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RESUMEN

Evolucion de senalizaciéon y altruismo en agentes artificiales

José Manuel Pardo Cruz

La emergencia de conductas altruistas en poblaciones de robots auténomos,
especialmente en tareas de senalizacion y forrajeo, ha demostrado ser un
problema dificil de modelar a través del uso de algoritmos evolutivos, esto
a pesar del hecho de que las conductas de senalizacion y altruismo estan
presentes a lo largo de todo el arbol de la vida. Especialmente, porque las
conductas de senalizacién parecen haber evolucionado multiples veces en el
arbol de la vida, siempre que ha existido un canal para emitir una senal
y recibirla. En este trabajo, este problema es estudiado usando algoritmos
evolutivos, y modelando fenémenos como la selecciéon por parentesco, la dis-
criminaciéon por parentesco y el gen de la barba verde. Al mismo tiempo
se hace uso de mapas auto organizados para observar el comportamiento
de las poblaciones en el espacio de soluciones, durante el proceso evolutivo.
Creemos que esta aproximacion puede servir para dilucidar el poder predic-
tivo de la regla de Hamilton, la importancia de la selecciéon por parentesco
en la emergencia de conductas altruistas. Resolver este problema, no solo
mostraria que la robética evolutiva es capaz de modelar el surgimiento del
altruismo de una forma biol6gicamente plausible, también nos daria indicios
de como modelar el surgimiento de otras habilidades cognitivas presentes
en los organismos bioldgicos.
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CAPITULO 1
Introduccion

El altruismo se ha definido como un comportamiento que reduce la capa-
cidad reproductiva esperada del individuo o individuos que realizan dicha
accion (Axelrod y Hamilton, 1981; Bourke, 2021; Floreano, Mitri, Perez-
Uribe, y Keller, 2008; Kay, Keller, y Lehmann, 2020). A primera vista, esto
parece entrar en conflicto con el concepto darwiniano de selecciéon natural,
entendido como “la supervivencia del més apto” Kay y cols. (2020). Sin em-
bargo, esta aparente paradoja desaparece cuando consideramos los genes de
los individuos como la unidad de seleccion.

En esta tesis, nos centramos especialmente en este fenémeno, que ha
resultado particularmente dificil de abordar para la roboética evolutiva: la
aparicién del comportamiento altruista, sobre todo mediante el uso de la
senalizacion.

Para poder introducir el tema, hablamos de roboética evolutiva, como el
area de la robotica que hace uso de algoritmos evolutivos, esto se profundi-
zara en la seccion 2.4. Por el momento, baste describirlos como la creacion
de una poblacion aleatoria de individuos cuya tarea es resolver un problema.
Algunos de estos individuos se seleccionan para entonces reproducirse y dar
lugar a una nueva poblaciéon. Con el paso de las generaciones, se espera que
los individuos se acerquen a poder solucionar el problema.

Hasta ahora, evolucionar conductas altruistas en robots auténomos, usan-
do algoritmos evolutivos, poblaciones heterogéneas y seleccion individual, ha
resultado imposible (Cuadro 2.1). Creemos que la razon primordial por
las cual intentos previos han fracasado, es la ausencia de un correcto mo-
delado de fenémenos que ocurren en los organismos bioldgicos durante el
proceso evolutivo y que son necesarios para que estas conductas surjan. De
particular importancia, se propone aqui:

= Selecciéon por parentesco: la cual es el proceso evolutivo que favorece
la transmisién de genes a través de la ayuda a los parientes biologicos
del individuo, con los cuales comparten esos genes.

= Discriminacién por parentesco: la cual es, la capacidad de los indivi-
duos para reconocer y diferenciar a sus parientes de los no parientes,
y ajustar su comportamiento en consecuencia.
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= El gen de la barba verde (propuesto por Dawkins (1976)): este postula
que existe un gen que produce tres efectos: uno es hacer que el indivi-
duo tenga una barba verde, hacer que el individuo reconozca a otros
individuos con la barba verde y por ultimo que muestre una conducta
que beneficie a esos individuos.

Intentamos para ello abordar su modelado de una forma biolégicamente
plausible. Un enfoque biologicamente plausible es esencial para entender el
surgimiento de conductas altruistas en robots auténomos, ya que esto nos
permite explorar cuales elementos son necesarios para su aparicion y coémo
pueden ser implementados de manera mas efectiva. Ademaés, al modelar los
fendmenos de forma bioldégicamente plausible, se pueden plantear analogias
con su surgimiento en agentes biolégicos, lo que nos permite obtener una
mayor comprension de céomo funcionan y como pueden ser aplicados en
sistemas artificiales.

1.1. Objetivos y preguntas de investigacién

El objetivo de este trabajo es investigar la posibilidad de modelar el
surgimiento de conductas de altruismo, a través de senalizacién, en agen-
tes artificiales, haciendo uso de los principios de la teoria de la evolucion
biologica. Para ello, analizaremos las condiciones minimas necesarias que
deben ser modeladas. Asimismo, evaluaremos si este modelo puede usarse
para estudiar procesos cognitivos y generar conductas flexibles en agentes
artificiales.

Las preguntas de investigaciéon que nos guian en este estudio son:

= ; Es posible lograr el surgimiento de altruismo, mediante senalizacion,
en agentes artificiales usando los principios de la teoria de la evolucion
biologica?

= ;Cuadles son las condiciones minimas necesarias que deben ser mode-
ladas para este proposito?

= ;Podemos estudiar procesos cognitivos usando este tipo de modelado?

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

Como se mencion6 anteriormente, para lograr esto, se explorara el fe-
noémeno de la seleccién por parentesco y la discriminaciéon por parentesco,
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asi como el gen de la barba verde. Estos conceptos son relevantes para en-
tender como se da el surgimiento de conductas altruistas en poblaciones de
agentes artificiales y como la relacion genética entre ellos puede influir en
su comportamiento.

1.2. Critica a la robdética evolutiva

La robotica evolutiva es una rama de la robética que se basa en los prin-
cipios de la evoluciéon biologica para disenar y mejorar agentes artificiales
que puedan adaptarse a su entorno. Esta disciplina esta relacionada con la
robotica cognitiva, que estudia como el cuerpo y el medio ambiente influyen
en el desarrollo de procesos cognitivos en los agentes. La roboética cognitiva
parte de la idea de que el conocimiento y la cognicién no son solo producto
del cerebro, sino que emergen de la interaccién entre el cuerpo del robot y su
entorno. Tal como lo hace nuestra investigacion, enmarcamos nuestro tra-
bajo dentro de la cognicion corporizada, la cual enfatiza la importancia del
cuerpo de los agentes para el surgimiento de procesos cognitivos Bongard
(2013).

En este trabajo, uno de los principales métodos y técnicas de la robética
evolutiva son los algoritmos genéticos, los cuales, junto con los algoritmos
evolutivos y la vida artificial, son herramientas computacionales que simulan
el proceso evolutivo para encontrar soluciones 6éptimas a problemas comple-
jos. Estos métodos se han utilizado tanto para investigar tanto la cognicion
como para resolver problemas de ingenieria. Ademaés, se discuten algunas
de las limitaciones y desafios de la robética evolutiva como herramienta pa-
ra comprender los procesos cognitivos y la evolucion en general (Doncieux,
Bredeche, Mouret, y Eiben, 2015; Nolfi y Floreano, 2000).

Ademas, se discuten algunas de las limitaciones y desafios de la robotica
evolutiva como herramienta para comprender los procesos cognitivos y la
evolucién en general.

Aunque esta critica es valida en sus premisas, no es tan significativa co-
mo podria parecer. La evoluciéon es un proceso independiente del sustrato
en el que ocurre (Dawkins, 1976; Dennett, 2002), lo que implica que la evo-
lucién se dara siempre que se cumplan tres requisitos basicos: reproduccion,
variacion y competencia (Dennett, 2002). Coincidimos con Cliff, Husbands,
y Harvey (1993) en que los problemas que debe resolver un agente artificial
auténomo pueden ser modelados de forma que no difieran mucho de los que
enfrentan sus equivalentes bioldgicos.

Esto se logra mediante la representacion de los “genes” en cadenas bi-
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narias, que se mapean directamente a una expresion fenotipica. El ejemplo
clasico es la codificacién de un peso sinaptico entre dos neuronas de una
red neuronal artificial. De esta manera, incluso las formas més simples de
modelado de los procesos evolutivos, como los algoritmos genéticos, pueden
generar soluciones efectivas a problemas considerados de alta complejidad
utilizando redes neuronales artificiales sencillas.

Lo anterior se muestra en los multiples trabajos presentados por Flo-
reano y Keller (2010), donde se utilizan algoritmos genéticos en su forma
mas “basica”, esto es: en la evolucion de agentes artificiales, cada gen del
individuo se mapea en un peso de conexién de la red neuronal artificial.
No se modelan las interacciones entre los genes, el desarrollo ontogenético,
las descargas neuronales ni se tiene en cuenta la duracién de vida de los
individuos.

A pesar de estas limitaciones, se han logrado evolucionar fen6menos
tales como la evasién de obstaculos, la capacidad de un agente artificial
para encontrar su madriguera, dindmicas de co-evolucién presa/depredador,
conductas de cooperacion, el surgimiento de comunicacién entre agentes y la
capacidad de distinguir entre comida y veneno (Floreano, Mitri, Magnenat,
y Keller, 2007). Esto se logra evolucionando tan solo unos pocos 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 bioldgicos es defendida por
Brooks (1991). En el marco de la cognicién corporizada, propone que una
vez que asumimos que “el mundo es el mejor modelo de si mismo”, las con-
ductas de los organismos biolégicos poco complejos pueden ser modeladas
de una forma mucho més sencilla de lo que se habia asumido hasta ese
momento. Lanza a su vez la hipotesis de que este paradigma es muy posi-
blemente escalable a fendémenos 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 biologicos.

El uso de la robética evolutiva como herramienta para el estudio de
la evolucion y los procesos cognitivos ha llevado a intentar trabajar con
modelos mas completos. Estos modelos intentan incluir cada vez mas las
complejas interacciones que se dan en la evolucién de agentes biologicos,
por ejemplo:

1. evolucionar no solo la red neuronal artificial que controla a los agentes
artificiales, sino co-evolucionar al mismo tiempo su morfologia (Ber-
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natskiy y Bongard, 2018; Cheney, Bongard, Sunspiral, y Lipson, 2016;
Sims, 1994),

2. simular redes neuronales capaces de aumentar su complejidad a tra-
vés del proceso evolutivo conocidas como NEAT «Neuro Evolution of
Augmenting Topologies» (Stanley, Stanley, Miikkulainen, y Miikku-
lainen, 2002)

3. modelar las interacciones que ocurren en la co-evolucién del contro-
lador y la morfologia del agente cuando se cambia el ambiente donde
este evoluciona (Auerbach y Bongard, 2012)

4. uso de operadores epigenéticos en la expresion fenotipica de agentes
artificiales simulados y fisicos (Brawer y cols., 2017).

Por ultimo, como senala Harvey, Paolo, Wood, Quinn, y Tuci (2005),
existe una simplificaciéon excesiva cuando se estudian procesos cognitivos o
evolutivos en agentes artificiales. Sin embargo, estos resultados pueden ser
utilizados como una herramienta para comprender las condiciones minimas
necesarias para que la evoluciéon de cierto proceso cognitivo se produzca. En
caso de ser posible, se pueden poner a prueba dichas conclusiones en agentes
biologicos.

1.3. Problemas abiertos

Sin embargo, debemos admitir que existen algunos problemas que la
robotica evolutiva aiin no ha podido resolver de forma contundente. Aqui se
presentan dos problemas que son particularmente apremiantes: el problema
de la escalabilidad y de la evolucionabilidad.

1.3.1. Problema de la escalabilidad

El primero de ellos es la falta de escalabilidad de las habilidades cog-
nitivas de los agentes artificiales. Varias investigaciones han senialado que
la robotica evolutiva tiende a generar soluciones reactivas en lugar de so-
luciones cognitivas (Lehman y Miikkulainen, 2014). Un ejemplo destacado
de soluciones reactivas son las redes neuronales evolucionadas para resolver
problemas de evasién, que muestran un comportamiento muy similar al de
los robots tipo Braitenberg. Estos son vehiculos con motores diferenciales
propuestos en una serie de experimentos mentales por Valentino Braiten-
berg, en los que se muestra que se pueden generar conductas aparentemente
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complejas al cablear directamente los distintos sensores del vehiculo a sus
motores. Este es un modelo de un agente que se mueve de forma auténoma
en funcién de sus entradas sensoriales. En el ejemplo propuesto, el agente
cuenta con dos sensores simétricos, detectores de luz, que estimulan cada
una de las ruedas del mismo lado del cuerpo. Esto produce la siguiente
conducta: mas luz produce un movimiento més lento, menos luz produce
un movimiento mas rapido. De esta manera, el vehiculo parece evitar la
luz y buscar la oscuridad (Braitenberg, 1986). Si se sustituyen los sensores
de luz por sensores de distancia, este vehiculo es capaz de evadir obstécu-
los. Por otro lado, una solucién méas cognitiva permitiria no solo reaccionar
ante obstaculos de manera efectiva, sino también aprender de las experien-
cias y tomar decisiones mas adaptativas basadas en el contexto actual y el
conocimiento acumulado.

Aqui se plantea que el problema de la escalabilidad puede deberse a
varias razones:

= La primera es que, como en el caso de la evasion de obstaculos, el
algoritmo evolutivo converge en alguna soluciéon 6ptima, que resulta
ser la més sencilla. La evoluciéon por selecciéon natural es ’ciega’, ya
que no se preocupa por el tipo de solucién, siempre y cuando permita
una mejora en la aptitud del agente. En el problema mencionado, esta
solucién probablemente se parecerd a un Vehiculo Braitenberg, que
representa la soluciéon minima necesaria para resolver el problema.

= La segunda, como sefiala el mismo Lehman y Miikkulainen (2014), es
que normalmente los mecanismos cognitivos complejos requieren de
la suma de varios mecanismos. Es decir, son el resultado de diversas
mutaciones que deben sumarse con el tiempo para ser ttiles en la re-
solucion de un problema. Sin embargo, esto no sucede facilmente en
el caso de los algoritmos evolutivos, ya que debido al inmenso espa-
cio de solucién que cualquier problema presenta, es dificil que estas
mutaciones se presenten juntas por mera casualidad.

= Por ultimo, hay que considerar que esto puede deberse a que quiza
se desconocen atn los mecanismos, mas alla de la seleccion natural,
que deben ser modelados en agentes artificiales para permitir el sur-
gimiento de soluciones sofisticadas o creativas.

1.3.2. Problema de la evolucionabilidad

Lo anterior se relaciona profundamente con el segundo problema que se
abordara aqui, el problema de la evolucionabilidad. En la robética evolutiva
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y en la biologia, no hay un consenso sobre lo que se entiende por evoluciona-
bilidad (Lehman, Wilder, y Stanley, 2016; Pigliucci, 2008; Wilder y Stanley,
2015). Aqui, se adoptara la definicion dada por Lehman y cols. (2016), que
senala que en términos generales se trata de la capacidad de un algoritmo
evolutivo de hacer que los miembros de una poblacién se muevan a través
del espacio de solucion del problema de una forma eficaz. Este movimiento
produciria soluciones o comportamientos novedosos -diferenciables entre si-
conforme van avanzando las generaciones. Como ya se mencioné, cada ge-
neracion consta de un nimero de individuos que ha sido creado a partir de
sus ancestros. Estos individuos, en un principio, estan ubicados de manera
aleatoria en el espacio de soluciéon del problema.

Resolver este problema no ha sido tan facil de lograr como se habia
pensado. Es comin que el algoritmo encuentre una solucién a la tarea, pero
que esta esté lejos de ser una solucién 6ptima, siendo solamente un minimo
local, lo que hace que la busqueda de soluciones se centre alrededor de este
minimo local.

Uno de los factores conocidos por los cuales esto ocurre es que cuando
el algoritmo encuentra un “minimo local”, el acervo genético de la pobla-
cion converge rapidamente alrededor de dicha soluciéon debido al proceso
de seleccion. Tradicionalmente, se ha considerado a la mutaciéon como la
forma de ampliar el espacio de busqueda, sin embargo, es méas comun que
una mutacién ocasione detrimento al agente que muta. Debido a que una de
las caracteristicas de los algoritmos evolutivos es que su espacio de solucio-
nes posibles suele ser extremadamente grande, las soluciones que resuelven
determinado problema son mucho menores en nimero a aquellas incapaces
de resolverlo, por lo que resulta mucho mas probable que un individuo que
presenta una mutaciéon drastica, presente una aptitud mucho mas baja que
aquellos que se han mantenido cerca de la solucién ya alcanzada, provocan-
do que los genes de este nuevo individuo se elimine del acervo genético de
la poblacion.

1.3.3. ;Cual es el inconveniente con las soluciones da-
das a estos problemas?

Si bien hay intentos de solucionar estos problemas, aqui se plantea que
algunos de ellos tienen fallas fundamentales. A menudo, los investigadores
intentan forzar estos procesos de evolucionabilidad y escalabilidad utilizan-
do mecanismos que son ajenos a la teoria evolutiva y bioldégicamente poco
plausibles.

Un ejemplo de este tipo de soluciones se encuentra en los trabajos de
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Lehman y Stanley (2008); Stanley y Miikkulainen (2004); Stanley y cols.
(2002), donde se genera la especiacion de la poblacion a través de mecanis-
mos de bisqueda de novedad. Estos mecanismos premian la aptitud de un
individuo simplemente por ser una solucién novedosa, lo cual no parece tener
un fundamento en los procesos evolutivos conocidos ni ser biolégicamente
plausible.

Los mecanismos de bisqueda de novedad han demostrado un mejor de-
sempeno en la resolucién de este tipo de problemas en comparaciéon con
los enfoques basados en métodos adaptativos (Wilder y Stanley, 2015). Sin
embargo, no tiene sentido forzar estos fenémenos si el objetivo es entender
como suceden estos procesos en los agentes biologicos.

Por ello es importante volver a las preguntas que comparten la biologia
y la robética evolutiva:

La robética evolutiva y la biologia comparten interés en la si-
guiente pregunta: ‘; Cuales son las caracteristicas clave de la evo-
lucién natural que la hace tan exitosa en producir la extraordi-
naria variedad de formas de vida altamente adaptadas presentes
en el planeta?! (Nolfi y Floreano, 2000).

Por esta razon, en este trabajo se intenta encontrar cuéles son las ca-
racteristicas clave mencionadas por Nolfi y Floreano (2000) y modelarlas.
Resulta interesante utilizar lo mejor de ambos enfoques de la robética evo-
lutiva mencionados anteriormente. Por un lado, se mantienen modelos mi-
nimos como los planteados por Floreano y Keller (2010); Floreano y cols.
(2007). Por otro lado, es fundamental tener en cuenta que ciertos procesos
cognitivos dependen de factores distintos a la seleccién natural. Por lo tanto,
es pertinente analizar y probar estos factores en cada caso particular y luego
modelarlos para su estudio. Con el objetivo de mantener el modelado en un
nivel relativamente simple, se utilizan algoritmos genéticos y redes neuro-
nales artificiales para controlar agentes artificiales en un entorno simulado,
utilizando el simulador Enki (Magnenat, Waibel, y Beyeler, 2009). Existen
extensos ejemplos del uso exitoso de estos métodos en el modelado de tareas
(Bongard, 2013; Cliff y cols., 1993; Harvey, Husbands, Cliff, Thompson, y
Jakobi, 1997).

l«Eyolutionary 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?"
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1.3.4. Ventajas de la robética evolutiva

Adoptar este enfoque en el estudio de la cognicion presenta diversas ven-
tajas. La primera de ellas es que nos permite poner a prueba diversas teorias
o modelos que pretenden explicar cierto fendémeno o capacidad cognitiva y
que por sus caracteristicas sea extremadamente dificil o imposible someter
a prueba en agentes biologicos. Aunque es cierto que se realizan pruebas
de evolucion en agentes biolégicos mediante lo que se conoce como ‘evo-
lucién experimental’ (Kawecki y cols., 2012), estos presentan sus propios
obstaculos, como el hecho de que pueden resultar prohibitivos en térmi-
nos temporales. Incluso los experimentos realizados con organismos con un
ciclo de vida relativamente corto, como las bacterias, pueden tomar anos
en su realizaciéon. Por ejemplo, los experimentos realizados por Lenski, Ro-
se, Simpson, y Tadler (1991) que estudian la evolucion y miden la aptitud
(capacidad reproductiva de la poblaciéon de E. coli cultivada en ambientes
con pocos nutrientes disponibles) de 12 poblaciones de E. coli cultivadas en
laboratorio, en un ciclo de reproduccion de 40.000 a 50,000 generaciones,
tomaron mas de una década en su realizaciéon. Esto demuestra que los feno-
menos que se presentan en organismos con un ciclo de vida mas largo que
el de las bacterias simplemente serian inviables.

La robética evolutiva, en cambio, nos permite estudiar el proceso evo-
lutivo en un tiempo que no se relaciona al tiempo real y que estd marcado
por las propias caracteristicas de los equipos de computo, asi como de las
implementaciones especificas. En la evoluciéon biolégica, el proceso de selec-
cion natural y el surgimiento de nuevas caracteristicas adaptativas pueden
tomar mucho tiempo y requerir grandes cantidades de individuos y genera-
ciones. En cambio, en la robdtica evolutiva, es posible controlar el tiempo y
el tamano de las poblaciones, lo que permite observar y evaluar el proceso
evolutivo en un plazo mas corto. Esto no solo acelera el proceso de inves-
tigacion, sino que también permite realizar experimentos de evolucién mas
complejos y detallados.

Otro problema con el que nos encontramos al intentar estudiar este tipo
de fenémenos es que las técnicas utilizadas tradicionalmente para estudiar
la aparicion de ciertas capacidades, como recurrir al registro fosil, no pue-
den aplicarse en estos casos. Segin Vonk y Aradhye (2015), las capacidades
cognitivas no pueden ser estudiadas a través del registro f6sil. En su lugar, te-
nemos ejemplos procedentes de la roboética evolutiva, como los experimentos
realizados por Floreano y cols. (2007), donde se estudia experimentalmente
la emergencia de la comunicacién en agentes artificiales a través del proceso
evolutivo, o diversos estudios que analizan la emergencia y estructura del
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lenguaje a partir de la robotica evolutiva (Steels, 2003).

La robética evolutiva ademas permite no solo observar el proceso evolu-
tivo, sino intervenir en formas que seria imposible hacerlo en agentes biolo-
gicos, por ejemplo la robética evolutiva permite:

= Volver a cualquier punto de la evoluciéon de cierto agente artificial.

= modificar las condiciones de su ambiente en cualquier punto dentro
del proceso evolutivo.

= Cambiar las presiones de seleccion, de igual manera, en cualquier pun-
to del proceso evolutivo.

= Eliminar de forma artificial cierto genoma de la poblacién para esti-
mular el surgimiento de nuevas soluciones a un mismo problema.

= Forzar la especiacidon dentro del acervo genético que estamos evolucio-
nando (Stanley y Miikkulainen, 2004), para fomentar el surgimiento
de soluciones més novedosas, complejas y eficaces a un problema.

= Analizar cuéles son las condiciones minimas necesarias para que la
especiacién suceda de forma no forzada en agentes artificiales.



CAPITULO 2

Marco teodrico

2.1. Definiciones operacionales

Antes de explicar por qué se decidio modelar la sefializacion y el altruis-
mo, parece importante aclarar las definiciones que se adoptaron de dichos
términos y algunos otros relacionados con las tareas a modelar, estos son
senalizacién, senal confiable, senal enganosa, efecto de la barba verde y al-
truismo.

Senalizaciéon En el caso de la senalizacion se parte de la definicién de
sefial dada por Otte (1974) “Las sefnales son definidas como conductas, psi-
cologicas o caracteristicas morfologicas desarrolladas o mantenidas por la
seleccion natural porque transmiten informacién a otros organismos” !. Es-
ta definicion tiene varias ventajas:

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

2. Excluye transmisiones de informacion que cierto organismo puede pro-
ducir debido a sus caracteristicas propias, sin que estas hayan evolu-
cionado especificamente para ello, por ejemplo, la informacion que un
humano transmite mediante su sudor a un mosquito (Searcy y Nowic-
ki, 2005).

3. Es compatible con ambas teorias de como pudo surgir la senalizacion;
por ritualizacién o coercién, 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,
Blythe, Gardner, y West, 2012).

l«Signals are defined as behavioral, physiological, or morphological characteristics
fashioned or maintained by natural selection because they convey information to other
organisms”

11
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El proceso de ritualizaciéon En los animales consiste en que un com-
portamiento que originalmente tenia otra funcion, o no tenia una funcion
adaptativa, se asocia con una respuesta adaptativa de otro individuo. La
ritualizacion implica simplificar, exagerar y estereotipar comportamientos,
haciéndolos mas eficaces y reconocibles como senales.

Un ejemplo de proceso de ritualizacion es el de marcar el territorio con
orina o heces. Este comportamiento, que originalmente servia para eliminar
los desechos corporales, se ha convertido en una senal de comunicaciéon entre
los animales de una misma especie o de especies diferentes. Al marcar el
territorio, el animal transmite informaciéon sobre su identidad, su estado
reproductivo, su salud y su disposiciéon a defender su territorio. De esta
manera, puede evitar conflictos con otros individuos y advertirles de las
consecuencias si lo ignoran.

la ritualizacion es un proceso importante en la comunicaciéon animal que
permite la transmision de informacion vital para la supervivencia y el éxito
reproductivo.

Lo mismo sucede en el caso de los algoritmos genéticos, cuando un com-
portamiento inicialmente utilizado por un agente artificial para otro proposi-
to o simplemente presente de forma aleatoria, se vuelve una senal reconocida
y utilizada por otros individuos.

Senal confiable y enganosa La comunicacién animal implica el uso de
senales que transmiten informaciéon sobre el estado del mundo al receptor.
En este contexto, la confiabilidad de las senales se refiere a que el mensaje
transmitido por el emisor coincide con el estado del mundo y resulta be-
neficioso para el emisor. Por otro lado, el engano en las senales se refiere a
cuando el emisor intenta obtener una ventaja a través de la transmision de
informacion errénea o exagerada sobre el estado del mundo con el objetivo
de obtener una ventaja en su aptitud (Scott-Phillips y cols., 2012). Estas
conductas no estan vinculadas con la moralidad humana Searcy y Nowicki
(2005) y pueden darse tanto entre individuos de la misma especie como en-
tre individuos de diferentes especies. Por ejemplo, una planta, como ciertas
orquideas (Schiestl, 2005), puede emitir sefiales quimicas para atraer poli-
nizadores, y estas pueden ser tanto confiables como enganosas dependiendo
de si hay flores y néctar disponibles o no. Asimismo, una sefial emitida por
un animal para alertar a otros sobre la presencia de un depredador puede
ser confiable para algunos de sus congéneres, pero engafnosa para individuos
de otras especies que puedan beneficiarse de la presencia del depredador.
Cabe mencionar que el engano en las senales puede tener consecuencias ne-
gativas para el emisor, como la pérdida de visitas de polinizadores en el caso
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de las plantas o el gasto de energia y tiempo innecesarios en el caso de los
animales.

Efecto de la barba verde Los genes de la barba verde son aquellos que
se utilizan para indicar el parentesco entre individuos de la misma especie.
Estos genes pueden expresarse de manera bastante llamativa, como en el
caso de la barba verde mencionada por Dawkins (Dawkins, 1976), lo que
facilita su identificacién por otros miembros de la especie. Aunque estos
genes se han encontrado experimentalmente en algunos tipos de hormigas
(Keller y Ross, 1998), bacterias (Queller, 2003) y reptiles (Sinervo y cols.,
2006), y hay evidencia que sugiere su existencia en mamiferos (Summers y
Crespi, 2005), es posible que también existan en otras especies.

La expresion de los genes de la barba verde podria tener un papel impor-
tante en la cooperacion y la evolucion de las especies. Estos genes permiten
que los individuos reconozcan a sus parientes a través de una senal fenotipi-
ca, como el color de la barba. De esta manera, los individuos que comparten
un mayor porcentaje de genes de la barba verde pueden ser mas propensos
a cooperar entre si, ya que tienen un mayor interés en el éxito reproductivo
de sus parientes. Esto podria conducir a un aumento en la aptitud repro-
ductiva de dichos individuos y, en consecuencia, a una mayor cantidad de
individuos con dichas caracteristicas en el acervo genético.

Altruismo El altruismo se define como una conducta de cooperacion que
implica un costo para la aptitud reproductiva del individuo que la realiza,
segtn la definicion propuesta por Floreano (Floreano y cols., 2008). Esta
conducta puede resultar paradéjica desde el punto de vista evolutivo, pues
se esperaria que cada individuo actuara en su propio beneficio y maximizara
su aptitud reproductiva. No obstante, la teorfia de la seleccién por parentes-
co puede explicar este fenémeno. De acuerdo con esta teoria, los individuos
tienden a realizar actos de altruismo hacia aquellos con los que compar-
ten genes, pues esto puede favorecer la difusiéon de sus propios genes en la
especie. Asi, aunque el individuo que coopera asume un costo a nivel in-
dividual, su descendencia, al compartir genes con el individuo beneficiado,
puede obtener una ventaja a nivel del reservorio genético de la especie. Por
lo tanto, el altruismo puede ser una estrategia evolutivamente estable en
determinadas circunstancias y contextos.

Altruismo vs. Cooperacion Es importante distinguir entre el altruismo
y la cooperacion. En la cooperacion, aunque existe la conducta de ayudar a
otro individuo, esta se da debido a que el individuo que proporciona dicha
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ayuda o cooperaciéon obtiene una ganancia al realizarla. Est4 demostrado
que la cooperacién es una estrategia evolutivamente estable en ausencia
de altruismo, como se ha demostrado mediante el dilema del prisionero y
simulaciones computarizadas (Axelrod y Hamilton, 1981).

2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son ar-
quitecturas computacionales inspiradas en las redes neuronales biologicas
(Mehrotra, Mohan, y Ranka, 1997). Los primeros en teorizar sobre su po-
sibilidad y sentar las bases matematicas para el modelo de una neurona
fueron McCulloch y Pitts (McCulloch y Pitts, 1943). Dichos trabajos die-
ron origen a los primeros modelos de neuronas, los cuales se basaban en la
logica de umbral. Estos podian recibir entradas binarias y producir salidas
binarias mediante una funcién de umbral, también conocida como funcién
de escalén. Estos sistemas permitian realizar operaciones logicas.

Sin embargo, una arquitectura de una sola neurona y sin pesos en sus en-
tradas resultaba demasiado limitada para resolver muchos problemas préc-
ticos existentes (Mehrotra y cols., 1997). Existen tres innovaciones funda-
mentales que sientan las bases de las redes neuronales contemporéneas. En
primer lugar, la introduccion del perceptron por parte de Rosenblatt (Ro-
senblatt, 1958), el cual permite asignar pesos a cada una de las entradas
de la neurona y con ello realizar tareas de clasificacion. En segundo lugar,
la evolucion del perceptrén al perceptron multicapa, el cual permite anadir
capas de neuronas conectadas entre si. Por altimo, los trabajos de Werbos
(Werbos, 1974) junto con el desarrollo del método de retropropagacion del
error, como método de entrenamiento.

Las redes neuronales contemporéneas se utilizan para multiples proposi-
tos, como la clasificacion de patrones, la categorizacion, la aproximacion de
funciones, la prediccion, la optimizacion y el control (Jain, Mao, y Mohiud-
din, 1996). En términos generales, las ANN contemporaneas se componen de
tres elementos basicos: las neuronas, también conocidas como nodos; la fun-
cion de activacion, conocida como funciéon de propagacion; y las conexiones
o pesos de la red.

Neurona artificial Las neuronas artificiales o nodos de la red intentan
modelar de forma abstracta algunas de las funciones de sus contrapartes bio-
logicas. En términos generales, estos nodos reciben la suma de una o mas
entradas multiplicadas por el peso de sus respectivas conexiones. A conti-
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nuacién, producen un valor de salida que se considera analogo al potencial
de accion o frecuencia de disparo de una neurona real (Mehrotra y cols.,
1997). Esto simula la forma en que las neuronas biologicas envian sefiales
eléctricas a través de su cuerpo y a otras células nerviosas. Esto permite que
las redes de neuronas artificiales sean utilizadas como una forma de proce-
sar y transmitir informaciéon de manera similar a como lo hace el cerebro
humano.

Otras caracteristicas de las neuronas artificiales incluyen la capacidad
de aprender y mejorar su rendimiento a través del entrenamiento, la uti-
lizacién de capas ocultas para introducir abstraccién en el procesamiento
de informacién, y la utilizacién de técnicas de regularizaciéon para evitar el
sobreajuste. Las redes neuronales son una forma de organizar y conectar las
neuronas artificiales en una estructura jerarquica y en capas para realizar
tareas complejas de procesamiento de informacion.

Funcion de activacion La funcion de activacion es un intento de modelar
de forma abstracta el potencial de accién o frecuencia de disparo de las
neuronas biologicas. Esta funciéon se encarga de recibir la sumatoria de las
entradas de la neurona multiplicadas por sus pesos de conexién y procesarlas
para producir una salida (Mehrotra y cols., 1997). Si bien la funcion de
activacion sigmoide es la mas comin (Jain y cols., 1996), existen varios
tipos de funciones de activacién que se utilizan en las redes neuronales,
entre las que se incluyen:

= La funcion sigmoide es una funciéon no lineal que toma valores de
entrada en un rango de (—oo, +00) y los mapea en un rango de (0, 1).
Es utilizada a menudo en la capa de salida de redes neuronales para
problemas de clasificacion.

= La funcién ReLU (Rectified Linear Unit) es una funcién no lineal que
toma valores de entrada en un rango de (—oo, +00) y los mapea en un
rango de (0, +00). Es muy popular por su rapidez de calculo y porque
ha demostrado buen rendimiento en muchos problemas de aprendizaje
profundo.

= La funcién tangente hiperbolica es una funcién no lineal que toma
valores de entrada en un rango de (—o0,4+00) y los mapea en un
rango de (—1,41). Es utilizada a menudo en la capa de salida de
redes neuronales para problemas de clasificacion multiclase.

= La funcién Softmax es una funcién no lineal que toma valores de en-
trada en un rango de (—oo,+00) y los mapea en una distribucion
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de probabilidad sobre N clases. Es utilizada a menudo en la capa de
salida de redes neuronales para problemas de clasificacion multiclase.

= La funcion de activacion llamada funcion de escalén es una funcion
no lineal que recibe valores de entrada en un rango de (—oo,+00) y
los procesa para producir una salida en un rango de (0, 1). Es comun-
mente utilizada en redes neuronales para problemas de clasificacion
binaria, ya que produce una salida de 1 para entradas mayores a un
umbral especifico y una salida de 0 para entradas menores a este. Es
importante tener en cuenta que esta funcion no es derivable en el pun-
to de corte, lo que puede dificultar el proceso de entrenamiento de la
red neuronal.

Conexiones Las conexiones sirven para conectar las salidas de una o va-
rias neuronas con la entrada de otras. Cada neurona puede tener varias
entradas y salidas, y el niimero de entradas y salidas de una neurona pue-
de variar segin la arquitectura y el tamano de la red. Cada una de estas
conexiones en la red estd determinada por un peso.

Los pesos de las conexiones en una red neuronal son valores numéricos
asignados a cada una de las conexiones entre las neuronas de la red. Estos
pesos indican la importancia o intensidad de la informacion transmitida a
través de la conexion. Generalmente, cuanto mayor es el valor del peso de
una conexiéon, mayor es la influencia de la informacién transmitida a través
de ella.

Durante el entrenamiento de una red neuronal, los pesos de las conexio-
nes se ajustan para minimizar el error entre la salida deseada y la salida
producida por la red. Esto puede conseguirse utilizando algoritmos de opti-
mizacién como el descenso gradiente o los algoritmos genéticos, que utilizan
principios de evolucién para optimizar los pesos de conexion. Es importante
senalar que los pesos de conexién son uno de los factores que determinan
la capacidad de una red neuronal para aprender y generalizar patrones en
los datos. Por tanto, el ajuste adecuado de los pesos de conexién es esencial
para el buen funcionamiento de una red neuronal.

2.2.1. Transmision de informacion en redes feedforward

Las redes neuronales feedforward son consideradas la forma mas comun
de redes neuronales (Jain y cols., 1996; Svozil, Kvasnicka, y Pospichal, 1997).
Se trata de un perceptréon multicapa que puede ser arbitrariamente comple-
jo, es decir, el nimero de capas y nodos de la red varfa segiin la tarea que
se intenta resolver.
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Existen tres tipos de capas en una red feedforward: la primera capa de
la red se conoce como capa de entrada. Esta recibe la informacion que
se desea procesar. La tultima capa se conoce como capa de salida. Esta
proporciona el resultado o salidas de la red neuronal. Las capas interme-
dias se conocen como capas ocultas. Estas solamente reciben y envian
informacion desde y hacia otras capas de la red.

si = [i()_wi,x;— B) (2.1)
j=1

Donde s; corresponde a la salida del nodo 4, f es la funcién de activaciéon de la neurona,
w;; es el valor de la conexion entre las neuronas ¢ y j, y z; es la activacion proveniente
de las neuronas de la capa anterior.

En las redes feedforward, a diferencia de las redes recurrentes donde
cualquier neurona puede conectarse con cualquier otra neurona de la red,
las conexiones entre las neuronas solo se dan entre capas subsecuentes. Es
decir, en una red feedforward, los nodos pertenecientes a la capa "n” solo
pueden tener conexiones con los nodos pertenecientes a la capa "n+17. Asi,
la actividad de la red se propaga desde la capa de entrada hasta la capa
de salida, pasando por cada una de las capas ocultas, pero no en direccién
contraria.

La actividad de la red se propaga como resultado de pasar por una
funcion de activacion, cuyo resultado es la sumatoria de la actividad de
las neuronas de la capa anterior (o las entradas en el caso de la primera
capa) multiplicada por sus correspondientes conexiones, menos un bias
que puede o no utilizarse. La formula correspondiente a esta propagacion se
muestra en la ecuacion 2.1.

2.2.2. Aprendizaje supervisado y no supervisado

Existen diversos métodos de aprendizaje maquina para realizar el en-
trenamiento de una red neuronal artificial. Estos se pueden dividir, grosso
modo, en métodos supervisados y no supervisados.

Se consideran como métodos supervisados aquellos en los que, durante
el entrenamiento de la red o algoritmo, se le proporcionan ejemplos confor-
mados por pares, siendo uno de los elementos de dicha pareja la entrada de
la red y el otro la salida que esta deberia generar para ese ejemplo especifi-
co. El algoritmo que realiza el aprendizaje supervisado se encarga de tomar
estos ejemplos e inferir una funcién que permita, a partir de una entrada,
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producir la salida deseada. Idealmente, dicho algoritmo debe ser capaz de
generar la salida deseada de entradas que nunca se le presentaron durante
el proceso de aprendizaje, es decir, debe ser capaz de generalizar lo apren-
dido. El método més utilizado para realizar este proceso se conoce como
retropropagacion del error.

Dado que nuestro interés en esta tesis es modelar de una manera biol6-
gicamente plausible el surgimiento y evoluciéon de conductas altruistas, no
utilizaremos técnicas de aprendizaje supervisado.

En contraste con el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervi-
sado se caracteriza por no proporcionar al algoritmo o red neuronal ejemplos
previamente etiquetados, sino que se le da la tarea de encontrar patrones o
relaciones dentro de los datos por si mismo. Algunos ejemplos de métodos
de aprendizaje no supervisado son:

= Clustering: Este método se enfoca en agrupar los datos en subcon-
juntos de manera que los datos dentro de un mismo subconjunto sean
similares entre si y diferentes a los datos del resto de los subconjuntos.
Algunos ejemplos de algoritmos de clustering son: k-means, agrupa-
miento jerarquico y DBSCAN.

= Reduccién de dimensionalidad: Este método tiene como objetivo
reducir la cantidad de variables de los datos a una cantidad menor,
manteniendo la mayor informacion posible. Algunos ejemplos de algo-
ritmos de reduccion de dimensionalidad son: PCA, LLE y t-SNE.

= Mapas autoorganizados: Este método se enfoca en representar los
datos en un espacio bidimensional de tal manera que los datos simi-
lares estén cerca entre si. Un ejemplo de algoritmo de mapas autoor-
ganizados es el SOM.

En general, el uso de métodos de aprendizaje no supervisado puede ser ven-
tajoso en situaciones donde no se cuenta con etiquetas previas para los datos
o cuando se desconoce el niimero de clases o grupos a los que pertenecen los
datos. Ademas, estos métodos son utiles para la visualizaciéon y comprension
de los datos, asi como para la deteccion de patrones ocultos en los mismos.

2.2.3. SOM

Los mapas autoorganizados (SOM por sus siglas en inglés) son un ti-
po de red neuronal de aprendizaje no supervisado formulada por Kohonen
(1997) como una forma de modelar de manera biologicamente plausible,
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simple y eficaz el proceso de aprendizaje. Los SOM estan vagamente inspi-
rados en el funcionamiento de las cortezas visuales y dreas somatosensoriales
de los mamiferos.

En su forma mas simple, un SOM produce un grafo de similitud de los
datos entrantes, convirtiendo relaciones no lineales y de alta dimensiona-
lidad en relaciones geométricas entre los nodos distribuidos en una rejilla
llamada mapa. Esta rejilla tradicionalmente es de forma rectangular y de 2
dimensiones, aunque puede adoptar otras formas.

Algoritmo de entrenamiento del SOM

El entrenamiento de un SOM puede dividirse en dos fases o pasos compu-
tacionales Saraswati, Hagenbuchner, Tsoi, y cols. (2018): la fase de compe-
tencia y la fase de cooperacion.

= Fase de competencia: Durante esta fase se toma aleatoriamente un
vector de entrenamiento = del set de entrenamiento y se compara con
todos los vectores guardados en cada uno de los nodos del SOM. Para
este proposito, suele utilizarse la distancia euclidiana |z — m;| a cada
uno de los nodos, buscando el nodo con la minima distancia al vector
de entrenamiento. El nodo con la menor distancia se conoce como
nodo ganador w, el cual debe cumplir la siguiente igualdad: w =arg
miny; |z — my|.

= Fase de cooperacion: En esta fase, el vector del nodo ganador m,,,,
asi como el de sus nodos vecinos, son ajustados para parecerse mas
al vector de entrada x. Para ello, se usa un ratio de aprendizaje «
que disminuye de forma progresiva en cada iteracion «(t), asi como
una funcién de vecindad f(A,;), donde A es la distancia entre los
nodos en el espacio del SOM. Para medir esta distancia, se suele usar
la distancia euclidiana o Manhattan. Asi, el cambio en un nodo se
calcula de la siguiente forma: A, = a(t) f(Awi) * (m; — x).

Estas dos fases se iteran hasta alcanzar un namero de iteraciones pre-
definido. El proceso de entrenamiento provoca que, mientras la posicién
topologica de las unidades del mapa se mantiene fija (las unidades m; no
se mueven en el espacio del SOM), los datos contenidos en cada uno de
estos nodos cambian para representar mejor a los datos con los cuales se
est4 entrenando al SOM. Segin Kohonen (2001), esto permite comprimir
la informacién mientras se conservan las relaciones topologicas y métricas
existentes entre los datos.
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Idealmente, esto provoca que los vectores de datos en este mapa se auto-
organicen segun el parecido que guardan entre ellos. Asi, el vector de valores
que guarda cada uno de los nodos del SOM se parecera mas o menos al resto
de los nodos, dependiendo de la distancia a la que se encuentren del mismo
en el espacio topologico del mapa. Mientras mas cercanos sean dos nodos,
maés parecidos tendran los vectores de datos que estos representan.

Una vez que el proceso de entrenamiento del SOM ha finalizado, este
puede ser utilizado para asignar a una ubicacién en el espacio del SOM
vectores de entrada que no fueron utilizados durante el entrenamiento. Esto
se hace comparando el vector de entrada con todos los vectores almacenados
en el SOM vy eligiendo al nodo con la menor distancia, que se conoce como
nodo ganador. Ademaés, el SOM también puede ser utilizado para visualizar
patrones y agrupaciones en los datos de entrada, ya que los nodos del SOM
que estan cerca en el espacio del SOM suelen representar vectores de entrada
similares.

2.3. Roboética cognitiva y Robética evolutiva

La robética cognitiva se ha presentado como una alternativa al enfoque
tradicional de la inteligencia artificial, que concebia la inteligencia y la cog-
nicién como el procesamiento y manipulacion de simbolos (Harnad, 1990;
Newell y Simon, 1976). Mientras que la inteligencia artificial tradicional se
enfocaba en la creacién de sistemas que podian realizar tareas especificas
de manera automatizada, la robética cognitiva se centra en la creacion de
agentes artificiales que pueden realizar tareas cognitivas de manera auténo-
ma y flexible. Esto se logra a través del modelado de las conductas propias
de los agentes biolégicos y sus procesos de aprendizaje, tal y como han sido
entendidos desde las ciencias cognitivas (Lara y cols., 2018; Lara, Gaona,
Escobar, Pardo, y Hermosillo-Valadez, 2020).

La roboética cognitiva se encuentra enmarcada en un enfoque conocido
como cognicion 4e, que incluye enactivismo, Corporeizada(embodied), Em-
bebida(embedded) y extendida (extended cognition) (Menary, 2010). Enac-
tivismo se refiere al papel central del cuerpo en el proceso cognitivo y el
aprendizaje (Gonzalez-Grandén y Froese, 2018; Kiverstein y Clark, 2009).
Corporeizada hace énfasis en la importancia del cuerpo en la cognicién y el
aprendizaje, mientras que Embebida se refiere a la interacciéon del agente con
su entorno y cémo esto afecta su proceso cognitivo. Finalmente, cognicion
extendida se refiere a la idea de que la cognicion no solo se limita al cere-
bro, sino que también se extiende a elementos externos como herramientas
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o tecnologia.

La robdtica cognitiva ofrece una serie de ventajas en comparaciéon con
la inteligencia artificial tradicional. En primer lugar, permite la creacion de
sistemas que pueden adaptarse y aprender de manera auténoma a partir
de su experiencia y del ambiente en el que se encuentran. Esto les permite
realizar tareas de manera mas eficiente y adaptarse a situaciones imprevistas
de manera mas rapida y efectiva. Ademas, la robotica cognitiva permite la
creacion de agentes que pueden interactuar de manera mas natural y fluida
con el mundo que les rodea, ya que tienen en cuenta el contexto y el ambiente
en el que se encuentran (Valenzo, Ciria, Schillaci, y Lara, 2022).

El contexto es esencial para la roboética cognitiva, ya que permite a los
agentes interpretar la informacién sensorial y adaptarse a situaciones impre-
vistas. La cognicién no se desarrolla en un vacio, sino que esté influenciada
por el ambiente y las experiencias pasadas del agente. Por lo tanto, la ro-
bética cognitiva se centra en la creaciéon de sistemas que pueden percibir,
comprender y actuar en el mundo de manera similar a como lo hacen los
agentes naturales, teniendo en cuenta el contexto y el entorno en el que se
encuentran.

Por lo tanto, la robética cognitiva es una herramienta ttil para el anélisis
de la cognicion en los seres humanos y otros organismos vivos. Al permitir la
investigacion de agentes artificiales que exhiben comportamientos similares
a los de los seres vivos, se logra una comprensiéon mas profunda de la funcio-
nalidad de los procesos cognitivos, tales como el aprendizaje, la percepcién
y la toma de decisiones. Asimismo, esta practica puede tener aplicaciones en
diversas disciplinas, tales como la psicologia, la neurociencia y la biologia.

Una de las sub-disciplinas de la robdtica cognitiva es la robdtica evoluti-
va, la cual se enfoca en el uso de algoritmos genéticos y otros procesos evo-
lutivos para el disefio y optimizacion de agentes artificiales. En este campo,
se busca crear agentes que puedan aprender y adaptarse de manera auto-
noma a partir de su interaccion con el ambiente y la experiencia adquirida,
siguiendo un proceso evolutivo similar al que se da en los organismos vivos.
La robotica evolutiva posee aplicaciones en multiples &mbitos, tales como la
robética movil, la optimizacién de sistemas, la creacién de controladores y
la creaciéon de agentes capaces de aprender y adaptarse de manera auténo-
ma. Ademas, al modelar el proceso evolutivo, esta disciplina también puede
contribuir al estudio de la evolucién y la cogniciéon en los seres vivos.

Los algoritmos genéticos son una valiosa herramienta para la robdtica
evolutiva, ya que permiten simular el proceso de selecciéon natural y mu-
tacion que ocurre en la evolucion biologica. Estos algoritmos funcionan de
forma iterativa, comparando y evaluando diferentes soluciones para un pro-
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blema especifico. Luego, seleccionan las mejores soluciones y las mutan para
crear nuevas soluciones, y asi proseguir el proceso hasta encontrar una so-
luciéon cercana a la 6ptima.

2.4. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmo de optimizaciéon que
modelan de forma abstracta los procesos de la teoria sintética de la evolu-
cion. Fueron pensados como un método para encontrar soluciones eficaces
a problemas de optimizacion y diseno cuya solucién ideal se desconoce o re-
sulta demasiado dificil de programar de forma predeterminada (Banzhaf y
cols., 2006; Holland, 1975). Estos son muy tutiles para resolver problemas de
gran complejidad y se han utilizado en una amplia variedad de aplicaciones,
incluyendo la inteligencia artificial y la robotica evolutiva. Pueden hallar
soluciones 6ptimas o ligeramente sub6ptimas en un lapso breve, incluso pa-
ra problemas con un espacio de solucion amplio. Asimismo, pueden resistir
variaciones en los parametros del problema y pueden aplicarse a diversos
problemas y entornos. Estas son algunas de las razones por las cuales son
una de las técnicas més utilizadas en la inteligencia artificial y la robotica
evolutiva (Harvey y cols., 1997).

A pesar de que existen infinidad de variaciones en la implementaciéon de
algoritmos genéticos, a grandes rasgos estos se pueden resumir en 6 pasos
(ver figura 2.1):

1. Generar una poblacién inicial de forma aleatoria.

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

3. Utilizar algtin método de seleccién basado en la aptitud de los indivi-
duos.

4. Reproducir a los individuos seleccionados

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

6. Ciclar los pasos del 2 al 5 hasta que la condicién de paro se satisfaga.
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1.-Generar poblacion aleatoria

Individuo Genoma
X1 01011001...
X2 11010101...
X3 10100001...

01111011...

2.-Medir aptitud

Individuo Aptitud
X .7

101010 1...
X2 11100001,
X3 1010101
1100001...

3.-Seleccioén

Individuo Aptitud
Xn 0.9
X3 0.8

X3 10100001...
11101011...

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

Figura 2.1: Representacion esquemética de un algoritmo genético.

2.4.1. Representacion de los individuos

Los algoritmos genéticos codifican la informaciéon de cada individuo en
un genoma, que actila como un equivalente del ADN de los organismos
biologicos.

Una forma comin de codificar la informacion de un individuo en un
algoritmo genético es mediante un vector de niimeros binarios, donde cada
segmento de cierta longitud representa un gen y su valor numérico real es la
expresion fenotipica de dicho gen. Sin embargo, esta no es la tinica forma de
representacion. También se pueden usar nimeros reales, ntimeros enteros o
conductas pre-programadas, dependiendo del problema a resolver y de las
caracteristicas deseadas.

Cada tipo de representacion tiene sus ventajas y desventajas, que se
reflejan en el equilibrio entre la explorabilidad y la explotabilidad del algo-
ritmo. La explorabilidad se refiere a la capacidad del algoritmo de abarcar
el mayor espacio de soluciones posible y evitar quedarse atrapado en 6p-
timos locales. La explotabilidad se refiere a la capacidad del algoritmo de
encontrar la mejor solucién dentro de una regiéon del espacio de soluciones.
En general, hay una relaciéon inversa entre ambas: a mayor explorabilidad,
menor explotabilidad, y viceversa.

Por ejemplo, las conductas pre-programadas reducen el espacio de bus-
queda y facilitan la convergencia rapida y eficiente del algoritmo, pero limi-
tan la diversidad y la creatividad de las soluciones. En contraste, los niime-
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ros reales permiten una mayor variedad y precision de las soluciones, pero
aumentan el espacio de busqueda y dificultan la convergencia del algoritmo.

La representacion binaria es comtunmente utilizada en conjuncién con
redes neuronales artificiales, ya que permite transformar las cadenas de bi-
narios a nimeros reales, que a su vez son utilizados como pesos de las cone-
xiones de la red neuronal artificial del individuo al cual pertenecen (figura
4.1). Hemos elegido utilizar esta forma de representacion por varias razones:

Se ha demostrado que la representacién binaria ofrece una mayor explo-
rabilidad del espacio de solucién en comparacién con otras representaciones
utilizadas (Coello, 2004), sin comprometer la explotabilidad. Ademaés, pro-
porciona una buena analogia con lo que ocurre en los organismos biologicos,
permitiendo distinguir claramente los genes de su expresion fenotipica.

La implementacion de la representacion binaria suele ser sencilla, ya que
se puede realizar con poco c6digo. Asimismo, permite una facil comparacion
entre individuos mediante la distancia Hamming. Finalmente, es importante
mencionar que la gran mayoria de investigaciones realizadas sobre este tema
han utilizado este tipo de representacion (Floreano y Keller, 2010; Floreano
y cols., 2007, 2008; Mitri, Floreano, y Keller, 2009; Palacios-leyva, Aldana-
franco, Lara-guzméan, y Montes, 2017; Waibel, Floreano, y Keller, 2011).

2.4.2. Meétodos de seleccion

El método de seleccion es el proceso por el cual se eligen los indivi-
duos de una poblacién que podran reproducirse, basandose en su aptitud
o desempeinio. Se dividen en métodos de seleccion duros, basados en la
ordinalidad, y métodos de selecciéon blandos, basados en la proporcion
(Miller y Goldberg, 1996).

Meétodos de seleccién duros

Los métodos de selecciéon duros permiten que solo los mejores individuos
puedan reproducirse. Estos métodos tienen la ventaja de preservar mejor
las soluciones ya alcanzadas y llegar a un minimo local mas facilmente. Sin
embargo, tienen el problema de ocasionar una rapida pérdida de diversidad
genética en la poblacién, lo que puede causar la convergencia prematura del
algoritmo (Miller y Goldberg, 1996). Algunos de los métodos de seleccion
duros mas conocidos son:

= Seleccion por truncamiento (elitista)

= Seleccion por torneo (dura)
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Seleccion por truncamiento (elitista) Este método ordena a los in-
dividuos de acuerdo con su aptitud y selecciona a cierto porcentaje prede-
terminado de ellos segin su orden. Tiene una complejidad igual a nlogn.
Es considerada una seleccién puramente elitista o dura, ya que solo los in-
dividuos con mejor aptitud de la poblacion se reproducen. Los pasos para
implementar este método son los siguientes:

Los pasos para implementar el método de selecciéon por truncamiento
(elitista) son los siguientes:

1. Ordenar los n individuos de la poblacién de acuerdo a su aptitud.

2. Establecer el nimero de individuos a seleccionar multiplicando la pro-
porcion p de individuos por el nimero total de individuos n en la
poblacion (pn).

3. Seleccionar a los primeros pn individuos de la lista ordenada.

Seleccion por torneo Este método selecciona aleatoriamente individuos
de la poblacion para generar grupos de N individuos (lo mas comun es
usar grupos de 2 individuos). En el caso de seleccion dura o determinista,
el individuo con mejor aptitud es seleccionado, mientras que en el caso de
seleccion blanda, se le asigna un porcentaje de selecciéon a cada individuo.
Por ejemplo, se podria asignar 70 % de selecciéon al mejor individuo y 30 %
de seleccién al individuo con menor aptitud. Los pasos para implementar
este método son los siguientes:

1. Se forma un grupo = tomando aleatoriamente n individuos de la po-
blacion.

2. Se ordenan los individuos del grupo x segun su aptitud.

3. Se selecciona al individuo del grupo z. En caso de seleccion deter-
minista, se selecciona al individuo con mejor aptitud, y en caso de
seleccion blanda, se elige aleatoriamente al individuo que seré selec-
cionado segin la probabilidad asignada.

4. Se iteran los pasos del 1 al 3 hasta alcanzar la cantidad de individuos
que se desea seleccionar.

El método de seleccién por torneo tiene la ventaja de considerarse efi-
ciente al tener una complejidad de n, y puede usarse como un método de
seleccion dura o blanda dependiendo de la cantidad de individuos que con-
formen los grupos para el torneo. A mayor cantidad de individuos, méas dura
seré la seleccion y viceversa.
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Métodos de seleccion blanda

Los métodos de seleccion blanda intentan solucionar el problema de la
convergencia prematura y la pérdida de diversidad genética. Para ello, se
emplean métodos estocasticos que permiten que incluso los individuos con
una baja aptitud en la tarea puedan reproducirse. No obstante, estos méto-
dos siguen favoreciendo la reproducciéon de individuos con la mejor aptitud.
Algunos de los métodos blandos mas conocidos son:

= Seleccién por ruleta
= Sobrante estocéstico
= Selecciéon por jerarquias

= Seleccion por torneo (blanda)

Seleccion por ruleta Fue propuesto por (De Jong, 1975, p.12-13) y
es uno de los métodos mas ampliamente utilizados en la roboética evolutiva.
Este método se basa en asignar a cada individuo una probabilidad de ser
elegido, proporcional a su aptitud en comparaciéon con la del resto de la
poblacion, a la que se llama valor esperado. Este método puede describirse
en los siguientes pasos:

1. Calcular el valor total T, sumando la aptitud de todos los indivi-
duos de la poblacion.

2. Calcular el valor esperado de cada individuo usando una regla de
tres para obtener el porcentaje de aptitud que aporta al total. Este
nimero es el nimero de veces que dicho individuo deberia reproducirse
si su reproduccion fuera perfectamente proporcional a su aptitud.

3. Generar un namero aleatorio r entre 0 y el total de la aptitud.

4. Recorrer la poblaciéon de individuos sumando sus valores es-
perados hasta que la suma sea igual o mayor a r. El ultimo individuo
cuyo valor esperado fue sumado se elige para ser reproducido.

5. Iterar los pasos 2 y 3 hasta llegar a la cantidad de individuos que
se desea seleccionar.

El procedimiento de ruleta posee la ventaja de mantener una elevada
diversidad genética, al permitir que individuos con una baja aptitud pue-
dan ser seleccionados. Por otro lado, tiene la desventaja de que incluso los
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individuos con muy bajo desempeno pueden ser elegidos mas de una vez,
lo que hace que el algoritmo tarde mas en converger en un minimo local.
Asimismo, se considera un método ineficiente para su uso en poblaciones
grandes al tener una complejidad n?.

Selecciéon por sobrante estocastico La seleccién por sobrante estocas-
tico es una alternativa a la ruleta y tiene la ventaja de acercarse mas a los
valores esperados de cada uno de los individuos. Al igual que en la ruleta,
este método asigna una probabilidad de ser elegido (valor esperado), sien-
do este proporcional a la aptitud de dicho individuo. El valor esperado se
calcula sumando la aptitud de todos los individuos de esa poblaciéon y deter-
minando cudl es el porcentaje de ese total aportado por cada uno de ellos.
Una vez que se tienen los valores esperados de la poblacién, se toman los
valores enteros de los mismos para realizar una ruleta y, posteriormente, se
realiza otra ruleta con la parte fraccionaria. Este método se puede describir
en los siguientes pasos:

1. Calcular el valor total: 7. Para ello, se suman las aptitudes de
todos los individuos de la poblacion.

2. Calcular el valor esperado: usando una regla de tres, se calcula el
porcentaje de aptitud que cada individuo aporta al total. Este nimero
es el numero de veces que dicho individuo deberia reproducirse si su
reproduccion fuera perfectamente proporcional a su aptitud.

3. Tomar la parte entera de los valores esperados: se ordenan a
los individuos en una lista.

4. Generar un ntmero aleatorio: r entre 0 y la suma de la parte
entera del valor esperado de todos los individuos.

5. Recorrer la poblacién de individuos sumando sus valores es-
perados: hasta que la suma sea igual o mayor a r, el tltimo individuo
cuyo valor esperado fue sumado se elige para ser reproducido.

6. Iterar los pasos 4 y 5: hasta llegar a la cantidad de individuos igual
a la suma de la parte entera del valor esperado.

7. Tomar la parte fraccionaria de los valores esperados: se orde-
nan a los individuos en una lista.

8. Generar un namero aleatorio: r entre 0 y la suma de la parte
fraccionaria del valor esperado de todos los individuos.
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9. Recorrer la poblacion de individuos sumando sus valores frac-
cionarios: hasta que la suma sea igual o mayor a r, el ultimo indi-
viduo cuyo valor esperado fraccionario fue sumado se elige para ser
reproducido.

10. Iterar los pasos 8 y 9: hasta llegar a la cantidad de individuos igual
a la suma de la parte fraccionaria del valor esperado.

Este método tiene la ventaja de que la cantidad de veces que un individuo
es seleccionado se aproxima mejor a su valor esperado. Sin embargo, debido
a esto, también se provoca una convergencia mas rapida que en la seleccion
por ruleta. Al igual que el método de ruleta, su complejidad es n?, por lo
que también se considera ineficiente para su uso con poblaciones grandes.

Selecciéon por jerarquias Este método esta basado en el método de ru-
leta, pero asigna el valor esperado de cada individuo basado en su jerarquia
en lugar de su aptitud. Para ello, se ordenan a los individuos segtin su ap-
titud, desde el individuo con peor aptitud (el cual ocupa el puesto 1) hasta
el individuo con mejor aptitud (el cual ocupa el puesto n). Este método se
puede describir en los siguientes pasos:

1. Ordenar los individuos de menor a mayor aptitud: para esta-
blecer su puesto en p.

2. Calcular el valor esperado de cada individuo: con la siguiente
formula: ValExzp = p(i)/n* (n — 1).

3. Calcular el valor total T: para ello, se suma el valor esperado de
todos los individuos de la poblacion.

4. Generar un nimero aleatorio: r entre 0 y 7.

5. Recorrer la poblacién de individuos sumando sus valores es-
perados: hasta que la suma sea igual o mayor a r, el tltimo individuo
cuyo valor esperado fue sumado se elige para su reproduccion.

6. Iterar los pasos 4 y 5: hasta haber seleccionado el nimero de indi-
viduos deseados.

Este método tiene la ventaja de combatir de una forma mas efectiva la
convergencia prematura, al no asignar una probabilidad de ser elegido pro-
porcional a la aptitud del individuo, sino a su jerarquia en la poblaciéon. Al
igual que el método de ruleta, tiene una complejidad de n2, lo cual puede
ser un inconveniente al usarlo en poblaciones grandes.



Capitulo 2. Marco téorico 29

La cruza se enfoca en modelar de forma abstracta y sencilla la recombi-
nacién genética que se produce en los sistemas biolégicos durante la repro-
duccién sexual. Se mezcla el genoma de dos individuos previamente selec-
cionados de la poblacion para generar nueva descendencia. Este método se
emplea en conjunto con la representaciéon binaria de los individuos, aunque
también se puede emplear con otros tipos de representaciones (Coello, 2004).
Se considera como una estrategia para agrupar posibles soluciones parciales
dentro del espacio de solucion (Holland, 1992), asi como un método para
incrementar la variabilidad genética de una poblacion, en contraposiciéon a
la opcion de clonar a los individuos para generar descendientes. Existen tres
principales métodos para realizar la cruza:

= Cruza de un punto: la cruza de un punto es la originalmente pro-
puesta por (Holland, 1975). Consiste en tomar la cadena binaria que
conforma el genoma de los individuos que se pretende reproducir, ali-
nearlos el uno con el otro, fijar un punto para realizar la cruza (el cual
suele ser el punto medio de dicha cadena) y tomar las dos mitades de
la cadena de cada individuo producida por este corte para combinar-
la con la mitad opuesta del otro individuo. Esto produce dos nuevas
cadenas que serén los descendientes de estos individuos. Se conside-
ra que una de las desventajas de este tipo de recombinacién es que
no permite crear todas las cadenas posibles dentro de un espacio de
solucién determinado; sin embargo, tiene la ventaja de que es bueno
preservando las soluciones ya encontradas (Miller y Goldberg, 1996).

10101010‘11100001
011011()1‘1111()110
10101010‘11110110
01101101‘11100001

Figura 2.2: Proceso de cruza de un punto, Se alinean los genomas y se establece un
punto para su cruza,se corta los genomas de cada uno de los individuos, se realiza la
recombinacién para generar 2 nuevos descendientes.

= Cruza de dos puntos: se lleva a cabo con el mismo procedimiento
que la cruza de un punto, con la tnica diferencia de tener dos puntos
de corte en los genomas de los individuos. Esto le permite solucionar
el problema que presentan la cruza de un punto de no poder gene-
rar todas las combinaciones posibles de individuos, mientras que solo
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realizar 2 cortes le permite ser lo menos destructiva posible con las
soluciones ya encontradas.

1101‘10110101‘0101
1010‘10101010‘1010
110111010101011010
0110‘10110101‘1010

Figura 2.3: Proceso de cruza de dos puntos, Se alinean los genomas y se establece dos
puntos para su cruza,se corta los genomas de cada uno de los individuos, se realiza la
recombinacién para generar 2 nuevos descendientes.

= Cruza uniforme: también conocida como cruza de N puntos, es
similar a los dos tipos de cruza anteriores. La diferencia radica en que
el namero de cortes es mayor a 2 y no se fija previamente. Esto tiene
la ventaja de explorar el espacio de solucién de manera mas eficaz,
pero la desventaja de que tiende a destruir las soluciones previamente
encontradas. Para abordar este problema, suele ir acompanada por
una probabilidad de cruza, que determina la posibilidad de que
la cruza ocurra o que simplemente se generen clones de los padres
para producir la descendencia. Esta probabilidad suele fijarse en 0.5
(Coello, 2004).

= Mutaciéon: La mutacién es un proceso fundamental en los algorit-
mos genéticos que modela los fenémenos de mutacion presentes en la
evolucién biolégica. Se refiere a la probabilidad de que uno de los ele-
mentos de la cadena que conforma el genoma del individuo cambie. La
mutacion se considera una forma de mejorar la exploracion del espacio
de soluciones, ya que a mayor probabilidad de mutacion, se exploraré
dicho espacio con mayor facilidad. Sin embargo, también puede ser
destructiva para las soluciones ya encontradas. Por lo general, la pro-
babilidad de mutacion se ubica entre el 0.5 % y el 2%. Es importante
encontrar un equilibrio adecuado entre la exploracion y la estabilidad
de las soluciones para obtener buenos resultados con los algoritmos
genéticos.
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2.5. Estado del arte

La inspiracion para este trabajo se deriva de los experimentos realizados
por el laboratorio de Dario Floreano (Floreano y Keller, 2010; Floreano y
cols., 2007, 2008; Mitri y cols., 2009). Todos estos experimentos siguen una
estructura similar en la que se busca evolucionar de manera emergente la co-
municacion en agentes artificiales mediante el uso de algoritmos evolutivos.
En estos experimentos, se emplea un entorno simulado que consta de dos
comederos: uno con alimento y otro con veneno. Ambos comederos estan
equipados con una fuente de luz roja que permite a los robots localizarlos.
La tarea se lleva a cabo con grupos de 10 robots moéviles, los cuales tienen la
capacidad de emitir luz azul. El objetivo de los robots es encontrar la fuente
de comida y evitar el veneno. La aptitud de cada robot se calcula 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 apren-
dan, 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 aprendan que la
luz azul es un indicador de la presencia de alimento o veneno, sin que la
conducta de senalizacién o la de seguir o evitar la luz azul sea premiada
explicitamente por el algoritmo evolutivo. Segin los autores, esto represen-
taria 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.

No obstante, a pesar de la gran relevancia de estos experimentos, es ne-
cesario volver a investigar el problema del altruismo en agentes artificiales.
A pesar de que existen modelos matematicos que explican su surgimiento
en agentes biologicos, como la seleccién por parentesco, seleccién de grupo,
reciprocidad directa, redes de reciprocidad y reciprocidad indirecta (Nowak,
2006), ninguno de los trabajos realizados dentro del area de la robotica evo-
lutiva (ver el cuadro 2.1) ha logrado hacer surgir dicha conducta usando
grupos de robots que no sean genéticamente iguales. A estas poblaciones,
siguiendo dicha literatura, las llamaré a partir de aqui poblaciones homo-
géneas. A nuestro parecer, estos trabajos presentan fallas metodologicas y
conceptuales que deberian ser corregidas. La idea es que modelando algu-
nos factores evolutivos mas, que han sido dejados de lado en investigaciones
previas, se podria lograr hacerlo.

Consideramos que estudiar el altruismo usando como método el modela-
do de emision de senales es un acierto Floreano y Keller (2010); Floreano y
cols. (2007, 2008); Mitri y cols. (2009), y es algo que nos gustaria mantener
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Evolucién de altruismo en agentes artificiales

Articulo Tipo de Se manipula la Controla-  Simula- La tarea Emerge co- Emerge altruismo
poblacio- composicion de las dor del cion de permite co- municacién
nes poblaciones robot la fisica municacion
Floreano y cols. (2007) Heterogé- Si Red Si Si Si en Si en poblaciones
neas y neuronal poblaciones homogéneas y
homogé- artificial homogéneas seleccion de grupo
neas
Floreano y cols. (2008) Heterogé- Si Conduc- No No No aplica Si en poblaciones
(experimento 1) neas, tas homogéneas y
homogé- progra- seleccion grupo
neas madas
Mitri y cols. (2009) Heterogeé- No Red Si Si No No
neas neuronal
artificial
Floreano y Keller (2010) Heterogé- Si Red Si No No aplica Si en poblaciones
(Evolution of Cooperation neas y neuronal homogéneas
and Altruism) homogé- artificial
neas
Floreano y cols. (2008) Heterogeé- Si Red Si Si Si en Si en poblaciones
(experimento 2) neas y neuronal poblaciones homogéneas y
homogeé- artificial homogéneas seleccion de grupo
neas
Waibel y cols. (2011) Parcial- Si Red Si No No aplica Si
mente neuronal
homogé- artificial
neas
Palacios-leyva y cols. Heterogé- Si Red Si Si Si en Si en poblaciones
(2017) neas y neuronal poblaciones homogéneas
homogé- artificial homogéneas
neas
Palacios-leyva y cols. Heterogé- Si Red Si Si Si en Si en poblaciones
(2017) neas y neuronal poblaciones homogéneas
homogé- artificial homogéneas
neas

Cuadro 2.1: Articulos relacionados
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en nuestros estudios. Las razones de esta afirmacion son:

1. La habilidad de senalizar es una estrategia cognitiva que ha evolucio-
nado en los organismos biolégicos de forma independiente en inconta-
bles ocasiones, utilizando cualquier medio en el cual dichos organismos
son capaces de emitir y recibir una senal: vision, olfato, electro recep-
cion, tacto, oido y vibraciones (Cocroft y Rodriguez, 2005; Endler,
1993).

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

3. La senalizacién de comida es una de las conductas de senalizacién mas
fiables existentes en los organismos biologicos.

2.5.1. ;Por qué centrarnos en la senalizacién de comi-
da?

La senalizaciéon de comida tiene la gran ventaja de ser muy fiable, a
diferencia de las senales de alarma, advertencia o cortejo, donde hay casos
muy estudiados de su uso enganoso, por mencionar algunos ejemplos:

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

= Las senales de alarma pueden ser utilizadas de forma engafiosa 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 estan interesados en exagerar sus cualidades
para conseguir mejores hembras (Zahavi, 1977).

En cambio, en el caso de las llamadas para senalizar que se ha encontrado
comida, ya sean para compartirla, reclamar su propiedad o buscar apoyo del
grupo, son altamente confiables Searcy y Nowicki (2005); Wauters, Richard-
Yris, Pierre, Lunel, y Richard (1999). Esto se debe a que la sefializacion
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.

A pesar de que existen casos especificos de uso engafnioso de estas senales
para atraer hembras, esta dindmica no se presenta en un algoritmo evolutivo
debido a que no modela el cortejo ni la seleccion sexual. Por lo tanto, resulta
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més facil analizar la confiabilidad de la sefial. Ademas, el hecho de que la
senalizacién de comida incluya, de manera directa o indirecta, un costo para
la aptitud del individuo, la convierte en un candidato ideal para estudiar
el fenémeno del altruismo. Todos estos factores sugieren que es factible
investigar de manera eficiente las condiciones minimas para el surgimiento
del altruismo.

Estudiar el altruismo a través de la senalizacién de comida tiene otras
ventajas. Una de ellas es que la senalizacion de comida es una conducta co-
munmente observada en la mayoria de las especies animales, lo que permite
una amplia generalizacion de los resultados obtenidos. Ademés, la sefializa-
cion de comida es una conducta muy importante para la supervivencia y el
éxito reproductivo de los individuos, lo que aumenta la relevancia evolutiva
de estudiar la senalizacién de comida.

Otra ventaja es que la senalizacion de comida implica el compartir o
proteger un recurso valioso, lo que permite analizar el papel del costo y
la recompensa en la emisiéon de senales altruistas. Por dltimo, al estudiar
la senalizacién de comida es posible comparar el comportamiento de los
individuos con diferentes grados de relacion genética, lo que permite analizar
el papel del parentesco en el surgimiento del altruismo.

2.5.2. Propuesta experimental

Tenemos la conviccion de que al agregar la relacion genética de los in-
dividuos al modelo inspirado en la barba verde y en la seleccién por pa-
rentesco propuesta por Hamilton (1963), podemos predecir el surgimiento
de comportamientos altruistas en poblaciones de individuos. Segin la re-
gla de Hamilton, un modelo matemaético que establece que si el parentesco
entre el individuo que realiza una accién altruista y el individuo que la re-
cibe, multiplicado por el beneficio que recibe el destinatario de la accién, es
mayor que el costo de la accion para el individuo que la realiza, entonces
el comportamiento altruista es una estrategia evolutivamente estable en esa
poblacion (Formula 2.2). El parentesco entre individuos puede influir en el
surgimiento de conductas altruistas, ya que los individuos tienen un mayor
interés en ayudar a individuos genéticamente similares a ellos, lo que puede
aumentar la probabilidad de que sus genes se transmitan a las proximas
generaciones.

Suponiendo que este principio también se aplique en poblaciones de agen-
tes artificiales, deberiamos lograr el surgimiento de conductas altruistas en
poblaciones con un acervo genético heterogéneo. Esto es diferente a los tra-
bajos de Floreano y Keller (2010); Floreano y cols. (2007, 2008), que solo
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logran evolucionar estas conductas en poblaciones homogéneas 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 (2.2)

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

Con este propoésito y como una primera aproximacion al modelado de
este fenémeno, realizamos experimentos con un diseno similar a los antes
mencionados (Floreano y Keller, 2010; Floreano y cols., 2007, 2008), usan-
do algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales. La idea es lograr la
evolucién de la conducta de senalar una fuente de comida sin que dicha con-
ducta sea premiada de forma explicita por la funciéon de aptitud. Para ello,
usaremos el simulador Enki y una versién simulada de los robots Epuck.






CAPITULO 3

Metodologia

Como hemos mencionado anteriormente en este trabajo, utilizaremos
algoritmos genéticos (AG), mapas autoorganizados (SOM por sus siglas
en inglés) y un entorno simulado en nuestros experimentos.

3.1. Simulador y robots

Debido a la complejidad y al gran nimero de evaluaciones necesarias
durante los procesos de optimizacién, a menudo resulta dificil llevarlas a
cabo con robots reales en la mayoria de los algoritmos evolutivos. En con-
secuencia, las simulaciones se han convertido en una herramienta esencial
para que los investigadores efectiien estas evaluaciones de forma eficaz y
eficiente (Bongard, 2013).

Las simulaciones proporcionan un medio eficaz y eficiente para probar
y evaluar algoritmos. Al simular la fisica de los entornos del mundo real, se
pueden crear entornos virtuales que imitan con precisiéon el comportamiento
de los robots reales. Ademas, las simulaciones permiten a los investigado-
res efectuar varias pruebas simultidneamente, lo que les permite explorar
diversos escenarios y optimizar sus algoritmos rapidamente.

Debido a las caracteristicas de nuestro algoritmo evolutivo y a la con-
figuracion de nuestros experimentos (Capitulo 4), asi como al ntumero de
evaluaciones que necesitdbamos realizar en cada uno de ellos, optamos por
seguir el mismo camino. Esto implicaba llevar a cabo la evolucién y evalua-
cién de nuestros robots en un entorno simulado. Tras evaluar varios simu-
ladores, elegimos el simulador Enki (Magnenat y cols., 2009) y los robots
E-puck.

3.1.1. Simulador

El software utilizado para todas las simulaciones de este trabajo es el
simulador Enki, desarrollado por Magnenat y cols. (2009). Este simulador
estéa escrito en C++ y esta disenado especificamente para su uso en robética
evolutiva en entornos con superficies planas. Es capaz de simular de forma
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limitada las colisiones y la fisica del entorno. Una ventaja de utilizar este
simulador es que permite realizar simulaciones cientos de veces mas rapido
que en tiempo real. Ademas, al tratarse de un software de codigo abierto
bajo licencia Magnenat y cols. (2009), nos permite modificar el codigo fuente
del simulador y de los robots para adaptarlo a nuestras necesidades. Todas
las simulaciones de este trabajo se realizan en un entorno simulado de 4
metros cuadrados.

3.1.2. Robots

Para nuestros experimentos, decidimos utilizar una version simulada de
los robots E-puck disefiados originalmente por Mondada y cols. (2009) con
fines educativos. Utilizamos el modelo simulado de este robot incluido con
el simulador Enki, que cuenta con sensores de infrarrojos, comunicaciéon
Bluetooth, dos ruedas con motores diferenciales, una torreta escaner y un
anillo LED capaz de emitir luz de cualquier color. Modificamos este modelo
para equipar a los robots E-puck con una cdmara de 360 grados y un sensor
de suelo capaz de detectar la region de interés en los experimentos. Ademas,
modificamos el simulador para incluir esta regién de interés en el escenario
donde se realizan las simulaciones.

3.2. Mapas Auto Organizados (SOM)

Existen problemas relacionados con el uso de algoritmos genéticos, como
el inmenso nimero de soluciones posibles a un problema dado, asi como la
alta dimensionalidad del espacio de soluciones. Esto dificulta la comprension
y visualizacién del movimiento de las soluciones en este espacio.

En este trabajo, decidimos utilizar mapas autoorganizados (SOM, por
sus siglas en inglés) Kohonen (1997) tanto como un método de reduccion
de dimensionalidad para poder graficar nuestras poblaciones dentro de un
espacio tridimensional, asi como para asignar el color de los individuos en
los experimentos relacionados con el modelado de la Barba verde (secciones
4.3,4.4, 4.5y 4.6).

Utilizar un SOM como método de reduccion de dimensionalidad tiene
varias ventajas:

= No requiere conocimiento previo de la estructura de los datos: E1 SOM
puede autoorganizar la informaciéon de modo que los datos similares
se agrupen sin necesidad de un conocimiento previo de cémo estéan
organizados.
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= Permite visualizar y comprender facilmente la estructura de los datos:
El SOM representa los datos en un espacio de menor dimension, lo
que facilita la visualizacion y el analisis de la estructura de los datos.

= Es robusto ante la alta dimensionalidad de los datos: E1 SOM puede
organizar la informacion en un espacio de N dimensiones, indepen-
dientemente de la dimensionalidad de la informaciéon que se esté orga-
nizando. Esto lo hace especialmente 1til para trabajar con conjuntos
de datos de alta dimensionalidad.

= Permite asignar colores en funcion del fenotipo: Cuando se utiliza un
SOM, es posible asignar un color a cada nodo del mapa en funciéon del
fenotipo del individuo prototipico que representa. Esto permite una
visualizaciéon mas eficaz de las caracteristicas fenotipicas individuales
en el espacio tridimensional del SOM.

La implementacion de nuestros mapas autoorganizados se realizé utili-
zando el lenguaje de programacion CUDA C++, lo que tuvo varias ventajas.
Una de ellas es que permite aprovechar el poder de procesamiento de las tar-
jetas graficas (GPUs), que son procesadores disenados especialmente para
el procesamiento de datos en paralelo y que son ideales para tareas de alta
intensidad de célculo como la implementacion de SOM. Al utilizar CUDA,
es posible escribir codigo que se ejecute en la GPU en lugar de en la CPU, lo
que permite aprovechar al maximo el poder de procesamiento de la GPU y
obtener un rendimiento mucho mayor que con la CPU. Otra ventaja es que
CUDA facilita el procesamiento en paralelo de datos, ya que proporciona
un conjunto de herramientas y bibliotecas que permiten dividir el trabajo
entre varios niicleos de la GPU de manera sencilla, lo que a su vez permite
reducir el tiempo de célculo y mejorar el rendimiento. Utilizar CUDA tu-
vo un impacto significativo en el tiempo de entrenamiento del SOM. Antes
de utilizar CUDA, el entrenamiento del SOM tomaba aproximadamente 3
meses utilizando la CPU del ordenador. Sin embargo, al utilizar CUDA y
aprovechar el poder de procesamiento de la GPU, el tiempo de entrenamien-
to se redujo a tan solo una semana. Esto se debe a que la GPU es mucho
mas rapida que la CPU para realizar célculos en paralelo y es especialmente
adecuada para tareas de alta intensidad de céalculo como el entrenamiento
de un SOM. De esta manera, la utilizacion de CUDA nos permitioé reducir
drasticamente el tiempo de entrenamiento del SOM y hacer que nuestro
proceso de investigacién fuera mucho mas eficiente.
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3.2.1. Entrenamiento del SOM

La forma en que el SOM fue entrenado tanto para representar el espacio
de solucién, como para asignar un color a cada individuo, puede ser dividida
en los siguientes pasos:

1. Inicializar SOM. Se gener6 un SOM de tres dimensiones con forma
ctibica y un tamano de 10 x 10 x 10 nodos, para un total de 1000
nodos. Cada nodo contenia un vector de nimeros reales entre -1 y 1,
con el mismo tamano del fenotipo de los individuos a organizar. Cada
valor de los vectores fue generado de forma aleatoria, asegurandonos
de que se tratara de un fenotipo posible, es decir, que cada uno de sus
pesos pudiera ser representado en una cadena binaria de 4 bits.

Si bien existen diversas maneras de inicializar un SOM, se opt6 por ini-
cializarlo de forma aleatoria debido a que desconocemos por completo
cuél es la forma en que debian organizarse los fenotipos de nuestros
robots en dicho espacio.

2. Generar un ejemplo. Para el entrenamiento del SOM, se generd
aleatoriamente un genotipo representado como un vector de niimeros
binarios. Posteriormente, este valor fue convertido a su expresion fe-
notipica, la cual es un vector de niimeros reales correspondientes a 4
bits del vector de ntimeros binarios. Este se conoce como vector de
entrenamiento.

3. Busqueda del ganador. Se tomo el vector de entrenamiento gene-
rado aleatoriamente y se midi6 la distancia euclidiana a cada uno de
los 1000 nodos del SOM, con el propédsito de encontrar el nodo con
menor distancia euclidiana a nuestro vector de entrenamiento. A este
se le conoce como nodo ganador “w”.

4. Calcular la vecindad. Se determinaron los nodos vecinos del nodo
ganador mediante una funcion de vecindad (férmula 3.1).
oL

B(t)=pBxe J' (3.1)

Funcién de vecindad, § es el valor de vecindad inicial, j° el niimero de iteraciones actual
y j¢ el niimero total de iteraciones.

5. Se calcula el ratio de aprendizaje usando la siguiente funcion (formula
3.2)
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alt) = a(l — ) (3.2)

Ratio de aprendizaje « es el valor de aprendizaje j* el ntimero de iteraciones actual y j*
el namero total de iteraciones.

6. El nodo ganador y sus vecinos cambian sus valores para parecerse
un poco méas al vector de entrenamiento. Este valor cambia dada la
funcion de aprendizaje (formula 3.3).

a2

Aw; = (e” 20 ) x a(t) * (x — wj) (3.3)

Funcién de aprendizaje. w es el vector de pesos del nodo a cambiar, d es la distancia
euclidiana entre el nodo ganador y el nodo a cambiar en el espacio del SOM, z es el
vector de entrenamiento y «(t) es el ratio de aprendizaje actual.

7. Los pasos del 3 al 6 se repitieron hasta terminar con todos los vectores
de entrenamiento, un total de 3.5 millones de ejemplos para cada SOM
entrenado.

Una vez entrenado, el SOM se guard6 de forma permanente para utilizarlo
tanto en la asignacién de una posiciéon a los individuos dentro del espacio
de solucién para el experimento 1, como en la asignacion de un color a cada
individuo durante el proceso evolutivo en los experimentos 2, 3, 4 y 5.






CAPITULO 4
Experimentos y resultados

4.1. Experimento 1: Evolucién de altruismo in-
formando a los robots de su parentesco

El primer grupo de experimentos tenia como objetivo determinar si era
necesario que los robots conocieran el vinculo de parentesco que mantenian
con los individuos con los que interactuaban para evolucionar la conducta
altruista, como sugiere Hamilton (1963). Para ello, se informé directamente
a cada individuo del parentesco que mantenia con el resto de los individuos
con los que interactuaba en determinado momento. El grado de parentesco
se determiné usando la distancia Hamming entre los genomas de cada uno
de los dos individuos, normalizdndolo para producir un valor entre 0 y 1.

4.1.1. Entorno y robots

Los robots cuentan con una camara de 360 grados, dos ruedas con mo-
tores diferenciales y una camara orientada hacia el piso capaz de detectar la
presencia de la regiéon de interés bajo el robot. Ademaés, cada robot cuenta
con un anillo de luces LED que le permite emitir luz azul.

Red neuronal

Cada uno de los robots estaba controlado por una red neuronal artificial
con una capa de entrada de 8 neuronas y una capa de salida de 3 neuronas
(Figura 4.2). Cada neurona de la red utilizé una funcién de activacion
sigmoidea (H% —0.5) x2, donde x representa la sumatoria de la salida de
las neuronas de la capa anterior multiplicada por el peso de su conexiéon a
esa neurona, devolviendo valores entre —1 y 1.

Capa de entrada Las primeras 6 neuronas de la capa de entrada per-
cibian cada una la presencia de luz azul correspondiente a 60 grados del
campo visual del robot, for a total of 360 grados. La séptima neurona reci-
bia el valor de la cAmara de piso, el cual era 1 cuando el robot se encontraba
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Representacién binaria del genoma Expresion fenotipica

Gen (Conversién a flotante)
—N
EOEE o3 [o[o[o[1 0[]
IR (o[ [oo[o[i[c[1].]
Genoma de un individuo (1+4+8)/15)-0.5)2=0 73333333

Pesos de la red

Figura 4.1: Esquema de la representaciéon de un individuo en un algoritmo genético y la
expresion fenotipica de sus genes como peso de una red neuronal.

sobre una regién con comida y 0 en cualquier otra zona del entorno. La ul-
tima neurona de la capa de entrada recibia el parentesco que dicho robot
mantenia con el otro robot presente en el entorno. El peso de cada una de
las conexiones de la red podia variar entre 1 y -1, lo cual permitia la exis-
tencia de conexiones que aumentan o suprimen la actividad de una neurona.
El valor de dichas conexiones estaba determinado por los genomas de cada
individuo.

Capa de salida La capa de salida estaba conformada por 3 neuronas. Las
primeras 2 neuronas tenian la funcién de controlar cada uno de los motores,
y su valor de salida se normaliz6é de -15 a 15 para obtener la velocidad de
los mismos. Es importante senalar que, para facilitar la realizacion de la
tarea, se decidi6é que las salidas de ambos motores tomaran un valor igual
a 0 cuando el robot se encontrara sobre la regién de interés. Por ultimo, la
tercera neurona controlaba la emision de luz azul. Si el valor de salida era
superior a 0, esto encendia el anillo de LEDs, mientras que si se presentaba
un valor menor a 0, esto apagaba el anillo de LEDs.

Escenario

El entorno simulado tenia un tamafio de 2 m? y contaba con una regién
de interés delimitada por un circulo gris de 30 cm de didmetro ubicado justo
en el centro del entorno. Esta region de interés representaba una fuente de
comida, y la aptitud del robot estaba directamente relacionada con el tiempo
que pasaba sobre dicha region.

En cada una de las simulaciones con duraciéon de 1200 ciclos, se colocaron
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Entrada visual

o Pre-procesada

0 0

0

.60°  60°120° 120°-180° 180°-240° 240°-300° 300°-360°
B B B B

B ComidaParentesco

Luz Motor Motor
Azul  lzquierdo derecho

Figura 4.2: 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.

dos individuos en el entorno. El primero de ellos se coloco justo en el centro
del mapa dentro de la region de interés, mientras que el segundo aparecia
en una orientaciéon y posicion aleatoria (ver figura 4.3). La idea era que
la tnica forma en la que el robot que aparecia en una posiciéon aleatoria
conociera la posicién de la region de interés era que el robot en la posiciéon
central la senalizara emitiendo luz azul. Esta conducta de emitir luz cuando
se esta sobre la region de interés es lo que consideraremos como una con-
ducta altruista, ya que senalizar la regién de interés permitia al otro robot
presente en la arena conocer la localizacién de la misma, lo cual disminuye
las posibilidades de reproducirse del robot que emite la senal.

Cada robot de una generacion realiz6 la tarea en ambos roles junto a
cada uno de sus compaieros. Asi, cada robot participé en 98 simulaciones
de 1200 ciclos cada una: 49 donde fue el robot que aparecia en el centro de
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Condiciones de evolucién
Cantidad de comida 1]12]14]16][18]2
Numero de generaciones 250
Nimero de individuos por generacion 50
Porcentaje de mutacion 1.8%
Cantidad de procesos evolutivos 4
Tipo de seleccion Elitista 50 %

Cuadro 4.1: Condiciones de evolucién

la arena y 49 donde era el robot que aparecia en un sitio aleatorio.

Figura 4.3: Entorno en donde se llevaran a cabo las simulaciones, en gris la regién de
interés, en verde los robots E-puck

4.1.2. Variables durante el proceso de evoluciéon

Cantidad de comida y ciclos de vida La cantidad de comida presente
en la region de interés fue la variable modificada en cada uno de los procesos
evolutivos. Esta tom6 valores de 1 a 2 con variaciones de 0.2 para cada
condicién (ver cuadro 4.1). Cada una de las simulaciones duré 1200 ciclos
de 0.5 milisegundos.
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Variacion de comida
2 18 16 14 12 1
Beneficio= 1 09 08 07 06 0.5
Costo= 0 01 02 03 04 05

Cuadro 4.2: Variacion de beneficio y costo en relacién con la cantidad de comida

Funcion de aptitud La funcion de aptitud que se utilizé (ver Férmula
4.1) se diseni6 de manera que cada robot que estuviera sobre la region de
interés recibiera una parte proporcional del alimento disponible en dicha
region, en cada ciclo de la simulacion. No obstante, los robots no podian
recibir mas de una unidad de alimento por ciclo, lo que representaba la
cantidad maxima que un robot podia ingerir en ese lapso. Esto permitia que
(ver en el cuadro 4.2) solo con variar la cantidad de comida en la region de
interés se pudiera modificar el beneficio y el costo de compartir el alimento
con otro robot.

n P;xC .
y; Al <1
Aptitud Total = g (A; = ( R; ) st

=0

(4.1)
en otro caso

P representa si el robot se encuentra o no en la region de interés, tomando el valor de 0 si
el robot se encuentra fuera de esta y 1 si el robot se encuentra sobre ella. C' representa la
cantidad de comida en la region de interés, R representa la cantidad de robots en dicha
region, y A representa la aptitud del robot durante un ciclo de vida.

Seleccion y cruza Para elegir los individuos mas aptos, se aplic6 un
criterio elitista después de realizar las simulaciones. Solo se seleccionaron
aquellos que obtenian los mejores resultados segtn la funcién de aptitud
descrita anteriormente.

Elegimos un método de seleccion elitista, debido a que, las primeras ge-
neraciones donde la mayoria de los robots no pueden llegar a la region de
interés y los que logran hacerlo lo hacen en un porcentaje pequeno de sus
intentos. Dadas estas condiciones, nuestra funcién de aptitud incrementa la
aptitud de los individuos cuando juegan el papel de sefializador a un 50 %
del valor teérico alcanzable, mientras el desempeno extra alcanzado por los
robots de las primeras generaciones durante la tarea de forrajear es extre-
madamente bajo, aportando en el mejor de los casos unos cuantos puntos
porcentuales a la aptitud del individuo, esto hace que todos los individuos
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tengan una aptitud similar, y, por lo tanto, los métodos de selecciéon como la
ruleta o el sobrante sean incapaces de converger en una solucién, lo cual se
puede resolver utilizando el método elitista, pues no importa que tan peque-
na sea la diferencia en la aptitud de los individuos este método garantizaba
que se eligiese a los mejores individuos siempre.

No obstante, para minimizar el problema de una convergencia prematura
asociada a este tipo de selecciéon, minimizamos la dureza de este utilizando
un porcentaje elevado de la poblacion, el cual equivale a un 50 % de esta
poblacién. Una vez elegidos los individuos se formaron una cantidad de
parejas de forma aleatoria equivalentes al 50 % de la poblacién, donde cada
individuo seleccionado para su reproduccion formaba parte de 2 parejas
distintas, cada una de ellas produjo 2 hijos que pasaron a formar parte de la
generacion siguiente, esto permite mantener una poblaciéon de constante de
robots a lo largo de todas las generaciones de puesto algoritmo evolutivo.

Mutaciéon Los individuos pertenecientes a una nueva generaciéon tuvieron
una probabilidad de mutacion del 1.8 %, es decir, cada uno de los bits que
componen su genoma tenia una probabilidad del 1.8 % de cambiar de cero
a uno y viceversa.

Duracién del algoritmo y condiciéon de paro El proceso evolutivo
se utilizdé para evolucionar los pesos de las conexiones de la red neuronal
artificial encargada de controlar a los robots (ver figura 4.2). Cada uno de
los procesos evolutivos conté con poblaciones de 50 individuos por genera-
cion. Debido a las caracteristicas de la tarea, esperabamos un proceso de
co-evolucion dentro de nuestras poblaciones y que la conducta que queria-
mos medir fuera emergente, es decir, la capacidad de comportarse de forma
altruista con otros robots. Por lo tanto, no podiamos asumir que la aptitud
de nuestras poblaciones se incrementaria generacion tras generaciéon, y no
tenfa sentido utilizar un umbral de aptitud para decidir cudndo detener el
algoritmo. Por este motivo, decidimos iterar nuestro algoritmo durante 250
generaciones para asegurarnos de que tuviera tiempo de converger en alguna
conducta, independientemente de como se comportara la aptitud promedio
de nuestras poblaciones. Para minimizar los efectos del azar en los resulta-
dos finales del proceso evolutivo, se evolucionaron de forma independiente
4 poblaciones por cada condicion.

Lo que esperabamos, dada nuestra funcion de aptitud y parametros de
evolucién, es que los robots aprendieran a encontrar la region de interés
utilizando la tnica informaciéon disponible: la emisiéon de luz azul del robot
que se encuentra en dicha region. También esperabamos que la conducta de
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senalizacién disminuyera o aumentara en relacién con la cantidad de comida
en la region de interés y el parentesco entre el robot que senaliza y el robot
que recibe la senal.

4.1.3. jEs la emision de luz azul una senal altruista?

Durante el proceso evolutivo, no manipulamos el grado de parentesco
de las poblaciones, por lo que pudieron haber surgido diversas estrategias
para obtener un mejor desempeno en la tarea. Por lo tanto, una vez evolu-
cionadas nuestras poblaciones de robots, es necesario efectuar pruebas para
determinar el grado de altruismo alcanzado por cada una de las poblaciones
evolucionadas, asi como la relacion entre la emision de luz y la cantidad
de alimento disponible durante la evolucion, y su relaciéon con el grado de
parentesco de los individuos involucrados.

4.1.4. ;Es la emision de luz una senal confiable de co-
mida?

Antes de evaluar si existia o no una conducta altruista, era preciso de-
terminar si la emisién de luz azul dentro de la regiéon de interés podia ser
considerada una senal que anuncia la presencia de comida de forma confia-
ble.

Para definir una senal, nos basaremos en la definicion dada por Otte
(1974) en el marco teorico:

“Signals are defined as behavioral, physiological, or morphological cha-
racteristics fashioned or maintained by natural selection because they convey
information to other organisms”.

La definicion es lo suficientemente abstracta como para no estar vin-
culada a ningin sustrato o canal especifico, y es compatible con la teoria
de la ritualizacion, que explica el surgimiento de conductas de senalizacion.
Segin Searcy y Nowicki (2005), una senial confiable debe cumplir con dos
condiciones: estar consistentemente relacionada con un atributo del entorno
o del emisor, y beneficiar al receptor. En este experimento, asumimos que
la emision de luz azul es una senal confiable si los individuos evolucionados
logran encontrar la comida guidndose solamente por la luz azul emitida por
el otro robot, sin recurrir a otras estrategias alternativas.
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Parentesco percibido
Comida | Beneficio 1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 Costo
2 1 1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 0
1.8 0.9 0.8 1062 | 044 | 0.26 | 0.08 | -0.1 0.1
1.6 0.8 0.6 | 0.44 | 0.28 | 0.12 | -0.04 | -0.2 0.2
1.4 0.7 04 1] .26 | 0.12 | -0.02 | -0.16 | -0.3 0.3
1.2 0.6 0.2 | 0.08 | -0.04 | -0.16 | -0.28 | -0.4 0.4
1 0.5 0 | -0.1 | -0.2 -0.3 -0.4 | -0.5 0.5
rb—c=

Cuadro 4.3: En este cuadro se puede ver como cambia el resultado de aplicar en cada
una de las 36 condiciones de prueba

4.1.5. Pruebas para determinar si la emisiéon de luz es
una senal confiable de comida

Para verificar esto hicimos que los robots realizaran una tarea de forra-
jero (figura 4.3), bajo dos condiciones distintas; en la primera condicion
“luz encendida” el robot central siempre tenia la luz azul de su anillo de leds
encendida, independientemente de la salida de su red. Mientras que en la
segunda condicién “a ciegas” el robot central tenfa siempre apagado el anillo
de leds independientemente de la salida de su red.

El objetivo de estos experimentos es comprobar si la luz azul es un
indicador fiable de la presencia de alimento, y si al emitir esta luz sobre la
zona de interés se esta facilitando la localizacién del alimento a otro robot,
lo que supondria una conducta altruista que disminuye la propia aptitud.

Para realizar los experimentos se emplearon seis grupos experimentales,
formados por los 200 robots de la ultima generacion de los individuos evo-
lucionados bajo distintas cantidades de alimento (4 procesos evolutivos que
generan 50 individuos cada uno). Cada grupo se identifica por la cantidad
de alimento disponible en la zona de interés durante el proceso evolutivo,
de modo que el grupo que evolucion6 en un ambiente con 2 unidades de ali-
mento se denomina “‘Comida 2.0”; el grupo evolucionado con 1.8 unidades
de alimento “Comida 1.8”, y asi sucesivamente para cada grupo.

Condicién de luz encendida

Para evaluar el desempeno de las poblaciones evolucionadas, replicamos
el mismo escenario, pardmetros y procedimientos que se utilizaron durante
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el proceso evolutivo. La tnica diferencia en este experimento fue que los
robots que actuaron como senalizadores mantuvieron el anillo LED azul
encendido durante toda la simulacién, independientemente de la salida de
la neurona que normalmente controlaba el anillo LED azul. Como en el
proceso evolutivo, todos los robots realizaron la tarea alternando ambos
roles con todos los demas robots de su poblacién, lo que dio como resultado
98 simulaciones por robot, 49 como senalizador y 49 como forrajero. Dado
que los robots que actuaron como senalizadores comenzaron sus simulaciones
dentro de la region de interés, para esta prueba solo medimos el tiempo que
los robots que actuaron como forrajeros pasaron dentro de esa region.

Condicién a ciegas

Esta condicién tenia como objetivo establecer un punto de referencia
para evaluar si la poblacion de robots previamente evolucionados utilizaba
la luz azul como indicador para localizar la region de interés, o si recurrian
a alguna estrategia no prevista por nosotros. Para ello, al igual que en la
condicién con luz encendida, empleamos el mismo escenario, pardmetros y
procedimientos que se usaron durante el proceso de evoluciéon de los robots.
La tnica diferencia era que el anillo de led azul de los robots que actuaban
como sefializadores permanecia apagado durante todas las simulaciones. Al
igual que en la prueba anterior, solo registramos el tiempo que el robot
que actuaba como forrajero permanecia en la regiéon de interés. Es impor-
tante destacar que los robots forrajeros iniciaban la tarea en una posicion
y orientacion aleatorias, lo que nos permitia descartar que estos hubiesen
“aprendidola posicién de la regiéon de interés.
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Tiempo normalizado dentro de la regién de interés

Comida 2.0 Comida 1.8 Comida 1.6 Comida 1.4 Comida 1.2 Comida 1.0

’ 0 A ciegas B 1uz encendida

Figura 4.4: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” y “a ciegas”, para cada uno de
los grupos evolucionados usando 6 diferentes valores de comida, una prueba t de medidas
repetidas fue realizada para ver las diferencias entre el nimero de ciclos que los robots
pasan dentro de la region de interés para cada condicion, los bigotes de la grafica muestran
la desviacién estandar,*** p < 0.05.

Resultados estadisticos de las condiciones luz encendida y a ciegas

Para cada uno de los seis grupos se realizdé una prueba t de medidas
repetidas para comparar el ntiimero de ciclos normalizados que los robots
pasan dentro de la regiéon de interés cuando juegan el papel de forrajero,
en la condicién “a ciegas” compara da con la condicién de “luz encendida”
(figure 4.4).

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 2.0 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la regiéon de interés
en la condiciéon a ciegas (M = 0.0163, SD = 0.015) y la condicién luz
encendida (M = 0.689, SD = 0.148); ¢(199)= —63.636 p < 0.05.

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 1.8 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la regiéon de interés
en la condicién a ciegas (M = 0.0169, SD = 0.0176) y la condicién luz
encendida (M = 0.6641, SD = 0.14801); t(199) = —62.132 p < 0.05.
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Prueba de altruismo

Falso parentesco 1 10806 04|02 0
2 2 2 2 2 2
18 (18|18 |18 |18 | 18
Comida presente durante el proceso evolutivo | 1.6 | 1.6 | 1.6 | 1.6 | 1.6 | 1.6
14 114141141414
1.2 (1212121212
1 1 1 1 1 1
Generaciones por grupo 4
Individuos por generacion 50
Individuos por condicion 200

Cuadro 4.4: Condiciones de prueba para determinar nivel de altruismo

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 1.6 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la region de interés
en la condicion a ciegas (M = 0.0174, SD = 0.0182) y la condicion luz
encendida (M = 0.6150, SD = 0.1648); t(199) = —50.962 p < 0.05.

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 1.4 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la regiéon de interés
en la condicion a ciegas (M = 0.01864, SD = 0.0194) y la condicion luz
encendida (M = 0.5619, SD = 0.1776); t(199) = —42.494 p < 0.05.

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 1.2 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la region de interés
en la condiciéon a ciegas (M = 0.0157, SD = 0.01628) y la condicion luz
encendida (M = 0.3604, SD = 0.2169); ¢(199) = —22.69 p < 0.05.

Se encontraron diferencias significativas en el grupo Comida 1.0 entre
la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la regiéon de interés
en la condicion a ciegas (M = 0.01689, SD = 0.01634)y la condiciéon luz
encendida (M = 0.4740, SD = 0.2152); t(199) = —29.798 p < 0.05.

De los resultados presentados se concluye que, en los 6 grupos evolu-
cionados bajo distintas condiciones de comida, la luz azul en la regiéon de
interés es el factor principal que ayuda a los robots a encontrarla, lo que
implica que los robots han aprendido durante la evoluciéon que la luz azul
es una senal de comida.

Esto es relevante porque se requiere que la emision de luz dentro de la
region de interés sea una senal de comida para que se considere conducta
altruista. Esto se afirma con base en dos hechos: el primero es que los datos
muestran que la luz azul del senalizador es el tinico indicio confiable para que
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los robots localicen la regién de interés, el segundo es que, segiin nuestra
funciéon de aptitud (Equation 4.1) si el senalizador facilita al forrajero
encontrar la region de interés con la luz, esta conducta afecta negativamente
su aptitud.

4.1.6. Pruebas para determinar el nivel de altruismo

Una vez que se comprobdé que la emisiéon de luz es una senal de alimento
y una conducta altruista en todas las condiciones de evolucién para las
36 ejecuciones del algoritmo evolutivo (4 ejecuciones para cada una de las
6 condiciones), se quiso determinar si alguno de los robots evolucionados
bajo las 6 distintas condiciones de presencia de alimento desarrollaron la
conducta de senalizar el alimento, y si, como la regla de Hamilton sugiere,
esta conducta se relaciona con el nivel de parentesco.

Para realizar estas pruebas, se utilizé6 un diseno experimental 6 x 6 (6
niveles de parentesco x 6 niveles de alimento), para cada una de estas
condiciones experimentales, los grupos estuvieron formados por la ultima
generacion de cada algoritmo evolutivo (4 generaciones de 50 individuos
por condicién), para un total de 200 individuos por grupo.

Cada uno de estos grupos fue evaluado en las mismas condiciones en
las que evolucionaron, es decir, que la regién de interés contiene la misma
cantidad de alimento que en el proceso evolutivo, y cada uno de estos grupos
fue sometido a 6 distintos niveles de “falso parentesco"(tabla 4.4). Para
generar este falso parentesco, se modificaron los valores de parentesco que la
red neuronal de los robots recibe durante la simulacién, independientemente
del valor real que este tenga. Este parentesco falso varia en cada condicién
entre valores que van del 0 al 1 (tabla 4.4) en incrementos de 0.2 para cada
condicion, lo que nos da seis diferentes valores de falso parentesco para cada
grupo experimental.

En esta prueba, al igual que en el proceso evolutivo, todos los robots de-
sempenan tanto el papel de senalizador como el de forrajero, interactuando
con todos los robots de su misma generacién. Esto implica un total de 98
simulaciones por individuo. El aspecto que queremos medir es el grado de
emisiéon de luz azul cuando el robot estd dentro de la zona de interés.
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Entrada visual

o Pre-procesada

(Falso parentesco[1.0]0.8[0.6]0.4[0.2]0 )

60°-120° 120°-180° 180°-240° 240°-300° 300°-360° X
Comida

Luz Motor Motor
Azul lzquierdo derecho

Figura 4.5: Arquitectura de la red neuronas de los robots utilizada durante las pruebas
para determinar el nivel de altruismo, cada grupo experimental serda sometido a 6 niveles
distintos de falso parentesco.

4.1.7. Resultados estadisticos de la prueba de altruis-
mo experimento 1

Para analizar el comportamiento de los robots altruistas (que emiten
luz dentro de la region de interés) y su relacion con el parentesco percibido,
seleccionamos el 20 % de individuos con mayor emision de luz azul en cada
grupo en las 6 condiciones. Realizamos una prueba ANOVA de medidas
repetidas de una via para evaluar si la emision de luz azul estaba influenciada
por el parentesco percibido.

En el grupo evolucionado con 2 unidades de comida, el ANOVA mos-
tré un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul, con un
ajuste de Greenhouse-Geisser para corregir la violacién de la esfericidad
F(1.4,55) =47, p < 0.05.

Aplicamos una prueba t de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo evolucionado con 2.0 unidades
de comida en todas las condiciones de parentesco. Encontramos diferencias
significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto entre el grupo
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0.6 y 0.8 (p = 0.053), lo que sugiere que la emision de luz azul esta influen-
ciada por el parentesco percibido en todas las condiciones, excepto en las
condiciones de parentesco méas cercanas.

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokk
0.6 *** NS

0.4 ok >k ok >k ok >k

0.2 kkk kkk kkk kkk
0 kkok kkok kkok kkok kkok

Cuadro 4.5: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.8
unidades de comida revela un efecto significativo del parentesco en la emisién
de luz azul dentro de la region de interés (el area donde se espera que
se produzca la interaccion social), segin el ajuste de Greenhouse-Geisser
F(2.7,107) = 72, p < 0.05.

Mediante una prueba ¢ de comparaciones multiples con correccion de
Bonferroni, se contrastaron los grupos evolucionados con 1.8 unidades de
alimento y se hallaron diferencias significativas p < 0.05 entre todas las
condiciones de parentesco, excepto entre las condiciones de parentesco 0.6
y 0.4 (p = 0.095). Se pueden consultar los detalles de estas comparaciones
en la tabla 4.6.

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 FF*

0.6 KKk *okk

0.4 *¥*%  kkx NS

0.2 K3k *3kk K3k *3kk

0 *kk Kkk *kk *3kk k3%

Cuadro 4.6: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.8 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.6
unidades de comida muestra un efecto significativo del parentesco en la
emision de luz azul dentro de la region de interés (el area donde se espera
que se produzca la interaccion social), segtn el ajuste de Greenhouse-Geisser
F(1.5,60) = 28, p < 0.05.
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Mediante una prueba ¢ de comparaciones multiples con correcciéon de
Bonferroni, se contrastaron los grupos evolucionados con 1.6 unidades de
alimento y se hallaron diferencias significativas p < 0.05 entre todas las
condiciones de parentesco, excepto entre las comparaciones de las condi-
ciones con parentesco 1 y 0.8 (p = 0.16), y las comparaciones entre las
condiciones con parentesco 0.4 y 0.6 (p = 0.075). Se pueden consultar los
detalles de estas comparaciones en la tabla 4.7.

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 NS

0.6 kskk kkk

0 ok >k ok >k ok >k ok >k kokk

Cuadro 4.7: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.6 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.4
unidades de comida muestra un efecto significativo del parentesco en la
emision de luz azul dentro de la region de interés (el area donde se encuentra
el alimento), segtn el ajuste de Greenhouse-Geisser F'(2.5,96) = 29, p <
0.05.

Mediante una prueba ¢t de comparaciones multiples con correcciéon de
Bonferroni, se contrastaron los grupos evolucionados con 1.4 unidades de
alimento y se hallaron diferencias significativas p < 0.05 entre todas las
condiciones de parentesco (ver tabla 4.8), excepto entre las comparaciones
de las condiciones con parentesco 0.6 y 0.8 (p = 0.141), y las comparaciones
entre las condiciones con parentesco 0.4 y 0.6 (p = 0.085).

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 F¥*
0.6 *** NS
0.4 k% kkx NG

0.2 ok >k ok >k ok *k

0 ok >k ok >k ok >k ok >k ok

Cuadro 4.8: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢t de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.4 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.2
unidades de comida no muestra un efecto significativo del parentesco en la
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emision de luz azul dentro de la region de interés, ajuste de Greenhouse-
Geisser F(1,40) = 5.3, p > 0.05. Debido a la falta de significancia en la
prueba ANOVA para esta condicion, no se realizd la prueba t.

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.0
unidades de comida no muestra un efecto significativo del parentesco en la
emision de luz azul dentro de la region de interés, ajuste de Greenhouse-
Geisser F'(1.4,77) = 0.84, p = 0.4. Debido a la falta de significancia en la
prueba ANOVA para esta condicion, no se realizé la prueba t.

El ANOVA de medidas repetidas para el grupo evolucionado con 1.0
unidades de comida no muestra un efecto significativo del parentesco en la
emision de luz azul dentro de la region de interés (el area donde se espera
que se produzca la interaccion social), segtn el ajuste de Greenhouse-Geisser
F(1.4,77) = 0.84, p = 0.4. Debido a la falta de significancia en la prueba
ANOVA para esta condicion, no se realizo la prueba t.

Los datos analizados estadisticamente revelan tres aspectos relevantes:

En primer lugar, se demuestra que es factible inducir el surgimiento de
conductas altruistas en agentes artificiales mediante algoritmos evolutivos
que emplean poblaciones heterogéneas, simulando el parentesco y el gen de
la barba verde.

En segundo lugar, se constata que esta conducta altruista se ajusta al
modelo tedrico propuesto por Hamilton (1963), ya que hallamos una relacion
entre el nivel de altruismo y el parentesco entre los individuos cuando la regla
de Hamilton arroja valores superiores a cero. Esto se aprecia especialmente
en los grupos de experimentacion Comida 2.0, Comida 1.8, Comida 1.6
y Comida 1.4 (ver tabla 4.10), donde los valores obtenidos tras aplicar
la regla de Hamilton son mayoritariamente positivos en la mayoria de las
condiciones, mientras que en los grupos de experimentaciéon Comida 1.2 y
Comida 1.0 no hallamos esta relacion entre el parentesco y la emision de luz
dentro de la region de interés. Esto es esperable porque, en la mayoria de
las condiciones experimentales, la regla de Hamilton da resultados inferiores
a cero en estos grupos. Incluso en los pocos casos en que el resultado es
positivo, lo es solo de forma marginal (0.2 y 0.08 respectivamente). Esto
sugiere que existe una correlacion entre el nivel de altruismo y el nivel de
parentesco entre los individuos y que la regla de Hamilton tiene un poder
predictivo en este contexto.

En tercer lugar, se verifica que la conducta altruista evoluciona maéas
facilmente en condiciones de abundancia para los individuos.

Aunque el modelo implementado en este conjunto de experimentos pre-
senta algunas limitaciones, como el hecho de que el parentesco se asigna de
forma directa a cada individuo, y que la red neuronal que controla a los ro-
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1.2

*okok

Normalized emission of light inside the ROI

Comida 2.0 Comida 1.8 Comida 1.6 Comida 1.4 Comida 1.2 Comida 1.0

I Parentesco 10 Parentesco 0.8 IParentesco 0.6 I Parentesco 0.4 Parentesco 0.2 BParentesco 0

Figura 4.6: Diferencias de emisién de luz segiin el nivel de parentesco percibido para los 6
grupos evolucionados con distintas cantidades de comida, ANOVA de medidas repetidas,
*okk

p < 0.05.

Comida Parentesco 1 Parentesco 0.8 Parentesco 0.6 Parentesco 0.4 Parentesco 0.2 Parentesco 0
2.0 0.98274 £ 0.0034 0.903 £ 0.016 0.873 £ 0.016 0.685 £ 0.047 0.611 £ 0.041 0.532 £ 0.041
18 0.406 £ 0.026 0.301 + 0.037 0.170 £ 0.037 0.152 + 0.037 0.144 + 0.036 0.140 £ 0.035
1.6 0.210 £ 0.029 0.172 + 0.029 0.078 £ 0.019 0.057 £ 0.017 0.062 + 0.016 0.062 £ 0.016
1.4 0.230 £ 0.0026 0.179 + 0.027 0.158 + 0.027 0.135 + 0.027 0.132 £ 0.026 0.130 £ 0.026

1.2 0.01186 + 0.00566 ~ 0.0175 4 0.0086  0.0208 £ 0.0093  0.0150 £ 0.0088  0.0147 £ 0.0087 0.0144 £ 0.0086
1.0 0.0585 £ 0.0268  0.0708 4 0.02894  0.068 & 0.029  0.0457 & 0.0244  0.0447 & 0.0243  0.0440 £ 0.0242

Cuadro 4.9: Promedios de emision para cada condicion experimento 1

bots recibe la informaciéon visual totalmente pre-procesada, estos primeros
experimentos constituyen un avance significativo para esta linea de inves-
tigacion. Una vez demostrada la posibilidad del surgimiento del altruismo
mediante la simulacion de estos dos fenomenos, se puede incrementar la
complejidad del modelo para acercarlo més a su contraparte biolégica.

4.1.8. Graficar las poblaciones utilizando SOMs

En esta seccion, se utiliza el Self-Organizing Map (SOM) como una he-
rramienta para visualizar y analizar los resultados obtenidos con algoritmos
genéticos. E1 SOM permite representar en un espacio tridimensional las po-
blaciones generadas por los algoritmos genéticos, a partir de los fenotipos
(pesos de la red neuronal artificial) de cada individuo. Asi, se puede observar
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Prueba de altruismo, rb — ¢ =

Comida
2 1 0.8 0.6 0.4 0.2 0
1.8 0.8 062 | 044 | 0.26 | 0.08 | -0.1
1.6 0.6 | 0.44 | 0.28 | 0.12 | -0.04 | -0.2
1.4 0.4 26 0.12 | -0.02 | -0.16 | -0.3

0.2 ] 0.08 | -0.04 | -0.16 | -0.28 | -0.4
0 1|-01}|-02|-03 | -04 |-05

Cuadro 4.10: En esta tabla podemos apreciar los resultados de aplicar la regla de Hamilton
a cada uno de los seis grupos experimentales de robots bajo los seis diferentes niveles de
parentesco, en rojo las condiciones donde los resultados son en mayoria menores que cero

la evolucion y la distribuciéon de dichas poblaciones en el espacio de solucién
del SOM. Esta metodologia facilita la comprension del proceso evolutivo de
las poblaciones y sus relaciones. A continuacion se describe el procedimien-
to seguido para realizar esta tarea y se muestran y comentan los resultados
obtenidos.

Para representar en un espacio tridimensional cada una de las poblacio-
nes generadas por los algoritmos genéticos, se emple6 uno de los SOM’s pre-
viamente entrenados para determinar la posiciéon que cada individuo ocupa
en este espacio. Se introdujeron los fenotipos (los pesos de la red neuronal
artificial) de cada individuo como entradas del SOM vy se asignaron las
coordenadas correspondientes a su nodo ganador.

Una vez se obtuvieron las coordenadas de los individuos de cada una
de las poblaciones mediante el SOM, se graficaron en una representacion
tridimensional del espacio de solucién para observar como se comportaron
dichas poblaciones a lo largo del tiempo durante su evolucién. Para repre-
sentar estos datos, se utilizaron graficos de dispersion tridimensionales.

En las figuras (Figs. 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12) se muestran
los cambios en cada una de las condiciones experimentales en pasos de 50
generaciones. En estas figuras, se puede observar como las poblaciones evo-
lucionan hacia soluciones cada vez mas 6ptimas a medida que avanzan las
generaciones. Ademas, se pueden identificar grupos de individuos con ca-
racteristicas similares en el espacio del SOM, lo que sugiere la existencia
de subpoblaciones especializadas en diferentes tareas. Estos hallazgos son
consistentes con la teoria evolutiva y demuestran la utilidad del SOM co-
mo herramienta de anélisis en el contexto de la evolucién de poblaciones
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mediante algoritmos genéticos.

Generacién 50 Generacién 100

Generacién 1

Figura 4.7: Poblaciones graficadas en el SOM para la condiciéon Comida 1.0
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Figura 4.8: Poblaciones graficadas en el SOM para la condicién Comida 1.2
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Generacién 100

Generacién 50

Generacién 1

Figura 4.9: Poblaciones graficadas en el SOM para la condicién comida 1.4
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Poblaciones graficadas en el SOM para la condicion Comida 1.6

Figura 4.10:
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Generacién 1 Generacién 50 Generacién 100

" -
C

Figura 4.11: Poblaciones graficadas en el SOM para la condicién Comida 1.8

Generacién 1 Generacién 50 Generacién 100

Figura 4.12: Poblaciones graficadas en el SOM para la condicién comida 2.0

Podemos observar que en la primera generaciéon de todos nuestros al-
goritmos evolutivos, los individuos se distribuyen al azar por el espacio de
solucion. Esto se debe a que se generan de forma aleatoria y todavia no han
sufrido ninguna presién evolutiva. En las generaciones siguientes, se aprecia
que los individuos se agrupan, formando conjuntos mas o menos definidos.
No obstante, hay que senalar que en ninguno de los procesos evolutivos rea-
lizados los individuos convergen en un solo conjunto o zona del espacio de
solucion.
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Emision dentro de la regién de interés
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@C (: o Y 2l

R
(d) Generacion 150 (e) Generacién 200 (f) Generacion 250

Figura 4.13: Posiciéon de cada uno de los individuos para una corrida del algoritmo gené-
tico en diferentes etapas del proceso (Condicién comida 2.0). El espacio de solucion esta
representado por un SOM ciibico, cada punto representa la neurona ganadora correspon-
diente al individuo que se presenté como entrada al SOM, la intensidad del color azul
de cada punto representa el nivel de emision de luz azul dentro de la region de interés
durante el proceso evolutivo , y, normalizado entre 0 y 1.
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Emision dentro de la regioén de interés, de la iltima generacion,
de una corrida del algoritmo evolutivo

o .
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(d) Parentesco 0.4 (e) Parentesco 0.2 (f) Parentesco 0

Figura 4.14: Emisién de luz dentro de la region de interés para la tltima generacion (50
individuos) de una corrida del algoritmo evolutivo, para la condicién comida 2.0, bajo
cada una de las condiciones de parentesco, el color de los circulos representa la emision
de luz azul de cada uno de los individuos dentro de la region de interés para cada una de
estas condiciones experimentales.
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Nuestra hipotesis es que la eficacia de una estrategia depende en gran
medida de las estrategias del resto de los miembros de la poblacién. En
particular, se consideran estrategias relacionadas con la emisién de luz en
un contexto social. Por ejemplo, una estrategia consistente en no emitir luz
nunca o raramente puede resultar 6ptima si hay un namero suficiente de
individuos en esa poblacién que emiten luz indiscriminadamente, pero esa
misma estrategia se volveria contraproducente si eso no ocurre y al mismo
tiempo hay un ntmero significativo de individuos que adoptan la conducta
de emitir luz solo entre ellos.

En ese caso, la estrategia de no emitir luz perjudicaria al individuo que
la sigue, ya que no estaria aprovechando las oportunidades de interacciéon
social que se presentan. Por lo tanto, la eficacia de una estrategia depende
de las estrategias de los demés individuos en la poblacién y de la dindmica
de interaccion social que se establece entre ellos.

En este contexto, la evolucién es un proceso dindmico que depende de
las presiones de seleccion que acttian sobre los individuos de cada genera-
cion. Estas presiones pueden variar segun las estrategias que emplean los
individuos para adaptarse al entorno. La variacion en la emision de luz azul
entre individuos de una misma generaciéon y el cambio de las estrategias
en las poblaciones a lo largo del tiempo influyen en el dinamismo de las
poblaciones en el espacio de solucion.

Este fenémeno es analogo al que se ha encontrado en procesos de co-
evolucién de conductas presa/depredador (Nolfi, 2012; Nolfi y Floreano,
1998), o cuando existe competencia entre diversas soluciones (Sims, 1994),
dando lugar a lo que Nolfi (2012) denomina procesos evolutivos “open-
ended”. Esto significa que si hay dos soluciones posibles para un problema,
y una es ligeramente mejor que la otra, los individuos que usan la solucion
maés efectiva tendran més éxito reproductivo y transmitirin mas genes a la
siguiente generacion. Pero si la solucion mas efectiva se vuelve muy comin,
esto puede alterar la dindmica de la competencia y hacer que la soluciéon me-
nos efectiva sea mas ventajosa. Asi, la evolucion se adapta constantemente
a los cambios en el entorno y en las soluciones empleadas por los individuos,
lo que permite que la evolucién siga de manera “open-ended” y no se estan-
que en un punto especifico. Esto se refleja también en la Fig. 4.14, donde
se aprecian diferentes tipos de conductas dentro de una misma poblacion
e incluso dentro de un mismo individuo, dependiendo del parentesco que
percibe con el resto de los individuos del grupo.
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4.2. Experimento 1.1: Evolucién con parentes-
co invertido

Después de analizar los resultados expuestos anteriormente, surgié la
siguiente pregunta: jes posible que la conducta de emitir luz azul y el nivel
de parentesco que se observa en dicha conducta de los robots se deban no al
proceso evolutivo y la seleccién por parentesco, sino a la propia arquitectura
y dindmica de la red neuronal?

Para descartar esta hipotesis, realizamos un nuevo experimento en el
que evolucionamos una poblaciéon de robots, normalizando el parentesco de
manera inversa a como lo hicimos anteriormente. Esto nos permitié evaluar
si la conducta de emitir luz azul y el nivel de parentesco que se observa
en dicha conducta son el resultado de la seleccién por parentesco o de la
arquitectura y dindmica de la red neuronal.

Este experimento es importante porque nos permite determinar si la
seleccion por parentesco es un factor clave en la evolucion de la conducta de
emitir luz azul en los robots o si esta conducta es simplemente un efecto de la
arquitectura y dindmica de la red neuronal. En el primer caso, esperariamos
que la conducta de emitir luz azul y el nivel de parentesco que se observa en
dicha conducta se mantengan, mientras que en el segundo caso esperarfamos
que la conducta de emitir luz azul y el nivel de parentesco que se observa
en dicha conducta desaparezcan.

Mientras que en los experimentos originales normalizamos el parentesco
de 0 a 1 siendo 0 el valor que representaba la maxima diferencia entre los
robots y 1 que los robots eran idénticos, ahora normalizaremos de 1 a 0,
siendo 1 el valor de parentesco de robots totalmente distintos y 0 cuando se
traten de robots genéticamente idénticos.

4.2.1. Entorno y robots

Siguiendo la metodologia de los experimentos anteriores, los robots con-
taron con una camara de 360 grados, dos ruedas con motores diferenciales,
una camara orientada hacia el piso capaz de detectar la presencia de la re-
giéon de interés bajo el robot, mientras que un anillo de luces led permitia a
los robots emitir luz azul.

4.2.2. Red neuronal

Cada uno de los robots estaba controlado por una red neuronal artificial
con una capa de entrada de 8 neuronas y una capa de salida de 3 neuronas
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(figura 4.2). La red neuronal se entreno utilizando una funcion de pérdida
de entropia cruzada y se optimiz6 utilizando el algoritmo de descenso de
gradiente estocastico. Cada neurona de la red tenfa una funcion de activa-
cién sigmoide (H% —0.5) 2, donde x es la sumatoria de la salida de las
neuronas de la capa anterior multiplicada por el peso de su conexién a esa
neurona, y devolvia valores entre —1 y 1.

Capa de entrada

La capa de entrada de la red neuronal estaba compuesta por 8 neuro-
nas. Las primeras 6 neuronas percibian cada una la presencia de luz azul,
mientras que la séptima neurona recibia el valor de la camara de piso. Este
valor era de 1 cuando el robot se encontraba sobre una regiéon con comida y
0 cuando no. La tdltima neurona de la capa de entrada recibia el parentesco
que dicho robot mantenia con el otro robot presente en el entorno. Como
se ha mencionado anteriormente, esta variable estaba normalizada de forma
inversa a la utilizada en el experimento 1.

Capa de salida

Al igual que en el experimento 1, la capa de salida estaba conformada
por 3 neuronas. Las primeras 2 neuronas controlaban los motores del robot,
cuyo valor de salida se normaliz6 de —15 a 15 para obtener la velocidad
de los mismos. Al igual que en el experimento 1, estas salidas tomaban un
valor igual a 0 cuando el robot se encontraba sobre la region de interés. Por
iltimo, la tercera neurona controlaba la emisiéon de luz azul, donde un valor
de salida mayor a 0 encendia el anillo de LEDs y un valor menor a 0 lo
apagaba.

4.2.3. Escenario

El experimento se realizé6 en un entorno simulado de 2 m?, con una
region de interés de 30 cm de didmetro en el centro del mismo. En cada
simulacion, se situ6 un robot dentro de la regién de interés, orientado hacia
el centro, y otro robot en una posiciéon y orientacion aleatorias (ver figura
4.3).

4.2.4. Variables durante el proceso de evoluciéon

Como ya se ha mencionado anteriormente, el objetivo de este experi-
mento era descartar que los resultados obtenidos se debieran a un artefacto
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Condiciones de evolucién
Cantidad de comida 2
Nuamero de generaciones 250
Nimero de individuos por generacion 50
Porcentaje de mutacion 1.8%
Cantidad de procesos evolutivos 4

Cuadro 4.11: Condiciones de evoluciéon parentesco invertido

de la red neuronal. Por esta razon, se utilizaron los mismos parametros de
evoluciéon que en el experimento 1 (seccion 4.1.2). Al igual que en pruebas
previas, el algoritmo evolutivo se ejecutd 4 veces. Dado que se considerd
innecesario repetir todos los experimentos anteriores, solo se evolucionaron
los individuos en el entorno con 2.0 unidades de comida.

Cantidad de comida y ciclos de vida Al igual que en el experimento
1, las simulaciones tuvieron una duracion de 1200 ciclos de 0.5 milisegundos.
Sin embargo, debido a que solo queriamos descartar que la evolucion de la
conducta altruista fuera un artefacto debido a la forma en que normalizamos
el parentesco, solo evolucionamos a los robots bajo una condiciéon de comida
de 2.0 unidades.

Funcién de aptitud La funcién de aptitud fue exactamente la misma
que en el experimento 1 (ver formula 4.2):

Aptitud Total = A, = 4.2
b Z( 1 en otro caso ( )

" {(P;;C) siA; <1
i=0

Selecciéon y cruza Siguiendo el mismo procedimiento que en el experi-
mento 1 y por las mismas justificaciones, se aplicé una seleccion elitista del
50 % de la poblacion, para el cruce se conformaron 50 parejas diferentes de
manera aleatoria y se emplearon para generar 2 descendientes cada una para
asi mantener la poblacién invariable durante todo el algoritmo evolutivo.

Mutacion Al igual que en el experimento 1 se utiliz6 una mutacion del
1.8%.



Capitulo 4. Experimentos 70

Condiciones de la prueba
Parentesco invertido | 0 | 0.2 | 0.4 | 0.6 | 0.8 | 1 | Costo
Beneficio | 1 171080604020 0
rb—c=

Cuadro 4.12: En este cuadro se puede ver como cambia el resultado de aplicar en cada
una de las 6 condiciones de prueba, nétese que en este caso normalizacion del parentesco
percibido esta invertido, pero para el calculo de la regla de Hamilton se usa su valor de
forma normal

4.2.5. Prueba de altruismo con parentesco invertido

Para llevar a cabo estas pruebas utilizamos un diseno experimental con
6 condiciones idéntico a las pruebas hechas para el grupo comida 2.0 en las
pruebas de altruismo previas, el grupo estd compuesto por la tltima de las
generaciones de cada algoritmo evolutivo (4 generaciones de 50 individuos),
para un total de 200 individuos.

El grupo fue evaluado en las mismas condiciones en las que evoluciono,
es decir, que la region de interés alberga 2 unidades de alimento, y el grupo
fue evaluado bajo seis niveles de “falso parentesco"(ver tabla 4.12).

Para generar este falso parentesco, modificamos los valores de parentesco
que la red neuronal de los robots recibe durante la simulacién, independien-
temente del valor real que pueda tener. Este parentesco falso varia en cada
condicion con valores que van del 0 al 1 (ver Tabla 4.12) en incrementos
de 0.2 para cada prueba, lo que nos proporciona seis valores diferentes de
falso parentesco.

Al igual que en el proceso evolutivo, durante esta prueba, todos los
robots desempenaréin tanto el papel de senalizador como el de forrajero con
todos los robots pertenecientes a su misma generaciéon, lo que suma un total
de 98 simulaciones por individuo. La caracteristica principal que deseamos
cuantificar es el nivel de emision de luz azul cuando el robot se encuentra
dentro de la region de interés.

4.2.6. Resultados de la prueba de altruismo

Al igual que en las pruebas anteriores, nuestro interés se centra en ana-
lizar el comportamiento de los robots que exhiben conducta altruista. Por
lo tanto, para fines del analisis estadistico, solo consideramos el 20 % de los
individuos con la mayor emisién de luz azul a lo largo de las 6 condiciones.
Para este analisis, empleamos una prueba ANOVA de medidas repetidas de
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una via.

En el grupo evolucionado con parentesco invertido y 2 unidades de co-
mida, se muestra que en las condiciones en las que existe un mayor parecido
genético entre los robots (menor parentesco invertido), se logra una mayor
emision de luz azul (consulte la tabla 4.12) Asi mismo, el ANOVA de medi-
das repetidas revelo un efecto de significativo del parentesco en la emision
de luz azul dentro de la regién de interés, con ajuste de Greenhouse-Geisser
F(1.7,66) = 7.6, p < 0.05.

Como podemos ver al hacer comparaciones miltiples utilizando una
prueba t de una sola via, existen diferencias significativas entre la mayo-
ria de las condiciones (ver tabla 4.13), con excepcion de las comparaciones
entre condiciones cercanas y con bajo parecido genético entre los robots
(Parentesco invertido 1 y 0.8, 1 y 0.6, y 0.8 y 0.6). Esta significancia des-
aparece, similar a lo que ocurre con algunas condiciones del experimento
realizado sin invertir el parentesco.

Estos resultados confirman que la capacidad de percibir la existencia
de una relacién de parentesco es lo que provoca en el experimento 1 la
conducta de emitir luz azul en relacién con este, y no un artefacto de la
red provocado por la forma en que la informaciéon fue normalizada. Como
consecuencia de esto, consideramos innecesario repetir el proceso evolutivo
de todas las condiciones del experimento 1 en el experimento de parentesco
invertido.
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Parentesco invertido 0 0.2 04 06 0.8

0.2 **
0.4 HFwk ok

0.6 koK k *k k%

Cuadro 4.13: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via, Grupo comida 2.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

1 —
0.8
£ 06]
=
M 04|
0.2
0
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0

Parentesco

Figura 4.15: Promedio de emisiéon de luz segin el parentesco percibido en la poblaciéon
evolucionada con parentesco invertido, a menor el namero mayor el parentesco entre los
individuos.
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4.3. Experimento 2 y 2.1, percibiendo solo el
color del otro robot, red con una capa
oculta

4.3.1. Experimento de selecciéon por similitud fenotipi-
ca

Una vez que se comprob6 la posibilidad de evolucionar conductas al-
truistas en poblaciones heterogéneas de robots modelando la seleccion por
parentesco, desedbamos evaluar la capacidad de los robots para inferir el
parentesco usando su similitud fenotipica con otros robots, sin una sefnal
explicita de dicha similitud.

Para ello, se emplearon dos tipos de redes neuronales diferentes para con-
trolar el comportamiento de los robots en un entorno donde podian cooperar
0 no con otro robot. La primera red neuronal solo podia detectar el color del
otro robot, mientras que la segunda podia detectar el color de ambos robots.
Segun la teoria de la selecciéon por parentesco (Hamilton, 1963) y la teoria
del gen de la barba verde (Dawkins, 1976), estas redes deberian favorecer
la emergencia de conductas altruistas entre robots con colores similares.

Los resultados del experimento mostraron que, efectivamente, los ro-
bots con redes neuronales que podian detectar la similitud fenotipica con
otros robots exhibieron una mayor conducta altruista en comparaciéon con
los robots con redes neuronales que solo podian detectar el color del otro
robot. Las métricas utilizadas para evaluar la conducta altruista incluyeron
la cantidad de comida recolectada y la cantidad de veces que los robots
cooperaron entre si.

Debido a que los robots debian ser capaces de percibir el color del otro
robot presente en el entorno, se varié la estructura de la red neuronal que
controla a los robots. Puesto que la tarea requeria mas entradas en dicha
red y se supone mas compleja que las realizadas anteriormente, se utilizo
una red que cuenta con mas nodos y capas (figura 4.16) que la utilizada
en nuestros experimentos previos.

4.3.2. Entorno y robots del experimento 2

Los mismos robots simulados utilizados en el experimento 1 se emplearon
también en el experimento 2, con las mismas caracteristicas y componentes:
una camara de 360 grados, dos ruedas con motores diferenciales, una caAmara
orientada hacia el piso que podia detectar la regién de interés y un anillo
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de luces LED que les permitia emitir luz azul. El control de los robots se
realiz6 mediante una red neuronal artificial.

Red neuronal

En este segundo experimento se opté por una red neuronal feedforward
fully connected de 3 capas, la cual contaba con una capa de entrada, una
capa oculta y una capa de salida. Todas las neuronas de la red usaron una

funcién de activaciéon sigmoide ( - 0.5) x 2, donde x es la sumatoria

_1
14e==
de la salida de las neuronas de la capa anterior multiplicada por el peso de
su conexién a esa neurona. Esta funcién devuelve valores entre -1 y 1.

o

Pre-processey visual input dimensional
SOM

Robot
Phenotype

Blue ligth Left  Right
on/off  wheel wheel
speed speed

Figura 4.16: Red Neuronal para el experimento 2

Para comprobar si bajo estas condiciones surgian comportamientos al-
truistas, durante el proceso evolutivo utilizamos la misma tarea que en los
experimentos previos, en los cuales uno de los robots se encontraba sobre la
region de interés, la cual contenia comida, y dicho robot podia o no informar
al otro robot de su posicion por medio de la emision de luz azul (ver Figura
4.17). No obstante, a diferencia de los experimentos anteriores, en los que
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informabamos directamente a la red el parentesco que un robot mantenia
con el otro robot en el entorno, para estas pruebas mapeamos el fenotipo
del robot a un color especifico, el cual podria ser percibido por el otro robot
que comparte el entorno.

Figura 4.17: Ambiente en donde se llevaron a cabo las simulaciones, en gris la region de
interés, el color asignado a los robots estard dado por el SOM vy sera percibido por los
robots presentes en el entorno

Capa de entrada La capa de entrada estaba formada por 15 neuronas,
de las cuales 9 detectaban la presencia de luz azul. Para ello, se procesé
la imagen captada por la cAmara de 360 grados y se dividié en 9 segmen-
tos, cada uno de los cuales abarcaba 40 grados de la imagen. Si alguno de
estos segmentos contenfa luz azul, la neurona correspondiente aumentaba
su activacion en 1, mientras que sus dos neuronas adyacentes méas cercanas
aumentaban su activaciéon en 0,6. Las 3 neuronas siguientes de la capa de
entrada recibian los valores de color del otro robot presente en el escenario.
Este valor se determin6é mediante un mapa autoorganizado, cuya estructura
y entrenamiento se explican en la seccion 3.2. Las tres ultimas neuronas
recibian el valor asociado a la cantidad de comida presente en la region de
interés.

Capa oculta Esta capa constaba de 12 neuronas, cada una de ellas co-
nectada a todas las neuronas de la capa de entrada y la capa de salida.

Capa de salida Esta capa conservo la misma configuracion que en ex-
perimentos anteriores, siendo las dos primeras neuronas las responsables de
definir la velocidad de los motores del robot, la cual se obtuvo multiplicando
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la salida de dichas neuronas por 15, para lograr un intervalo de velocidad
de —15 a 15 en cada motor. La neurona restante tenfa la tarea de establecer
si el anillo de leds se activaba o se desactivaba; valores de salida inferiores
a cero desactivaban el anillo de leds, mientras que valores superiores a cero
lo activaban.

Escenario

Al igual que en los experimentos 1 y 1.1, el entorno simulado tenia un
tamano de 2 m?. Tenia una regién de interés delimitada por un circulo
gris con un diametro de 30 c¢m situado en el centro del entorno, que repre-
sentaba una fuente de alimento. La aptitud del robot estaba directamente
relacionada con el tiempo que pasaba en esa region.

Asignacion de color

Se asignaron colores a cada uno de los robots que pertenecen a una gene-
racién previamente a las simulaciones de dichos robots. Para ello se utilizo
un SOM entrenado como se describe en la seccion 3.2, el cual representa
el espacio de solucién de todos los valores de pesos posibles para esta red
neuronal. Se puede explicar como se asigna el color en los siguientes pasos:

1. Usar el fenotipo de un robot como entrada: En este paso, el
SOM recibe como vector de entrada el fenotipo correspondiente al
robot al que se desea asignar un color, es decir, el vector de pesos de
su red neuronal.

2. Buscar el nodo ganador: Se midi6 la distancia euclidiana entre el
vector de entrada y cada uno de los nodos del SOM, determinando asi
un nodo ganador (aquel con menor distancia euclidiana al vector de
entrada).

3. Regresar las coordenadas del nodo ganador: Una vez determina-
do el nodo ganador del SOM, se utilizaron los valores correspondientes
a las coordenadas que dicho nodo ocupa en el espacio del SOM para
asignar un color.

4. Asignar un color: Cada una de las tres coordenadas del nodo ga-
nador se convirtio a su equivalente en el espacio de color RGB, de
manera que las tres coordenadas en conjunto formaran un color, como
se muestra en la figura 4.18.
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Figura 4.18: Representacion grafica del color asignado al robot segin el nodo ganador del
som correspondiente a su fenotipo.

5. Normalizar la entrada: Para alimentar nuestra red, los tres valores
RGB correspondientes a cada robot se normalizaron de 0 a 1.

6. Repetir para cada robot: Este proceso se iter6 hasta asignar un
color a todos los robots pertenecientes a la generacion en turno.

4.3.3. Variables durante el proceso de evoluciéon expe-
rimento 2

La disponibilidad de alimento en la region de interés durante cada prue-
ba de los robots se modificaba segun la condicion (ver tabla 4.14). En la
condicion de abundancia de alimento (experimento 2), la cantidad de ali-
mento en la regiéon de interés fue de 2 unidades, mientras que en la condicion
de alimento medio (experimento 2.1), la cantidad de alimento en la region
de interés oscild de forma aleatoria entre 1 y 2 en cada una de las simula-
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ciones de cada robot. Cada una de las simulaciones tuvo una duraciéon de
1200 ciclos de vida.

Condiciones de evolucion
Cantidad de alimento Abundancia | Promedio
para cada condicion 2 1-2
Numero de procesos evolutivos 4
Individuos por generacion 100
Porcentaje de mutacion 1.8%
Numero de generaciones 1000

Cuadro 4.14: Condiciones de evolucion para cada condicién de evolucion modelando barba
verde.

Funcién de aptitud Se utilizoé la misma funcién de aptitud que en los
experimentos previos (ver formula 4.3):

n P;xC : )
Aptitud Total = Z(Al = {( ko) stdi<l ) (4.3)
= 1 en otro caso
Selecciéon y cruza Siguiendo el mismo procedimiento que en el experi-
mento 1 y por las mismas razones, se aplico un criterio de seleccién elitista y,
para evitar el problema de una convergencia prematura asociado a este tipo
de seleccién, se redujo la presion selectiva utilizando un porcentaje del 50 %
de la poblacion. Asimismo, con el proceso de cruza se formaron parejas de
forma aleatoria equivalentes al 50 % de la poblacion, donde cada individuo
seleccionado era parte de 2 parejas distintas, generando cada una de ellas 2
descendientes para mantener el tamano de la poblacion.

Mutacion Al igual que en el experimento 1, los individuos pertenecientes
a una nueva generacion tuvieron una probabilidad de mutacion del 1.8 %, es
decir, cada uno de los bits que componian su genotipo tenia una probabilidad
del 1.8 % de cambiar de cero a uno y viceversa.

Duraciéon del algoritmo y condiciéon de paro El proceso evolutivo se
utilizoé para evolucionar los pesos de las conexiones de la red neuronal (ver
figura 4.16). Cada uno de los procesos evolutivos contd con poblaciones de
100 individuos. Dado que la red neuronal utilizada era més compleja que
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la utilizada en el experimento 1 y la tarea de reconocer el parentesco del
otro robot mediante su color en lugar de ser dado numéricamente también
era mas compleja, optamos por incrementar el niimero de generaciones para
la condicién de paro. En este experimento, incrementamos el nimero de
generaciones a 1000.

En todas las condiciones, como en los anteriores experimentos, todos los
robots desempenaron el papel de senalizador y de forrajero con todos los
demas robots de su misma generacion, para un total de 188 simulaciones
por robot, 99 como senalizador y 99 en el papel de forrajero. Al igual que
en los experimentos previos, se evolucionaron 4 poblaciones por condicién
para mitigar los efectos del azar.

4.3.4. Pruebas para determinar si la emisiéon de luz es
una senal confiable de comida en el experimento
2

Como mencionamos en la seccion 4.1.3, nuestra definiciéon de altruismo
depende de que los robots consideren la emisién de luz azul como una senal
confiable de comida. Por lo tanto, al igual que en experimentos previos,
debimos determinar si los robots eran capaces de encontrar la region de
interés de forma eficaz cuando el robot senalizador emitia luz azul.

Para verificar la confiabilidad de la senal, tomamos a los robots perte-
necientes a la ultima generacion de cada una de las 4 poblaciones evolucio-
nadas para cada una de las 2 condiciones evolutivas, utilizando la misma
tarea de forrajero realizada durante su evolucion (ver figura 4.17), bajo dos
condiciones: la primera llamada “luz encendida", donde el robot senalizador
siempre emitia luz azul, y otra condiciéon llamada "a ciegas”’, en la que el
robot senalizador siempre mantenia su anillo de leds apagado.

Condicién con luz encendida

Los robots de la ultima generacion de cada una de nuestras poblaciones
tuvieron la misma tarea, utilizando los mismos parametros y escenario que
durante su evolucion. La tnica diferencia fue que el robot que actuaba como
senalizador siempre tenia encendido el anillo de LED azules, independien-
temente de la salida de su red neuronal.

Al igual que durante el proceso evolutivo, cada robot actué como senali-
zador con todos los demas robots de su poblacion, 99 veces como senalizador
vy 99 veces como forrajero. Es importante destacar que lo que nos interesa
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medir en esta condicién es el tiempo que los robots pasan en la region de
interés cuando actian como forrajeros.

Condicién a ciegas

Esta condiciéon se utiliz6 como referencia para determinar si las pobla-
ciones de robots previamente evolucionadas utilizaban realmente la luz azul
para encontrar la region de interés. Para ello, se utilizoé el mismo escenario,
parametros y procedimientos empleados durante la condiciéon con la luz en-
cendida. La tunica diferencia es que el anillo de LED azules de los robots
que actuaban como senalizadores se apagd durante todas las simulaciones.
Al igual que en la prueba anterior, solo nos interesaba medir el tiempo que
el robot forrajeador pasaba dentro de la region de interés.

Como se puede observar en los gréficos, hay diferencias significativas
entre el tiempo que pasan los forrajeadores en la region de interés cuando la
luz del otro robot estaba siempre encendida, en comparacién con el tiempo
que pasaban cuando estaba apagada.

Resultados de las condiciones con luz encendida y a ciegas

Para cada una de las poblaciones que realizaron ambas tareas, se llevo
a cabo una prueba t de medidas repetidas para comparar el ntimero de
ciclos normalizados que los robots pasaron dentro de la regiéon de interés al
desempenar el papel de forrajeador en las condiciones de “a ciegas"frente a
“luz encendida".

En la condicién de abundancia de comida, se encontraron diferencias
significativas entre el namero de ciclos que los robots permanecieron en la
region de interés en la condicion con la luz encendida (M = 0.7047,SD =
0.1632) y la cantidad de ciclos que permanecieron en la region de interés en
la condicion a ciegas (M = 0.04413, 5D = 0.0281); p < 0.01.

En la condiciéon de comida variable, también se encontraron diferen-
cias significativas entre el nimero de ciclos que los robots permanecie-
ron dentro de la regién de interés en la condicién con la luz encendida
(M = 0.3696,SD = 0.2713) y el namero de ciclos que permanecieron en
la region de interés en la condicion a ciegas (M = 0.0607,SD = 0.04209);
p < 0.01.

En la condiciéon de comida variable, también se encontraron diferen-
cias significativas entre el nimero de ciclos que los robots permanecie-
ron dentro de la regién de interés en la condicién con la luz encendida
(M = 0.3696,SD = 0.2713) y el namero de ciclos que permanecieron en
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la region de interés en la condicion a ciegas (M = 0.0607,SD = 0.04209);
p < 0.01.

Tiempo dentro de la regién de interés

Abundancia Comida variable

’ 0 A ciegas | Luz encendida

Figura 4.19: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” y “a ciegas”, para los robots
que solo perciben el color del otro robot, una prueba t de medidas repetidas fue realizada
para ver las diferencias entre el namero de ciclos que los robots pasan dentro de la regién
de interés para cada condicién, los bigotes de la grafica muestran la desviaciéon estandar,
*** p < 0.01.

4.3.5. Pruebas para determinar el nivel de altruismo

Una vez establecido que la emisién de luz se interpreta como una senal
de alimento en ambas condiciones evolutivas, nos interesaba determinar si
los robots evolucionados, tanto en la condiciéon de abundancia como en la de
comida variable, desarrollaron el comportamiento de senalizaciéon de alimen-
to. Ademaés, queriamos determinar si, como sugiere la regla de Hamilton,
este comportamiento esta relacionado con el nivel de parentesco.

Para evaluar el nivel de altruismo en los robots evolucionados, se llevaron
a cabo dos experimentos: uno en la condiciéon de abundancia y otro en la
condicion de comida variable. En la condicién de abundancia, se utiliz6 un
diseno experimental de 1x6, con 6 niveles de parentesco y 2 unidades de
comida en la region de interés, como se muestra en la Tabla 4.15. En la
condicién de comida variable, se utiliz6 un disenio de 6x6, con 6 niveles de
parentesco y 6 valores diferentes de comida, como se muestra en la Tabla
4.16.

En cada una de estas condiciones experimentales, se seleccionaron las
poblaciones de la ultima generacion de cada algoritmo evolutivo, lo que re-
sult6 en 4 poblaciones de 100 individuos por condicién, para un total de 400
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Pruebas de altruismo, condiciéon de abundancia

Cantidad de comida 2

Cuadro 4.15: Condiciones de prueba para determinar nivel de altruismo en la condiciéon
de abundancia

Pruebas de altruismo, condiciéon comida variable

2
1.8
1.6
Cantidad de comida 1.4
1.2

1

Generaciones por grupo

Individuos por generacion 100
Individuos por condicién 400

Cuadro 4.16: Condiciones de prueba para determinar nivel de altruismo experimento 2
en la condicién comida variable

individuos por grupo. Cada robot de cada uno de estos grupos desempen6
el papel de senalizador 20 veces para cada una de las condiciones experi-
mentales. La tarea, el entorno y los parametros utilizados fueron los mismos
que durante el proceso evolutivo.

La Tabla 4.15 muestra las condiciones experimentales para determinar
el nivel de altruismo en la condicién de abundancia, mientras que la Tabla
4.16 muestra las condiciones experimentales para determinar el nivel de
altruismo en la condicién de comida variable.

Manipulacién del parentesco. Para manipular el parentesco del otro
robot presente en el entorno, generamos nuevos robots tomando el fenotipo
del individuo que realizaria la prueba y mutando el porcentaje correspon-
diente de esa condicion. Utilizamos un 0 % para un parentesco de 1, un 20 %
para un parentesco de 0,8, un 40 % para conseguir un parentesco de 0,6, y
asi sucesivamente. Generamos un nuevo robot utilizando este método para
cada una de las 20 simulaciones que cada robot realiz6 para cada condicion
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experimental.

Estos “nuevos robots"desempenaron el papel de forrajeadores, mientras
que el individuo medido desempeno el papel de senalizador. Es importante
senalar que estos “nuevos robots"so6lo sirvieron para medir el comportamien-
to de la poblacién ya evolucionada. Por lo tanto, no nos interesa medir el
rendimiento de estos robots. La razén por la que creamos nuevos robots
en lugar de simplemente alimentar la red con un falso parentesco, como en
experimentos anteriores (véase la seccion 4.1.6), es que queriamos que el
comportamiento de los robots creados se correspondiera con su fenotipo,
descartando asi cualquier tipo de variable de confusion en esta prueba.

La caracteristica principal que queremos cuantificar en estas pruebas es
el nivel de emision de luz azul cuando el robot senalizador esta dentro de la
region de interés y el robot forrajeador esta fuera de ella.

4.3.6. Resultados de la condiciéon de abundancia (Ex-
perimento 2.1)

Para los robots evolucionados en condiciones de abundancia, las me-
dias de emision fueron las siguientes (Fig. 4.20): los robots en la condicion
de parentesco 1 tuvieron una emision del 93.3876 % (SD=17.0109), en la
condicion de parentesco 0.8, los robots tuvieron una emision del 88.0034 %
(SD=17.3984), en la condicién de parentesco 0.6, los robots tuvieron una
emision del 86.9459 % (SD=16.5320), en la condicién de parentesco 0.4,
los robots tuvieron una emision del 83.789 % (SD=20.9111), en la con-
dicion de parentesco 0.2, los robots tuvieron una emision del 84.3847 %
(SD=20.0411), y en la condicién de parentesco 0, los robots tuvieron una
emision del 84.1845 % (SD=19.3984).

Podemos observar que las poblaciones resultantes de estas condiciones
evolutivas son altamente altruistas, como se esperaba a partir de los resul-
tados del Experimento 1. La cantidad de comida disponible en el entorno
2.0 favorece la aparicion de comportamientos altruistas y es estable durante
todo el periodo evolutivo, lo que hace que la emision de luz azul en la region
de interés sea un comportamiento favorecido por el proceso evolutivo.

Sin embargo, es importante analizar si esta tendencia a una senaliza-
cion ligeramente mayor en la condicion de parentesco 1 es significativa en
comparaciéon con otras condiciones. Esto indicaria que, a pesar de tratarse
de poblaciones altamente altruistas, no se trata de un comportamiento de
altruismo ingenuo, sino de altruismo selectivo.
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Figura 4.20: Promedio de emisiéon de luz segiin el parentesco percibido en la poblacion
evolucionada en la condiciéon de abundancia, conociendo solo el parentesco del otro robot

Resultados estadisticos experimento 2.1 (Condicién de abundan-
cia)

Al igual que en los experimentos previos, en este caso solo estamos in-
teresados en analizar el comportamiento de los robots que muestran una
conducta altruista (emitir luz dentro de la region de interés) y si esta emi-
sién se relaciona con el nivel de parentesco percibido por el robot. Para fines
del analisis estadistico, utilizamos el 20 % de individuos con mayor emisién
en cada grupo a lo largo de las 6 condiciones de parentesco. Para dicho ana-
lisis, utilizamos una prueba ANOVA de medidas repetidas de una via para
el grupo conformado por la tltima generacion de cada una de las cuatro
ejecuciones del algoritmo evolutivo.

En el grupo evolucionado en la condicién de abundancia (2 unidades de
comida), el ANOVA de medidas repetidas revelo un efecto significativo del
parentesco en la emision de luz azul dentro de la regiéon de interés, con un
valor de F'(5,395) = 9.3, p = 2.0e — 08 (ajuste de Greenhouse-Geisser).

Se utilizoé una prueba T de multiples comparaciones con una via y una
correccion de Bonferroni para comparar el grupo evolucionado con 2 unida-
des de comida bajo todas las condiciones de parentesco (véase tabla4.17).
Se encontraron diferencias solo entre la condiciéon de 1 de parentesco con
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todas las condiciones con un parentesco menor o igual a 0.6 (p < 0.05) , si
bien la diferencia entre el grado de emision de la condiciéon con parentesco
1 y el resto de las condiciones es pequena esta es estadisticamente signifi-
cativa, y nos muestra que debe existir un mecanismo de discriminacién por
parentesco aun dentro del subconjunto de la poblaciéon méas altruista, que
permite que esta conducta domine el acervo genético, esto es importante
porque nos demuestra que con solo conocer indirectamente el genotipo del
otro robot presente en la arena y si bien la emisién no se ajusta a la regla
de Hamilton si nos habla de que dadas las condiciones ideales es posible el
surgimiento de un mecanismo parecido al de la barba verde y en condiciones
de abundancia de comida este tiende a generar altos niveles de altruismo.

Parentesco 1 0.8 0.6 04 0.2
0.8 0.68
0.6 ** 1
0.4 ** 0.071 0.051
0.2 ** 0594 0969 1
0 ** 0280 0.190 1 1

Cuadro 4.17: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, para el experimento 2.1 (condicién de abundancia), **
p <= 0.05, ***p <= 0.01

4.3.7. Resultados de la condicién comida variable

Para los robots evolucionados en condicién de abundancia, los promedios
de emision fueron los siguientes (Fig.4.21):

En la condicién de comida 2, los robots con parentesco 1 tuvieron una
emision de 33.1873% (SD = 41.5611), mientras que los robots con paren-
tesco 0.8 tuvieron una emision de 33.4486 % (SD = 36.6402), los robots
con parentesco 0.6 tuvieron una emision de 30.6474% (SD = 34.1219),
los robots con parentesco 0.4 tuvieron una emisiéon de 29.2302% (SD =
35.3076), los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emision de 30.7941 %
(SD = 35.7125), y los robots con parentesco 0 tuvieron una emision de
29.8665 % (SD = 34.7379).

En la condicién de comida 1.8, los robots con parentesco 1 tuvieron una
emision de 34.0781% (SD = 41.7704), mientras que los robots con paren-
tesco 0.8 tuvieron una emision de 31.0446 % (SD = 34.9103), los robots
con parentesco 0.6 tuvieron una emision de 29.7020% (SD = 33.1264),
los robots con parentesco 0.4 tuvieron una emision de 29.8279% (SD =
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Gréfica del 20 % de individuos mas emisores experimento 2.2
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Figura 4.21: Promedio de emisién de luz segin el parentesco percibido en la poblacion
evolucionada en la condiciéon comida promedio, conociendo solo el parentesco del otro
robot.
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33.7762), los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emision de 29.6591 %
(SD = 33.4362), y los robots con parentesco 0 tuvieron una emision de
29.5653 % (SD = 34.3422).

En la condicién de comida 1.6, los robots con parentesco 1 tuvieron una
emision de 33.9232% (SD = 41.5051), mientras que los robots con paren-
tesco 0.8 tuvieron una emision de 30.7797% (SD = 33.5562), los robots
con parentesco 0.6 tuvieron una emision de 30.4461% (SD = 33.3594),
los robots con parentesco 0.4 tuvieron una emisiéon de 31.0847% (SD =
32.5449), los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emision de 29.9816 %
(SD = 32.2152), y los robots con parentesco 0 tuvieron una emision de
30.4457 % (SD = 33.3757).

Los robots en la condiciéon comida 1.4 con parentesco 1 tuvieron una emi-
sion de 31.9425% (SD = 39.6510), mientras que los robots con parentesco
0.8 tuvieron una emision de 29.84355 % (SD = 32.8492), los robots con pa-
rentesco 0.6 tuvieron una emision de 30.8414 % (SD = 31.6806), los robot
con parentesco 0.4 tuvieron una emision de 29.72071 % (SD = 30.7820),
los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emisiéon de 29.4063 % (SD =
31.7700), los robots con parentesco 0 tuvieron una emision de 29.4966 %
(SD = 32.1397).

En la condicion de comida 1.2, los robots con parentesco 1 tuvieron una
emision de 31.9747% (SD = 38.3573), mientras que los robots con paren-
tesco 0.8 tuvieron una emision de 31.8151% (SD = 32.1046), los robots
con parentesco 0.6 tuvieron una emision de 30.3735% (SD = 30.1556),
los robots con parentesco 0.4 tuvieron una emision de 29.2255% (SD =
30.8313), los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emisién de 30.1555 %
(SD = 30.9786), y los robots con parentesco 0 tuvieron una emision de
30.6020 % (SD = 29.9645).

En la condiciéon de comida 1 con parentesco 1 los robots tuvieron una
emision de 32.4329% (SD = 38.0621), los robot con parentesco 0.8 tu-
vieron una emision de 31.4187% (SD = 29.7319),los robots con parentes-
co 0.6 los robots tuvieron una emision de 31.2707 % (SD = 30.1808),los
robots con parentesco 0.4 los robots tuvieron una emision de 28.4634 %
(SD = 28.2170), los robots con parentesco 0.2 tuvieron una emision de
30.0454 % (SD = 29.5007), los robots con parentesco 0 tuvieron una emi-
sion de 29.2842 % (SD = 30.1369).

En los resultados se observa una tendencia a aumentar significativamente
la emisiéon de luz azul cuando la relacién de parentesco entre los dos robots
es igual a 1, en comparacion con las condiciones de prueba. Sin embargo,
esta diferencia es pequena y no se mantiene para la condicion de parentesco
1 alimento 2.0, lo que puede dificultar la interpretaciéon de los resultados.
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No obstante, como demuestran los bigotes de nuestros graficos, hay in-
dividuos altamente altruistas en nuestras poblaciones. Esto nos lleva a pre-
guntarnos si existe un subconjunto de nuestra poblaciéon que muestre un
comportamiento que se ajuste mejor a la regla de Hamilton, lo que podria
estar favoreciendo la supervivencia de los individuos altamente altruistas y,
a su vez, evitando la extincion del comportamiento de emitir luz azul, como
se senala que sucede en el resto de la bibliografia sobre el tema.

Bisqueda de los individuos con comportamiento cercano a la regla
de Hamilton

A causa de la ausencia de convergencia de nuestras poblaciones en un
solo punto del espacio de solucién, y la presencia de individuos en nuestras
poblaciones que emiten sin restriccién, mientras que otros no emiten bajo
ninguna condicién, resultaba complejo determinar las causas que provoca-
ban la conducta de emitir luz en las poblaciones, a pesar de haber sido
demostrado que esta es una senal es fiable de la presencia de comida. En
teoria, aquellos que presentan una conducta de altruismo ingenuo deberian
extinguirse ante la presencia de individuos egoistas que logran llegar a la
region de interés aprovechando su emision de luz azul, ya que los primeros
verfan su aptitud reducida al permitir que los robots egoistas llegaran a la
region de interés sin recibir posteriormente el mismo trato de parte de ellos.
Esto nos inclindé a pensar que deberia existir al menos un subconjunto de
la poblacion que evité que la conducta egoista floreciera lo suficiente pa-
ra extinguir totalmente a los altruistas ingenuos, y que probablemente este
subconjunto de la poblacién sigue un comportamiento similar al predicho
por la regla de Hamilton. Como ya se ha mencionado, la regla de Hamilton
es una teoria muy importante que se ha utilizado para entender como surgen
y se mantienen las conductas altruistas en los individuos.

Para encontrar a aquellos individuos cuyo comportamiento se aproxi-
maba a la emision idealizada, normalizamos la emisién de cada robot entre
cero y uno. Esto se hizo para no descartar individuos que pudiesen tener una
conducta de discriminacion por parentesco, pero que sus rangos de emision
méxima y minima estuvieran cercanos, o que dicha emisiéon fuera relativa-
mente baja, permitiéndonos medir mejor el efecto de la discriminaciéon por
parentesco en la emisién de luz azul.

La emision idealizada para cada una de las condiciones experimentales se
calculé multiplicando el parentesco presente en cada una de las condiciones
experimentales por la cantidad de comida presente en la regién de interés
y dividiendo dicho resultado entre dos. Asi, asumimos que esta emision
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idealizada para cada una de las condiciones experimentales mostraria un
incremento lineal. La formula utilizada para este calculo se muestra en la
ecuacion 4.4.

Luego, restamos la emision idealizada de esa condiciéon a la emision nor-
malizada de dicho robot en la misma y obtenemos su distancia absoluta.
Tomamos la distancia absoluta de cada uno de los 20 resultados que los
robots obtuvieron en cada una de las respectivas 36 condiciones de prueba
en relaciéon con la emision idealizada, y se procedié a la sumatoria de este
valor para todas las condiciones. Como resultado, cuanto mas alto fuera
este valor, mas alejada estaba la conducta de dicho individuo de la emision
ideal.

Para cada una de las generaciones puestas a prueba, seleccionamos a
los 10 individuos cuyo comportamiento se aproximaba maéas a la emisién
idealizada. En consecuencia, buscamos a aquellos individuos que, a lo largo
de las 36 condiciones de prueba, presentaran una conducta similar a la
establecida por la regla de Hamilton, es decir, un aumento de la emision
de luz en relacién con la cantidad de comida presente en el entorno y el
parentesco percibido. La totalidad de este procedimiento de normalizacién
y ajuste se puede resumir en la ecuaciéon 4.4.

36
AjusteEmisionldealizada = Z I(
i=1

L )*(xz—Emm)—M

|
(4.4)

Emax — Emin

Donde el valor Emaz es la emisiéon méaxima que el robot tuvo en la regién de interés
durante las 36 condiciones de prueba, Emin es la emision minima que el robot presento
durante las 36 condiciones, = la emisién del robot en esa condicion, C la cantidad de
comida en esa condicion, P el parentesco en esa condicion, e i es el contador de cada una
de las condiciones.

Resultados de la condicién comida variable

Los promedios de emisiéon para los robots evolucionados en condicién de
abundancia fueron los siguientes: Fig.4.22:
Resultados estadisticos experimento 2.2

Para verificar si una parte de la poblacion cumplia con la regla de Hamil-
ton y explicaba la existencia de individuos con altruismo ingenuo, se emple6
el 10% que mas se ajusto a la norma de Hamilton en cada grupo a lo largo
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Gréfica del 10% de individuos que maés se ajustan a la regla de Hamilton experimento 2.2
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Figura 4.22: Promedio de emisién de luz segin el parentesco percibido en la poblaciéon
evolucionada en la condicion comida promedio, conociendo solo el parentesco del otro
robot, con los valores normalizados, para el 10 % de la poblacién que mas se ajusta a la
regla de Hamilton.

de las seis condiciones de parentesco para la cantidad de comida 2.0. Para
el anélisis mencionado, se utilizé una prueba ANOVA de medidas repetidas
de una via para cada grupo.

En las pruebas con comida 2.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,195) = 7.2, p < 0.05. Es importante tener
en cuenta que los valores F'y p que se muestran son los correspondien-
tes al efecto del Parentesco, y no al modelo completo. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Es importante tener en cuenta que los valores F' y p que se muestran
son los correspondientes al efecto del Parentesco, y no al modelo completo.
Ademas, se ha aplicado una correccién de esfericidad (ajuste de Greenhouse-
Geisser) debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de
Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo evolucionado con 2.0 unidades de
comida (tabla 4.18), bajo todas las condiciones de parentesco, encontramos
diferencias, existen diferencias significativas p < 0.05, cuando se compara
la conducta de los robots ante robots con alto parentesco entre ello y bajo
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Figura 4.23: Promedio de emisién del 10 % de los individuos que mejor se ajustan a la
regla de Hamilton para las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo, agrupados segin la
cantidad de parentesco y la cantidad de comida en cada una de las 36 condiciones de
prueba.

parentesco.
Parentesco 1 0.8 0.6 0.4 0.2
0.8 1
06 1 1

0.4 0.065 0.124 1
0.2 ** ok 0.766 1

0 kKK kkk X% 1 1

Cuadro 4.18: Resultados de los valores p para comparaciones miultiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2.0 , ** p <= 0.05, ¥***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.8 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,195) = 7.7, p < 0.05.

Se realizo una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser)
debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

La prueba t de miltiples comparaciones y una via con correcciéon de
Bonferroni para comparar el grupo en las pruebas con 1.8 unidades de co-
mida, nuevamente solo encontramos diferencias significativas p < 0.05 entre
condiciones de alto parentesco y de bajo parentesco (tabla 4.19).
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 1
0.6 ** 0.123
0.4 ** 0.113 1
0.2 ** 0.094 1 1
0 skkk kk 1 1 1

Cuadro 4.19: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.8 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.6 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emisiéon de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,195) = 6.2, p < 0.05.

Se realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser)
debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

La prueba t de miltiples comparaciones y una via con correcciéon de
Bonferroni para comparar el grupo en las pruebas con 1.6 unidades de co-
mida, nuevamente solo encontramos diferencias significativas p < 0.05 entre
condiciones de parentesco 1 el resto de ellas (tabla 4.20) .

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 1
0.6 ** 0.123
0.4 ** 0.113 1
0.2 ** 0094 1 1
0 kkk kk 1 1 1

Cuadro 4.20: Resultados de los valores p para comparaciones miultiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.6 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.4 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,195) = 5.7, p < 0.05.

Se realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser)
debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

La prueba ¢ de miltiples comparaciones y una via con correcciéon de
Bonferroni para comparar el grupo en las pruebas con 1.4 unidades de co-
mida, nuevamente solo encontramos diferencias significativas p < 0.05 entre
condiciones de parentesco 1 el resto de ellas (tabla 4.21) .
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Parentesco 1 0.8 0.6 04 0.2
08 1
0.6 0531 1
0.4 *** 0.213 0.689
0.2 ** 0.800 1 1
0 ** 0.246 1 1 1

Cuadro 4.21: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.4 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.2 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emisiéon de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,195) =9, p < 0.05.

Se realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser)
debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

La prueba t de miltiples comparaciones y una via con correcciéon de
Bonferroni para comparar el grupo en las pruebas con 1.2 unidades de co-
mida, nuevamente solo encontramos diferencias significativas p < 0.05 entre
condiciones de parentesco 1 el resto de ellas (tabla 4.22) .

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 0.402
0.6 *** 1
0.4 kx* 1 1

0.2 R 0.577 1 1
0 ek 0.220 1 1 1

Cuadro 4.22: Resultados de los valores p para comparaciones miultiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.0 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,195) = 11, p < 0.05.

Se realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser)
debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

La prueba ¢ de miltiples comparaciones y una via con correcciéon de
Bonferroni para comparar el grupo en las pruebas con 1.2 unidades de co-
mida, nuevamente solo encontramos diferencias significativas p < 0.05 entre
condiciones de parentesco 1 el resto de ellas (table 4.23) .
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Parentesco 1 0.8 0.6 04 0.2
0.8 0.402
0.6 *** 0.114
0.4 F¥x Kook 1

0 kokok ok 1 1 1

Cuadro 4.23: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En los resultados de la poblacion, se observa que existe un subconjunto
de individuos que evolucioné la conducta de emitir preferentemente a aque-
llos que presentaban un parentesco de 1 y 0.8, es decir, que eran del mismo
color o de un color parecido. Si normalizamos la emisiéon de los individuos
de acuerdo a su emisién maxima y minima en la totalidad de las condiciones
de prueba (720), se puede apreciar esta preferencia.

En contraste, aquellos que presentaban parentesco de 0.6 y menor no
presentan una discriminacién tan precisa y no existen diferencias significa-
tivas en la gran mayoria de las condiciones, aunque se observa una tendencia
a emitir més en aquellas condiciones con un parentesco mayor. La falta de
precision en el mecanismo de discriminaciéon por parentesco se debe proba-
blemente a la simplicidad de nuestra red neuronal, asi como al hecho de que
los individuos de este experimento solo perciben el color del otro robot y no
el propio, lo que dificulta ain mas la tarea.

Este hecho seré demostrado en el experimento 5, en el cual estos dos fac-
tores cambian y dicho mecanismo se vuelve mucho més preciso. A diferencia
del experimento 1 en el que el parentesco fue proporcionado directamente
al otro robot como un valor numérico, en este experimento los individuos
debieron evolucionar un mecanismo que les permitiera identificar a otros
individuos que se parecen genéticamente a ellos usando solo la expresiéon
fenotipica de los genes de estos el color. Esto demuestra que no es necesario
tener como fuente de la red neuronal el fenotipo del propio robot realizando
esta conducta, aunque, como demostrara el experimento 5 (4.31) también
es posible evolucionarlo en estas condiciones. Esto ocurre en la mayoria de
las 36 condiciones por separado y agrupadas cuando consideramos el paren-
tesco; sin embargo, es importante tener en cuenta que la regla de Hamilton
no se cumple en lo que respecta a la cantidad de comida presente en el en-
torno, tanto cuando se toman las 36 condiciones por separado como cuando
se agrupan.
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4.3.8. Graficar las poblaciones finales del experimento
2

Al igual que en los experimentos anteriores, utilizamos el SOM para
graficar la posiciéon de cada individuo en el espacio de soluciéon. En este
caso, generamos las coordenadas mediante el mismo SOM que se utilizo
para asignar el color a los robots durante el proceso evolutivo.

Una vez que tenemos las coordenadas de todos los individuos de ca-
da generacion, procedemos a graficarlas para observar como se comportan
nuestras poblaciones a lo largo del tiempo durante su evolucién. Mostramos
los cambios en pasos de 100 generaciones para una corrida de cada una de
nuestras condiciones evolutivas, 4 en total para cada condicion.

En la primera generacion, todos los individuos se encuentran esparcidos
por el espacio de solucién, lo cual es lo esperable, ya que la primera gene-
racion de cada poblacién fue creada de forma aleatoria y ninguna fuerza
evolutiva ha actuado sobre ella. A medida que transcurren las generaciones,
se puede observar cémo los individuos comienzan a agruparse debido a las
presiones selectivas.
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Figura 4.24: Posiciones para cada uno de los individuos producidos por una corrida del
algoritmo evolutivo para una de las poblaciones evolucionadas bajo la condicién de abun-
dancia de comida percibiendo el color del otro robot. El espacio de solucién es represen-
tado por un SOM, cada punto representa a un nodo ganador cuando un individuo de
la poblacion es usado como entrada, el color de los puntos es color que le fue asignado
a cada individuo durante las simulaciones y su intensidad, el nimero de individuos que

ocupan esa misma posicion.



Capitulo 4. Experimentos 97

Generacién 1 Generacién 100 Generacién 200

:

* % 4
o I

AR .

-
0, L/

Figura 4.25: Posiciones para cada uno de los individuos producidos por una corrida del
algoritmo evolutivo para una de las poblaciones evolucionadas bajo la condicién de comida
variable percibiendo el color del otro robot. El espacio de solucién es representado por un
SOM, cada punto representa a un nodo ganador cuando un individuo de la poblacién es
usado como entrada, el color de los puntos es color que le fue asignado a cada individuo
durante las simulaciones y su intensidad el nimero de individuos que ocupan esa misma
posicion.

4.4. Experimento 3, percibiendo el color de am-
bos robots, red con una capa oculta

En este experimento, la red neuronal de los robots recibi6 el color del
otro robot presente en el escenario y la del propio robot. La intencién de esta
configuracion era facilitar la tarea de reconocer el nivel de parentesco entre
ellos y que este pudiera ser utilizado como un mecanismo de discriminacion
por parentesco en la realizaciéon de conductas altruistas.
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4.4.1. Entorno y robots experimento 3

Al igual que en los experimentos anteriores, los robots disponian de una
camara de 360 grados, dos ruedas con motores diferenciales, y eran capaces
de detectar que se encuentran en la region de interés gracias al sensor que
apunta al suelo, con la diferencia de que la red esté informada de cuanta
comida hay en la region de interés.

Red neuronal

En el experimento actual, la red neuronal de los robots esta siendo infor-
mada tanto del color del otro robot presente en el escenario como del color
del propio robot. En consecuencia, se opt6é por una red neuronal que alberga
una arquitectura lo més parecida a la del experimento anterior. Siendo esta
una red neuronal feedforward full conected de 3 capas 4.16, con una capa
de entrada, una capa oculta y una capa de salida, igual que en el caso ante-
rior todas las neuronas de la red usaron una funcion de activacion sigmoide
(H% —0.5) %2, donde z era la sumatoria de la salida de las neuronas de
la capa anterior multiplicada por el peso de su conexién a esa neurona, la
cual devolvia valores entre -1 y 1.

Capa de entrada La capa de entrada estaba compuesta por 15 neuronas.
Estas neuronas recibian la presencia de luz azul procedente de la camara
360. La luz fue preprocesada dividiéndola en 9 fragmentos, cada uno corres-
pondiente a 40 grados de la imagen. Si alguno de ellos contenia luz azul,
la neurona correspondiente aumentaba su activacién en 1, mientras que sus
dos neuronas vecinas sumaban 0.6 a su activacion.

Las siguientes 3 neuronas de la capa de entrada recibian los valores de
color del otro robot presente en el entorno, mientras que las tres subsecuentes
recibian los valores de color del propio robot. Estos valores se determinaron a
través del uso de un mapa autoorganizado cuya estructura y entrenamiento
se describen en la seccion 3.2. Las ultimas tres neuronas de esta capa
recibian la cantidad de comida presente en la regién de interés.

Capa oculta La capa oculta estaba compuesta por un total de 12 neuro-
nas, cada una de ellas conectada a todas las neuronas de la capa de entrada
y la capa de salida.

Capa de salida La capa de salida presentaba una estructura similar a la
de experimentos previos. Las primeras dos neuronas determinaron la velo-
cidad de los motores del robot. Esta se calculé mediante la multiplicacién



Capitulo 4. Experimentos 99

Other Robot Self
Phenotype Phenotype

v v

2
3
2
5
£

3 3
dimensional dimensional
SOM ROI

Blue ligth Left  Right
on/off  wheel wheel
speed speed

Figura 4.26: Red Neuronal para experimentos de barba verde conociendo el color del otro
robot y el propio.

de la salida de estas neuronas por 15, con el fin de obtener un rango de
velocidad de -15 a 15 en cada motor. La neurona restante tenia la funcion
de determinar si el anillo de LED se encendia o se apagaba. Los valores de
salida inferiores a cero apagaban el anillo de LED, mientras que los valores
superiores a cero lo encendfan.

Escenario

El entorno simulado tenia un tamafo de 2 m? y contaba con una regién
de interés de 30 cm de didmetro en el centro del entorno. La aptitud del
robot estaba directamente relacionada con el tiempo que pasaba sobre dicha
region.

Asignacioén de color

En el experimento 2 se llevo a cabo la asignacion del color a cada uno de
los robots pertenecientes a una generaciéon, previamente a las simulaciones.
Se utiliz6 un nuevo SOM entrenado, como se indica en la seccion 3.2, que
representa el espacio de soluciéon del problema para las redes neuronales
posibles en el experimento 3, al igual que en el experimento 2.
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Condiciones de evolucién
Cantidad de alimento Abundancia | Promedio
para cada condicion 1 1-2
Numero de procesos evolutivos 4
Individuos por generacion 100
Porcentaje de mutacion 1.8%
Nimero de generaciones 1000

Cuadro 4.24: Condiciones de evolucién para cada condicién de evoluciéon en el experimento
3.

4.4.2. Variables durante el proceso de evoluciéon del ex-
perimento 3

Cantidad de comida y ciclos de vida

Al igual que en el experimento 2, evolucionamos las poblaciones bajo
dos condiciones distintas: condicién de abundancia y condicién de comida
variable (ver tabla 4.24). En la condicién de abundancia de comida, la can-
tidad de comida en la regién de interés fue de 2 unidades, mientras que en
la condiciéon de comida promedio, la cantidad de comida en la regiéon de
interés varié de forma aleatoria entre 1 y 2 en cada una de las simulaciones
de cada robot.

Funcién de aptitud Se utilizoé la misma funcién de aptitud que en los
experimentos previos (ver formula 4.5):

Aptitud Total = A; = 4.5
P Z( 1 en otro caso ( )

" {(Pgb_c) sid; <1
i=0

Selecciéon y cruza Al igual que en los experimentos anteriores, se utilizo
un criterio de seleccion elitista, con un porcentaje de seleccion del 50 % de
la poblacion. Igualmente, se formaron un nimero de parejas equivalente al
50 % de la poblacion, y, cada una de ellas produjo 2 hijos para mantener el
tamano de la poblacion.

Mutacion. La mutacion de los individuos nuevamente se mantuvo en
1.8%.
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Duracion del algoritmo y condicién de paro. Dado que se conside-
raba una complejidad de la tarea similar a la observada en el experimento
2 y teniendo en cuenta un proceso de evolucion “open ended”, establecimos
la condicion de paro en 1000 generaciones.

Los robots desempenaron el papel de senalizador y forrajero con todos los
robots de su misma generacién, con un total de 198 simulaciones por robot.
Asimismo, al igual que en los experimentos anteriores, se evolucionaron de
forma auténoma cuatro poblaciones por condicién con el fin de reducir los
efectos del azar.

4.4.3. Pruebas para determinar si la emision de luz es

una senal confiable de comida en el experimento
3

Como en experimentos previos, es necesario determinar si los robots
adquirieron la capacidad de localizar la regién de interés a través de la
presencia de luz azul, con el objetivo de determinar si esta es una senal
fiable de la presencia de comida y, por ende, si una senal altruista es una
senal confiable de la presencia de comida.

Procedimiento

Para verificar la confiabilidad de la senal, se tomaron robots pertenecien-
tes a las generaciones de alta entropia, baja entropia, alta emisiéon y baja
emision de cada una de las 4 poblaciones evolucionadas. Se llevo a cabo la
misma tarea de forrajeo para cada una de ellas durante su evolucion (ver
figura 4.17), bajo dos condiciones: la primera llamada “luz encendida” en la
que el robot senalizador siempre emitia luz azul, y otra condiciéon llamada
“a ciegas”, en la que el robot senalizador siempre mantenia su anillo de LED
apagado.

Condicién luz encendida

En esta condicion, los robots de la tltima generaciéon de cada una de
nuestras poblaciones volvieron a desempenar la misma tarea con los mismos
parametros y el mismo escenario en el que evolucionaron. La tnica diferencia
es que el robot que cumple el papel de senalizador siempre tenia la luz azul
de su anillo de LED encendida, sin importar cuéles fueran las salidas de su
red neuronal.

Al igual que durante el proceso evolutivo, cada robot cumple el papel
de senalizador con todos los otros robots de su poblacién, 99 veces como
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senalizador y 99 veces como forrajero. Cabe destacar que lo que nos interesa
evaluar en esta condicion es la cantidad de tiempo que los robots pasan en
la region de interés cuando desempenaron el papel de forrajero.

Condicién a ciegas

Se utilizé esta condicién como linea base para determinar si las pobla-
ciones de robots previamente evolucionadas estaban realmente utilizando
la luz azul para encontrar la region de interés. Para este proposito, utiliza-
mos el mismo escenario, parametros y procedimientos utilizados durante la
condicién de luz encendida. La tnica diferencia radica en que el anillo de
LED azules de los robots que desempenaron la funcién de senalizador se en-
contraba apagado durante todo el periodo de tiempo que transcurrieron las
simulaciones. Al igual que en la prueba anterior, solo nos interesaba medir
el tiempo que el robot que desempend el papel de forrajero pasé dentro de
la region de interés.

Resultados de la condicién luz encendida vs a ciegas

Se llevd a cabo una prueba t de medidas repetidas para cada una de las
poblaciones que llevaron a cabo las tareas, comparando el namero de ciclos
normalizados que los robots pasaron dentro de la regiéon de interés cuando
desempenaron el rol de forrajero entre la condicién “a ciegas” y la condicion
de “luz encendida” (ver Fig. 4.27).

En la condiciéon de abundancia de comida, se encontraron diferencias
significativas entre la cantidad de ciclos que los robots estuvieron dentro
de la region de interés en la condicion luz encendida (M = 0.3799,SD =
0.3485) y la cantidad de ciclos que estuvieron en la region de interés en la
condicion a ciegas (M = 0.1557,SD = 0.1636); p < 0.01.

En cambio, durante la condicién de comida variable, no se encontraron
diferencias entre la cantidad de ciclos que los robots pasaron dentro de la
region de interés en la condicion luz encendida (M = 0.10299, SD = 0.1265)
y la cantidad de ciclos que pasaron en la regién de interés en la condicion a
ciegas (M = 0.1063, SD = 0.1252); p = 0.2026.
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Figura 4.27: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” y “a ciegas”, para cada uno
de los cuatro grupos evolucionados, una prueba t de medidas repetidas fue realizada para
ver las diferencias entre el nimero de ciclos que los robots pasan dentro de la regiéon de
interés para cada condicién, los bigotes de la grafica muestran la desviacién estandar, ***
p < 0.01.

4.4.4. Pruebas para determinar el nivel de altruismo
en el experimento 3

Dado que en la condicién de comida variable la luz azul no evolucion6
como una sefial fiable de la presencia de comida, solo realizamos esta prueba
para las poblaciones evolucionadas bajo la condicién de comida abundante.

Se utilizé un diseno experimental 1 x 6 (6 niveles de parentesco con 2
unidades de comida en la region de interés). Los grupos fueron formados
por las poblaciones de la ultima generacién de cada algoritmo evolutivo,
que eran 4 de 100 individuos por condicién, y totalizaron 400 individuos
por grupo.

Cada robot de cada uno de estos grupos desempeii6 20 veces el papel de
senalizador para cada una de las condiciones experimentales. La tarea, el
entorno y los parametros empleados fueron similares a los utilizados durante
el proceso evolutivo. La region de interés contenia 2 unidades en todas las
condiciones y fueron evaluados bajo 6 distintos niveles de “parentesco” (ver
tabla 4.25).

Manipulaciéon del parentesco

Para manipular el parentesco del otro robot presente en el entorno, uti-
lizamos el mismo procedimiento que en el experimento previo. Generamos
nuevos robots modificando los valores del fenoma del robot que realizo la
prueba mediante la mutacién de un porcentaje de su fenoma. Con este mé-
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] Pruebas de altruismo, condiciéon de abundancia
Parentesco con el otro robot | 1] 0.8 [ 0.6 [ 0.4 020

] Cantidad de comida 2

Cuadro 4.25: Condiciones de prueba para determinar nivel de altruismo en la condicién
de abundancia

todo, generamos un nuevo robot para cada una de las 20 simulaciones que
cada robot realizé por cada condicion experimental. Estos “nuevos robots”
desempenaron el papel de forrajeros, mientras que el individuo a medir de-
sempeno el papel de senalizador.

Al igual que en el experimento previo, estos “nuevos robots” solo tuvie-
ron la funcion de servir para medir el comportamiento de la poblacion ya
evolucionada. Por lo tanto, no nos interesa evaluar su rendimiento.

El factor més importante a calcular es el nivel de emisién de luz azul
cuando el robot senalizador estéa en la region de interés y el robot forrajero
esté fuera de la misma.

Resultados experimento 3

Debido a que lo que nos interesaba era medir la conducta de los robots
altruistas, tomamos al 20 % de robots que méas emitieron dentro de la region
de interés de cada una de las poblaciones, a través de todas las condiciones.

Para la condiciéon de abundancia de comida, los promedios de emisi6n
fueron los siguientes (Fig.4.4.4): Los robots en la condiciéon parentesco 1
tuvieron una emision de 79.0236 % (SD = 40.0832), en la condicion paren-
tesco 0.8 los robots tuvieron una emision de 79.3850 % (SD = 36.6810), en
la condicion parentesco 0.6 los robots tuvieron una emision de 79.5903 %
(SD = 36.6810), en la condicion parentesco 0.4 los robots tuvieron una
emision de 80.5228 % (SD = 36.3888), en la condicién parentesco 0.2 los
robots tuvieron una emision de 80.6615 % (SD = 36.3445), en la condicién
parentesco 0 los robots tuvieron una emision de 80.4375 % (SD = 35.8460).
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Figura 4.28: Promedio de emisiéon de luz segiin el parentesco percibido en la poblacién
evolucionada en la condiciéon de abundancia percibiendo el parentesco de ambos robot
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Sin embargo, a diferencia de lo que ocurre en tres de las condiciones
abundancia percibiendo el color del otro robot (fig. 4.24), comida variable
percibiendo el color del otro robot (fig. 4.25), y abundancia percibiendo el
color de ambos robots (fig. 4.29), en las que los individuos parecen agruparse
de forma definida, los individuos de la condicién evolucionada en la comida
variable que percibe ambos parentescos permanecen mas dispersos por el
espacio de soluciones, y los grupos que se forman parecen menos definidos
(fig. 4.30).

El fenomeno de falta de convergencia puede explicarse de la siguiente
manera: al no haber evolucionado la emisién de luz azul como una senal
confiable de la presencia de comida, esto provoco que tampoco evolucionara
una conducta eficiente de forrajero, lo cual a su vez disminuye las presiones
selectivas hacia toda la poblacion. Como resultado, aquellos que normal-
mente no podrian competir en una poblacion de forrajeros eficientes logran
pasar sus genes a las siguientes generaciones; asimismo, se vuelve innecesa-
rio para estos individuos aprender a apagar o prender la luz de su anillo de
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LED en casos especificos, lo cual disminuye atn més las presiones selectivas
comparadas con los grupos en los que la evolucién de dichas conductas se

produce.
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Figura 4.29: Posiciones para cada uno de los individuos producidos por una corrida del
algoritmo evolutivo para una de las poblaciones evolucionadas bajo la condicién de abun-
dancia, percibiendo el color de ambos robots. El espacio de solucién es representado por
un SOM, cada punto representa a un nodo ganador cuando un individuo de la poblacién
es usado como entrada, el color de los puntos es color que le fue asignado a cada individuo
durante las simulaciones y su intensidad, el niimero de individuos que ocupan esa misma
posicién.
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Figura 4.30: Posiciones para cada uno de los individuos producidos por una corrida del
algoritmo evolutivo para una de las poblaciones evolucionadas bajo la condicién de comida
percibiendo el color de ambos robots. El espacio de solucion es representado por un SOM,
cada punto representa a un nodo ganador cuando un individuo de la poblacién es usado
como entrada, el color de los puntos es color que le fue asignado a cada individuo durante
las simulaciones y su intensidad, el namero de individuos que ocupan esa misma posicion.

4.5. Experimento 4, percibiendo el color del
otro robot, red con dos capas ocultas

Una de las interrogantes planteadas durante la realizaciéon del experimen-
to 2 fue que la red neuronal empleada no era lo suficientemente compleja
para que se pueda detectar diferencias significativas en la emision de luz azul
en la region de interés, basado en la relaciéon de parentesco entre los robots
presentes en el escenario. Por esta razon, en este experimento decidimos
incrementar la cantidad de capas ocultas en nuestra red neuronal.
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4.5.1. Entorno y robots experimento 4

Al igual que en los experimentos anteriores, los robots disponian de una
camara de 360 grados, dos ruedas con motores diferenciales, y eran capaces
de detectar que se encuentran en la regiéon de interés gracias al sensor que
apunta al suelo, con la diferencia de que la red esta informada de cuanta
comida hay en la region de interés.

Red neuronal del experimento 4

En el experimento 4 se utilizé6 una red neuronal feedforward fully con-
nected de 4 capas: una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de
salida. Al igual que en los experimentos previos, se utilizd una funcion sig-
moide (H% —0.5) x 2, siendo x la sumatoria de la salida de las neuronas
de la capa anterior multiplicada por el peso de su conexién a esa neurona.
Esta funcion devolvia valores entre —1 y 1.

Capa de entrada La capa de entrada cuenta con 15 neuronas. Nueve de
ellas recibian la presencia de luz azul proveniente de la caAmara 360, la cual
fue pre-procesada dividiéndola en 9 fragmentos, cada uno correspondiente a
40 grados de la imagen. En caso de que alguno de ellos contuviera luz azul,
la neurona correspondiente recibia una activaciéon de 1, mientras que sus dos
neuronas vecinas inmediatas aumentaban su activacion en 0.6. Las siguientes
tres neuronas de la capa de entrada recibian los valores de color del otro
robot presente en el escenario. Al igual que en experimentos previos, este
valor se determiné a través del uso de un mapa autoorganizado (seccion
3.2). Las ultimas tres neuronas de esta capa recibian el valor correspondiente
a la cantidad de comida presente en la region de interés cuando el robot se
encontraba sobre ella y 0 cuando no.

Capas ocultas Cada una de estas dos capas estaba conformada por un
total de 12 neuronas, cada una de ellas conectada a todas las neuronas de
la capa de entrada y la capa de salida.

Capa de salida La capa de salida mantuvo la misma estructura que en
experimentos previos, siendo las primeras dos neuronas las que determinaron
la velocidad de los motores del robot. Esta medida se calculé6 mediante la
multiplicacion de la salida de estas neuronas por 15, con el fin de obtener
un rango de velocidad de —15 a 15 en cada motor. La neurona adicional
desempenaba la funcién de determinar si el anillo de leds se encendia o
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se apagaba; valores de salida superiores a cero apagaban el anillo de leds,
mientras que valores superiores a cero lo encendian.

Escenario

Al igual que en los experimentos previos, el escenario era un entorno
simulado con un tamafio de 2 m?, con una regién de interés de 30 cm de
didmetro en el centro del entorno que representaba un comedero.
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Figura 4.31: Red neuronal del experimento 4 (conociendo el color del otro robot), red con
2 capas ocultas.

Asignacion de color

Antes de las simulaciones, se asigné un color a cada uno de los robots
de una generaciéon previa. Para ello, se entren6é un nuevo SOM, tal como se
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describe en la seccién 3.2.

4.5.2. Variables durante el proceso de evoluciéon

Cada uno de los procesos evolutivos abarcé una poblaciéon de 100 indi-
viduos durante 1000 generaciones, con una mutacion del 1.8 %. La cantidad
de comida presente en la regién de interés oscilaba aleatoriamente entre 1
y 2, con variaciones en multiplos de 0.1 en cada simulacién de cada robot.
En todas las condiciones, todos los robots desempenaron el papel de sena-
lizador y forrajero con todos los demés robots de su misma generacién. Se
evolucionaron cuatro poblaciones por condicién para mitigar los efectos del
azar, lo que resulto en un total de 198 simulaciones por robot (99 como
senalizador y 99 como forrajero).

Condiciones de evolucion
Cantidad de alimento 1-2
Numero de procesos evolutivos 4
Individuos por generacion 100
mutacion 1.8%
Niamero de generaciones 1000

Cuadro 4.26: Condiciones de evolucion para el experimento 4.

Pruebas para determinar si la emision de luz es una senal confiable
de comida

Para verificar la fiabilidad de la senal, se tomaron robots pertenecientes
a las generaciones de alta entropia, baja entropia, alta emisién y baja emi-
sion de cada una de las 4 poblaciones evolucionadas. Se realiz6 la misma
tarea de forrajero utilizada durante su evolucion (ver Figura 4.17) bajo dos
condiciones: la primera llamada “luz encendida”’, donde el robot senalizador
siempre emitia luz azul, y otra condiciéon llamada “a ciegas”’, en la que el
robot senializador siempre mantenia su anillo de LEDs apagado.

Condicién luz encendida

Los robots de la iltima generacién de cada una de las poblaciones vol-
vieron a realizar la misma tarea con los mismos parametros y el mismo
entorno en el que evolucionaron. La tnica diferencia fue que el robot que
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desempenaba el papel de senalizador siempre tenia la luz azul de su anillo
de LEDs encendida, independientemente de cuéales fueran las salidas de su
red neuronal.

Al igual que durante el proceso evolutivo, cada robot desempeno el papel
de senalizador con todos los demés robots de su poblacién como senalizador
y forrajero. Es relevante destacar que en esta situaciéon nos interesa me-
dir la cantidad de tiempo que los robots pasan en la region de interés al
desempenar el papel de forrajero.

Condicién a ciegas

Se utilizé esta condicion como linea base para determinar si las pobla-
ciones de robots previamente evolucionadas estaban realmente utilizando la
luz azul para encontrar la regiéon de interés. Con este proposito, utilizamos
el mismo escenario, parametros y procedimientos utilizados durante la con-
dicion de luz encendida. Con la diferencia de que el anillo de LED azules de
los robots que desempenan el papel de senalizador estaba apagado durante
todo el tiempo que duraron las simulaciones. Como se ha mencionado en
la prueba anterior, solo nos interesaba evaluar el tiempo que el robot que
desempena la funcion de forrajero pasa dentro de la zona de interés.

NS

Tiempo dentro de la regién de interés

Experimento 4

’ I A ciegas I Luz encendida

Figura 4.32: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” y “a ciegas”, para los robots
que solo perciben el color del otro robot, una prueba t de medidas repetidas fue realizada
para ver las diferencias entre el namero de ciclos que los robots pasan dentro de la regién
de interés para cada condicion, los bigotes de la grafica muestran la desviacion estandar,
p = 0.806.
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Figura 4.33: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” vs “generacion 17, y,‘“luz
apagada” vs “generacion 1” y para los robots que solo perciben el color del otro robot,
una prueba t fue realizada para ver las diferencias entre el ntimero de ciclos que los robots
de cada grupo pasan dentro de la region de interés, los bigotes de la grafica muestran la
desviacién estandar, ** p < 0.001.

Resultados de las condiciones luz encendida y a ciegas

Se llevd a cabo una prueba t de medidas repetidas para cada una de las
poblaciones que realizaron ambas tareas, comparando el ntimero de ciclos
normalizados que los robots pasaron dentro de la regiéon de interés, cuando
desempenaron el rol de forrajero entre la condiciéon “a ciega” comparada con
la condicién de “luz encendida”. Como se puede apreciar en la tabla 4.32; no
se encontraron diferencias significativas entre las dos condiciones, lo cual nos
llevd a preguntarnos si en realidad el algoritmo habia logrado evolucionar
la conducta de encontrar la regién de interés a ciegas o simplemente no se
habfa logrado evolucionar ninguna conducta.

Con el fin de descartar la posibilidad de que la ausencia de diferencias
entre las condiciones de luz encendida y luz apagada se deba a la incapaci-
dad de nuestros robots de evolucionar ninguna conducta, hemos llevado a
cabo una evaluacién de la conducta de la primera generacion de cada una
de nuestras cuatro ejecuciones de algoritmo evolutivo. Y lo contrastamos
mediante una prueba t, con los resultados de la condicién luz encendida y
luz apagada para las poblaciones ya evolucionadas. Como se puede ver en
la figura 4.33, encontramos diferencias significativas para ambas compara-
ciones.

También hay que destacar que cuando observamos el comportamiento de
la primera generacién de nuestras cuatro ejecuciones del algoritmo evolutivo
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por separado, y los comparamos con las poblaciones evolucionadas para esa
corrida del algoritmo evolutivo, vemos que en todos los casos obtenemos los
mismos resultados, y el comportamiento de la primera generaciéon de cada
una de ellas es significativamente peor encontrando la regiéon de interés. Lo
cual indica que, a pesar de no haber evolucionado una conducta altruista
ni la habilidad de encontrar la regiéon de interés mediante la utilizaciéon de
la luz azul, el algoritmo evolutivo fue capaz de utilizar las entradas de la
red neuronal para evolucionar una conducta de localizar la region de in-
terés mediante la navegacion a ciegas en cuatro ejecuciones inicializadas
aleatoriamente, tal como se ilustra en las graficas (véase la fig. 4.34). Estos
resultados no minan el valor predictivo de la regla de Hamilton, solo demues-
tran nuevamente la enorme capacidad que tienen los algoritmos evolutivos
de explotar condiciones del entorno para dar con soluciones inesperadas a
un problema.

4.5.3. Pruebas de altruismo experimento 4

Debido a la ausencia de diferencias entre la condiciéon de luz encendida
y a ciegas, y a que la solucién encontrada por nuestro algoritmo evolutivo
para este experimento en las cuatro ejecuciones del algoritmo evolutivo fue
la navegacion a ciegas del entorno, no podemos considerar, segin nuestra
definicion de senal fiable, que la emisiéon de luz azul sea una senal fiable de la
presencia de comida. Por lo tanto, emitir luz azul en la regién de interés no
puede considerarse un comportamiento altruista. En consecuencia, medir la
emision de luz azul que realizan los robots en la region de interés carece de
sentido, porque no transmite ninguna informacion ttil al otro robot presente
en el entorno. Por lo tanto, la presencia o ausencia de este comportamiento
en nuestras poblaciones carece de significado.

4.6. Experimento 5, percibiendo el color de am-
bos robots, red con dos capas ocultas

Al igual que en el experimento 3, para este experimento la red neuronal
de los robots conoce el color de los dos robots presentes en el escenario,
pero, debido a que en el experimento 3 en la condicién de comida variable
no evoluciono la conducta de encontrar la comida utilizando la luz azul,
decidimos aumentar el nimero de capas ocultas de la red.
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Figura 4.34: Diferencias entre las condiciones “luz encendida”, generaciéon 0 y “a ciegas”,
para los robots que solo perciben el color del otro robot, para cada una de las ejecuciones
del algoritmo evolutivo.

4.6.1. Entorno y robots experimento 4

Como en los experimentos anteriores, los robots disponian de una cé-
mara de 360 grados, dos ruedas con motores diferenciales, y eran capaces
de detectar que se encuentran en la region de interés gracias al sensor que
apunta al suelo, con la diferencia de que la red esté informada de cuanta
comida hay en la region de interés.

Red neuronal experimento 5

En el experimento 5 se utilizé6 una red neuronal feedforward fully con-
nected de 4 capas, con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa
de salida, al igual que en todos los experimentos previos. Las neuronas
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de la red utilizaron una funciéon de activaciéon sigmoidea, definida como
(H% —0.5) x2, donde z es la sumatoria de la salida de las neuronas de la
capa anterior multiplicada por el peso de su conexién a esa neurona. Esta
funcion devuelve valores entre -1y 1, lo que permite que la red neuronal pue-
da aprender a partir de los datos de entrada y generar una salida adecuada
para el problema en cuestion.

Capa de entrada En la capa de entrada de la red neuronal del expe-
rimento 5, se utilizaron 18 neuronas. Las primeras 9 neuronas recibian in-
formacion sobre la presencia de luz azul proveniente de la cAmara 360, pre
procesada. Cada una de estas neuronas representaba la presencia de luz
azul correspondiente a un segmento de 40 grados de la imagen. Cuando una
neurona detectaba luz azul, su activaciéon se establecia en 1, y las dos neu-
ronas vecinas inmediatas aumentaban su activacion en 0.6. Las siguientes
3 neuronas de esta capa recibian el valor correspondiente a la cantidad de
comida presente en la region de interés cuando el robot se encontraba sobre
ella y 0 cuando no. Las ultimas 3 neuronas de la capa de entrada recibian
los valores de color del otro robot presente en el escenario, los cuales se
determinaron a través del uso de un mapa autoorganizado (ver seccion 3.2).

Capas ocultas Las capas ocultas estaban conformadas por un total de
12 neuronas, cada una de ellas conectada a todas las neuronas de la capa
anterior y la capa siguiente.

Capa de salida En la capa de salida, se mantuvo la misma estructura que
en experimentos previos. Las primeras 2 neuronas controlaban la velocidad
de los motores del robot, mientras que la neurona restante determinaba si el
anillo de leds se encendia o se apagaba. Valores de salida menores que cero
apagaban el anillo de leds, mientras que valores mayores a cero lo encendian.

Escenario

Al igual que en los experimentos previos, el escenario era un entorno
simulado con un tamafio de 2 m?, con una regién de interés de 30 cm de
didmetro en el centro del entorno que representaba un comedero.

4.6.2. Variables durante el proceso de evoluciéon

En cuanto a las variables durante el proceso de evolucion, al igual que en
el experimento 4, cada uno de los procesos evolutivos cont6 con poblaciones
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de 100 individuos durante 1000 generaciones, con una tasa de mutacién
del 1.8%. La cantidad de comida presente en la region de interés variaba
aleatoriamente entre 1 y 2 con variaciones en multiplos de 0.1 en cada una
de las simulaciones de cada robot. En todas las condiciones, al igual que en
experimentos previos, todos los robots desempenaron el papel de senalizador
y de forrajero con todos los demés robots de su misma generacion, para
un total de 198 simulaciones por robot (99 como senalizador y 99 como
forrajero). Se evolucionaron 4 poblaciones por condicién para mitigar los
efectos del azar.

Condiciones de evolucion
Cantidad de alimento 1-2
Numero de procesos evolutivos 4
Individuos por generaciéon 100
mutacion 1.8%
Nuamero de generaciones 1000

Cuadro 4.27: Condiciones de evolucion en el experimento 5.

4.6.3. Pruebas para determinar si la emision de luz es
una senal confiable de comida

Al igual que en experimentos anteriores, debemos determinar si los ro-
bots aprendieron a encontrar la regiéon de interés a través de la presencia de
luz azul. Para saber si esta es una senal confiable de la presencia de comida
y, por lo tanto, si el hecho de emitir luz azul cuando se desempena el pa-
pel de senalizador es un comportamiento altruista, realizamos las siguientes
pruebas.

Tomamos a los robots pertenecientes a las generaciones de alta emi-
sién de luz y realizamos la misma tarea de forrajero utilizada durante su
evolucién (ver Figura 4.17), bajo dos condiciones: la primera llamada “luz
encendida”, donde el robot senalizador siempre emitia luz azul, y otra con-
dicion llamada “a ciegas”, en la que el robot senalizador siempre mantenia
su anillo de leds apagado.

Con este proposito, para verificar la confiabilidad de la sefial, realizamos
la tarea de forrajero con todas las 4 poblaciones evolucionadas. En ambas
condiciones, solo nos interesa evaluar el tiempo que el robot que desempena
el papel de forrajero pasé dentro de la regién de interés.



Capitulo 4. Experimentos 117

Other
Phenotype

Own
Phenotype

P Tnput § §
dimensional dimensional
SOM SOM ROI

=
oxoxoxqtoxoxoxoxoxom‘

Blue ligth Left  Right
On/Off  wheel wheel
speed speed

Figura 4.35: Red neuronal experimento 5 (conociendo el color del otro robot), red con 2
capas ocultas.

Condicién luz encendida

En esta condicion, los robots de la ultima generacion de cada poblacion
desempenaron la misma tarea que durante la evolucion, pero con una dife-
rencia: el robot que desempenaba el papel de senalizador siempre tenia la
luz azul de su anillo de LEDs encendida, independientemente de las salidas
de su red neuronal. Cada robot desempefi6 el papel de senalizador con to-
dos los demés robots de su poblacion, 99 veces como senalizador y 99 veces
como forrajero. Es importante senalar que lo que nos interesa medir en esta
condicion es la cantidad de tiempo que los robots pasan en la region de
interés cuando desempenan el papel de forrajero.

Condicién a ciegas

Esta condicion se empled como linea base para determinar si las poblacio-
nes de robots previamente evolucionadas estaban efectivamente empleando
la luz azul para localizar la region de interés. Se empled el mismo escena-
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rio, parametros y procedimientos que en la condiciéon de luz encendida, pero
con una diferencia: el anillo de LEDs azules de los robots que desempefnaron
el papel de senalizador se encontraba apagado durante todo el tiempo que
duraron las simulaciones. Al igual que en la prueba anterior, solo nos in-
teresaba evaluar el tiempo que el robot que desempena el papel de forrajero
paso dentro de la regiéon de interés.

Resultados de las condiciones luz encendida y a ciegas

Para cada una de las poblaciones que realizaron ambas tareas, se realizd
una prueba t de medidas repetidas comparando el nimero de ciclos nor-
malizados que los robots pasaron dentro de la regién de interés, cuando
desempenaron el rol de forrajero entre la condicion “a ciegas” comparada
con la condicién de “luz encendida”. Para las poblaciones evolucionadas en
el experimento 5, se encontraron diferencias significativas entre la canti-
dad de ciclos que los robots estuvieron dentro de la region de interés en
la condicion luz encendida (M = 0.4071544, SD = 0.2867842) y la canti-
dad de ciclos que estuvieron en la regién de interés en la condiciéon a ciegas
(M = 0.05834816, SD = 0.06505874); p < 0.01.

0.8 — -

Tiempo dentro de la regién de interés

Experimento 5

’ 0 A ciegas | Luz encendida

Figura 4.36: Diferencias entre las condiciones “luz encendida” y “a ciegas”, para los robots
que solo perciben el color del otro robot, una prueba t de medidas repetidas fue realizada
para ver las diferencias entre el namero de ciclos que los robots pasan dentro de la regién
de interés para cada condicién, los bigotes de la grafica muestran la desviacion estandar,
*** p < 0.01.
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] Pruebas de altruismo
Parentesco con el otro robot | 1] 0.8 [ 0.6 [ 0.4 020

2

1.8

1.6

Cantidad de comida 1.4

1.2

1

Generaciones por grupo 36
Individuos por generacion 100
Individuos por condicién 3600

Cuadro 4.28: Condiciones de prueba para determinar nivel de altruismo

Pruebas para determinar el nivel de altruismo

Una vez comprobado que los robots han aprendido que la luz azul es una
senal fiable de comida, debemos determinar si han evolucionado la estrategia
de senalizar la comida y si, como sugiere la regla de Hamilton, esta estrategia
tiene relaciéon con el nivel de parentesco.

Para ello, utilizamos un disefio experimental 6 x6 (6 niveles de parentesco
con 6 diferentes niveles de comida en la region de interés) (ver Tabla 4.28),
siendo cada uno de estos grupos evaluados utilizando 6 niveles de “falso
parentesco” (ver Tabla 4.28).

Para generar este falso parentesco, modificamos el genoma del robot que
realizaria la prueba en el porcentaje deseado. Por ejemplo, si necesitamos
un parentesco de 0.8, mutamos el genoma de nuestro individuo en un 20 %
y usamos a este robot mutado como el robot forrajero para el periodo de
vida correspondiente al robot que queremos medir, utilizando el SOM para
asignarle su color correspondiente.

Durante esta prueba, todos los robots evolucionados solo jugaron de
senalizador. Dado que la caracteristica primordial que deseamos cuantificar
es el nivel de emision de luz azul cuando el robot se encuentra en la region
de interés, mientras que los robots que desempenan el papel de forrajero
fueron creados solo con el fin de evaluar la reaccion de nuestra poblacion ya
evolucionada.
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4.6.4. Generaciones a medir

Dado que las caracteristicas de nuestro problema y el estudio del es-
pacio de solucion en el SOM parecian indicar que nuestras poblaciones no
convergian en un solo punto del espacio de solucién, decidimos evaluar el
rendimiento de nuestras poblaciones en diversos momentos del proceso evo-
lutivo en los que creiamos que podrian revelar informacién interesante.

Los grupos estuvieron conformados por 9 generaciones de nuestro algo-
ritmo evolutivo que mostraban 4 diferentes caracteristicas: las que mostra-
ron mayor convergencia en el espacio de solucion (alta agrupacion), las que
presentaban mayor diversidad (baja agrupacion), las que mostraban mayor
altruismo (alta emision) y las que mostraban poco altruismo (baja emision).
Al haber 4 ejecuciones de nuestro algoritmo evolutivo y estar cada genera-
cion conformada por 100 individuos, esto nos daba un total de 36 puntos
de medicién por caracteristica, para un total de 3600 individuos por grupo.
De cada uno de estos grupos, cada robot cumple 20 veces con la funcién de
senalizador para cada una de las condiciones experimentales. La tarea, en-
torno y los pardametros utilizados fueron los mismos que durante el proceso
evolutivo.

Por su nivel de entropia

Para definir nuestros puntos de medicién, usamos el criterio de agrupa-
cion de los fenotipos de nuestras poblaciones en el espacio de solucion del
problema, tal como se establecié en nuestro SOM.

Para evaluar el nivel de agrupacion de nuestras poblaciones, utilizamos
la entropia de Shannon como medida de comprensibilidad de la informacion.
Esta ha sido utilizada en el campo de la biologia para medir la diversidad
presente en un ecosistema Jost (2006). La entropia de Shannon se define
como:

H(X)=- Zp(mi)logbp(xi) (4.6)

En nuestro caso el valor b es igual 2.

Como se puede observar en todas nuestras ejecuciones del algoritmo
evolutivo, la entropia disminuye desde su posicién inicial en la generacion
inicial, y posteriormente oscila aparentemente de forma erratica durante las
generaciones posteriores del algoritmo evolutivo. Esto implica que, aunque
las poblaciones disminuyen su entropia al converger en soluciones a partir de
su estado inicial de aleatoriedad, la variabilidad genética dentro de nuestra



Capitulo 4. Experimentos 121

poblacién a lo largo del tiempo aumenta y disminuye a partir de las presiones
evolutivas creadas por las nuevas soluciones, en un proceso conocido como
evolucién open-ended.

No obstante, estos cambios no son tan bruscos como pareciera cuando
examinamos las 1000 generaciones de las cuatro ejecuciones del algoritmo
evolutivo, sino que se suavizan cuando hacemos un acercamiento y vemos
como se comportan en un bloque de 100 generaciones. Esto es relevante
porque nos indica el cambio gradual que se espera en las estrategias de
nuestras poblaciones en una escala de tiempo evolutivo.

A continuacion, se muestran las figuras que ilustran la entropia de Shan-
non de las dos primeras corridas del algoritmo evolutivo:
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Enropia

(b) Zoom a la entropia del altimo bloque

Figura 4.37: Entropia de Shannon de la corrida 1 del algoritmo evolutivo, en el eje de las
y la cantidad de entropia promedio de cada generacién
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(b) Zoom a la entropia del altimo bloque

Figura 4.38: Entropia de Shannon de la corrida 2 del algoritmo evolutivo, en el eje de las

y la cantidad de entropia promedio de cada generacién
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(b) Zoom a la entropia del altimo bloque

Figura 4.39: Entropia de Shannon de la corrida 3 del algoritmo evolutivo, en el eje de las
z el nimero de generacion y en el eje de las y la cantidad de entropia de cada generacién
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(b) Zoom a la entropia del altimo bloque

Figura 4.40: Entropia de Shannon de la corrida 4 del algoritmo evolutivo, en el eje de las
y la cantidad de entropia promedio de cada generacién
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Alta agrupacion (Baja entropia)

En primer lugar, evaluamos los puntos en los que nuestras poblaciones
experimentaban un mayor nivel de agrupacién en el espacio de soluciéon. Es-
tos puntos son relevantes porque, cuando la diversidad genética de nuestras
poblaciones es baja, esto podria indicar que una o mas soluciones producidas
por el algoritmo evolutivo tienen un comportamiento lo suficientemente exi-
toso para dominar en mayor medida el acervo genético durante la evolucion
del algoritmo.

Sin embargo, debido a que este cambio en el nivel de entropia ocurre
gradualmente entre una generacién y otra de cada una de nuestras ejecucio-
nes del algoritmo evolutivo, es probable que si simplemente tomaramos los
10 puntos con la entropia mas baja, estos puntos de medicién terminarfan
siendo generaciones contiguas. Esto no serfa representativo de todo el pro-
ceso evolutivo, sino solo una fotografia del momento de méas baja entropia
de las 1000 generaciones.

Para evitar que todas nuestras mediciones se produjeran en puntos con-
tiguos de las generaciones del algoritmo evolutivo, dividimos nuestras mil
generaciones en diez bloques de cien generaciones. Descartamos el primer
bloque para asegurarnos de que el algoritmo tuviera tiempo de evolucionar
algiin comportamiento, y luego buscamos la generacion con la entropia mas
baja en cada uno de estos nueve bloques. Repetimos este proceso para cada
una de las cuatro ejecuciones del algoritmo evolutivo, obteniendo un total
de 36 puntos de medicién considerados como puntos de alta agrupacion.
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(g) Generacion 701 (h) Generacién 840 (i) Generacion 921

Figura 4.41: Alta agrupaciéon

Baja agrupaciéon (Alta entropia)

En segundo lugar, medimos los puntos en los que nuestras poblaciones
tenfan el menor nivel de agrupacion en el espacio de soluciéon. Estos puntos
de medicién resultan interesantes debido a que, dada la alta dispersion de
los individuos dentro del espacio de solucién, podriamos presumir que existe
una mayor cantidad de diversidad genética y, por lo tanto, un mayor namero
de soluciones conviviendo simultdneamente en nuestras poblaciones.

Para identificar las generaciones con una entropia alta, empleamos el
mismo procedimiento utilizado para determinar las generaciones de baja
entropia. En primer lugar, medimos la entropia de Shannon (ver formula
4.6) y posteriormente dividimos las 100 generaciones de nuestro algoritmo
evolutivo en 10 bloques de 100 generaciones. Descartamos el primer bloque
para asegurarnos de que haya pasado suficiente tiempo para que alguna
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conducta evolucione, y tomamos las generaciones con la entropia mas alta
de cada uno de los bloques. Este proceso se repitié en las cuatro ejecuciones
de nuestro algoritmo evolutivo, dando como resultado un total de 36 puntos
de medicion.

(g) Generacién 737 (h) Generacion 864 (i) Generacién 904

Figura 4.42: Baja agrupacion

Alta emision

En tercer lugar, decidimos medir los puntos en los que nuestras poblacio-
nes tenian individuos con los niveles promedio més altos de emision de luz
azul en la regién de interés. Estos puntos de medicién son interesantes, ya
que se trata de las generaciones que, al menos en su estado silvestre, mues-
tran el mayor nivel de comportamiento altruista. Como podemos ver en la
tabla 4.29, estas generaciones no se corresponden con las generaciones de
maés alta agrupacion, lo que nos indica que, a pesar de haber diversas solu-
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ciones conviviendo en dichas poblaciones, la conducta altruista se mantiene

de forma elevada.

(e) Generacion 560 (f) Generacion 640

(g) Generacién 731 (h) Generacién 877 (i) Generacién 936

Figura 4.43: Alta emisién

Para seleccionar las generaciones con alta emisiéon, dividimos las 1000
generaciones de nuestro algoritmo evolutivo en 10 bloques de 100 genera-
ciones cada uno. Descartamos el primer bloque para asegurarnos de que
hubiera suficiente tiempo para la evoluciéon de alguna conducta. Luego, se-
leccionamos la generacién que tuviera el nivel mas elevado de emisiéon para
cada uno de los nueve bloques pertenecientes a cada una de las 4 ejecucio-
nes de nuestro algoritmo evolutivo. Esto nos dio un total de 36 generaciones

seleccionadas.
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Baja emision

Por dltimo, medimos los puntos de nuestras poblaciones que tenian en
promedio robots con niveles mas bajos de emisién de luz azul en la regién
de interés. Es importante saber si en estas generaciones que se mostraron
poco altruistas, la conducta de emitir luz azul se extingue por completo en la
poblacién o se mantiene en una parte de la poblacion. Al igual que en el caso
de las generaciones de alta emision, estas generaciones no se corresponden
ni con las de baja entropia ni, como pudiese llegar a pensarse, con las de alta
entropfia. Esto parece insinuar que esta bajada en la emisién de luz azul no
se debe a la alta diversidad genética en determinada poblacién ni a que el
algoritmo haya convergido totalmente en la conducta de no emitir luz azul.

(g) Generacion 744 (h) Generacién 853 (i) Generacion 996

Figura 4.44: Baja emision

Para seguir el mismo procedimiento, dividimos las generaciones de nues-
tro algoritmo evolutivo en 10 bloques de 100 generaciones cada uno. Descar-
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Generaciones seleccionadas para realizar las pruebas

\ Corrida 1 \ Generaciones

Alta agrupaciéon 109 267 301 414 596 699 701 840 921

Baja agrupacion 137 250 352 497 500 692 737 864 904

Alta emisiéon 139 265 375 497 560 640 731 877 936

Baja Emision 185 236 317 443 518 677 744 853 996

Corrida 2 \ Generaciones

Alta agrupacion 111 246 377 466 508 673 763 890 914

Baja agrupacién 193 204 312 483 534 631 753 849 953

Alta emision 117 277 366 405 546 632 783 800 947

[ Baja Emision 135 251 305 421 504 616 754 828 999

Corrida 3 \ Generaciones

Alta agrupacion 126 254 399 401 595 609 777 840 990

Baja agrupacion 173 225 379 463 571 629 719 897 994

Alta emisiéon 114 288 353 496 584 656 721 897 956

Baja Emision 134 262 394 468 509 600 708 811 932

Corrida 4 Generaciones

Alta agrupaciéon 191 240 348 464 597 635 799 847 950

Baja agrupacion 152 209 321 406 542 698 778 836 905

Alta emision 136 221 383 427 534 654 764 853 992

Baja Emision 120 295 329 472 564 641 799 807 969

Cuadro 4.29: En la tabla se muestran las 9 generaciones de cada una de las cuatro
condiciones; alta agrupacion, baja agrupacion, alta emision, baja emision elegidas para
realizar las pruebas

tamos el primer bloque para asegurarnos de que hubiera suficiente tiempo
para la evolucion de alguna conducta. Luego, calculamos el promedio del
nivel de emision que todos los robots tuvieron dentro de la regiéon de interés
para cada una de las generaciones, y seleccionamos de cada bloque aquellas
que presentaban la menor emisién promedio.
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Figura 4.45: Emisiéon promedio que los robots de cada generacién del experimento 5
tuvieron durante el proceso evolutivo, para los cuatro procesos evolutivos.

Resultados para las generaciones con baja agrupacion

Al medir el 20 % de los individuos més emisores de las generaciones con
baja agrupaciéon en cada uno de los bloques de las cuatro ejecuciones del
algoritmo evolutivo (alta entropia), se observo que, en las 36 condiciones de
prueba, el promedio de emision de los individuos pertenecientes al 20 % méas
emisor se mantuvo por encima del 49 %. Esto indica que, a pesar de tratarse
de las generaciones con una mayor variabilidad fenotipica, la conducta de
emision de luz azul en la region de interés se mantiene de manera significativa
en al menos una parte importante de nuestras poblaciones.

Estos datos se corresponden con la existencia de una variedad de solucio-
nes (fenotipos) coexistiendo simultdneamente en nuestra poblacion, como lo
demuestra la representacion gréafica de nuestras poblaciones utilizando ma-
pas autoorganizados y las diversas conductas que pueden observarse en la
grafica de violines, incluso en el 20 % de los individuos mas emisores de es-
tas poblaciones. Es importante recordar que estamos midiendo el punto de
mayor entropia en cada uno de los bloques de 100 generaciones en los que
dividimos las poblaciones resultantes del proceso evolutivo. En este sentido,
esta variabilidad genética y fenotipica que encontramos en nuestras pobla-
ciones no es algo que haya surgido de manera puntual para luego extinguirse,
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Parentesco percibido
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0
Emision 0.5178 0.5125 0.5078 0.5059 0.5035 0.5046
promedio

Cuadro 4.30: Emisiéon promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicién
de parentesco para las generaciones con baja agrupacion

sino que aparece a lo largo de todo el proceso evolutivo. Como veremos mas
adelante, incluso en puntos de emisién con una mayor agrupacion, lo cual
sugiere un proceso de evoluciéon de “open ending” donde no solo no se alcanza
un 6ptimo global, sino que las diversas soluciones presentes en la poblacién
del algoritmo evolutivo compiten entre ellas, creando sus propias presiones
selectivas que impiden que el algoritmo converja en un solo 6ptimo local o
global.

Alta entropia Alta entropia

I | | | I | | |
T T T T T T T T T
1 08 3 04 02 2 8 6 12

P— Goridn
Figura 4.46: Grafica de violines para el 20 % de individuos méas emisor de las generaciones
menos agrupadas, tanto cuando las agrupamos por nivel de parentesco como por nivel de
comida presente durante las pruebas de altruismo, el punto blanco representa el promedio
de emision y el verde la mediana
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Por dltimo, aunque el promedio de emisién se mantiene elevado, no pa-
rece haber una correlaciéon clara entre la emisiéon y el nivel de parentesco o
comida presentes en cada una de las condiciones de prueba. Esto se observa
tanto al analizar a los individuos en cada una de las 36 condiciones, como
al agrupar los resultados por comida o parentesco (ver tabla 4.48).
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Cantidad de comida
2 1.8 1.6 1.4 1.2 1
Emision promedio | 0.51 0.5133 0.5123 0.5115 0.5031 0.5018

Cuadro 4.31: Emisiéon promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicién
de comida para las generaciones con baja agrupaciéon

Baja agrupacion, 20 % de individuos mas emisores experimento 5
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Figura 4.47: Diferencias de emisién de luz segtn el nivel de parentesco para el 20 % de
los individuos mas emisores para cada una de las 9 generaciones con alta entropia para
las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36 condiciones de prueba, los bigotes muestran la
desviacién estandar.
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Figura 4.48: Promedio de emisién del 20 % de los individuos més emisores para las 9
generaciones de baja agrupaciéon de cada uno de las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo,
agrupados segun la cantidad de parentesco y la cantidad de comida en cada una de las
36 condiciones de prueba.

Resultados para las generaciones con alta agrupacion

Al medir el 20% de los individuos mas emisores de las generaciones
con alta agrupacion de las cuatro ejecuciones del algoritmo evolutivo (baja
entropia), observamos resultados muy similares a los de las generaciones
poco agrupadas. En las 36 condiciones de prueba, el promedio de emisién
de los individuos pertenecientes al 20 % méas emisor se mantuvo igualmente
por encima del 49 %, pero sin experimentar un aumento significativo.

Como podemos ver en la grafica de violines, tanto cuando agrupamos a
los individuos por condicién de parentesco como por condiciéon de comida,
existe una alta variabilidad en el nivel de emisién de luz azul dentro de la
region de interés. Esto nos indica que, a pesar de tratarse de las genera-
ciones donde hay una mayor agrupacion y, por lo tanto, podriamos esperar
una menor variabilidad fenotipica, ni la conducta de actuar altruistamente
de forma indiscriminada, ni la de no emitir luz azul, logran dominar el acer-
vo genético de nuestras poblaciones lo suficiente como para que las otras
conductas se extingan.

Todo esto se confirma al observar las imégenes producidas al plotear a
dichas poblaciones usando un SOM, las cuales muestran que las poblacio-
nes nunca convergen en un mismo punto en el espacio de solucién. Esto
demuestra que, incluso en las poblaciones que presentan una menor variabi-
lidad genética, existen diversas soluciones coexistiendo en el acervo genético,
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Parentesco percibido
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0
Emision 0.5178 0.5125 0.5078 0.5059 0.5035 0.5046
promedio

Cuadro 4.32: Emisiéon promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicién
de parentesco para las generaciones con alta agrupacion

e insinda que debe existir alguna caracteristica o subconjunto de nuestras
poblaciones que evita que tanto la conducta de emitir luz siempre en la
region de interés, a la que podriamos llamar “altruismo ingenuo", como la
de nunca emitir luz azul en la misma, se extingan por completo.

Baja entropia Baja entropia
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Figura 4.49: Grafica de violines para el 20 % de individuos méas emisor de las generaciones
mas agrupadas, tanto cuando las agrupamos por nivel de parentesco como por nivel de
comida presente durante las pruebas de altruismo, el punto blanco representa el promedio
de emisiéon y el verde la mediana

Nuevamente, estos datos se alinean con la existencia de una variedad de
soluciones (fenotipos) conviviendo simultaneamente en nuestra poblacion,
aun en las generaciones con menos variabilidad fenotipica. Sin embargo, al
igual que en el caso de las poblaciones con baja agrupacién, esta emisién
no parece correlacionarse con el nivel de parentesco o comida presentes en
cada una de las condiciones de prueba, tanto cuando lo vemos en cada una
de 36 condiciones como cuando lo agrupamos por comida (tabla 4.33) o
parentesco (tabla 4.32) (Graficad.51).
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Cantidad de comida
2 1.8 1.6 1.4 1.2 1
Emision 0.5088 0.5056 0.5060 0.4972 0.4936 0.4834
promedio

Cuadro 4.33: Emision promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicion
de comida para las generaciones con alta agrupaciéon

Alta agrupacion , 20% de individuos méas emisores experimento 5
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Figura 4.50: Diferencias de emisién de luz segtn el nivel de parentesco para el 20 % de
individuos mas emisores para cada una de las 9 generaciones con alta agrupaciéon para
las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36 condiciones de prueba, los bigotes muestran la
desviacién estandar.
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Figura 4.51: Promedio de emisién del 20 % de los individuos més emisores para las 9
generaciones de alta agrupacion de cada una de las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo,
agrupados segun la cantidad de parentesco y la cantidad de comida en cada una de las
36 condiciones de prueba.

Resultados para las generaciones con alta emisién

Cuando medimos el 20 % de los individuos con una mayor emision de
las generaciones con alta emisién, observamos, como era de esperar, que
presentan una emision significativamente mayor en comparaciéon con los
otros puntos de medicion. A través de las 36 condiciones de prueba (ver
grafica 4.54), el promedio de emision de los individuos pertenecientes al
20 % mas emisor se mantuvo por encima del 79 %, e incluso super6 el 80 %
cuando los agrupamos tanto por nivel de parentesco (ver Tabla 4.34) como
por cantidad de comida (ver Tabla 4.35) presente en el escenario.

No obstante, a diferencia de lo que podriamos anticipar segin la regla de
Hamilton, la grafica de violines de estas poblaciones indica que la mayoria
de los individuos mas emisores de esta poblaciéon tienen una emisiéon cercana
a 1 en todas las condiciones de comida y parentesco. Al considerar la media
y la mediana de estas condiciones, parece que el parentesco y la cantidad de
comida tienen un efecto minimo en el comportamiento de estos individuos.
En general, muestran lo que podriamos catalogar como un altruismo inge-
nuo. Esto nos lleva a preguntarnos cémo es posible que esta conducta no
solo no se extinga por completo del acervo genético, como la teorfa podria
sugerir para una poblacién de este tipo, sino que persista y se propague en
varias etapas de la evolucién de nuestras poblaciones.

Esto resulta atiin méas problemético si consideramos que, aunque en estos
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Figura 4.52: Grafica de violines para el 20 % de individuos méas emisor de las generaciones
mas emisoras, tanto cuando las agrupamos por nivel de parentesco como por nivel de
comida presente durante las pruebas de altruismo, el punto blanco representa el promedio
de emision y el verde la mediana

Parentesco percibido
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0
Emision 0.8449 0.8408 0.8383 0.8373 0.8356 0.8319
promedio

Cuadro 4.34: Emisiéon promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicién
de parentesco para las generaciones con alta emision

puntos de medicion la conducta de emitir luz azul en la regiéon de interés
se vuelve mas comun, al graficar dichas generaciones a través del SOM, po-
demos ver que no se converge a un solo punto en el espacio de solucién.
Ademas, aun dentro del 20 % mas emisor de nuestras poblaciones, podemos
observar la presencia de individuos poco emisores en las graficas de violi-
nes. Esto nos lleva a pensar que nuestra medicién esté pasando por alto o
desechando a individuos que sirven de buffer entre aquellos que presentan
la conducta de altruismo ingenuo y los no altruistas.

Por dltimo, estos resultados, aunados a la composicion de la poblacion
reflejada por el SOM, siguen fortaleciendo la teoria de que diversas solu-
ciones se mantienen conviviendo en el acervo genético a lo largo de todo el
proceso evolutivo.
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Cantidad de comida
2 1.8 1.6 1.4 1.2 1
Emision 0.8449 0.8408 0.8383 0.8373 0.8356 0.8319
promedio

Cuadro 4.35: Emision promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicion
de comida para las generaciones con alta emision

Alta emisién, 20% de individuos mas emisores experimento 5

Comida 2.0 Comida 1.8 Comida 1.6 Comida 1.4 Comida 1.2 Comida 1.0

Emision normalizada en la region de interés

I Parentesco 10 Parentesco 0.8l Parentesco 0.6 [l Parentesco 0.4 [l Parentesco 0.2l Parentesco 0

Figura 4.53: Diferencias de emisién de luz segtn el nivel de parentesco para el 20 % de
individuos més emisores para cada una de las 9 generaciones con alta entropia para las
4 poblaciones evolucionadas, en las 36 condiciones de prueba, los bigotes muestran la
desviacién estandar.
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Figura 4.54: Promedio de emisién del 20 % de los individuos mas emisores para las 9
generacionescon mas emision de cada uno de las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo,
agrupados segun la cantidad de parentesco y la cantidad de comida en cada una de las
36 condiciones de prueba.

Resultados para las generaciones con baja emision

Al medir el 20 % de individuos méas emisores de las generaciones con la
menor emision de luz azul en la region de interés, se observo una reducciéon
importante en la emision de luz. A través de las 36 condiciones de prueba,
el promedio de emision de los individuos pertenecientes al 20 % méas emisor
se mantuvo por debajo del 27% y por encima del 26 %, tanto cuando se
agruparon por nivel de parentesco como por la cantidad de comida presente
en el escenario.

Sin embargo, a pesar de que en estos puntos de mediciéon la conducta
de emitir luz azul es poco comun tanto en la mayoria de la poblacién como
en el 20% de individuos més emisores, como se puede ver en la grafica de
violines, dicha conducta no se extingue totalmente, habiendo también en
estos puntos de medicién individuos que exhiben un altruismo ingenuo.

Ademés, al plotear las poblaciones en el SOM (véase grafica 4.44),
se puede observar que en ninguna de las generaciones medidas el algoritmo
converge en un mismo espacio de solucion. Esto apoya nuestra teoria de
que existen multiples soluciones conviviendo en las poblaciones de nuestro
algoritmo evolutivo, y especificamente en la poblacion con un promedio bajo
de emision.

Al igual que en el caso de las generaciones con alta emision, el hecho de
que la emision de luz azul en el 20 % individuos con més alta emision de
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Figura 4.55: Grafica de violines para el 20 % de individuos méas emisores de las genera-
ciones con menor emision de luz azul en la regiéon de interés. El punto blanco representa
el promedio de emisiéon y el verde la mediana.

Parentesco percibido
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0
Emisién 0.23475 0.2263 0.2222 0.2217 0.2246 0.22045
promedio

Cuadro 4.36: Emisiéon promedio en la regién de interés cuando agrupamos por la condicién
de parentesco para las generaciones con baja emision

estas generaciones, no correlaciones con una mayor cantidad de parentesco
percibido o comida en la region de interés, hace que nos preguntemos ;Qué
es lo que evita que esta conducta no se extinga por completo del acervo ge-
nético aun en las generaciones més egoistas? Pues sabemos por la literatura
que cuando se ha intentado evolucionar conductas altruistas en poblaciones
heterogéneas con selecciéon individual, que las poblaciones convergen en la
conducta de no emitir luz. Nuevamente, teorizamos que en estas poblacio-
nes debe de existir un subconjunto que tenga una conducta evolutivamente
estable capaz de impedir la extincién total de los altruistas ingenuos y que,
por lo tanto, este subconjunto de la poblacion deberia estar exhibiendo una
conducta parecida a la predicha por la regla de Hamilton.
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Cantidad de comida
2 1.8 1.6 1.4 1.2 1
Emisiéon 0.2056 0.2061 0.2137 0.2266 0.2395 0.2584
promedio

Cuadro 4.37: Emisiéon promedio en la region de interés cuando agrupamos por la condicién
de comida para las generaciones con baja emision

Baja emisién, 20 % de individuos mas emisores experimento 5

0.8 - .
0.6 |- .

0.4 - .

1 || || 7
0

Comida 2.0 Comida 1.8 Comida 1.6 Comida 1.4 Comida 1.2 Comida 1.0

Emision normalizada en la region de interés

I Parentesco 10 Parentesco 0.8l Parentesco 0.6 [l Parentesco 0.4 [l Parentesco 0.2 I Parentesco 0 ‘

Figura 4.56: Diferencias de emisién de luz segin el nivel de parentesco para el 20 % de
individuos més emisores para cada una de las 9 generaciones con baja emisiéon para las
4 poblaciones evolucionadas, en las 36 condiciones de prueba, los bigotes muestran la
desviacién estandar.
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Parentesco Comida

Figura 4.57: Promedio de emisién del 20 % de los individuos mas emisores para las 9
generaciones Menos emisoras de cada una de las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo,
agrupados segun la cantidad de parentesco y la cantidad de comida en cada una de las
36 condiciones de prueba.

4.6.5. Busqueda de individuos con comportamiento cer-
cano a la regla de Hamilton en el experimento
3

En el experimento 3, continuamos nuestra buisqueda de individuos que
presentaran un comportamiento cercano a la regla de Hamilton. Esta teoria
sugiere que en individuos relacionados, la emision de senales que informan
sobre la presencia de recursos (como la luz azul en nuestro experimento)
aumentara en relacion con la cantidad de recursos disponibles y el grado de
parentesco percibido. Debido a la falta de convergencia de nuestras pobla-
ciones en un solo punto del espacio de solucién en el experimento anterior, y
la presencia de individuos que emitian indiscriminadamente mientras otros
no emitian bajo ninguna condicion, era dificil determinar cuales eran las
causas que mantenian la conducta de emitir luz en las poblaciones. Por
ello, queriamos buscar individuos que mostraran un comportamiento simi-
lar al predicho por la regla de Hamilton, para poder entender mejor cémo
se mantenia la conducta altruista en nuestras poblaciones.

Para llevar a cabo esta bisqueda, seguimos los mismos pasos que en el
experimento anterior. En primer lugar, normalizamos la emisiéon de luz de
cada uno de los robots entre cero y uno, utilizando los valores de Emin
(emision mas baja) y Emax (emision mas alta) para cada individuo. Esto
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nos permitié medir el efecto de la discriminacién por parentesco en la emi-
sion de luz azul sin sesgar los resultados hacia individuos con emisiones més
altas o méas bajas.

Luego, asumimos que la emision idealizada para cada una de las 36 con-
diciones de prueba mostraria un incremento lineal, asi que la calculamos
multiplicando el parentesco presente en cada una de las condiciones expe-
rimentales por la cantidad de comida presente en la regién de interés y
dividiendo dicho resultado entre 2 (Véase la formula 4.4).

Posteriormente, medimos la distancia absoluta de cada uno de los 20
resultados que los robots tuvieron en cada una de las respectivas 36 condi-
ciones de prueba con respecto a la emision idealizada, y hicimos la sumatoria
de esta distancia para cada individuo. Finalmente, seleccionamos a los 10
individuos que més se acercaban a lo predicho por la regla de Hamilton, con
el objetivo de analizar mas a fondo su conducta y entender mejor cémo se
mantenia la conducta altruista en nuestras poblaciones.

Este proceso se realizo para todos los puntos de medicién; alta entropia,
baja entropia, alta emision, baja emisién. Con un total de 36 puntos para
cada tipo de medicion (9 puntos de medicion por corrida) para un total de
360 individuos por grupo.

En las figuras 4.58 y 4.59 podemos ver los 10 robots que més se ajustan
a esta regla de una de las generaciones en una de las cuatro ejecuciones del
algoritmo evolutivo, para cada uno de los puntos de medicién, tanto cuando
agrupamos el desempeno de cada robot por parentesco figura 4.59, como
cuando agrupamos por cantidad de comida en la regiéon de interés 4.58.
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Figura 4.58: Gréafica del promedio de emisién para cada una de las condiciones de comida,
pertenecientes a los diez individuos que mejor se ajustan a la regla de Hamilton para una
de las generaciones con baja entropia, alta entropia, baja emisién y alta emision, en la
corrida 3 del algoritmo evolutivo, el color de cada punto es igual al producido por el

fenotipo del robot que llevo a cabo la tarea.



Capitulo 4. Experimentos 146

10 Baja Entropia Generacién 921n 1o Alta Entropia Generacién 500n
°
0.8 0.8 g
=]
°
o]
0.6 é 0.6 e
8 . ] °
a o 4
£ o 8 £ ° o
" oa 3 v 8 °
. 3 o o 0ad{ o 8 8 g e °
o o © e
¢ 8 . 3 8 8
© o o g o ~ 8 o 3 6
o ° g = 8 o o
02 ° 8 g 02 o
o 8 ° S ©
o o )
0.0 0.0
10 0.8 0.6 04 0.2 0.0 10 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Parentesco Parentesco
(a) Baja entropia (generacion 921) (b) Alta entropia (generacion 500)
o Baja Emisién Generacién 996n o Alta Emisién Generacién 265n
o
081 o 08] g
o
] o
0.6 g 0.6 ° °
5 |o 5 o 8
£ 8 9 £ <] 8
& bt <] 8 °
0.4 ° ° 04 g ° s
e
s 8 © 8
e o
© ° 8 ° g ° 8 8
02 o g © ) 0.2 ©
8 ° e 8 ° §
° o ° ° ° 8
0.0 T T T T T T 0.0 T T T T T T
10 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0 10 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Parentesco Parentesco
(c) Baja emision (Generaciéon 996) (d) Alta emision (generacion 265)

Figura 4.59: Grafica del promedio de emisién para cada una de las condiciones de emision,
pertenecientes a los diez individuos que mejor se ajustan a la regla de Hamilton para una
de las generaciones con baja entropia, alta entropia, baja emisién y alta emision, en la
corrida 3 del algoritmo evolutivo, el color de cada punto es igual al producido por el
fenotipo del robot que llevo a cabo la tarea.
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4.6.6. Resultados para las generaciones con alta agru-
pacion (baja entropia)

Al medir el desempernio del 10% de los individuos que mejor se ajustan
a la emision idealizada segin la regla de Hamilton de cada una de las ge-
neraciones con alta agrupacion (un total de 360 individuos), se observa que
los individuos que mejor se ajustan a la emision idealizada presentan, en
promedio, una clara preferencia por emitir una mayor cantidad de luz azul
cuando el parentesco entre ellos aumenta, tanto en las 36 condiciones (6 ni-
veles de parentesco por 6 niveles de comida) como cuando se agrupan a los
individuos solo por la condicién de parentesco. Este fenémeno se presenta en
las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo. Sin embargo, en el caso de la pre-
sencia de comida, no hay diferencias significativas, incluso cuando se buscan
especificamente a los individuos que se ajustan a este comportamiento.

Resultados estadisticos

Dado que solo estdbamos interesados en analizar el comportamiento de
los robots que muestran una conducta altruista (emitir luz dentro de la
region de interés) y si esta emision se relaciona con el nivel de parentesco
percibido por el robot, para fines del analisis estadistico solo utilizamos el
10 % que mejor se ajustaron a la regla de Hamilton en cada grupo a lo largo
de las 6 condiciones de parentesco para la cantidad de comida 2.0. Para
dicho analisis, utilizamos una prueba ANOVA de medidas repetidas de una
via para cada grupo.

El ANOVA de medidas repetidas revel6 un efecto significativo del paren-
tesco en la emision de luz azul dentro de la region de interés, con F'(5,1800) =
159, p < 0.05. Es importante tener en cuenta que los valores F' y p que se
muestran corresponden al efecto del parentesco y no al modelo comple-
to. Ademaés, se aplicé una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-
Geisser) debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de
Mauchly.

Se utiliz6 una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo evolucionado con 2.0 unidades de
comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferencias
significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones (ver tabla 4.5), con las
excepciones de la comparacion entre el grupo 0.4 y 0.2 (p = 0.06) y entre

0.2y0(p=1).
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.8 kkk
0.6 *kskok *kskok

0.4 ok >k ok >k *%k

Cuadro 4.38: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con una cantidad de comida de 1.8, el ANOVA de medidas
repetidas revel6 un efecto significativo del parentesco en la emision de luz
azul dentro de la region de interés, con F(5,1800) = 161, p < 0.05. Se
realizé una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido
a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Para comparar el grupo evolucionado con 1.8 unidades de comida bajo
todas las condiciones de parentesco, se utilizé una prueba t de multiples
comparaciones y una via con correccion de Bonferroni. Se encontraron di-
ferencias significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones, excepto en la
comparacion entre los grupos 0.4 y 0.2 (p = 1) y entre los grupos 0.2 y 0
(p=1) (ver tabla 4.39).

Es importante tener en cuenta que los valores F' y p que se muestran
corresponden al efecto del parentesco y no al modelo completo. Ademés, se
aplico una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido
a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

En las pruebas con 1.6 unidades de comida, el ANOVA de medidas
repetidas revel6 un efecto significativo del parentesco en la emision de luz
azul dentro de la region de interés, con F'(5,1800) = 153, p < 0.05. Se
realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido
a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.6 3k ok

Cuadro 4.39: Resultados de los valores p para comparaciones miultiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.8 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.8 kkk
0.6 *kskok *kskok

0.4 ok >k ok >k *kok >k

0.2 FFk  kkk kEkEk NS
0 Rk kxx kkk NS NS

Cuadro 4.40: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.6 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Para comparar el grupo en las pruebas con 1.6 unidades de comida bajo
todas las condiciones de parentesco, se utilizé una prueba t de multiples
comparaciones y una via con correccion de Bonferroni. Se encontraron di-
ferencias significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones (ver tabla
4.40), excepto en la comparacion entre los grupos 0.4y 0.2 (p =1), 0.4y 0
(p=0.30),y02y0 (p=1).

Es importante tener en cuenta que los valores F'y p que se muestran
corresponden al efecto del parentesco y no al modelo completo. Ademas, se
aplico una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido
a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

En las pruebas con 1.4 unidades de comida, el ANOVA de medidas
repetidas revel6 un efecto significativo del parentesco en la emision de luz
azul dentro de la region de interés, con F(5,1800) = 162, p < 0.05. Se
realiz6 una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido
a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Para comparar el grupo en las pruebas con 1.4 unidades de comida bajo
todas las condiciones de parentesco, se utilizé una prueba ¢ de miltiples
comparaciones y una via con correccion de Bonferroni. Se encontraron di-
ferencias significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones, excepto en la
comparacion entre los grupos 0.6 y 0.4 (p = 0.285), 0.4 y 0.2 (p = 0.892), y
0.2y 0 (p=1) (ver tabla 4.41).

En las pruebas con comida 1.2, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F(5,1800) = 71, p < 0.05. Se realiz6 una correccion
de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las diferencias en la
varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Para comparar el grupo en las pruebas con 1.2 unidades de comida bajo
todas las condiciones de parentesco, se utilizé una prueba t de multiples
comparaciones y una via con correccion de Bonferroni. Se encontraron di-
ferencias significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones, excepto en la
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx Rk
0.4 *¥x Rk NS

Cuadro 4.41: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.4 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 FFF

0.6 ok >k ok >k

Cuadro 4.42: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

comparacion entre los grupos 0.6 y 04 (p=1),04y0(p=1),y 02y 0
(p =1) (ver tabla 4.42).

En las pruebas con comida 1.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F(5,1800) = 132, p < 0.05. Se realiz6 una correccion
de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las diferencias en la
varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Para comparar el grupo en las pruebas con 1.0 unidades de comida bajo
todas las condiciones de parentesco, se utilizé una prueba t de multiples
comparaciones y una via con correccion de Bonferroni. Se encontraron di-
ferencias significativas (p < 0.05) entre todas las condiciones (ver tabla
4.43), excepto en la comparacion entre los grupos 0.6 y 0.4 (p =0.3), 0.4 y
2(p=03),04y0(p=0.7),y02y0(p=1).

Los resultados estadisticos de las pruebas realizadas en los puntos de alta
agrupacion en la evolucion de nuestro algoritmo evolutivo nos muestran que
en esos puntos existe un mecanismo de discriminacién por parentesco.

Este mecanismo favorece claramente a los individuos que son del mismo
color o similar que el individuo que realiza la tarea de emitir luz azul en
la regién de interés; como podemos ver en los resultados estadisticos este
mecanismo se vuelve menos preciso cuando se trata de dar un trato diferen-
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS
O FRE RRk ek NS NS

Cuadro 4.43: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

ciado a dos individuos con un parentesco menor a 0.6, lo cual tiene sentido,
yva que la tnica pista que los individuos tienen para realizar esta tarea es
el color del otro individuo y resulta més facil evolucionar una conducta que
distinga més precisamente entre individuos con alto grado de parentesco
(Parentesco 1 y 0.8) e individuos con bajo grado de parentesco (menor a
0.6), que un mecanismo que sea preciso para cada nivel de parentesco. Es
importante tener en cuenta que estos resultados pueden verse influenciados
por el hecho de que, aunque no hay una convergencia total en el algoritmo
evolutivo, el parentesco entre los individuos siempre aumenta por encima de
la aleatoriedad presente en las primeras generaciones. Esto hace que sea po-
co probable que los individuos encuentren consistentemente individuos con
parentescos extremadamente bajos en el transcurso de su vida, lo que sig-
nifica que no necesitan que el mecanismo de discriminacién por parentesco
sea tan preciso en esas situaciones.

Ademas, es interesante destacar que, aunque las generaciones en las que
los individuos estan mas agrupados en el espacio, cuando se analiza el 20 %
de la poblacion que méas emite, no se observan diferencias significativas en el
nivel de emision en las distintas condiciones de parentesco. A esta conducta
se le llama altruismo ingenuo. Sin embargo, cuando se buscan los indi-
viduos que mejor se ajustan a la regla de Hamilton, se encuentra que para
este conjunto de individuos emerge el comportamiento de discriminacién
por parentesco.

Es importante destacar la existencia de este grupo de individuos, ya que
nos permite explicar como se manifiesta el altruismo ingenuo en el compor-
tamiento del 20 % de los individuos mas altruistas en poblaciones con baja
entropia, y como se mantiene en estas poblaciones. A pesar de que existen
individuos con un comportamiento egoista capaces de encontrar la regién
de interés utilizando su emisién de luz azul, lo que tebéricamente deberia
conducir a su extincion, la presencia de este grupo de individuos altruistas
evita que esto suceda. Para confirmar que esto es lo que ocurre, deberiamos
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Figura 4.60: Subfiguras de las graficas de violines para el 10 % de individuos que mejor
se ajustan a la emision idealizada dentro de las poblaciones més agrupadas

encontrar individuos con un comportamiento similar en los deméas puntos
de medicion; alta entropia, alta emision y, sobre todo, en los puntos de baja
emision.

Por otra parte, el hecho de que este mismo fenémeno no se presente en
relaciéon con la variable alimento puede explicarse por el hecho de que la
cantidad de comida cambiaba aleatoriamente en cada uno de los periodos
de vida de cada robot. Esto pudo haber generado un comportamiento gene-
ralista ante todas las condiciones en lugar de uno especifico para cada una
de ellas. Ademés, muestra que a pesar de que estamos buscando a los indi-
viduos que més se ajustan a ese comportamiento, al no existir en nuestro
acervo genético, dicho comportamiento no se refleja en nuestros resultados.
Esto también nos confirma que el hecho de encontrar un comportamiento
de emitir mayor cantidad de luz en relacién con el parentesco para un sub-
conjunto de la poblacién no es simplemente el resultado de haber buscado
a los individuos que mejor se ajustan a dicho comportamiento, sino que
debe haber evolucionado como un mecanismo que proporcionaba a dichos
individuos una ventaja evolutiva.
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Figura 4.61: Diferencias de emision de luz segiin el nivel de parentesco para los 10 indi-
viduos con emisiéon normalizada que méas se ajustan a la regla de Hamilton en cada una
de las 10 generaciones con baja entropia para las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36
condiciones de prueba, los bigotes muestran la desviaciéon estandar.
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Figura 4.62: Promedio de emision de los individuos que mejor se ajustan a la emision
idealizada para las 9 generaciones méas agrupadas de cada una de las 4 ejecuciones del
algoritmo evolutivo, agrupadas segin la cantidad de parentesco presente en cada una de
las 36 condiciones de prueba.

4.6.7. Resultados para las generaciones con baja agru-
pacion (alta entropia)

En esta condicién, se midi6 el desempeno del 10 % de los individuos que
mejor se ajustaban a la emision idealizada segtun la regla de Hamilton en
cada una de las generaciones con baja agrupacion (9 puntos de medicion
para cada una de las 4 ejecuciones del algoritmo evolutivo).

Resultados estadisticos

Para el analisis estadistico, al igual que en las condiciones de alta agru-
pacion, solo se utilizé el 10% de los individuos que mejor se ajustaban a
la regla de Hamilton en cada grupo a través de las 6 condiciones de paren-
tesco para las generaciones que mostraban alta entropia. Como en el caso
anterior, se utilizo un ANOVA de medidas repetidas de una via para cada
grupo.

En las pruebas con comida 2.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,1800) = 164, p < 0.05. Ademas, se aplico
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS
O FRE RRk ek NS NS

Cuadro 4.44: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 FFF

0.6 ok >k ok >k

0.4 kKK kKK ko

Cuadro 4.45: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.8, ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizo una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 2.0 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.6 y 0.4 (p = 0.801), 0.4 y 0.2 (p = 0.82), 0.4 y 0 (p = 0.108),
y02y0 (p=1) (tabla 4.44).

En las pruebas con comida 1.8, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 164, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢ de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.8 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.4y 0.2 (p =1),04y0(p=1),y 02y 0 (p=1) (tabla
4.45).

En las pruebas con comida 1.6, el ANOVA de medidas repetidas revel6
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS
O F¥k ke Rk NG NS

Cuadro 4.46: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.6 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 161, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizo una prueba t de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.6 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.6 y 0.4 (p =0.06), 0.4y 0.2 (p=1),04y 0 (p=0.51),y 0.2
y 0 (p=1) (tabla 4.46).

En las pruebas con comida 1.4, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 173, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.4 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.47),
excepto por las condiciones 0.8 y 0.6 (p = 0.219), 0.4 y 0.2 (p = 0.851), 0.4
yO(p=1),y02y0(p=1).

En las pruebas con comida 1.2, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 159, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizoé una prueba t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.2 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.48), excepto
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 *** NS
0.4 FFx kRE kkk
O F¥k ke Rk NG NS

Cuadro 4.47: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.4 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.6 %3k %k

0.2 ok >k kok>k kokk ok >k

0 *** ** NS NS NS

Cuadro 4.48: Resultados de los valores p para comparaciones miltiples, prueba ¢t de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

por las condiciones 0.6 y 0.4 (p =1),0.6 y 0 (p =0.07), 0.4y 0 (p = 0.279),
y02y0(p=1).

En las pruebas con comida 1.0, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 141, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicién de 1.0 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.49), excepto
por las condiciones 0.6 y 0.4 (p =1),0.6 y 0.2 (p =1),0.6 y 0 (p = 0.07),
04y02(p=1),04y0 (p=0.67)y02y0 (p=043).

En los resultados de nuestras pruebas estadisticas, podemos observar un
fenémeno similar al que ocurre en la condicién de alta agrupaciéon. Los in-
dividuos que mejor se ajustan a la emision idealizada presentan una clara
preferencia por emitir en promedio una mayor cantidad de luz azul cuando el
parentesco entre ellos aumenta. Sin embargo, esta conducta es menos preci-
sa y no suele haber diferencias significativas cuando se compara la conducta
que el robot muestra entre dos condiciones donde el parentesco es menor
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kksk
0.6 Frx Rk
0.4 *¥x  kE NS
0.2 Fkx ok NS NS
0 ** ** NS NS NS

Cuadro 4.49: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

a 0.6. Esto puede explicarse de la misma manera que lo hicimos para los
puntos de medicion de baja entropia. Dado que el mecanismo evolucionado
se centra en reconocer a los individuos con un alto nivel de parentesco y que
las poblaciones, aunque no convergen en una tnica solucién, si aumentan el
parentesco mas alla de la aleatoriedad inicial del algoritmo, no es necesario
y quizd tampoco 1til evolucionar un comportamiento preciso para distin-
guir entre dos individuos ambos con bajo parentesco. En cambio, basta con
evolucionar un mecanismo que favorezca a los individuos con un parentesco
de 1y 0.8, y compararlos con todos los demas con relativa precision.

La apariciéon de una conducta similar en los puntos de alta entropia,
junto con su presencia en poblaciones diversas y convergentes, indica que
este comportamiento es evolutivamente estable en una amplia variedad de
condiciones. En otras palabras, no importa cuin diversas sean las pobla-
ciones o cuanto hayan convergido hacia un punto en el espacio de solucién,
este comportamiento no desapareceré del acervo genético. Esto sugiere que
es un comportamiento robusto y adaptativo que se mantiene en poblaciones
evolucionadas bajo diferentes condiciones.

Sin embargo, al igual que en el caso de las poblaciones con alta agru-
pacion, el comportamiento de emision de luz no parece aumentar como lo
predice la regla de Hamilton con un incremento en la cantidad de comida
presente en el entorno. Esto sugiere que nuestra poblaciéon desarrollé una
conducta generalista ante la cantidad de comida presente en el entorno, pro-
bablemente debido a la gran variabilidad de la misma a lo largo de la vida
de cada robot. Ademas, la ausencia de esta conducta en estos dos puntos
de medicion sugiere que no evolucion6 en ninguna de nuestras poblaciones.
Esto es sorprendente, ya que al tratarse de los puntos de mayor variabilidad
genética, deberia ser méas féacil detectar si evolucionaron alguna vez. En el
improbable caso de que hayan evolucionado, no fueron capaces de mante-
nerse en el acervo genético, probablemente porque una conducta generalista
con la capacidad de realizar discriminaciéon por parentesco resultaba més
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favorable bajo estas condiciones evolutivas.

Alta entropia ajustado Alta entropia ajustado
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Figura 4.63: Graficas de violines para el 10% de individuos que mejor se ajustan a la
emisioén idealizada de las generaciones menos agrupadas, tanto cuando las agrupamos por
nivel de parentesco como por nivel de comida presente durante las pruebas de altruismo.
El punto blanco representa el promedio de emisién y el verde la mediana.
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Figura 4.64: Diferencias de emisiéon de luz segin el nivel de parentesco para los 10 indi-
viduos con emisiéon normalizada que méas se ajustan a la regla de Hamilton en cada una
de las 10 generaciones con alta entropia para las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36
condiciones de prueba, los bigotes muestran la desviacion estandar.
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS
O F¥k ke Rk NG NS

Cuadro 4.50: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

4.6.8. Resultados para las generaciones con baja emi-
sion

En esta condicién, medimos nuevamente el rendimiento del 10 % de los
individuos que mejor se ajustaron a la emisiéon idealizada segtn la regla
de Hamilton para cada una de las generaciones que mostraban una baja
emision. Se midieron 9 puntos de medicién para cada uno de los 4 algoritmos
evolutivos.

Resultados estadisticos

Al igual que en las condiciones de alta y baja agrupacion, para el anélisis
estadistico de los puntos de medicién de baja emisién se emple6 el 10 % de
los individuos que mejor se ajustaron a la regla de Hamilton en cada grupo
a lo largo de las 6 condiciones de parentesco para las generaciones que
presentaban una alta entropia. Al igual que en el caso anterior, para dicho
anélisis se utiliz6 una prueba ANOVA de medidas repetidas de una via para
cada grupo.

En las pruebas con comida 2.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 102, p < 0.05. Ademaés, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Al emplear una prueba t de multiples comparaciones y una via con co-
rrecciéon de Bonferroni para comparar el grupo en la condicién de 2.0 uni-
dades de comida bajo todas las condiciones de parentesco, se encontraron
diferencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.50),
excepto por las condiciones: 0.6 y 0.4 (p =1),04y 02 (p=1),04y0
(p=0.1),y02y0 (p=1).

06y04p=1,04y02p=1,04y0p=0.1,02y0p=1.
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS
0.2 ¥k kkx NS NS
O F¥k ke Rk NG NS

Cuadro 4.51: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.8 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

En las pruebas con comida 1.8, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emisiéon de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 143, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.8 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.51),
excepto por las condiciones 0.6 y 0.4 (p = 0.09), 0.6 y 0.2 (p =0.14), 04 y
02(p=1),04y0(p=1),y02y0 (p=1).

En las pruebas con comida 1.6, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,1800) = 140, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.6 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.52), excepto
por las condiciones 0.6 y 0.4 (p =1),04y 0.2 (p =0.248) y 0.2y 0 (p = 1).

En las pruebas con comida 1.4, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 122, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.4 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferen-
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS

0.2 FFk  kkk kEkEk NS
0 RRE Rxx Rk *k NS

Cuadro 4.52: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.6 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Parentesco 1 08 06 04 0.2
0.8 FFF
0.6 RRE Rk
0.4 **x  kkx NS
0.2 **¥* ¥k NS NS

Cuadro 4.53: Resultados de los valores p para comparaciones miultiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.4 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.53), excepto
por las condiciones 0.6 y 0.4 (p =1),06 y 0.2 (p=1),04y 0.2 (p=1),
04y0(p=027)y02y0(p=1).

En las pruebas con comida 1.2 el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del Parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,1800) = 120, p < 0.05.

Ademas, se ha aplicado una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-
Geisser) debido a las diferencias en la varianza observadas en la prueba de
Mauchly.

Se utilizo una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.2 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco, encontramos diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (table 4.54) excepto
por las condiciones; 04y 02p=1,04y0p=1,02y0p=1.

En las pruebas con comida 1.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,1800) = 116, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba ¢t de multiples comparaciones y una via con correc-
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.8 kkk
0.6 *kskok *kskok

0.4 ok >k ok >k *kok >k

Cuadro 4.54: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 1.2 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.6 Frx Rk
0.4 *¥x  kkk NS
0.2 ¥kx k¥ NS NS
0 *¥kx *¥k NS NS NS

Cuadro 4.55: Resultados de los valores p para comparaciones multiples, prueba ¢t de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.0 , ** p <= 0.05, ***p <= 0.01

cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.0 unidades
de comida bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (tabla 4.55), excepto
por las condiciones 0.6 y 0.4 (p = 0.06), 0.6 y 0.2 (p=1), 0.6y 0 (p =0.7),
04y02(p=1),04y0(p=1),y02y0 (p=0.67).

Una vez més, podemos observar el mismo fenémeno que se presenta en
los puntos de medicién previos. En estos casos, los individuos que mejor se
ajustan a la emision idealizada muestran una clara tendencia a aumentar
la emisién de luz azul a medida que aumenta el parentesco entre ellos. La
precisiéon de este mecanismo es notable cuando se distingue entre individuos
con un parentesco de 1 en comparacién con aquellos que tienen un paren-
tesco de 0.8. Sin embargo, como en los dos puntos de medicién anteriores,
el mecanismo de discriminacién por parentesco carece de precision cuan-
do se trata de comparaciones entre dos condiciones con un bajo nivel de
parentesco, donde las diferencias entre ellas dejan de ser significativas.

Estos resultados respaldan la hipétesis de que la conducta de discrimi-
nacién por parentesco surge temprano en el desarrollo evolutivo y persiste
a lo largo de todo el proceso evolutivo, en mayor o menor medida. Hasta el
momento, esta conducta se ha encontrado presente en todos nuestros puntos
de medicion, ya sea en las poblaciones agrupadas, dispersas en el espacio
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de solucién o en las generaciones mas egoistas, sin desaparecer del acervo
genético.

Ademas, se ha observado que incluso en las generaciones en las que la
emision de luz azul es baja, es decir, cuando la mayoria de los individuos
muestran poco altruismo, ain existe un subconjunto de ellos que mantiene
un comportamiento similar al observado en las generaciones con una alta
emision. Esto indica que la conducta altruista asociada a la discriminacion
por parentesco persiste en el acervo genético, incluso en las generaciones
menos altruistas.

En cuanto a las pruebas con comida, se ha encontrado que el comporta-
miento de emisién de luz no parece correlacionarse con la cantidad de comida
presente en el entorno. Estos hallazgos sugieren que la discriminaciéon por
parentesco es un mecanismo independiente de la disponibilidad de recursos
y que su presencia en las poblaciones es independiente de la cantidad de
comida disponible.

Baja emision ajustado Baja emision ajustado

08

Emision
08
Emision

04

Parentesco Comida

Figura 4.65: Grafica de violines para el 10% de individuos que mejor se ajustan a la
emision idealizada de las generaciones mas emisoras, tanto cuando las agrupamos por
nivel de parentesco como por nivel de comida presente durante las pruebas de altruismo,
el punto blanco representa el promedio de emision y el verde la mediana.
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Baja emision experimento 5

Emision normalizada en la region de interés

Comida 2.0 Comida 1.8 Comida 1.6 Comida 1.4 Comida 1.2 Comida 1.0

I Parentesco 10 Parentesco 0.8l Parentesco 0.6 [l Parentesco 0.4 [l Parentesco 0.2l Parentesco 0

Figura 4.66: Diferencias de emision de luz segtin el nivel de parentesco para los 10 indi-
viduos con emisiéon normalizada que méas se ajustan a la regla de Hamilton en cada una
de las 10 generaciones con alta entropia para las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36
condiciones de prueba, los bigotes muestran la desviacion estandar.
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Figura 4.67: Promedio de emision de los individuos que mejor se ajustan a la emision
idealizada para las 9 generaciones con menos emisién de cada uno de las 4 ejecuciones
del algoritmo evolutivo, agrupadas segin la cantidad de parentesco presente en cada una
de las 36 condiciones de prueba.

4.6.9. Resultados para las generaciones con alta emi-
siéon

Finalmente, evaluamos el comportamiento del 10 % de individuos que

mejor se ajustan a la emision idealizada de conformidad con la regla de

Hamilton de cada una de las generaciones que presentaron una alta emisién
(9 puntos de medicion para cada uno de los 4 algoritmos evolutivos).

Resultados estadisticos

Para el analisis estadistico de los puntos de medicién de alta emision,
solo utilizamos el 10% de individuos que mejor se ajustaron a la regla de
Hamilton en cada grupo a lo largo de las 6 condiciones de parentesco para
las generaciones que presentaban una alta entropia. Al igual que en los casos
anteriores, para dicho analisis utilizamos una prueba ANOVA de medidas
repetidas de una via para cada grupo.

En las pruebas con comida 2.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,1800) = 203, p < 0.05. Ademas, se aplico
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 kokok
0.6 Frx  okEx
0.4 *¥x  RkE NS

0.2 FEE kkk k% NS
0 RRE O kkx Rk kk NS

Cuadro 4.56: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccién de Bonferroni, Grupo comida 2 puntos de medicién de alta emision,
#k <= 0.05, **F*p <= 0.01

una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

En las pruebas con comida 1.8, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de la
region de interés, con F'(5,1800) = 214, p < 0.05.

Se utiliz6 una prueba T de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 2.0 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco, encontramos diferen-
cias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones (table 4.56) excepto
por las condiciones; 0.6 y 0.4 p=1,0.4y 0.2p=1,02y 0 p=1.

En las pruebas con comida 1.8, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F(5,1800) = 214, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba T de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.8 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.4 y 0.2 (p=1), 0.4 y 0 (p=1), y 0.2 y 0 (p=1). Los resultados
se muestran en la tabla 4.57.

En las pruebas con comida 1.6, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emisién de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 227, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utiliz6 una prueba T' de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.6 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.8 kkk
0.6 *kskok *kskok

0.4 ok >k ok >k *kok >k

Cuadro 4.57: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.8 puntos de medicién de alta emisién,
#k p <= 0.05, **F*p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.4 ko kkk kkk

Cuadro 4.58: Resultados de los valores p para comparaciones miltiples, prueba ¢ de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.6 puntos de mediciéon de alta emision,
** p <= 0.05, ***p <= 0.01

rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.4 y 0.2 (p=1), 0.4y 0 (p=0.5), y 0.2 y 0 (p=1). Los resultados
se muestran en la tabla 4.58.

En las pruebas con comida 1.4, el ANOVA de medidas repetidas revel6
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 205, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utiliz6 una prueba T de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.4 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.4y 0.2 (p =0.1) y 0.2y 0 (p = 1). Los resultados se muestran
en la tabla 4.59.

En las pruebas con comida 1.2, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 185, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.8 kkk
0.6 *kskok *kskok

0.2 kkk kkk kkk %k

Cuadro 4.59: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.4 puntos de medicién de alta emisién,
#k p <= 0.05, **F*p <= 0.01

Parentesco 1 0.8 06 04 0.2

0.4 ko kkk *3k
0.2 ok >k ok kok >k k%

Cuadro 4.60: Resultados de los valores p para comparaciones miltiples, prueba ¢ de una
via con correcciéon de Bonferroni, Grupo comida 1.2 puntos de mediciéon de alta emision,
** p <= 0.05, ***p <= 0.01

Se utiliz6 una prueba T de multiples comparaciones y una via con correc-
cién de Bonferroni para comparar el grupo en la condicién de 2.0 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre todas las condiciones, excepto por las
condiciones 0.4y 0.2 (p = 0.22) y 0.2 y 0 (p = 1). Los resultados se muestran
en la tabla 4.60.

En las pruebas con comida 1.0, el ANOVA de medidas repetidas reveld
un efecto significativo del parentesco en la emision de luz azul dentro de
la region de interés, con F'(5,1800) = 135, p < 0.05. Ademas, se aplico
una correccion de esfericidad (ajuste de Greenhouse-Geisser) debido a las
diferencias en la varianza observadas en la prueba de Mauchly.

Se utilizé una prueba T' de multiples comparaciones y una via con correc-
cion de Bonferroni para comparar el grupo en la condicion de 1.0 unidades
de comida, bajo todas las condiciones de parentesco. Se encontraron dife-
rencias significativas p < 0.05 entre la mayoria de las condiciones, como se
muestra en la tabla 4.61, excepto por las siguientes condiciones: 0.6 y 0.4
(p=1),06y02(p=094),06y0(p=06),04y02(p=1),02y0
(p=1).

Al igual que en los puntos de mediciéon anteriores, cuando medimos el
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Parentesco 1 0.8 06 04 0.2
0.8 FFF
0.6 RRE Rk
0.4 FFF kX NS
0.2 ¥k* F¥x NS NS
0 *** ¥ NS NS NS

Cuadro 4.61: Resultados de los valores p para comparaciones miiltiples, prueba ¢ de una
via con correccion de Bonferroni, Grupo comida 1.0 puntos de mediciéon de alta emision,
** p <= 0.05, ¥**p <=0.01

comportamiento del 10 % superior de los individuos que mejor se ajustan a
la emision idealizada segun la regla de Hamilton para cada generaciéon con
alta emision, los individuos que mejor se ajustan a la emision idealizada
también mostraron una clara preferencia por emitir mas luz azul a medida
que aumenta el parentesco entre ellos, tanto en cada una de las 36 condi-
ciones como cuando agrupamos a los individuos sblo por parentesco. Sin
embargo, al igual que en los casos anteriores, el comportamiento de emisién
de luz no parece correlacionarse con la cantidad de alimento presente en el
entorno.

Alta emision ajustado Alta emision ajustado

T T T T T T
1 08 3 2 8 16 1

10

08
08
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08

Emision
04 08

04

02
02

00

T T T
04 02 0

T T T
4 12 1

Parentesco Comida

Figura 4.68: Grafica de violines para el 20 % de individuos méas emisor de las generaciones
mas emisoras, tanto cuando las agrupamos por nivel de parentesco como por nivel de
comida presente durante las pruebas de altruismo, el punto blanco representa el promedio
de emision y el verde la mediana.
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Alta emision experimento 5
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Figura 4.69: Diferencias de emisién de luz segin el nivel de parentesco para los 10 indi-
viduos con emisiéon normalizada que méas se ajustan a la regla de Hamilton en cada una
de las 10 generaciones con alta entropia para las 4 poblaciones evolucionadas, en las 36
condiciones de prueba, los bigotes muestran la desviacion estandar.

Como se puede apreciar en los graficos presentados en la Figura 4.69 y la
Figura 4.70, en las cuatro ejecuciones del algoritmo evolutivo, una fraccién
de la poblacién exhibe consistentemente a lo largo de todas las generaciones
evaluadas la conducta de aumentar la emisién de luz en la region de interés
en relacion con la percepciéon de parentesco. Es importante destacar que es
practicamente improbable que el incremento en la emision de luz relacionado
con el parentesco sea el resultado de un artefacto de la red neuronal. Esto
se debe a dos razones fundamentales:

En primer lugar, esta conducta persiste en individuos con diversos feno-
tipos, lo que sugiere que no se trata de una caracteristica accidental de la
arquitectura neuronal.

En segundo lugar, el hecho de que los valores RGB del color del otro
individuo sean los que permiten a los robots inferir su grado de parentesco
asegura que la intensidad de las entradas de la red neuronal no tenga ninguna
relacion con el nivel de parentesco que comparten dos robots entre si.

En contraste, en ninguno de los cuatro experimentos del algoritmo evo-
lutivo se observa la conducta de aumentar la emision de luz en presencia de
mayor cantidad de comida, a pesar de que en teoria esta conducta podria
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Parentesco

Figura 4.70: Promedio de emision de los individuos que mejor se ajustan a la emision
idealizada para las 9 generaciones con mayor emisién de cada una de las 4 ejecuciones
del algoritmo evolutivo, agrupadas segin la cantidad de parentesco presente en cada una
de las 36 condiciones de prueba.

considerarse més facil de aprender para una red neuronal debido a la forma
en que dicho valor esta codificado en sus entradas. Esto revela que, al me-
nos bajo estas condiciones de evolucién, donde la cantidad de comida en el
entorno varia constantemente, discriminar en funciéon del parentesco resulta
ser una conducta evolutivamente mas sencilla de alcanzar y mantener en
el acervo genético de nuestras poblaciones que discriminar en funcién de la
cantidad de comida.

Esto revela que, al menos bajo estas condiciones de evolucién, donde
la cantidad de comida en el entorno varia constantemente, discriminar en
funcién del parentesco resulta ser una conducta evolutivamente mas sencilla
de alcanzar y mantener en el acervo genético de nuestras poblaciones que
discriminar en funcién de la cantidad de comida.
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CAPITULO 5

Conclusiones

Uno de los objetivos principales de esta tesis fue demostrar si era po-
sible evolucionar comportamientos altruistas utilizando los principios de la
evolucién biolégica, sin manipular el parentesco de los individuos durante
el proceso evolutivo y utilizando poblaciones heterogéneas de robots. Los
resultados del Experimento 1 (véase la seccion 4.1) demostraron que esto es
posible.

En este experimento, pudimos hacer evolucionar comportamientos al-
truistas en poblaciones heterogéneas inicializadas aleatoriamente. No nece-
sitamos manipular el parentesco entre individuos durante el proceso evolu-
tivo, y cualquier grado de parentesco exhibido por dos robots en la misma
generacion era el resultado de procesos de evoluciéon biologica como la se-
leccitén, la mutaciéon y la deriva genética en nuestros algoritmos evolutivos.

Es importante destacar que la apariciéon del comportamiento altruista
utilizando seleccién individual y poblaciones heterogéneas es algo que no se
habia informado en la literatura hasta ahora, como senalamos en la seccién
sobre el estado de arte (véase la seccion 2.5). A pesar de los numerosos
articulos que abordan esta cuestion, este comportamiento s6lo evoluciona-
ba cuando se utilizaban poblaciones homogéneas o seleccién de grupo, o
cuando se manipulaba el nimero de clones presentes en una poblacion de
un algoritmo evolutivo. Dadas las condiciones de evolucién del experimento
uno, pudimos atribuir estos resultados a dos factores principales:

= La aparicién de comportamientos altruistas en este tipo de tareas re-
quiere la existencia de un mecanismo de discriminacién del parentes-
co. En nuestros resultados, los robots reciben como entrada el valor
numérico del parentesco con el otro robot presente en la arena, lo
que les permite evolucionar un comportamiento de altruismo selec-
tivo. Prefieren senalar la presencia de comida a los individuos muy
emparentados y tienden a no senalar a los menos emparentados. Es-
te mecanismo permite que los comportamientos altruistas, incluso los
ingenuos, prosperen a pesar de la existencia de individuos egoistas en
la poblacion.

175
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= La cantidad de comida presente en la zona de interés también es funda-
mental para la aparicion y frecuencia de conductas altruistas, siempre
y cuando se mantenga constante durante la evolucion de las poblacio-
nes. Dichas conductas solo surgen en condiciones con una cantidad de
comida superior a 1.4, y aumentan a medida que aumenta la cantidad
de comida.

Dado que llevamos a cabo cuatro ejecuciones independientes en cada
una de las condiciones de evolucién del experimento 1, y en todas ellas se
converge en una solucion del mismo tipo, es factible afirmar lo siguiente:

= Cuando existe un mecanismo de discriminacién por parentesco, la re-
gla de Hamilton tiene un valor predictivo siempre que la cantidad
de alimento presente en el entorno permanezca estable a lo largo del
proceso evolutivo.

= Como predice la regla de Hamilton, la emisiéon de luz azul dentro de
la regién de interés aumenté en condiciones de mayor abundancia de
alimento y mayor parentesco, en comparaciéon con las condiciones en
las que la cantidad de alimento y el parentesco disminuyeron. Esto hizo
que la aplicacion de la regla de Hamilton arrojara valores préoximos a
cero, y en estas condiciones de prueba, el comportamiento de emisiéon
de luz azul dentro de la regién de interés se extinguié en nuestras
poblaciones.

= Aunque se observo un incremento no significativo de la emisién de
luz en la condicién de comida 1.2 y parentesco cero, este fend6meno se
puede explicar como consecuencia de que durante la evolucién de nues-
tras poblaciones el parentesco entre los robots nunca se acerca a cero.
Ademaés, en estas condiciones de escasez de comida, la conducta de no
emitir luz azul en la region de interés es evolutivamente ventajosa, lo
que provoca que dicha senal de entrada sea usada para incrementar
la supresion de la conducta de emitir luz azul. Al desaparecer esta
supresion, la emision de luz azul se incrementa, aunque sea de forma
marginal. Por lo tanto, este aparente incremento es solo un artefacto
provocado por la estructura de nuestra red neuronal.

Como se muestra en el experimento 1.1, el comportamiento de emitir
luz azul en relaciéon con el parentesco no es producto de un artefacto de
nuestra red neuronal o de como pre procesamos las entradas. Esto confirma
aun maés nuestra hipotesis de que, una vez que existe un mecanismo capaz
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de discriminar el parentesco, la evoluciéon de los comportamientos altruis-
tas se producira sisteméticamente si la cantidad de recursos del entorno la
convierten en una estrategia evolutivamente estable.

En general, los resultados del experimento 1 nos muestran que aunque
la regla de Hamilton no establece explicitamente como requisito para la
emergencia de conductas altruistas la existencia de un mecanismo de reco-
nocimiento y discriminacién por parentesco, esta parece ser una condiciéon
necesaria para el surgimiento de conductas altruistas en agentes artificiales
en tareas que involucran forrajeo, cuando se utilizan poblaciones heterogé-
neas y seleccion individual.

Por lo tanto, era necesario responder si este mecanismo de discrimina-
cion por parentesco podia evolucionar por si mismo siguiendo los mismos
principios y usando la misma tarea. Los experimentos 2.1 y 3.1 ayudaron a
responder esta pregunta:

= Ambos experimentos confirman que es posible evolucionar la conduc-
ta altruista en poblaciones de agentes artificiales heterogéneas y con
seleccién individual.

= Ademaés, demuestran que la existencia de una expresion fenotipica del
genotipo del robot (en nuestro caso, asignando un color a cada robot
en funcion de los valores de su red neuronal) y permitiendo que el otro
robot perciba este color es suficiente para que evolucione un mecanis-
mo de discriminacién por parentesco similar al propuesto por Richard
Dawkins, conocido como “la barba verde". Aunque en el Experimento
3.1, las poblaciones evolucionadas desarrollan conductas de altruismo
ingenuo, al menos en el 20 % maés altruista de la poblacion.

= Estos experimentos demuestran que incluso redes neuronales relativa-
mente simples pueden evolucionar no solo conductas altruistas basa-
das en la discriminacién por parentesco, sino también desarrollar el
propio mecanismo que permite esta discriminacién. Esto ocurre cuan-
do existe una representacion fenotipica del genotipo del robot que es
percibida por el otro robot. Ademaés, es notable que este fenémeno se
produce con facilidad en condiciones de abundancia de comida en el
entorno, especialmente si esta comida se mantiene constante a lo largo
del proceso evolutivo.

Es notable que, a pesar de que las redes neuronales utilizadas en los ex-
perimentos 2.1 y 3.1 no son particularmente complejas, lograron evolucionar
tres comportamientos o mecanismos distintos. En primer lugar, desarrolla-
ron la capacidad de encontrar la region de interés utilizando la emision de
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luz azul de los otros robots. En segundo lugar, crearon un mecanismo para
detectar el parentesco que el otro robot tenfa con el robot que realizaba
la prueba, basdndose tnicamente en el color del otro robot. Por tltimo,
desarrollaron un mecanismo para modular la conducta altruista basandose
en esta discriminaciéon por parentesco. Todo esto se logro sin que la evolu-
cion del mecanismo de reconocimiento y discriminacién por parentesco fuera
premiada de manera explicita en nuestra funcion de aptitud.

Si bien el altruismo no evolucioné tan facilmente ni con tanta intensidad
en las poblaciones evolucionadas en condiciones de comida variable:

En el experimento 2.2, donde solo un subconjunto de la poblacion desa-
rrolla un mecanismo de discriminacién por parentesco, el cual solo discrimi-
na entre individuos del mismo color (parentesco 1) y el resto de la poblacion.
Sin embargo, el nivel de altruismo selectivo presente es suficiente para evitar
que la conducta de emitir luz azul se extinga del acervo genético, mostrando
que es posible atin en condiciones no ideales que las mismas tres conductas
que en la condiciéon de abundancia: encontrar la region de interés utilizando
la luz azul, un mecanismo capaz de detectar el nivel de parentesco con otro
robot solo utilizando una expresion fenotipica del mismo (su color) y, por
ultimo, un mecanismo capaz de modular la conducta del robot basado en la
discriminacién por parentesco. En el experimento 3.2, no evoluciona la con-
ducta de encontrar la regiéon de interés utilizando la luz azul, lo cual podria
deberse a la simplicidad de la red neuronal utilizada. Muy probablemente,
una red con solo una capa oculta no es capaz de generalizar una solucién
para todos los inputs presentados a la red.

Sin embargo, aumentar la complejidad de la red neuronal no garantiza
la evolucién de conductas altruistas, incluso en situaciones en las que ya se
habian encontrado de manera limitada. Un ejemplo de esto es el experimento
4, en el que se agregd una capa oculta a la red neuronal en comparaciéon con
el experimento 2.2.

En este experimento, los robots aprenden a navegar a ciegas para encon-
trar la region de interés, lo que hace que la luz azul carezca de significado
para ellos. Debido a la funcién de aptitud utilizada, esta es otra solucion
posible al problema planteado y una en la que se estancaron las cuatro
ejecuciones evolutivas durante este experimento.

Es importante destacar que esta afirmacion no refuta las conclusiones
que se pueden extraer del resto de los experimentos. Por el contrario, ilus-
tra la gran habilidad que los algoritmos evolutivos poseen para encontrar
soluciones inesperadas a los problemas que deben resolver.

En el Experimento 5, se evolucionan nuevamente los tres mecanismos
encontrados en experimentos anteriores: la capacidad de utilizar la luz azul
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para navegar hacia la comida, un mecanismo capaz de determinar el paren-
tesco con otro robot utilizando su color, y un mecanismo de discriminacién
del parentesco mas refinado que en los experimentos previos, presente en un
subconjunto de la poblacion.

Este mecanismo es capaz de mostrar un comportamiento diferenciado en
funcién del grado de parentesco con el otro individuo presente en la arena.
El hecho de que sea mas sofisticado que el presente en los Experimentos 2
y 3 puede deberse al aumento de la complejidad de la red y al hecho de que
el robot conocia tanto el color del otro individuo como el suyo propio. La
capacidad de un mismo robot para mostrar comportamientos significativa-
mente diferentes en funciéon de las condiciones ambientales, en este caso, la
cantidad de parentesco presente en otro robot, habla de la flexibilidad con-
ductual que puede conseguirse con los algoritmos evolutivos, aunque esto
no se vea recompensado directamente en la funciéon de aptitud.

Aunque ninguna de nuestras poblaciones se ajusta totalmente a los va-
lores esperados dados por el ajuste ideal a la regla de Hamilton, sabemos
por la literatura que, aunque los algoritmos evolutivos son eficaces para en-
contrar buenas soluciones a problemas de alta dimensién, es casi seguro que
no encontraran la solucién éptima.

En esta tesis, se ha explorado como replicar fenémenos presentes en la
evolucién biolégica, como la selecciéon y discriminacién por parentesco, en
agentes artificiales simulados. Se han identificado las condiciones esenciales
para generar comportamientos de comunicacién y altruismo en estos agentes
siguiendo los principios de la teoria evolutiva. Ademaés, se ha demostrado
que este enfoque de modelado puede dar como resultado agentes menos
reactivos y mas flexibles.

En resumen, se han respondido las siguientes preguntas de investigacion:

= ;Es posible lograr el surgimiento de comunicacién y altruismo en agen-
tes artificiales usando los principios de la teoria de la evolucion biol6-
gica?

= ;Cuales son las condiciones minimas necesarias que deben ser mode-
ladas para este proposito?

= ;Podemos estudiar procesos cognitivos usando este tipo de modelado?

= ;Este tipo de modelado puede ayudar a generar conductas més flexi-
bles en agentes artificiales?

Hemos logrado el surgimiento de comunicacién y conductas altruistas
siguiendo los principios de la teoria de la evoluciéon, sabemos que las con-
diciones minimas son la existencia de un mecanismo de discriminacién por
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parentesco o la posibilidad de su evolucién, asi como cierto nivel minimo de
presencia de comida. Hemos entendido que es lo que propicia el surgimiento
de estos procesos cognitivos desde el punto de vista evolutivo y mostrado
co6mo este tipo de modelado genera conductas més flexibles en estos agentes
artificiales.
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