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1. Introduccion

En este trabajo intentaremos mostrar si la robdtica evolutiva se presenta como
una herramienta eficaz, para el estudio de los procesos evolutivos que conducen
al surgimiento de habilidades cognitivas en organismos biolégicos, para ello
modelaremos dichos procesos utilizando algoritmos evolutivos y redes neuronales
artificiales en agentes autéonomos simulados.

Nos centraremos en casos que han resultado particularmente dificiles de tratar
para la robdtica evolutiva, como lo son el surgimiento del altruismo y la
comunicacién; intentaremos encontrar las condiciones minimas necesarias para
que las conductas de senalizaciéon y altruismo surjan, modelando procesos
propios de la evolucion en agentes artificiales simulados, lo cual podria a
largo plazo permitirnos plantear una analogia con su surgimiento en agentes
biolégicos.

2. Objetivos y preguntas de investigacion

Encontrar las condiciones minimas necesarias que deben ser modeladas para el
surgimiento de conductas de comunicacién y altruismo en agentes artificiales,
usando los principios de la teoria evolutiva. Asi como explorar si este tipo de
modelado da como resultado soluciones menos reactivas por parte de los agentes
artificiales al intentar resolver un problema.Con lo cual surgen las siguientes
preguntas de investigacion:

= ;Es posible lograr el surgimiento de comunicacién y altruismo en agentes
artificiales usando los principios de la teoria de la evolucién?

= ;Cuales son las condiciones minimas que deben ser modeladas para este
propésito?

= ;Podemos estudiar procesos cognitivos usando estas herramientas?

= ;Este tipo de modelado puede ayudar a generar conductas menos reactivas
en agentes artificiales?



3. Que entendemos por robdtica evolutiva

Partiremos en este trabajo de una definicién amplia de «robdtica evolutiva», la
cual incluye diversos métodos inspirados en los principios que rigen la evolucién
de los agentes biolégicos, enmarcando la investigacién como lo hace Bongard
(2013) dentro de la cognicién corporeizada que enfatiza la importancia del
cuerpo de los agentes para el surgimiento de procesos cognitivos.

As{ la robdtica evolutiva consistirfa en el modelado del aprendizaje y/o la
creacion de agentes artificiales, fisicos o simulados, a través del uso de principios
propios de la teoria sintética de la evolucién, con la intenciéon de que dichos
agentes artificiales sean capaces de aprender con minima intervencién humana,
conductas que les permitan actuar de forma exitosa en el medio ambiente en el
cual fueron evolucionados (Nolfi y Floreano, 2000; Doncieux y cols., 2015).

Entre los mas importantes utilizados por la robética evolutiva se encuentran
los algoritmos genéticos, los algoritmos evolutivos y la vida artificial. Los cuales
han sido utilizados tanto para estudiar la cogniciéon como resolver problemas de
tipo ingenieril.

Si bien existen criticas realizadas a la robdtica evolutiva como herramienta de
estudio de los procesos cognitivos y del proceso evolutivo en general, se ha
senalado que los procesos biolégicos modelados en la robdtica se encuentran
sobre simplificados (Doncieux y cols., 2015), con lo cual, serfa poco lo que
nos pueden decir sobre la evolucién y cognicién de los agentes bioldgicos, sin
embargo, esta critica aunque acertada en sus premisas, no es tan relevante como
se puede suponer a primera vista pues partimos de la premisa segin la cual la
evolucién es un proceso independiente del sustrato en el que esta ocurre, lo
que significa que la evolucién sucederad siempre que se cumplan tres requisitos
bésicos: Reproduccién, variacién y competencia (Dennett, 2002). Por otra parte
creemos al igual que Cliff y cols. (1993) que los problemas que debe de resolver
un agente artificial auténomo, no distan demasiado de aquellos que enfrentan
sus contrapartes biologicas.

En este sentido se ha mostrado que aun las formas maés abstractas de modelado
de los procesos evolutivos como los algoritmos genéticos, los cuales modelan de
forma muy simple los procesos de seleccién natural, reproduccién y mutacién',
pueden generar buenas soluciones a problemas de alta complejidad usando redes

neuronales artificiales sencillas.

Lo anterior se pone de manifiesto en los multiples trabajos presentados por
Floreano y Keller (2010), donde a pesar de utilizar algoritmos genéticos en su
forma mas “basica”, en los cuales los genomas de cada individuo estan mapeado
uno a uno en los pesos de las conexiones de una red neuronal artificial, y, no se
modelan interacciones entre los genes, desarrollo durante la ontogenia, disparos
neuronales, o el tiempo. Logran sin embargo evolucionar fenémenos tales como:
Evasién de obstaculos, la capacidad por parte de un agente artificial de encontrar
su madriguera, dindmicas de co-evolucién presa/depredador, asi como conductas
de cooperacién, el surgimiento de comunicacién entre agentes, y, la capacidad
de distinguir entre comida y veneno (Floreano y cols., 2007), logrando que estos

1Todo esto mediante la simple representacién de los «genes» en cadenas binarias, cada uno
de las cuales estdn mapeadas directamente a una expresion fenotipica, siendo esta expresién
por lo general el peso en la conexién entre dos neuronas de una red neuronal artificial



comportamientos evolucionen en tan solo unos cuantos cientos de generaciones
(Floreano y Keller, 2010; Floreano y cols., 2007).

Esta idea de que modelos relativamente sencillos pueden dar cuenta de conductas
complejas realizadas por agentes biolégicos, puede ser rastreada al menos a los
trabajos de Brooks (1991), el cual en el marco de la cognicién corporeizada
muestra que una vez que asumimos que “el mundo es el mejor modelo de si
mismo”, las conductas de al menos organismos con poca complejidad, pueden
ser modeladas de una forma mucho mas sencilla de la que habia sido asumida por
la inteligencia artificial hasta ese momento, lanzando a su vez la hipdtesis de que
este paradigma es muy posiblemente escalable a fenémenos cognitivos presentes
en organismos mucho més complejos. Todo lo anterior parece dar indicios de que
dependiendo del nivel de analisis o fenémeno evolutivo que se quiera estudiar,
no es necesario o siquiera deseable en algunos casos, intentar modelar todas las
variables que se dan dentro de la evolucion de los agentes bioldgicos.

Por otra parte este esfuerzo por usar a la robdtica evolutiva como herramienta
para el estudio de la evoluciéon y de los procesos cognitivos, ha llevado al
intento de trabajar con modelos mucho méas completos que intentan incluir
cada vez mas de las complejas interacciones que se dan en la evolucién de
agentes bioldgicos (Banzhaf y cols., 2006) por mencionar algunos: Evolucionar
no solo el controlador de los agentes artificiales sino coevolucionar al mismo
tiempo su morfologia (Sims, 1994; Cheney y cols., 2016; Bernatskiy y Bongard,
2018); simular redes neuronales capaces de aumentar su complejidad a través
del proceso evolutivo conocidas como NEAT «Neuro Evolution of Augmenting
Topologies» (Stanley y cols., 2002); modelar las interacciones que ocurren
en la co-evolucién del controlador y la morfologia del agente cuando se
cambia el ambiente donde este evoluciona (Auerbach y Bongard, 2012); el
uso de operadores epigeneticos en la expresion fenotipica de agentes artificiales
simulados y fisicos (Brawer y cols., 2017)

Por tltimo como senala Harvey y cols. (2005), aunque es cierto existe esta sobre
simplificacién; cuando se estudian procesos cognitivos o evolutivos en agentes
artificiales, no se pretende que los resultados obtenidos sean dados de forma
inmediata como validos también en agentes biolégicos, sino, usarlos como una
herramienta que nos permita conocer las condiciones minimas necesarias para
que la evolucién de cierto proceso cognitivo se produzca, y en caso de ser posible,
someter dichas conclusiones a prueba en agentes bioldgicos.

3.1. Ventajas de la robética evolutiva

Adoptar este enfoque en el estudio de la cognicién presenta diversas ventajas:

La primera de ellas es que nos permite poner a prueba diversas teorias
o modelos que pretendan explicar cierto fenémeno o capacidad cognitiva
presente en los agentes bioldgicos y que sea extremadamente dificil o imposible
someter a prueba en los mismos, ya que si bien es cierto que se llevan acabo
experimentos de evolucién en agentes bioldgicos en lo que ahora se conoce como
“evolucién experimental” (Kawecki y cols., 2012), estos presentan sus propios
inconvenientes, como el hecho de resultar prohibitivos en términos temporales,
aun los experimentos hechos con organismos con un ciclo de vida relativamente
corto como las bacterias, toman anos en su realizacion.



Tomemos por ejemplo los famosos experimentos realizados por Lenski y cols.
(1991) que estudian la evolucién y mide la aptitud (capacidad reproductiva de
la poblacién de bacterias en ambientes con pocos nutrientes disponibles) de 12
poblaciones de E. coli cultivadas en laboratorio, en un ciclo de reproduccién
de 40 mil a 50 mil generaciones, este estudio tomo méas de una década para su
realizacién. Con lo cual se pone en evidencia que fenémenos que se presentan
en organismos con un ciclo de vida més largo que el de las bacterias, que
son justamente donde podriamos estudiar cuestiones como el surgimiento de
la senalizacién y el desarrollo de la comunicacién a través del proceso evolutivo,
simplemente serian inviables.

Otro problema que nos encontramos al intentar estudiar este tipo de fenémenos,
es que las técnicas tradicionalmente utilizadas para el estudio del surgimiento de
ciertas capacidades, como acudir al registro fosil, no pueden aplicarse en estos
casos porque como seniala Vonk y Aradhye (2015) las habilidades cognitivas no
se fosilizan. En cambio tenemos ejemplos provenientes de la robdtica evolutiva
como los experimentos llevados a acabo por Floreano y cols. (2007) donde se
estudia de forma experimental el surgimiento de la comunicacién en agentes
artificiales mediante el proceso evolutivo, o los diversos estudios que analizan el
surgimiento y estructura del lenguaje desde la robética evolutiva (Steels, 2003).

Otra de las cualidades de la robdtica evolutiva como herramienta de
investigacién, es que nos permite no solo observar el proceso evolutivo sino
intervenir en formas en las cuales seria imposible hacerlo en agentes biolégicos,
por ejemplo: Podemos volver a cualquier punto de la evolucién de cierto agente
artificial; modificar las condiciones de su ambiente, asi como las presiones
de seleccién; eliminar de forma artificial cierto genoma de la poblaciéon para
estimular el surgimiento de nuevas soluciones a un mismo problema, o, como
lo hace Stanley y Miikkulainen (2004) forzar la especiacién dentro del pool
genético que estamos evolucionando, para fomentar el surgimiento de soluciones
més novedosas, complejas y/o eficaces a un problema, o por el contrario analizar
cuales son las condiciones minimas necesarias para que la especiacién suceda de
forma no forzada en agentes artificiales.

3.2. Problemas abiertos

Existen sin embargo algunos problemas que la robética evolutiva aun no ha
podido resolver de forma contundente, presentare aqui unicamente dos de
los méas representativos. Estos son el problema de la escalabilidad y de la
evolucionabilidad.

3.2.1. Problema de la escalabilidad

El primero de ellos es la falta de escalabilidad de las habilidades cognitivas
de los agentes artificiales. En diversas investigaciones se ha sefialado que
la robdtica evolutiva suele generar soluciones de tipo reactivo en lugar de
soluciones de tipo cognitivo (Lehman y Miikkulainen, 2014), por ejemplo que
las redes neuronales evolucionadas para resolver un problema de evasién tengan
un comportamiento muy similar al de robots meramente reactivos como los



braitenberg 2 (Braitenberg, 1986), en lugar de un comportamiento de evasién
mucho mas sofisticado. Desde nuestra perspectiva el problema de la escalabilidad
puede deberse a varias razones:

La primera es que como en el caso de la evasién de obstaculos, la tarea a
ser resuelta no requiere de soluciones creativas, y, en este sentido el algoritmo
evolutivo efectivamente ha convergido en una solucién muy cercana a la optima,
pues la evolucién por seleccién natural es “ciega” ya que no le importa si la
solucién es reactiva o cognitiva, siempre que permita una mejora en la aptitud
del agente.

La segunda, como sefala el mismo Lehman y Miikkulainen (2014) es que
normalmente los mecanismos cognitivos complejos requieren de la suma de varios
mecanismos; los cuales son resultado de diversas mutaciones que se tienen que
ir sumando con el tiempo para ser ttiles en la resolucién de un problema, esto
ultimo no sucede facilmente en el caso de los algoritmos evolutivos.

Por tltimo nosotros consideramos que puede deberse a que quiza desconocemos
aun los mecanismos mas allad de la seleccion natural, que deben ser modelados
en agentes artificiales para permitir el surgimiento de soluciones sofisticadas o
creativas.

3.2.2. Problema de la evolucionabilidad

Lo anterior se relaciona profundamente con el segundo problema que nos
gustaria abordar conocido como el problema de la evolucionabilidad. Aunque
hay cierta discusién tanto en el drea de la robdtica evolutiva como en de
la biologfa sobre lo que se entiende como evolucionabilidad (Pigliucci, 2008;
Lehman y cols., 2016; Wilder y Stanley, 2015), nosotros optaremos por la
definicién dada por Lehman y cols. (2016), la cual senala que en términos
generales se trata de la capacidad de un algoritmo evolutivo de hacer que su
poblacién se mueva a través del espacio de solucién del mismo de una forma
eficaz, logrando asi el surgimiento de nuevas soluciones o de comportamientos
novedosos conforme van avanzando las generaciones del mismo.

Resolver este problema no ha sido tan fécil de lograr cémo se habia pensado,
debido a que una vez que un algoritmo evolutivo da con una solucién a la tarea
que el agente artificial debe resolver, dicho algoritmo se estanca en esta solucién,
aunque ésta pueda estar muy alejada de la solucion 6ptima a dicho problema.

Entre los factores conocidos por los cuales esto ocurre, esta el hecho de que una
vez que un algoritmo da con una solucién mediocre conocida como ”maximo
local”, el pool genético de la poblacién converge rapidamente a través del proceso
de seleccion en dicha solucién, mientras que la mutacién la cual se ha considerado
como la forma de ampliar el espacio de bisqueda hacia nuevas soluciones, suele
hacer que el agente que sufre esa mutacién se aleje de ese maximo local, y, debido
a que una de las caracteristicas de los algoritmos evolutivos es que su espacio de
solucién suele ser extremadamente grande y las soluciones que resuelven dicho
problema mucho menores en numero a las que no lo resuelven, resulta mucho

2Vehiculos con motores diferenciales propuestos en una serie de experimentos mentales
por Valentino Braitemberg (Braitenberg, 1986), en los cuales muestra que se pueden generar
conductas aparentemente complejas a partir de cablear directamente los distintos sensores de
dicho vehiculo a sus motores, el ejemplo més conocido es el caso del vehiculo que él llama
“2a” capaz de realizar evasién de obstaculos



mas probable que el individuo que presenta una mutacién drastica, presente un
aptitud mucho mas baja que aquellos que se han mantenido en la solucién ya
alcanzada, provocando que los genes este nuevo individuo se elimine del pool
genético de la poblacién.

3.3. (Cual es el inconveniente con las soluciones dadas a
estos problemas?

Si bien hay intentos de solucionar estos problemas, desde nuestra perspectiva
al menos algunos de ellos presentan fallos fundamentales. Suele darse el caso
de que los investigadores intentan que estos procesos de evolucionabilidad y
escalabilidad se den de forma forzada, a través de mecanismos que son ajenos a
la teorfa evolutiva y/o bioldgicamente poco plausibles.

Un ejemplo de esta clase de soluciones puede hallarse en los trabajos de Stanley
y cols. (2002); Lehman y Stanley (2008); Stanley y Miikkulainen (2004) donde
se genera la especiacién de la poblacion a través de mecanismos de busqueda de
novedad, que premian la aptitud de un individuo por el simple hecho de ser una
solucién novedosa, sin que esto parezca tener un fundamento en los procesos
evolutivos conocidos, ni sea biolégicamente plausible.

Si bien cierto que los mecanismos de buisqueda de novedad han mostrado mejor
desempernio al afrontar estos problemas que los enfoques a través de métodos
adaptativos (Wilder y Stanley, 2015), para nosotros de nada nos sirve forzar
estos fendmenos si nuestro interés es entender como suceden estos procesos en
los agentes bioldgicos. En este sentido consideramos que es importante volver a
las preguntas que la biologia y la robdtica evolutiva comparten: “FEvolutionary
robotics and biology share an interest in the following question: what are the key
characteristics of natural evolution that make it so successful in producing the
extraordinary variety of highly adapted life forms present on the planet?” (Nolfi
y Floreano, 2000) y en este sentido nos parece central encontrar cuales son
estas caracteristicas claves de las que habla Nolfi y Floreano (2000) e intentar
modelarlas.

4. Propuesta de trabajo

Desde esta perspectiva resulta interesante utilizar lo mejor de las dos formas
aqui delineadas de hacer robdtica evolutiva. Por un lado mantener modelos
minimos como los planteados por Floreano y Keller (2010); Floreano y cols.
(2007) que nos permitan estudiar el proceso cognitivo deseado, mientras por
otra parte resulta fundamental tomar en cuenta que ciertos procesos cognitivos
dependen de otros factores distintos a la seleccién natural, en ese sentido es
necesario analizar y probar cuales son estos factores para cada casé particular,
modelando dichos factores para su estudio.

Con el objetivo de mantener el modelado en un nivel relativamente simple
usaremos algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales, para controlar
agentes artificiales en un entorno simulado, usando el simulador Enki (Magnenat
y cols., s.f.), ya que existe extensos ejemplos del uso de estas métodos de manera
exitosa en el modelado de tareas complejas (Harvey y cols., 1997; Bongard, 2013;
Cliff y cols., 1993).



4.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) modelan de forma abstracta los procesos de
la teoria sintética de la evolucién y fueron pensados como un método para
encontrar soluciones eficaces a problemas de optimizacién y diseno (Banzhaf y
cols., 2006; Holland, 1975) cuya solucién ideal se desconoce o resulta demasiado
dificil de programar de forma predeterminada. Los algoritmos genéticos resultan
un método ideal en estos casos debido a que; pueden encontrar en un tiempo
razonable una buena solucién a un problema dentro de un espacio de solucién
extremadamente grande. Esta es una de las razones por las cuales son una de
las técnicas mas utilizadas en la inteligencia artificial y la mds utilizada en la
robética evolutiva(Harvey y cols., 1997). A pesar de que existen infinidad de
variaciones en la implementacién de algoritmos genéticos a grandes rasgos estos
se pueden resumir en 6 pasos (figura 1):

1. Generar una poblacion inicial de forma aleatoria.

2. Medir el desempeno (Aptitud) de cada uno de los individuos de la
poblacién para la realizacion de cierta tarea.

Utilizar algin método de seleccion basado en la aptitud de los individuos.
Reproducir a los individuos seleccionados

5. Aplicar operadores de mutacién para producir la siguiente generacion de
individuos.

6. Ciclar los pasos del 2 al 5 hasta que la condicién de paro se satisfaga.

1.-Generar poblacién aleatoria

Individuo Genoma

X1 01011001...
X2 11010101...
X3 10100001...
Xn 01111011...

2.-Medir aptitud

Individuo Aptitud
0.7

11100001...
X3 10101011,
1100001..

3.-Seleccién

Individuo Aptitud
Xn 0.9
X3 0.8

X3 10100001...
11101011...

10101011...
X2 11100001...
X3 10101011...
11100001...

Figura 1: Representacién esquemaética de un algoritmo genético.

Los algoritmos genéticos representan la informaciéon de cada individuo en un
genoma el cual funciona como un analogo del ADN de los organismos biolégicos,
existen multiples formés en las cuales se puede representar la informacién de un
individuo en un algoritmo genético; niimeros reales, nimeros enteros, conductas
pre-programadas. El método mas extendido es el uso de una cadena de ntimeros
binarios, constituida por segmentos de cierta longitud, cada uno de los cuales
seria el andlogo a un gen y la expresion fenotipica de dicho gen es un numero
real, dichos niimeros funcionan como el peso de una de las conexiones de la red



neuronal artificial del individuo al cual pertenecen(figura 2). El hecho de que
se prefiera el uso de nimeros binarios como método de representacion se debe
a que esta demostrado que ofrecen una mayor explorabilidad® del espacio de
solucién que otro tipo de representaciones utilizadas (Coello, 2004).

4.2. Definicién de términos

Antes de proceder a explicar porque decidimos modelar la senalizacion y
altruismo me parece importante aclarar las definiciones que adoptaremos de
dichos términos y algunos relacionados con las tareas a modelar; senalizacién,
senal confiable, senal enganosa, efecto de la barba verde y altruismo.

Senalizacion En el caso de la la senalizacién partiremos de la definicién de
sefial dada por (Otte, 1974) “Signals are defined as behavioral, physiological,
or morphological characteristics fashioned or maintained by natural selection
because they convey information to other organisms”. Esta definicion tiene varias
ventajas:

1. Es lo suficientemente abstracta para no estar atada a ningin canal de
trasmision especifico (Searcy y Nowicki, 2005).

2. Excluye aquellas trasmisiones de informacién que cierto organismo puede
trasmitir debido a sus propiedades a otro, sin que estas hayan evolucionado
especificamente para ello, por ejemplo la informaciéon que un humano
trasmite mediante su sudor a un mosquito (Searcy y Nowicki, 2005).

3. Es compatible con las teorias de como pudo surgir la senalizacién; por
ritualizaciéon o coercién, pues en ambos casos que la senal utilizada ha
sido seleccionada porque coincidia en tiempo, lugar y de forma beneficiosa
para el emisor, con aquello que senaliza (Scott-Phillips y cols., 2012).

Senal confiable y enganosa Cuando hablamos de confiabilidad y engafio en
las senales debemos separarnos de cualquier idea de moralidad que los humanos
asignan a estas conductas, pues como sefiala Searcy y Nowicki (2005) éstas en
nada se relacionan a las interacciones que se dan en este nivel. Asi hablaremos
de una «senal confiable» cuando de hecho aquello que se senaliza, es decir la
informacién que se trasmite al otro agente, coincide con el estado del mundo y
resulta beneficioso para el organismo que trasmite la senal. Lo contrario ocurre
cuando hablamos de las «senales enganosas», donde el emisor intenta abusar
el sistema de comunicacién, exagerando o transmitiendo informacién errénea
sobre el estado del mundo en vista de obtener una ventaja en su aptitud al
hacerlo(Scott-Phillips y cols., 2012).

Efecto de la barba verde Efecto de la barba verde (gen de la barba verde), se
entiende como efecto de la barba verde a la expresion fenotipica de un gen, que de
manera bastante llamativa sirve para indicar parentesco a otros miembros de la
misma especie, es una idea propuesta por Dawkins (1976) y se ha encontrado de
forma experimental la presencia de estos genes indicadores en al menos algunos
tipos de hormigas (Keller y Ross, 1998), algunos tipos de bacterias (Queller,

3Es decir evitan que el algoritmo converja de forma prematura en un méximo local



2003) y existe evidencia que sugiere su existencia en mamiferos (Summers y
Crespi, 2005).

Altruismo Por ultimo hablaremos de altruismo retomando la definicion
utilizada por Floreano y cols. (2008) que estipula que el altruismo es aquella
conducta de cooperacién que tiene un costo a la aptitud (eficiencia reproductiva)
de aquél que realiza la conducta. Es importante distinguir el altruismo de la
cooperacién, en la cooperacién, si bien existe la conducta de ayudar a otro
individuo, ésta se da debido a que el individuo que proporciona dicha ayuda
0 cooperacién obtiene una ganancia al realizarla, y estd demostrado que la
cooperacién es una estrategia evolutivamente estable en ausencia de altruismo
usando el dilema del prisionero y simulaciones computarizadas (Axelrod y
Hamilton, 1981).

4.3. ;Por qué modelar senalizacién y altruismo?

La inspiracién a este trabajo se encuentra en los experimentos realizados por
el laboratorio de Dario Floreano (Floreano y cols., 2007, 2008; Mitri y cols.,
2009; Floreano y Keller, 2010). Todos ellos guardan una estructura similar, en
los cuales se intenta evolucionar de forma emergente la comunicacién en agentes
artificiales, mediante el uso de algoritmos evolutivos. En sus experimentos se usa
un entorno simulado donde existen dos comederos, uno con alimento y otro con
veneno, ambos con una fuente de luz roja que permite a los robots encontrarlos,
la tarea es realizada por grupo de 10 robots méviles, capaces de emitir luz azul.
La tarea de los robots es encontrar la fuente de comida y evitar el veneno, la
aptitud de cada uno de ellos se mide sumando el tiempo que pasa en la comida
y restando el tiempo que permanece en el veneno.

La idea que subyace a dichos experimentos es lograr que los robots aprendan
por un lado a senalizar la fuente de comida o veneno por medio de la emision
de luz azul, y, por otra parte que los mismos logren aprender que la luz azul es
un indicador de la presencia de alimento, sin que la conducta de senalizacion
o de seguir la luz sea premiada explicitamente por el algoritmo evolutivo. Esto
segun los autores, representaria una conducta altruista por parte del robot que
emite la senal, ya que al ser el espacio del comedero limitado, el avisar de su
posicién al resto de los robots, irfa en detrimento de la aptitud del robot que
senaliza; sin embargo a pesar de la gran relevancia de estos experimentos. Vale la
pena volver a estudiar el problema del altruismo en agentes artificiales, porque
si bien existen modelos mateméticos que explican su surgimiento en agentes
biolégicos: Seleccion por parentesco, seleccién de grupo, reciprocidad directa,
redes de reciprocidad, reciprocidad indirecta (Nowak, 2006), y simulaciones que
muestran que de forma idealizada estos modelos funcionan.

Ninguno de los trabajos realizados dentro del area de la robética evolutiva como
podemos ver el cuadro 1, ha logrado hacer surgir dicha conducta usando grupos
de robots que no sean genéticamente iguales, a las cuales llamare a partir
de aqui poblaciones homogéneas, a nuestro parecer estos trabajos presentan
fallas metodolédgicas y conceptuales que deberian ser corregidas. La idea es que
modelando algunos factores evolutivos maés, que han sido dejados de lado en
investigaciones previas, se podria lograr hacerlo. Consideramos que estudiar el
altruismo usando como método el modelado de emisién de senales, es un acierto
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por parte del equipo de investigacién de Floreano (Floreano y cols., 2007, 2008;
Mitri y cols., 2009; Floreano y Keller, 2010),y es algo que nos gustaria mantener
en nuestros estudios. Las razones de esta afirmacion son:

1. La habilidad de senalizar es una argucia cognitiva que ha evolucionado en
lo organismos biolégicos de forma independiente en incontables ocasiones,
utilizando cualquier medio en el cual dichos organismos son capaces de
emitir y recibir una senal; visién, olfato, electrorrecepcién, tacto, oido y
vibraciones (Endler, 1993; Cocroft y Rodriguez, 2005).

2. Se encuentran presentes en todos los tipos de organismos biolégicos
existentes Padje y cols. (2016)

3. La senalizaciéon de comida es una de las conductas de senalizacién més
confiables existentes en los organismos bioldgicos

4.3.1. ;Por qué centrarnos en la senalizacién de comida?

La senalizacion de comida, tiene la gran ventaja de ser altamente confiable, a
diferencia de las seniales de alarma, advertencia o cortejo donde hay casos muy
estudiados de sus uso enganoso, por nombrar algunos ejemplos:

= Se abusa de las senales de advertencia de especies venenosas mediante el
mimetismo batesiano (Pfennig y cols., 2001).

s La senales de alarma que pueden ser utilizadas de forma engafniosa para
conseguir que los miembros de la propia especie se alejen de una fuente de
comida en ausencia de un depredador (Mgller, 2010).

= En el cortejo los machos esta interesado en exagerar sus cualidades para
conseguir mejores hembras (Zahavi, 1977).

En cambio las llamadas para senalizar que se ha encontrado comida ya
sean para compartirla, reclamar su propiedad o buscar apoyo del grupo, son
extremadamente confiables Searcy y Nowicki (2005); Wauters y cols. (1999).
Esto se debe a que la senalizaciéon de comida contiene el costo implicito de
indicar la posicién de la misma a posibles competidores, lo cual segin la teoria
del hdndicap es lo que mantiene a las senales confiables.

Si bien existen casos especificos de engano en el uso de estas senales para atraer
hembras, esta es una dinamica que no sé daria en un algoritmo evolutivo al no
modelar el cortejo, ni la seleccién sexual. Asi la confiabilidad de la senal vuelve
maés facil su andlisis, y, el hecho de que la senalizacién de comida incluya directa
o indirectamente un costo a la aptitud del individuo, la hace también ideal para
estudiar el fenémeno del altruismo. Todo lo anterior nos hace pensar que es
posible estudiar las condiciones minimas para su surgimiento del altruismo, de
manera eficiente.

4.3.2. Propuesta experimental

Tenemos la conviccién de que agregando al modelado, la relaciéon genética de
los individuos inspirdndos en el modelo de la barba verde y de la seleccion
por parentesco propuesta por Hamilton (1963) donde establece un modelo
matematico, conocido como la regla de Hamilton (formula 1). La cual establece
que si el parentesco del individuo que realiza una accién altruista y aquel que

11



la recibe, multiplicado por el beneficio que recibe el destinatario de la accién,
menos el costo que representa la accién altruista para aquel que la realiza, da
como resultado un valor mayor que 0, entonces el altruismo es una estrategia
evolutivamente estable en esa poblacién.

Si esto también aplica en agentes artificiales, entonces lograremos encontrar
el surgimiento de conductas altruistas en poblaciones con un pool genético
heterogéneo, a diferencia de los trabajos de Floreano y cols. (2007, 2008);
Floreano y Keller (2010) que solo consiguen evolucionar estas conductas en
grupos de clones y no miden el efecto que tienen diversas proporciones de
parentesco entre los individuos para decidir si ser o no altruistas con el otro.

RB—C>0 1)

Regla de Hamilton , R=Parentesco entre el individuo que recibe la accién y el que la
realiza, B=Beneficio para el que recibe la accién, C=Costo a la aptitud de aquel que
realiza la accién altruista.

Con este propésito y como una primera aproximacién al modelado de
este fenémeno, realizamos experimentos con un diseno similar a los antes
mencionados (Floreano y cols., 2007, 2008; Floreano y Keller, 2010), usando
como ya hemos dicho algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales.

La idea de estos es lograr la evolucion de la conducta de senalar una fuente de
comida sin que dicha conducta sea premiada de forma explicita por la funcién
de aptitud.Para ello usaremos el simulador enki y una versiéon simulada de los
robots Epuck.

5. Experimentos

5.1. Evolucién de altruismo informando a los robots de su
parentesco

Este primer conjunto de experimentos, tiene el propésito de determinar si para
evolucionar la conducta altruista en los robots, basta con que estos conozcan de
alguna forma el parentesco que mantienen con los individuos que interactian,
como propone Hamilton (1963). Para ello informaremos directamente a cada
individuo del parentesco que mantienen con el resto de los individuos que estén
interactuando en determinado momento. El grado de parentesco se determinara
usando la distancia hamming entre los genomas de cada uno de los dos
individuos, y, se normalizara para producir un valor entre 0 y 1.

5.1.1. Entorno y robots

Los robots cuentan con una cadmara de 360 grados, dos ruedas con motores
diferenciales, una camara orientada hacia el piso capaz de detectar la presencia
de la region de interés bajo el robot, mientras que un anillo de luces led permitira
a los robots emitir luz azul. Cada uno de los robots estara controlado por una
red neuronal artificial, con una capa de entrada de 8 neuronas y una capa de
salida de 3 neuronas (figura 3) cada neurona de la red tendrd una funcién de

activacion sigmoide (H% —0,5) * 2 donde z es la sumatoria de la salida de
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las neuronas de la capa anterior multiplicada por el peso de su conexién a esa
neurona, devolviendo valores de entre -1 y 1.

{ Representacion binaria del genoma | Expresion fenotipica
(Convetslén a ﬂounte)
umnn.ﬂlmmulmll
T ceomatnmdvan ((1+4+a)/15) 0. 5)*2 0 7333333

Pesos de la red

Figura 2: Esquema de la representacién de un individuo en un algoritmo genético y
la expresién fenotipica de sus genes como peso de una red neuronal.

Las primeras 6 neuronas de la capa de entrada percibirdan cada una la presencia
de luz azul correspondiente a 60 grados del campo visual del robot, para un
total de 360 grados. La séptima neurona recibe el valor de la cdmara de piso el
cual serd de 1 cuando el robot se encuentre sobre regién con comida y 0 cuando
se encuentre en cualquier otra zona del entorno, la ultima neurona de la capa de
entrada recibira el parentesco que dicho robot tiene con el otro robot presente
en el entorno, el peso de cada una de las conexiones de la red podra variar entre
1 y -1 esto permite que puedan existir conexiones que aumenten o supriman la
actividad de una neurona, el valor de dichas conexiones estd determinado por
los genomas de cada individuo.

La capa de salida cuenta con una neurona para controlar cada uno de los motores
y su valor de salida se normalizara de -15 a 15 para obtener la velocidad de los
motores. Es importante senalar que para facilitar la realizacién de la tarea hemos
decidido que las salidas de ambos motores tomen un valor igual a 0 cuando el
robot se encuentre sobre la regién de interés, por ultimd, la tercera neurona
controlara la emisién de luz azul, valores de salida superiores a 0 encendera el
anillo de leds y los menores a 0 lo apagaran.

T O >» > > > > >

Figura 3: Red neuronal artificial que controlara a cada robot, A= Presencia de
color azul, C=Zona del mapa donde el robot se encuentra, MD=Velocidad del motor
derecho, MI=Velocidad del motor izquierdo, P=Parentesco del robot con el otro
presente en el entorno.
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Figura 4: Entorno en donde se llevaran a cabo las simulaciones, en gris la regién de
interés, en verde los robots epuck

El entorno simulado tiene un tamaiio de 2 m? y cuenta con una regién de
interés delimitada por un circulo gris de 30 ¢m de diametro ubicado justo al
centro del entorno, esta regiéon de interés representa una fuente de comida, la
aptitud del robot estara directamente relacionada al tiempo que esté pase sobre
dicha region.

En cada una de las simulaciones con duracién de 1200 ciclos, se colocaran a dos
individuos en el entorno, el primero de ellos se colocara justo en el centro del
mapa dentro de la regién de interés, mientras que el segundo aparece en una
orientacién y posicién aleatoria (ver figura 4), la idea es que la tnica forma
en la que el robot que aparece en una posicion aleatoria sepa donde esta el
alimento, es que el robot en la posicién central lo senalice emitiendo luz azul
con su anillo de leds.

Esta conducta de emitir luz cuando se esta sobre la regiéon de interés es lo
que consideraremos como una conducta altruista, ya que senalizar la regién de
interés permite al otro robot presente en la arena conocer la localizacion de la
misma, lo cual disminuye las posibilidades de reproducirse del robot que emite
la senal.

Es importante senalar que todos los robots de una generacién tomaran ambos
roles junto a cada uno de sus companeros, asi cada robot perteneciente a una
generacién participara en 98 simulaciones de 1200 ciclos cada una, 49 donde
seran el robot que aparece al centro de la arena, y, 49 donde seran el robot que
aparece en un sitio aleatorio.

5.1.2. Variables durante el proceso de evolucién

El proceso evolutivo se utilizara para evolucionar los pesos de las conexiones
de la red neuronal artificial encargada de controlar a los robots (ver figura
3). Cada uno de los procesos evolutivos tendré poblaciones de 50 individuos por
generacién, y, se iterara durante 250 generaciones. Los individuos pertenecientes
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Condiciones de evolucion
Cantidad de comida 1 \ 1.2 \ 1.4 \ 1.6 \ 1.8 \ 2
Numero de generaciones 250
Numero de individuos por generacién 50
Porcentaje de mutacién 1.8%
Cantidad de procesos evolutivos 4

Cuadro 2: Condiciones de evolucién

Variacion de comida
2 18 16 14 12 1
Beneficio= 1 09 08 0.7 0.6 0.5
Costo= 0 01 02 03 04 05

Cuadro 3: Variacién de beneficio y costo en relacién a la cantidad de comida

a una nueva generacién tendrd una probabilidad de mutacién de 1.8% es
decir cada uno de los nimeros que componen su genoma tendrin 1.8% de
probabilidad de cambiar de cero a uno y viceversa, la cantidad de comida
presente en la regién de interés durante cada ciclo serd la variable a modificar
en cada proceso evolutivo, estd tendrd valores que iran desde de 1 a 2 con
variaciones de 0.2 para cada condicién (ver cuadro 2), cada una de las
simulaciones durara 1200 ciclos de 0.5 milisegundos. Para minimizar los efectos
del azar en los resultados finales del proceso evolutivo, se evolucionaran de forma,
independiente 4 poblaciones por cada condicion.

La funcién de aptitud que elegimos (ver formula 2), esta pensada de tal
forma que cada robot que se encuentre sobre la regién de interés, reciba una
parte proporcional del alimento presente en dicha regién, durante cada ciclo
de la simulacién. Sin embargo los robots no pueden recibir méas de 1 unidad
de alimento por ciclo, esto representa la cantidad maxima que un robot puede
comer durante ese ciclo. Decidimos esto ya que como podemos ver en el cuadro
3, con solo variar la cantidad de comida en la regiéon de interés podemos variar
el beneficio y el costo de compartir el alimento con otro robot.

) SiA7;<].

n ( ]EJIC\?}F
Aptitud Total = A = i 2
P Z( i =1 en otro caso @)

=0 A

N f es 0 si el robot esta fuera de la regién de interés y 1 si el robot se encuentra sobre
ella, F' la cantidad de comida que en la regién de interés, y RN f la cantidad de robots
en la regién de interés, A la aptitud del robot durante un ciclo.

Una vez que todos los individuos de una generacion hayan realizado todas sus
simulaciones, usaremos un criterio de seleccién elitista, esto quiere decir que
solo podran reproducirse los individuos que cuenten con los mejores resultados
segun la funcién de aptitud antes descrita. La cantidad de individuos que podrén
reproducirse sera el 50 % de la poblacién,una vez elegidos se formaran parejas
de forma aleatoria, y, cada una de ellas producird 4 hijos que pasaran a formar
parte de la generacién siguiente, esta cantidad permite mantener una poblacion
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Condiciones de la prueba
Parentesco percibido | 1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 | Costo
1 1 0.8 | 0.6 0.4 0.2 0 0
0.9 0.8 062 0.44 | 0.26 | 0.08 | -0.1 | 0.1
Beneficio | 0.8 06| 044 0.28 | 0.12 | -0.04 | -0.2 0.2
0.7 04] .26 | 0.12 | -0.02 | -0.16 | -0.3 | 0.3
0.6 0.2 0.08|-0.04|-0.16 | -0.28 | -04| 0.4
0.5 0 -01]-021]-03 1| -041]-05| 0.5
rb—c=

Cuadro 4: En este cuadro se puede ver como cambia el resultado de aplicar en cada
una de las 36 condiciones de prueba

de 50 individuos a lo largo de todas las generaciones.

Lo que esperaramos dada nuestra funcién de aptitud y parametros de evolucién,
es que los robots por una parte aprendan a encontrar la regién de interés usando
la 1nica informacion disponible para ello, la cual es la emisién de luz azul del
robot que ya se encuentra en dicha regiéon. Por otra parte esperariamos que dicha
conducta de senalizacion disminuya o aumente en correlacion a la cantidad de
comida en la regién de interés, y, al parentesco entre el robot que senaliza y el
robot que recibe la senal.

6. Pruebas para determinar el nivel de
altruismo

Dado que durante el proceso evolutivo no manipulamos el grado de parentesco de
las poblaciones, y, que pueden surgir diversas estrategias para obtener un mejor
desempeno en la tarea, es necesario una vez evolucionadas nuestras poblaciones
de robots, realizar pruebas para determinar el grado de altruismo alcanzado por
cada una de las poblaciones evolucionadas y que relacién guarda esté con la
cantidad de alimento disponible durante su evolucién, asi como con el grado de
parentesco que presentan los individuos involucrados.

Pero antes de proceder con estas pruebas habia que verificar que los individuos
evolucionados en cada una de las condiciones antes descritas eran capaces de
encontrar la comida, utilizando como tnico indicador la luz azul emitida por el
otro robot, es decir que esta senalizaba la comida. Para verificar esto hicimos que
los robots hicieran exactamente la misma tarea que durante el proceso evolutivo
con la tunica diferencia de que el robot central siempre tenia la luz azul de su
anillo de leds encendido, podemos ver en la figura 5 que la inmensa mayoria
de los robots logran llegar a la region de interés, mientras la figura 6 nos
muestra que parece haber una relacién entre las condiciones de evolucién y la
dificultad con la que logran encontrar dicha regién ya que a menor cantidad de
alimento parece tomarles més tiempo encontrar la regién de interés, esto muy
probablemente debido a que los individuos que evolucionaron en condiciones
donde habia mds alimento estuvieron expuesto en mayor medida a la emision
de luz azul.

Una vez comprobamos que los robots relacionaban la emisiéon de luz con
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¢Logran hallar la region de interés cuando se les sefializa?

200
180
160
140
120

00 m Mo la encuentran

80 ® 5i la encuentran
60
40
20
0

2 18 16 14 12 1

Cantidad de alimento en la regionde interés

Individuos
=

Figura 5: Cantidad de robots que lograron y no lograron llegar a la regién de interés
cuando estd era sefializada (200 individuos totales para cada condicién de evolucién)

En ambas pocisiones Apareciendo en pocision aleatoria.

1 1
09 09

08 08
o7 07
06 06
05 ; ; 05 5 ;
 Tiempo en region de interés m Tiempo en regién de interés

04 04
03 03
02 02
01 01

0 0

2 1 2 1

18 16 14 12 18 16 14 12

Cantidad de alimento en region de interés Cantidad de comida en la region de interes

Porcentage de tiempo
Porcentaje de tiempo

Figura 6: Tiempo que en promedio pasaron los 200 robots de cada condicién en la
region de interés cuando se les senializa su posicion, a la izquierda tomando en cuenta
los dos roles; aparecer en el centro y en posicién aleatoria, a la derecha cuando solo se
considera las veces que aparecié en un sitio aleatorio

la posicién de la regién de interés, realizamos un disefio experimental de
dos factores, donde mediremos las poblaciones de robots evolucionadas con
6 diferentes niveles de comida, bajo 6 diferentes niveles de parentesco,
conformaremos los grupos experimentales segin la cantidad de alimento presente
en la regién de interés durante el proceso evolutivo(6 valores distintos), para
cada uno de los cuales existe 4 grupos de 50 individuos (ya que se realizaron 4
procesos evolutivos por cada valor).

A cada uno de estos grupos lo volveremos a poner a prueba en el entorno
donde evolucionaron (figura 4) y al igual que durante el proceso evolutivo cada
individuo desempenara el papel del robot que esta en el centro y el que aparece
en una posicién aleatoria de la arena con todos sus companeros de generacion,
para un total de 98 simulaciones por individuo. Pero modificaremos de forma
arbitraria el valor de parentesco que la red neuronal de los robots recibe en cada
una de las pruebas, estos valores variaran de entre 0 a 1, para cada condicién
experimental, con un incremento de 0.2 en cada una de ellas. Todo ésto para un
total de 32 pruebas por nivel de mutacién (ver cuadro 5).

17



Condiciones de la prueba
Parentesco percibido | 1 108060402 0
2 2 2 2 2 2
1.8 1.8 | 1.8 |18 | 1.8 1.8
Cantidad de alimento 16 16 |16 | 16| 16| 1.6
141414141414
1.2 (1.2 | 12|12 |12 |12
1 1 1 1 1 1

Grupos por condicién 4
individuos por grupo 50
individuos por condicién 200

Cuadro 5: Condiciones de prueba

7. Resultados provisionales

Una vez realizados las pruebas notamos como podemos ver diagramas de
dispersién (ver figura 7) que no existe una conducta de encendido o apagado
del anillo de leds que sea constante a través de los individuos que evolucionaron
bajo diversas o las mismas condiciones, sin embargo a diferencia de otros
trabajos previos también notamos que al menos en las condiciones con una
mayor de alimento en la regién de interés y mayor parentesco una buena
proporcién de robots emitian luz dentro de la regién de interés, lo cual ha sido
definido como una conducta altruista.

Con el fin de determinar si dicha conducta altruista se relacionaba con el
nivel de parentesco y la cantidad de comida, de cada grupo de 200 individuos
evolucionados con distintas cantidades de alimento (6 en total), tomamos a los
40 individuos mas altruistas y calculamos su promedio de emision en la region
de interés segtn el nivel de parentesco que percibian en el otro robot presente en
la arena, y como podemos ver en la figura 8, parece que existe una correlacion
entre los niveles de altruismo del mismo individuo en relaciéon al parentesco,
como entre el altruismo y la cantidad de alimento disponible durante el proceso
evolutivo.

Si bien es cierto que aun falta realizar el analisis estadistico de los datos, estos
parecen indicar tres cosas importantes: La primera, es que es posible lograr el
surgimiento de conductas altruistas en agentes artificiales mediante algoritmos
evolutivos sin usar poblaciones homogenias, si se modela el parentesco y el gen
de la barba verde. La segunda es que parece que esta conducta altruista se ajusta
de cierta forma al modelo propuesto por Hamilton (1963).

Si bien el modelo implementado en este conjunto de experimentos aun sufre
de ser demasiado simplista, ya que nosotros indicamos de forma directa el
parentesco a cada individuo, y, la red neuronal que controla a los robots recibe
la informacion visual totalmente preprocesada, estos primeros experimentos nos
dan claros indicios de hacia donde poder llevar esta investigacion. Una vez hemos
demostrado que el surgimiento del altruismo es posible modelando estos dos
fenémenos, podemos incrementar la complejidad del modelo para acercar sus
caracteristicas un poco mas a su contraparte bioldgica.

Uno de nuestros primeros intereses es que los robots sean capaces de establecer
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Figura 7: Nivel de emisién de luz dentro de la regién de interés para todos los
individuos evolucionados con distintas cantidades de alimento, segin el nivel de
parentesco que perciben en el otro robot

dicho parentesco a través de las caracteristicas fenotipicas del otro robot, por
ejemplo su color, lo que a su vez requeriria una red neuronal méas compleja capaz
de procesar estos estimulos visuales. Para esto una posibilidad seria mapear el
genotipo de cada robot a un color determinado a través del uso de mapas auto
organizado (SOMs) y usar esté color de cada uno de los robots. Por ultimo se
puede ver un cronograma de actividades para el semestre préximo.

Cronograma de actividades
2019-2
Agosto ‘ Septiembre ‘ Octubre ‘ Noviembre | Diciembre
Andlisis de los resultados [
Escribir articulo
Disenar experimentos ]
Programar experimentos siguientes | S

Realizar simulaciones ﬁ
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Figura 8: Nivel de emisién de luz dentro de la regién de interés de los 40 individuos
mas altruistas evolucionados para cada cantidad de alimento
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