluacion de los resultados (Ernst & Paulus, 2005).
Nuestras preferencias dependen a su vez, de muchos factores, que el contexto confiere. Mediante
técnicas de neuroimagen o estimulacion magnética transcraneal, se han mapeado algunas estructuras
involucradas en la toma de decisiones, siendo muy relevantes la corteza prefrontal, la corteza cingulada
anterior o el sistema limbico (Rilling et al., 2008). En un contexto social, se han identificado sistemas
de castigo y recompensa o la regulaciéon emocional, como bases neuronales decidir en un entorno
enteramente social (Rilling & Sanfey, 2011). En términos de entrada y salida, el cerebro evalta las
entradas para responder con una salida. En ratones, se ha demostrado como los sistemas dopaminérgicos
y gabaérgicos estan estrechamente relacionados con la motivaciéon y la recompensa en una tarea
conductual de sefial olfativa (Cohen et al., 2012), lo cual puede determinar la ulterior respuesta del raton.
Si restringimos un poco mas la toma de decisiones, delimitandola con base en factores que confiere el
contexto, podemos simplificar este fendmeno aun mas. Un excelente modelo biologico es el gusano C.
elegans. Dado que su circuiteria neuronal estd compuesta por 302 neuronas, la investigacion en estos
nematodos ha resultado sustancial para el entendimiento de la toma de decisiones, incluso se ha
analizado su cableado neuronal tomando en cuenta 279 neuronas y 2990 conexiones dirigidas (Varshney
et al., 2011). A su vez, se han realizado multiples experimentos que revelan las bases neurobioldgicas
con un enfoque matematico y de modelos computacionales de la toma de decisiones en C. elegans, en
funcién a la exploracion o la busqueda de alimento (Haley et al., 2025; Haley & Chalasani, 2024).
También se ha demostrado que durante una toma de decisiones perceptual, la acumulacion de

informacion sensorial es crucial para determinar una eleccion, analizado desde un punto de vista

molecular y a su vez, matematico (Tanimoto & Kimura, 2019).




Las investigaciones realizadas en estos modelos bioldgicos, han develado que la toma de decisiones
puede modelarse matematicamente o incluso, simular modelos haciendo uso de redes neuronales. Se
debe ser cauto al afirmar que la toma de decisiones se reduce a la matematica, ya que dicha aseveracion
seria falsa. Los modelos matemaéticos con base algebraica son una herramienta para analizar y predecir
una toma de decisiones, nada mas. Hay que enfatizar que las interacciones lineales y no lineales pueden
ayudar a vislumbrar fenémenos de causa y efecto. Esto no es nuevo, a finales de la década de los 90’s,
se propuso un modelo matematico para la toma de decisiones humana que constaba de seis etapas y
utilizaba funciones polinomiales y una gran cantidad de variables (Bezerra et al., 1996). En la actualidad,
las redes neuronales profundas de alta capacidad permiten analizar comportamientos cognitivos
complejos y esto se ha probado en tareas conductuales de aprendizaje explicando y prediciendo ciertos
patrones (Fintz et al., 2022).

Aplicaciones del marco dual: Sistemas uno y dos

Las aplicaciones de este marco dual de sistemas uno y dos, ha resultado util en muchos campos, ya que
se pueden analizar desde distintos enfoques. En medicina, se ha utilizado para medir la precision de los
médicos basados en el sistema uno y determinar si un paciente estd enfermo o no, llegando a la
conclusion de que, aunque la respuesta rapida tuvo un porcentaje alto (cerca del 80%), la conjugacion
de la experiencia y el razonamiento, da mejores resultados (Cabrera et al., 2015).

Por otro lado, se ha utilizado la Ley de Weber, quien describi6 la relacion entre la magnitud fisica y la
intensidad de un estimulo, para extraer los componentes neuronales dinamicos en la toma de decisiones
(Deco et al., 2007), demostrando que un modelo de este tipo puede aplicarse para estudiar este
fenémeno. Otro tipo de estudios en redes neuronales demuestran que en tareas cognitivas como
planificar o tomar decisiones, que necesariamente contemplan la corteza prefrontal, y un sistema de
dopaminérgico de recompensa, y dada la naturaleza de la tarea cierto grupo de neuronas se movilizan o
se suprimen de manera selectiva (Dehaene et al., 1998; Dehaene & Changeux, 2000), mostrando asi una
especie de sinergia.

De hecho, en términos neuroanatémicos, se considera que la sede de la toma de decisiones en general

es la corteza prefrontal (Sakagami & Pan, 2007), esto ha sido demostrado indirectamente cuando esta

estructura no funciona adecuadamente en un individuo (Anderson et al., 1999; Bramham et al., 2009;




Manes et al., 2002). Cabe resaltar que hay cuatro teorias de integracion de sistemas de decision
(pavlovianos, deliberativos y procedimentales) que intentan explicar como se toma la decision con la
influencia de estos tres sistemas cognitivos (McLaughlin et al., 2021).

Cuantificando la interaccion no lineal entre intuicion y razonamiento: una propuesta basada en
una identidad algebraica

En la busqueda por formalizar la interaccion entre los dos sistemas de toma de decisiones propuestos
por Kahneman presento una ecuacion sencilla pero potente que describe la sinergia entre ambos. Esta

ecuacion se basa en una identidad algebraica hasta ahora nada explorada en el campo cognitivo:

2
—x] = xy
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Ecuacién 1. Identidad matemadtica donde x, y representan las activaciones respectivas de los sistemas 1
y 2,y D (x,y) el resultado de su interaccion en la decision final. Si uno de los sistemas esta colapsado
(x =00y = 0) la interaccion desaparece D=0. El equilibrio entre x y y, maximiza el valor: si x =y
entonces D = x2.
La ecuacion 1 no es mas que una forma de expresar el producto de xy. Es una identidad, pero que resulta
tener aplicaciones dada su manera inusual de expresarse. La idea fue dada debido a que si sustituimos
tanto x como y como productos del sistema uno (respuesta) y dos (estimulo) respectivamente, se
produce una sinergia cognitiva, esto es, la efectividad aumenta cuando ambos sistemas estan
activamente involucrados en la toma de decision.
Esta igualdad no es solo una curiosidad matematica, sino que refleja una idea intuitiva: la decision
optima surge cuando ambos sistemas trabajan en equilibrio, es decir, cuando sus activaciones son
similares y se potencian mutuamente. Si uno domina claramente al otro, el valor resultante disminuye,
mostrando como el desequilibrio puede reducir la calidad o efectividad de la decision.
En otras palabras, esta identidad permite cuantificar la interaccion no lineal, la sinergia (en este caso
cognitiva) que es dificil de capturar con funciones lineales simples. Esto es fundamental porque la toma

de decisiones humana rara vez es una suma directa de intuicion y razonamiento; mas bien, es una

combinacion compleja donde ambos sistemas influyen y modulan el resultado (Morewedge &

Kahneman, 2010). A diferencia de otras formas algebraicamente equivalentes del producto, esta




expresion incorpora de manera natural el promedio entre los dos sistemas como eje de referencia, y
traduce su interaccion en una desviacion respecto a ese punto de equilibrio compartido. Asi, la decision
deja de representarse como una mera suma de impulsos y argumentos, para entenderse como el resultado
emergente de una interaccion no lineal cuyo centro es el balance cognitivo. El valor distintivo de esta
formulacién no radica solo en su validez matematica, sino en que su estructura refleja con notable
fidelidad la geometria interna del modelo dual, cosa que otras expresiones no logran capturar con igual
elegancia ni pertinencia teorica.

Extensiones del modelo matematico

Para capturar mejor la diversidad y complejidad de la toma de decisiones humana basado en una
ecuacion, a saber, ecuacion 1, propongo dos extensiones de ésta que son simples y logicas. Mientras que
la primera ecuacioén (2) modela como los sistemas se combinan; la segunda (3) dictamina cémo se
degradan.

Asimetria en la cooperacion entre dos sistemas

Introduje un parametro a, que permite modelar la preferencia o el peso que un individuo otorga al

sistema uno frente al sistema dos:

0(x+(1—0()y2 ax+ (1—a)y 2
Da(x,y) = > — > —

Ecuacién 2. Donde x es la activacion del sistema 1 (intuicioén), y es la activacion del sistema 2
(razonamiento) y a € [0, 1.0] representa el sesgo hacia la intuicion.

La ecuacion 2 se puede interpretar del siguiente modo: mientras mas alto sea el valor de a, el individuo
tendera a actuar por instinto, mientras que si tiende a 0 sus decisiones seran mas razonables. Asi este
modelo permite afectar la decision en funcion al sesgo.

Ruido o fatiga cognitiva

En la vida cotidiana, el sistema dos suele estar sujeto a factores de energia y tiempo, por lo tanto, es
logico pensar que pueda llegar a fatigarse (colapsarse) y lo que implica es que toda decision seria tomada
desde la emocion. Esto también se puede representar de manera clara en una ecuacion, deducida de

manera logica de la Ecuacion 1, partiendo de la interaccion entre ambos sistemas.

D(x'ny)zx'.V'(l_f)




Ecuacion 3. Donde x, y son activaciones de los sistemas 1 y 2. f € [0,1.0] representara el nivel de fatiga
cognitiva, donde 0 es alerta total y 1 es colapso absoluto.

La incorporacion de una variable de fatiga cognitiva (f) surge como una extension ldgica del modelo
propuesto, donde la interaccion entre intuicion y razonamiento se ve modulada por la carga mental o el
agotamiento. Aunque la formulacion explicita x -y - (1 — f) fue sistematizada posteriormente, su
fundamento conceptual estd implicito en la estructura original de la ecuacion y en el enfoque cognitivo
que la sustenta.

Simulacién de ambas extensiones

o Un joven decide si defender en publico a una persona criticada injustamente. Su intuicion le
sugiere no intervenir (x = 0.3, miedo inmediato). Su razonamiento ético indica que debe hablar (y = 0.9,
valor moral) Si asignamos valores:

. x = 0.3 (miedo o temor)

o y = 0.9 (valor moral)

Tabla 1. Valor de la funcion asimétrica Da( x, y) con x = 0.3, y = 0.9, para diferentes valores de a, que
representa el peso del sistema uno. A medida que aumenta a, la decision se inclina hacia el impulso
emocional, reduciendo el impacto del razonamiento ético. La formula permite visualizar cémo la

ponderacion entre sistemas modifica la salida decisional sin necesidad de introducir variables externas.
Analicemos brevemente un ejemplo con la fatiga o ruido utilizando la ecuacion 3.

A Individuo Da (x,y) Interpretaciéon

0.2 Muy racional 0.486 La razon predomina; decide intervenir pese a su valor
emocional

0.5 Equilibrado 0.315 Indecision; la tension entre temor y deber es maxima

0.8 Muy impulsivo 0.126 La emocion de autoproteccion predomina; decide no
intervenir

1.0 Intuicibn pura 0 No hay intervencion racional; interviene por mero impulso

. Un médico que ha trabajado durante 10 horas seguidas se enfrenta a una situacion compleja:

debe decidir si reporta o no una falta menor cometida por un colega que podria ponerlo en riesgo laboral,

pero que no ha tenido consecuencias graves.

Asignemos valores:




. x =0.6 el sistema uno le insta proteger al colega (impulso por empatia).
. y =0.8 el sistema dos dictamina que lo correcto es reportar el hecho (juicio racional).
Tabla 2. Efecto de la fatiga cognitiva (f) en la interaccion entre intuicion (x=0.6) y razonamiento moral

(y =0.8). El modelo muestra como el deterioro del sistema 1 reduce la calidad de la decision,
favoreciendo la respuesta automadtica.

Nivel de Estado mental Valor de D Interpretacion breve
ruido v, f)
0.0 Estado optimo, mente clara  0.48 Evaluacion moral equilibrada; ambos

sistemas cooperan.

0.3 Cansancio moderado 0.336 Se reduce la influencia del juicio
racional.
0.6 Fatiga significativa 0.192 El razonamiento pierde fuerza; domina
el impulso.
1.0 Colapso cognitivo, 0.0 No hay cooperacion: se actua
saturacion mental automaticamente o se evita decidir.

Un hecho que podemos deducir de ambas ecuaciones es que los sistemas cognitivos raramente actian
en perfecto equilibrio, ya que tendrian siempre la méaxima eficiencia. En consecuencia y con respecto
de lo que argumenta Kahneman, tanto el sesgo como el ruido, son dos factores que estan presentes en la
toma de decisiones humana. Las ecuaciones presentadas s6lo son una forma de manifestar incluso
geométricamente, como el eje de simetria puede determinar el equilibrio de ambos sistemas.

DISCUSION

x+y)2 [x+y

2
> = x] = xy) tiene como objetivo

Este modelo de interaccion no lineal (D (x,y) = (
representar si en un contexto donde se debe tomar una decision, la eleccion fuera una figura mental que
se construye a partir del promedio entre dos sistemas, pero cuyo valor real depende de cuanto se aleja

uno de ellos del centro de equilibrio y justo ese valor, determina hacia donde se toma la decision. En

términos biologicos, una posible explicacion que puede meter ruido es la hipotesis del marcador

somatico de Damasio, que afirma que tenemos biorreguladores somaticos que determinan nuestro estado




mental, influyendo en la corteza prefrontal (Damasio, 1996), esto implica que hay una carga emocional
en funcion a cé6mo nos sintamos.

En adicion, existen una buena cantidad de sesgos (disponibilidad, confirmacion, disposicion, etc.) que
influyen en nuestras elecciones y muchas veces proceden a errores sistematicos y en la literatura
especializada hay un articulo que compil6 un gran numero de trabajos relacionados con el sesgo y toma
decisiones y el impacto que tienen éstos, en distintas dreas como finanzas, medicina o administracion
(Berthet, 2022). Estudios que incluyen modelos como la Teoria de Deteccion de Sefiales o de
Acumulacién de Evidencia ayudan a comprender como el sesgo influye en las decisiones (Cerracchio
et al., 2023). El interés por los sesgos y las heuristicas ha crecido exponencialmente, y sus resultados
son prometedores ya que se acercan a comprender el como y el porqué de la toma de decisiones.

Una de las cuatro teorias para la toma de decisiones basada en sistemas, apuesta por tres los sistemas de
decision (citados en la seccidon 3) podrian operar en una estructura jerarquica a través de evidencia
acumulada (McLaughlin et al., 2021). No obstante, en el presente trabajo se habla de la interaccion entre
dos sistemas, no tres.

Por otro lado, mientras que los modelos de tipo bayesiano de inferencia tratan la toma de decisiones
como una actualizacion racional de creencias (Tenenbaum et al., 2006) la formulacion aqui expuesta
enfatiza como esa racionalidad puede verse sesgada por la activacion diferencial de dos sistemas con
pesos distintos, permitiendo una cuantificacion explicita del desequilibrio. Otro modelo relevante para
comprender como se toman las decisiones en un modelo computacional denominado Drift Diffusion
Model, que se define mediante una serie de ecuaciones matematicas que contienen diversos parametros
y estos pueden adquirir ciertos valores, y modela como la evidencia se acumula hasta un umbral para
tomar una decision (Myers et al., 2022), no obstante, mi formulacion esta enfocada en una sinergia, lo
cual significa que incorpora una interaccion simultanea, mas no secuencial.

Finalmente, es importante distinguir el enfoque del estudio; mientras que unos se encargan de predecir
un comportamiento mediante un modelo matematico; otros, intentan comprender el como se tomo la
decision. De ahi que el modelo propuesto, se adapte un poco a ambos enfoques. Hasta el momento, no

hay evidencia en la literatura, que se haya utilizado una identidad algebraica sencilla para reflejar la

dinamica cognitiva de dos sistemas, a saber, el uno y el dos propuestos de Kahneman. No obstante, si




existen trabajos que se ayudan del algebra para explicar fendmenos en neurociencia (Curto et al., 2015;
Steffener et al., 2016). En consecuencia, la identidad algebraica que propuse es una interaccion no lineal,
donde el promedio que representa la simetria y la desviacion (la asimetria) explica como dos sistemas,
a saber el uno y el dos (el intuitivo y el racional, respectivamente) interactiian y esto no depende de su
suma o producto sino de su relacion simétrica/asimétrica respecto a un punto central compartido: el
promedio. Esto permite de alguna manera visualizar geométricamente, que una toma de decisiones
basada en estos dos sistemas, puede desplazarse en funcion a un sesgo o un ruido (extensiones del
modelo), y que su forma 6ptima o eficiente es cuando estan en equilibrio. Dicha forma algebraica puede
utilizarse en muchas areas, desde la economia, por ¢j. para entender la dinamica entre dos sistemas, o
en psicologia cognitiva, analizando y prediciendo sesgos, o incluso en dilemas éticos, observando como
pequetias afectaciones en la toma de decisiones determinan la eleccion moral.

CONCLUSION

En este trabajo propongo una interpretacion algebraica original de la interaccion entre dos sistemas
cognitivos —répido e intuitivo (sistema uno), y lento y deliberativo (sistema dos)— mediante una
identidad matematica que estructura su relacion a partir de un eje de simetria comun. A diferencia de
otros enfoques lineales o acumulativos, la ecuacion aqui presentada introduce una dinamica no lineal
que incorpora explicitamente la desviacidon respecto al equilibrio como un componente esencial del
resultado. Las extensiones desarrolladas sobre sesgo cognitivo y fatiga mental demuestran como
pequetias alteraciones en la simetria o intensidad de los sistemas afectan significativamente el proceso
de decision. Asi, la presente propuesta no solo formaliza la teoria dual del trabajo de Kahneman y
Tversky desde un marco matematico accesible, sino que abre un campo de analisis mas profundo sobre

como se configura cognitivamente el juicio humano. Este modelo puede servir como base para futuras

aplicaciones en economia o neurociencia cognitiva que contengan sistemas de tipo dual.
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