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Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta utilizando la perspectiva de la Teoria
Evolutiva de Lamarck para entender el Aprendizaje de Refuerzo en sistemas estables. Se
utiliza como arquetipo de estudio un modelo de cooperacién con NetLogo y las caminatas
aleatorias para entender la difusion de un mensaje, el cual puede preservarse o perderse a
través del tiempo, incluso llegar a convertirse en un nuevo mensaje (llamado mutacion) que
quizé logre beneficiar o afectar a una poblacion. La simulacion evolutiva se realizé en dos
partes con tres etapas. En la primera se encontré que a pesar de que en un principio habia
mas agentes egoistas que cooperativos aunado a una muy baja probabilidad de cooperacion
durante la evoluciodn, la cooperacion se preserva en las tres etapas. En la segunda simulacion
se aumento la distorsion del mensaje con baja probabilidad de cooperacion y mas individuos
egoistas que cooperativos en una poblacion; en la primera etapa predominé el egoismo, en la
segunda emerge la cooperacion, mientras que la tercera prevalecio el egoismo. Este trabajo
permite reformular planteamientos en estudios de “Vida Artificial”.

Palabras clave: Teoria Evolutiva de Lamarck, Caminatas Aleatorias, Modelo de

cooperacion, Aprendizaje de Refuerzo, Vida Artificial.
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Abstract

In this paper a proposal is presented using the perspective of Lamarck's Evolutionary
Theory to understand the Reinforcement Learning in stable systems. It is used as an archetype
of study a model of cooperation with NetLogo and random walks to understand the diffusion
of a message, which can be preserved or lost over time, even become a new message (called
mutation) that may be able to benefit or affect a population. The evolutionary simulation was
carried out in two parts with three stages. In the first it was found that although initially there
were more selfish than cooperative agents combined with a very low probability of
cooperation during evolution, cooperation is preserved in all three stages. The second
simulation increased the distortion of the message with low likelihood of cooperation and
more selfish individuals than cooperative in a population. In the first stage the selfishness
prevailed, in the second emerges the cooperation, while the third dominated the selfishness.

This work allows to reformulate approaches in studies of "Artificial Life".

Key Words: Lamarck Evolutionary Theory, Random Walks, Cooperation Model,

Reinforcement Learning, Artificial Life.

1. Introduccion
Actualmente se ha venido observando fendmenos caoticos que con la implementacion
de métodos heuristicos comparado con métodos matematicos, se dificulta predecir
comportamientos para la toma de decisiones en diferentes areas del conocimiento.
Uno de los temas que se ha debatido en la comunidad cientifica es la estabilidad de sistemas
a través del tiempo; por ejemplo en el area de electronica se estudid el andlisis de la

evaluacion de estabilidad transitoria de un sistema de potencia utilizando el concepto de
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Centro de Inercia como referencia para elegir el angulo especifico en la definicién de un
modelo basado en tiempo real [1]; mientras que en geografia la nocion de clima, se expresa
como el resultado de condiciones habituales durante un largo periodo que como minimo se
suelen establecer en treinta afios para que se consideren relativamente estables o en equilibrio
general dentro de un sistema climatico por lo menos a escala humana [2].

En este sentido estudiar la estabilidad de un sistema sea cualquiera su naturaleza, coadyuva
a la preservacion o destruccion de los escenarios satisfactorios o catastroficos.

Por otro lado el aprendizaje de refuerzo es un paradigma nuevo que se estd desarrollando
como una importante técnica de control en sistemas estables; algunas metodologias han
combinado enfoques evolutivos para mejorar su rendimiento. Otros utilizan un conjunto de
reglas difusas Optimas y aprendizaje de refuerzo genético para disefar partes consecuentes
de sistemas difusos [3].

En este contexto un tema bastante relacionado y que ha aterrizado con mas frecuencia en la
comunidad cientifica es la Teoria de Lamarck como arquetipo funcional en el aprendizaje de
refuerzo evolutivo y/o genético. Esta Teoria desarrolla cuatro elementos analiticos, el
primero la fase transitoria evolutiva en el tiempo, el segundo la interpretacion de la naturaleza
como un sistema material donde el cambio orgéanico da sentido al proceso continuo dirigido
a la conservacion de la tierra, el tercero la definicion de un principio genealdgico sobre el
origen de las especies que identifica el método natural y cuarto la reformulacion del concepto
especie utilizando argumentos de relatividad temporal e inestabilidad individual [4].
Aunque dicha teoria se descart6 en gran medida cuando se aplico a organismos bioldgicos se
ha encontrado utilidad en la disciplina de la Vida Artificial, en [5] realizaron un investigacion
utilizando redes neuronales y algoritmos genéticos basandose en teorias evolutivas

Darwinianas y Lamarckianas. Encontraron un potencial en la implementacion de la herencia
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del conocimiento lamarckiano incluida en biologia e informatica, ademés de que este tipo de
trabajos deben permitir fomentarse.

Este trabajo pretende estudiar la estabilidad de un mensaje a través del tiempo (algunas
generaciones), analizado con el modelado basado en agentes utilizando la formalidad
matematica de trayectoria con caminatas aleatorias.

El modelado basado en agentes permite examinar de manera sencilla la complejidad,
emergencia y no linealidad tipica de fendémenos biologicos, sociales, de ingenieria entre
otros, mostrando la visualizacion, desarrollo y evaluacion con experimentos virtuales para
predecir algunos escenarios [6].

Las caminatas aleatorias son un modelo de estudio para entender la difusion a nivel
microscdpico, por ejemplo en un estudio que se hizo con mejillones, examinaron si estos se
agrupaban para sobrevivir a factores externos como las corrientes oceanicas o depredadores,
de tal forma que si quedan solos serian presa facil; supongamos que se agrupan, entonces
estos compiten por los alimentos y si un mejillon tiene pocos vecinos se quedaria con la
mayor parte del recurso. En este contexto en [7] propusieron un modelo basado en agentes
en donde cada mejillon combina periodos de movimiento aleatorio con periodos de
inmovilidad. Encontraron que con caminatas aleatorias llamadas de Lévy permiten
maximizar la probabilidad de supervivencia de los mejillones y que ademas emerge por
efectos de retroalimentacion patrones colectivos de agrupamientos espacialmente no
uniformes. En el caso de que se permitieran mutaciones aleatorias en el comportamiento,
cualquier estado sub-6ptimo se ve forzado a evolucionar en el tiempo hacia otro estado
optimo convirtiéndose en un atractor estable.

Como se puede observar para la visualizaciéon de dichos comportamientos se utilizan los

algoritmos que se han convertido en un medio para dar sentido a la vida social. En [8] se
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ilustré un estudio en donde desafiaron a los agentes a caminar sin mapa o GPS, solo con un
algoritmo desarrollado por una serie de reglas dinamicas con un cédigo de ejecucion incluida
la continua reincidencia de reglas, observaciones, rigidez del procedimiento y la invocacion
selectiva del algoritmo como un ejemplo tangible. Se encontr6 que los algoritmos “no son de
todo aleatorios”, mas bien son usados para dar sentido a las observaciones y que es un area
de oportunidad de repensar problemas clave en la interseccion de ciencias sociales y
computacionales.

Ahora bien la caminata aleatoria en tiempo continuo es una forma de modelar los procesos
con un formalismo matematico. En [9] propone un modelo que se puede usar en aplicaciones
de fisica, quimica, biologia, ciencias sociales entre otras.

Derivado de una caminata aleatoria en tiempo continuo para la distribucion de probabilidad

se tiene:
P(x,t +dt) = %P(x'dx,t) + %P(x+dx, t) (1)
Donde x es el nimero de pasos y t + dt es en el tiempo.

En este contexto para obtener el valor de un paso dada una caminata aleatoria se utiliza la

expansion de la serie de Taylor en (1) con las siguientes ecuaciones:

2 or = L[p Cdx® L g2 P

(xt) +dt 5 T 2[ (x,t) —dx T dx" o5+ ] )
op _ 1 ap 14,2 9°P

P(xt) +dt wTn E[P (x,t)+dxa+ Sdx” ——+ n] 3)

Para caminatas aleatorias simétricas, donde la probabilidad de derecha a izquierda y
viceversa es igual a la primera, los términos en orden cero se cancelan en (2) y (3), de modo
que estas se consideran como particulas suspendidas en un liquido, es decir la facilidad con

la que se mueve; en este contexto se utiliza la siguiente ecuacion:
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oP _ (dx)? a2p . ax? _ .. , .,
= or 302 limdx,dt tal que S = constante = Coeficiente de difusion (4)

Con la ecuacion (4) se postula la evolucion temporal de un sistema aislado con ciertas
magnitudes un valor constante.

Dicha caminata aleatoria se mueve en una dimension general con la siguiente ecuacion:

o°P
at

LV?P )
Donde L es el Laplaciano de P.
Cabe mencionar que se tienen que tomar en cuenta dos criterios importantes; el primero

consiste que solo en términos de analisis dimensional las unidades del coeficiente de difusion

L por construccion, existen dos campos de longitud:

[L] = ? ; L es lalongitud (6)

El segundo es que P no tiene unidades y x? tiene unidades pero multiplicadas por la
difusion.

[x?] = [Lt] (7)
Por lo que con cero se recupera el significado de desplazamiento de una caminata solo desde
el analisis dimensional de la ecuacion de difusion.

Para la solucion de la ecuacion de difusion, en donde se pretende encontrar todos los
componentes tomados a intervalos regulares de tiempo se utiliza la Transformada de Fourier

como sigue:
flk,t) = [77 f(x, e **dx 8)

La inversa de (8) es:

fGt) =2 ["7 flk, e " dk )



Modelado Basado en Agentes 43

Y la Transformada de Laplace como sigue:

f(x,s) = f0+°°f(x, t)e stdt (10)

La inversa de (10) es:

fat) = o= fxs)estds (11)

(Por el acceso imaginario negativo)

Utilizando la Transformada de Fourier y Laplace se obtiene:

© 2 ;
5 =1 2] etax (12)

+oo [OP(k,t) —
772 = —Lk? P, 1) e~tat (13)

Resolviendo (12) y (13) resulta:

SP(k,s) — P(k,t = 0) = —Lk? P(k, s) (14)
Supongamos que la condicién inicial de la caminata es cero, entonces el origen de la
Transformada de Fourier de una funcién es A = 1 por lo tanto la distribucion de probabilidad

en el dominio de la Transformada de Fourier en la Transformada de Laplace se representa

como:
1
Invirtiendo la ecuacion (15) se tiene:
1 ) 1 +00 724 _;
Plk,t) =—[ —eSds=e Lk"t  p(x,t) = — e Lkt g=tkx gy (16)

Una caracteristica destacada de la Transformada de Fourier es que la Transformada Fourier-
Gauss es otra gaussiana, de modo que esta seria mas facil de resolver y en este sentido L que

es la constante de la ecuacion de Difusion tomara lugar en la siguiente ecuacion:

P(x,t) = \/%e"xz/““ ,Donde el valorde L=1 (17)
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Por lo tanto:

1

GriOLZ e~ "*/4Lt Donde el valor de L es arbitrario (18)

P(r,t) =

La ecuacién (18) corresponde a la distribucion de probabilidad radial de la posicion de la
caminata aleatoria de manera general.

Finalmente las ecuaciones (17) y (18) son la representacion de la distribucion universal
gaussiana para la posicion de la distribucion del paseo aleatorio en el tiempo continuo, que

sera el proceso que se usara en este trabajo.

2. Método y caso aplicativo

NetLogo 6.0.4 es un entorno de modelado de agentes multiples desarrollado por Uri
Wilnsky que impulsa su uso para investigaciones de sistemas complejos junto con Bill Rand.
Dicho software es de uso gratuito y contiene varios ejemplos de casos practicos de éxito. En
este trabajo se utilizd el modelo de “Cooperacion” basado en un ejemplo de biologia
evolutiva. En ¢él los agentes (vacas) compiten por recursos naturales (pasto) de tal forma que
aquellas vacas con mas éxito se reproducen con mas frecuencia y por lo tanto tienden a
preservarse a través de las generaciones. Muestra como dos categorias de agentes (vacas
cooperativas y vacas egoistas) compiten entre si para evolucionar con el tiempo. Inspirados
en este modelo de forma anédloga se puede replantear como un conjunto de agentes (personas
cooperativas y egoistas) compiten entre si para la transmision de un mensaje en donde las
cooperativas son aquellas que tienen un mensaje completo y las egoistas son aquellas que
toman el mensaje sin importar si estd completo y transmitirlo a las siguientes generaciones.
En este contexto el modelo propone reglas sencillas para generar la simulacion del

comportamiento a través del tiempo [10].
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Para realizar el modelo se tiene lo siguiente; en primer lugar el escenario consta de
establecer un nimero inicial de personas en un espacio dimensional, donde las personas son
puestas aleatoriamente. Se propone realizar tres etapas de modelado, en la primera etapa
consta de 4 personas cooperativas y 46 egoistas; en la segunda 3 personas cooperativas y 47
egoistas y la tercera 2 personas cooperativas y 48 egoistas. Estos agentes interactiian entre si
en donde cada iteracion consta de un tick en NetLogo; cada tick representa un dia y para la
simulacion completa constard de 10950 ticks que corresponden a 30 afios. Tome en cuenta
que para el ejemplo climatico se determinan 30 afios como periodo minimo que se considera
relativamente estable.

Las reglas que se utilizaran son:

1.- La probabilidad de cooperacion que establece que un agente sea cooperativo.

2.- Longitud de paso que es el valor que determina el movimiento de los agentes,
ademas sera tipo caminata aleatoria continua de forma radial.

3.- Valor Energético, cada agente adquiere la informacion de esa celda que ocupa
actualmente y aumentard su energia por el valor del control deslizante.

4.- Metabolismo, en un principio un agente obtiene un 50% de energia, con el paso del
tiempo el agente pierde energia establecida por el control deslizante (Valor descendiente del
ciclo de vida). Si el agente pierde completamente su energia muere.

5.- Umbral de Reproduccion, si el agente alcanza el valor de este control deslizante se
reproduce. Este valor representa el éxito de recoleccion de energia.

6.- Costo de Reproduccion, cada vez que un agente se reproduce pierde cierta cantidad

de energia que esté establecida por el control deslizante.



Modelado Basado en Agentes 46

7.- Oportunidad de Crecimiento bajo. Este valor es el porcentaje de posibilidad de que
la energia por debajo del umbral de crecimiento vuelva a aumentar. Cuanto mayor es el valor,
menor es la discrepancia entre los comportamientos cooperativos y egoistas.

8.- Oportunidad de Crecimiento alto. Este valor es el porcentaje de la posibilidad de
que la energia por encima del umbral vuelva a aumentar. Cuanto menor es este valor mayor
es la discrepancia entre ambos comportamientos cooperativos y egoistas.

9.- Maximo aumento de energia. Este valor establece la longitud de energia de la celda.

10.- Minima energia. Por encima de este valor la energia vuelve a crecer con una

Oportunidad de aumentar.

11.- Alta oportunidad de aumento de energia. Se interpreta como el valor de
aprendizaje de refuerzo para la estabilidad.

12.- Baja oportunidad de aumento de energia. Es el valor probable de que se distorsione

la informacién.
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3. Resultados
A continuacidn se muestran los resultados modelando en NetLogo 6.0.4 la cooperacion

con caminatas aleatorias continuas focalizando el aprendizaje reforzado evolutivo como

control y la distorsion del mismo.

Archivo Editar Herramientas Tamafio Pestafias Ayuda
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velocidad normal

/| Actualizar de la Vista...
Lot | n |
Editar  Borrar  Afadir I manualmente (ticks) v
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M greedy
.cooperative

Persons

advanced sliders:

0.
# greedy persons | # cooperative persons _

48 2
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Figura 1. Ejemplo de los valores que se utilizaron para realizar la modelacion con 2,

3 y 4 agentes cooperativos y el resto egoistas. El total de poblacion es de 50 personas.
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Para este ejemplo se puede observar que el aprendizaje reforzado es con una

probabilidad de 40% y 30 % de distorsion.
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e count greedy-persons == count cooperative-persons

Grdfica 1.- Resultado de modelar 4 agentes cooperativos y 46 egoistas por 30 arios

(10950 ticks) con los parametros de la Figura 1.
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e count greedy-persons == count cooperative-persons

Grdfica 2.- Resultado de modelar 3 agentes cooperativos y 47 egoistas por 30 aiios

(10950 ticks) con los parametros de la Figura 1.
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= count greedy-persons == count cooperative-persons

Gridfica 3.- Resultado de modelar 2 agentes cooperativos y 48 egoistas por 30 aiios

(10950 ticks) con los parametros de la Figura 1.

Se puede observar que en las tres graficas se preserva la cooperacion y que entre 5y 10
afios existe un punto de equilibrio entre los cooperadores y egoistas.
Sin embargo se observo que si se aumentamos la distorsion que casi llegue a ser similar

con el aprendizaje reforzado se encontr6 lo siguiente:
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Figura 2. Ejemplo de los valores que se utilizaron para realizar la modelacion con 2,

3 y 4 agentes cooperativos y el resto egoistas. El total de poblacion es de 50 personas.
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Grdfica 4.- Resultado de modelar 4 agentes cooperativos y 46 egoistas por 30 arios

(10950 ticks) con los parametros de la Figura 2.
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Grdfica 5.- Resultado de modelar 3 agentes cooperativos y 47 egoistas por 30 afios

(10950 ticks) con los pardmetros de la Figura 2.
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== count greedy-persons = count cooperative-persons

Grdfica 6.- Resultado de modelar 2 agentes cooperativos y 48 egoistas por 30 afios

(10950 ticks) con los parametros de la Figura 2.

En las graficas 4 y 6 se puede visualizar que el egoismo predomina no asi para la grafica
5 en donde se alcanza a preservar la cooperacion. También se nota que a menor cantidad de

agentes cooperativos con el tiempo también el egoismo es menor; de forma inversa a mayor
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agentes cooperativos mayor agentes egoistas. En este sentido se puede afirmar como en [11]
en el texto “La voz del pasado. Historia oral” donde se argumenta que existe una
problematica en el almacenamiento y conservacion de evidencia oral. En el afio 1988 la
grabacion de cinta magnética era una técnica reciente, sin embargo no quedaba claro la
medida de seguridad de que la cinta fuera susceptible a desintegrarse. En este hilo conductor
[11] propone dos reglas bésicas para esta problematica; la primera la calidad de la cinta a
utilizar para el almacenamiento debe ser cuidadosamente seleccionada; andlogamente a este
trabajo se puede interpretar como aquellos agentes que contienen la informacion del mensaje
completo y la importancia de las estrategias que coadyuven a traspasar la informacion porque
de esta forma su conservacion a través del tiempo sera estable. En segundo lugar se ha de
tener en cuenta el lugar de almacenamiento, de modo que tratandose de un mensaje en un
lugar donde no se toma en cuenta variaciones del exterior podria tener sentido si en el lugar
el idioma es particular del lugar. En el caso de que llegase un externo si éste no comprende
del todo el lenguaje materno entonces se distorsionara pero en medida que el nuevo agente
tenga conocimiento o el nacimiento de un nuevo concepto del mensaje se le llamaria

mutacion.

4. Conclusiéon
Las caminatas aleatorias son trayectorias del formalismo matematico que permite
estudiar fendmenos evolutivos. En este trabajo se presentd una propuesta utilizando la
perspectiva de la Teoria Evolutiva de Lamarck para entender el Aprendizaje de Refuerzo en
sistemas estables. Por otro lado este trabajo se inspiré comprender cémo la distorsion de un
mensaje puede preservarse o perderse a través del tiempo, incluso llegar a convertirse en un

nuevo mensaje (llamado mutacion) que quiza logre beneficiar o afectar a una poblacion, que
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fue el ejemplo que se utiliz6 para dicho procedimiento. Se encontrd que a pesar de que en un

principio habia més agentes egoistas que cooperativos aunado a una muy baja probabilidad

de cooperacion durante la evolucion, la cooperacion se preserva. Por otro lado si aumentamos

la distorsion del mensaje con baja probabilidad de cooperacion y més individuos egoistas que

cooperativos en una poblacidn en la primera y tltima etapa predominé el egoismo, no asi en

la segunda donde emerge la cooperacion. En este sentido se puede decir que a menor

cantidad de agentes cooperativos con el tiempo también el egoismo es menor; de forma

inversa a mayor agentes cooperativos mayor agentes egoistas. Este trabajo pretende

reformular estudios en informadtica, biologia y ciencias sociales, particularmente

estudios de “Vida Artificial”. De este modo se invita al lector a reproducir esta

metodologia en fenémenos similares.
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