W TRODAD NACIONAL AUTONOMA p MET7

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
POSGRADO EN CIENCIA E INGENIERIA DE LA COMPUTACION

MINIMIZACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL DE AGENTES
ENCARNADOS EVOLUCIONADOS PARA COMUNICARSE
REFERENCIALMENTE

TESIS

QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
MAESTRO EN CIENCIA E INGENIERIA DE LA COMPUTACION

PRESENTA:

JORGE IVAN CAMPOS BRAVO

TUTOR:
DR. TOM FROESE
Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas, UNAM
CO-TUTOR:
DR. CARLOS GERSHENSON GARCIA

Instituto de Investigaciones en Mateméticas Aplicadas y en Sistemas, UNAM

Ciudad Universitaria, CD. MX. Febrero, 2016



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.






Dedicatoria

A mi esposa, Casandra por su apoyo y comparia.

A mis padres, por iniciar mi trayecto, su apoyo y sacrificio para ayudarme
a salir adelante.

Ala U. N. A. M. por todo lo que me ha brindado.






Agradecimientos

A la Universidad Nacional Autonoma de México, por la ensefanza,

el apoyo, la confianza.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia, por el apoyo

economico brindado durante mi estancia en la maestria.

A Casandra, por acompanarme durante todo este tiempo, su amor

y SuU apoyo.

A mis padres, por su ayudarme en todo el desarrollo de mi vida, el

amor y su apoyo incondicional.
A mi hermano, por su compafiia, su amor y su apoyo.

Al Dr. Tom Froese por su paciencia, por compartir los
conocimientos que ayudaron a mi desarrollo durante mi estancia en la

maestria y motivaciéon brindada para la generacion de este trabajo.

Al Dr. Carlos Gershenson Garcia, por su apoyo y ya que gracias a

el conoci el area en el que decidi desarrollarme.

A los profesores, por su apoyo, por su paciencia y por compartir

Su conocimiento con nosotros.

Al personal del Posgrado en Ciencia e Ingenieria de la

Computacion, por la atencion y el apoyo.

Una version previa de este trabajo fue presentada en forma de
“poster” en la quinceava edicion de la Conferencia Internacional en la
Sintesis y Simulacion de Sistemas Vivientes (XV ALIFE), en la cual
nuestro modelo fue discutido satisfactoriamente y se obtuvieron tanto
retroalimentacion como diversos comentarios positivos para continuar

con nuestro proyecto.






Resumen

En este proyecto realizamos una minimizacion de la red neuronal del modelo
generado por Williams et al. (2008), en dicho modelo se implementan dos
agentes en un ambiente minimo en el que pueden interactuar entre ellos, pero

no poseen canales especializados para comunicarse.

Su tarea es sencilla, el transmisor necesita informar al receptor la posicidon
de un objetivo en el ambiente y el receptor necesita llegar a la posicion del

objetivo.

En nuestro modelo, ambos agentes utilizan la misma copia estructural de
red neuronal recurrente en tiempo continuo para controlar su sistema sensorio-

motor; dicha red neuronal artificial consta de tres neuronas para ambos agentes.

Se realizaron modificaciones al sistema sensorio-motor y al ambiente
original para adaptar el nuevo sistema neuronal, sin perder la esencia de la

motivacion principal, generar comunicacion referencial entre los agentes.

La red neuronal que controla a ambos agentes es optimizada utilizando
algoritmos evolutivos. Concluido el proceso evolutivo encontramos una red
neuronal que cumple con la tarea para ambos agentes. Esta red neuronal fue
analizada, primero mediante estadistica para corroborar que la tarea fue
satisfactoriamente cumplida. Posteriormente, realizamos un analisis del sistema
dinamico que describe el comportamiento de la red neuronal para cada agente.
Por ultimo, analizamos el diagrama de estados de las neuronas que componen

el sistema neuronal.

Podemos concluir que los objetivos fueron cumplidos satisfactoriamente,
ya que se obtuvo una red neuronal mas pequena de la utilizada en el modelo de
Williams et al. (2008) para cumplir con la misma tarea, esto nos permitié hacer
un analisis del sistema dinamico de toda la red neuronal, con cada una de las

entradas que la controlan.
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Tabla de Simbologia

Simbolo | Descripcion [Valor Minimo, Valor Maximo]

T Constante de tiempo de la red neuronal. [1,100]
S; Estado de la neurona i

wji Es el peso de influencia de la neurona j en la neurona i. [-16,16]

o(x) Funcidn de activacion logistica estandar definida por 1+Z—x
0; Sesgo de entrada en la neurona i para su funcion de activacion. [-16,16]
G; Ganancia de la entrada de la neurona i [1,1]
I; Entrada de la neuronai

Des Desempefio del individuo definido por 1 — dmp

dmp Distancia media del promedio de las pruebas

Tiempo, en unidades de tiempo de la simulacion







Capitulo 1 Introduccion

La comunicacion es crucial en la interaccion entre dos o mas agentes.
Cada interaccion que se presenta deja informacion de algun tipo en los agentes
involucrados en dicha interaccion. En la vida cotidiana nuestros dias estan llenos
de interacciones, desde el momento en que nacemos. Algunas de ellas estan
llenas de informacién que usaremos en algun momento en nuestra vida.
Utilizando este tipo de interacciones formamos la mayor parte del conocimiento

que obtenemos.

El modelo que utilizamos presenta una pareja de agentes que interactuan
para cumplir con una tarea. La pareja de agentes necesita encontrar una manera
de que el agente nombrado receptor se traslade por el ambiente a una posicidn
objetivo, pero solo el agente denominado como transmisor conoce la posicion
exacta del objetivo. Ademas, los agentes no poseen canales dedicados para la

comunicacion entre ellos.

Para cumplir este objetivo, los agentes necesitan transmitir y recibir
informacion, a) entre ellos y b) del ambiente en el que se encuentran. Los agentes
fueron evolucionados' usando la metodologia de algoritmos genéticos, utilizando
la estructura de sus redes neuronales como el codigo genético utilizado en dicho

algoritmo.

La tarea requiere que los agentes desarrollen una forma de comunicarse
referencialmente, ya que el objetivo se encuentra separado espacialmente y
temporalmente del lugar y el momento donde ocurre la interaccién. La
comunicacién referencial permite la comunicacion de informacion sobre un

objeto, lugar o idea, usando algun referente. La comunicacion referencial es

" El uso del verbo evolucionar como una accion que se hace sobre los agentes, se refiere
al proceso de la creacion de una poblacion de individuos, su seleccién, cruza y mutacién. Aunque
en espafol el verbo evolucionar no es transitivo, es utilizado en el area de ciencias de la
computacién de esta manera para representar esta accion. En el trabajo de Williams et al. (2008)
se refieren a evolucionar como una acciéon que se hace sobre los agentes. Para mantener el
mismo sentido realizamos una traduccion directa de esa frase.
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exitosa si el receptor comprende el referente del objeto, lugar o idea sin

ambiguedades.

La minimizacién de sus redes neuronales nos brinda la ventaja de poder
analizar el sistema dinamico que modela su sistema sensorio-motor a detalle, en

cada instante que se encuentran en el ambiente.

1.1 Motivacion

El interés principal de este trabajo esta motivado en la generacion de
comunicacion referencial, como aparece en las interacciones de los individuos.
La danza de las abejas es un claro ejemplo de comunicacion referencial, ya que
las abejas lo usan para indicar donde se encuentra una fuente de comida (Crist,
2004; Dornhaus & Chittka, 2004; Dyer, 2002).

Las abejas obreras realizan un tipo de comunicacién especial mediante
una serie de movimientos conocida como “danza de la abeja”, en la que dichas
abejas pueden comunicar a las abejas recolectoras donde se encuentra una

fuente de comida, su direccion y su distancia.

Las abejas obreras que salen del panal, realizan un movimiento en el que
describen una trayectoria similar a la del ocho arabigo, que representa la forma y

direccion con respecto al sol de la posicidon de la fuente de comida.

La abeja obrera sale del panal en busca de comida. Una vez que la
encuentra regresa con sus comparnieras y realiza figuras en forma de ocho. En el
centro de la figura realiza zumbidos constantes. El angulo de dichos zumbidos
con respecto al sol representa la direccion en la que se encuentra la fuente de
comida. La duracién o extension de dichos zumbidos representan la distancia a

viajar para poder encontrar el alimento (Figura 1-1).
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(Up)

0l oA
Figura 1-1 Danza de la abeja. La comunicacion de la danza de la abeja depende del angulo en el

que se realizan los zumbidos en el centro de la figura de “ocho” con respecto al sol, ademas, las duraciones
de dichos zumbidos representan la distancia donde se encuentra la fuente. (Dyer, 2002)

Siguiendo el enfoque de Williams et al. (2008) encontramos un modelo que
permite que dos agentes que interactuan en el ambiente, sean capaces de
comunicar dénde se encuentra la posicidn objetivo. Existen, sin embargo, dos
problemas en ese enfoque: El primer problema es que Williams, Beer y Gasser
evolucionan ambos agentes por separado en la misma poblacidn, uno para ser
el transmisor y otro para ser el receptor. Aunque las parejas de agentes
evolucionan en conjunto para cumplir con el objetivo, seria imposible que dichas
parejas invirtieran sus roles y completaran la tarea satisfactoriamente. Este caso
no se ve en las poblaciones apicolas, ya que una abeja obrera puede ser tanto
exploradora o pecoreadora en diferentes momentos de su vida. Las abejas tienen
que adaptarse de manera espontanea al rol que se tengan que dedicar. El
segundo problema es que, algo constante en los trabajos enfocados en dicho
modelo (Williams, Beer, & Gasser, 2008; Manicka, 2012) es el tamafio de la red
neuronal, al que podriamos llamar excesivo, ya que contiene once nodos; de los
cuales utilizan cinco inter-neuronas completamente conectadas y seis neuronas
que se encargan de la interaccion sensorio-motor. El problema es que al manejar
un espacio de estados neuronales de altas dimensiones no es posible realizar un
analisis detallado de todo el sistema neural funcionando y detectar dinamica del

sistema que muestra comunicacién referencial. Ademas, por el uso de dos redes
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neuronales, una para cada agente, el espacio dimensional incrementa de manera

considerable a 22 dimensiones.

Sabemos que, al reducir el tamafo de la red neuronal, es probable que
sacrifiquemos capacidades de procesamiento de informacién de la red neuronal.
Estamos hablando de un modelo de interaccion minima, en un espacio
unidimensional, con poca informacién que censar. Con esta reduccion,
podriamos obtener el comportamiento de todas las neuronas en el mismo
sistema dinamico que son modeladas. Este método nos permitira analizar, sin
tener que recurrir a un modelo de reduccién de componentes principales, como
funciona el sistema dinamico, incluyendo su interaccion con su ambiente

mediante el uso de sus sensores.

Recordemos que los agentes van a transmitir informaciéon entre ellos
mediante sus interacciones y dicha informacidn es necesaria para cumplir con la

tarea.

1.2 Hipotesis

Con la motivacion de resolver los problemas vistos en la seccion anterior
que nos surge la primera pregunta: ;Podremos resolver el problema de que un
par de agentes sea evolucionado de tal manera que dichos agentes generen un
sistema de comunicacién referencial utilizando un sistema neuronal artificial con

un menor numero de nodos?

Generar este modelo no es una tarea sencilla, ya que involucra una
correcta reduccion de los sensores y motores que intervienen en la simulacién.
Ademas de una reduccion en el sistema motor, en el modelo de Williams (2008),
cada movimiento en una direccion concreta era controlada por una neurona. Sin
embargo, no queremos perder la esencia de la tarea, generar un sistema de

comunicacion referencial entre dos agentes.

La segunda pregunta a responder es: ¢Cual es el numero menor de

neuronas que podremos utilizar para que el modelo contintie brindando a los
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agentes la posibilidad de comunicarse referencialmente? Ademas, esta pregunta,
debe satisfacer el numero menor de dimensiones en las que podremos observar
graficamente el sistema dinamico en funcionamiento, con todas las variables

utilizadas por agente; para facilitar el analisis del sistema dinamico.

1.3 Objetivo

El objetivo principal de este proyecto es reducir el numero de neuronas
utilizadas en el modelo de Williams et al. (2008) para poder analizar el sistema

dinamico que representa el modelo neuronal.

Objetivos especificos
Para llevar a cabo el objetivo principal vamos a cumplir con los siguientes

objetivos particulares.

¢ Reducir el modelo neuronal de once a tres neuronas, ya que en tres
dimensiones nos sera posible analizar el modelo completo de
interaccion por red neuronal.

¢ Reducir el numero de redes neuronales utilizadas de dos a una para
controlar a ambos agentes utilizando una copia estructural para
cada agente, y que solo las interacciones de cada agente con su
medio ambiente determinen el rol que debe cumplir en el mismo, de
esta forma reduciremos aun mas el numero de dimensiones
presentes en el sistema general.

e Reducir el sistema sensorio—motor para que se ajuste al nuevo
modelo neuronal.

e Modificar el ambiente para que se ajuste al sistema sensorio—motor,
de circular unidimensional a lineal unidimensional.

e Comprobar que el modelo que generemos cumpla con el objetivo
principal del trabajo de Williams et al. (2008), generar un sistema

de comunicacioén referencial.
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1.4 Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son algoritmos bioinspirados que estan basados

en la evolucion bioldgica de los organismos segun Charles Darwin.

Su metodologia implementa el uso de una cadena genética para
representar cada uno de los individuos de la poblacién. Estos individuos son
seleccionados segun su aptitud para que su cédigo genético permanezca en

poblaciones futuras.

Para que su cddigo genético perdure a lo largo de las generaciones se
utilizan procesos de cruza y mutacion entre los individuos, donde los individuos
con mayor aptitud son aquellos que tienen mas probabilidades de ser
seleccionados para intercambiar su coédigo genético con otro individuo o mute

con pequefos cambios para generar nuevos individuos.

Algoritmos genéticos

Holland en 1975 estableci6 una forma computacional de poder
implementar los algoritmos genéticos en procesos computacionales (Holland,
1975), (Holland, 1992). Estos algoritmos son comunmente utilizados para
problemas que requieran algun tipo de optimizacién en los que su solucion

involucren un numero alto de variables (Golberg, 1989).

En nuestro modelo, sin embargo, son utilizados para representar
directamente los agentes involucrados en el problema a solucionar, lo que se
acerca mas a la evolucion biologica de los organismos que usar los algoritmos

genéticos para optimizar problemas.

Nosotros, al retirar la cruza como proceso principal del algoritmo genético,
todas las modificaciones en la poblacion son llevadas a cabo por el proceso de

mutacion. Este proceso es comunmente llamado estrategia evolutiva.

El uso de esta estrategia se da principalmente por la representacién de los

individuos, donde la cruza, en lugar de generar mejores individuos, destruye las
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conexiones importantes de la red neuronal. Es por eso que se usa solo la
mutacion. Asi, los cambios generados en la estructura de los individuos son

locales y no tienen un impacto negativo en los individuos.

1.5 Inteligencia artificial encarnada

Existen diversos paradigmas en los que la inteligencia artificial se
desarrolla hoy en dia. La inteligencia artificial simbdlica se basa en las
representaciones que ayudan a los agentes a resolver problemas, principalmente
en la representacién del conocimiento que poseen y adquieren los agentes.
Segun este paradigma todos los procesos dependen de las representaciones y
todas estas estan centralizadas en el cerebro de los agentes y él es el principal
encargado de modelar las representaciones, almacenarlas y darles significado
(Haugeland, 1985).

Otro de los paradigmas que existen en la investigacion de la inteligencia
artificial es el enfoque encarnado. Este enfoque se basa en la cognicidon
encarnada, donde su principal planteamiento dice que la cognicion de los agentes
estda moldeada mas alla del cerebro de los agentes (Varela, Thompson, & Rosch,
1991; Chrisley, 2003; Pfeifer, Lungarella, & lida, 2007; Froese, lizuka, & lkegami,
2014). La inteligencia artificial encarnada incluye, ademas del cerebro, al cuerpo
del agente, su sistema motor, su sistema perceptual, las interacciones con el
ambiente en el que se encuentra y las interacciones que existen entre su cerebro
y el cuerpo al momento de moverse, sentir e interactuar con su entorno. Este es
el enfoque que tomamos para realizar nuestro modelo, ya que las interacciones
de los agentes con su ambiente son cruciales para que ambos puedan cumplir
con su objetivo. Cabe enfatizar que dicho ambiente incluye al otro agente, y las

interacciones entre ellos les permitiran cumplir con su objetivo.

1.6 Agentes evolutivos

El uso de algoritmos evolutivos, donde el codigo genético que

posiblemente se modifica en cada generacion para cada individuo, generado por
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los procesos de seleccion, cruza y mutacién, es el mismo que modela el
comportamiento del sistema motor, en forma de las acciones de los individuos y
su relacién con su sistema sensorial. Utilizamos el enfoque de algoritmos
evolutivos no solo para optimizar y encontrar una buena solucion que resuelva el
problema dado, también utilizamos los algoritmos evolutivos de una forma similar
a como funciona la evolucion en los organismos biologicos (Huhns & Stephens,
1999).

Los agentes evolutivos tienen la caracteristica de que, al concluir el

proceso evolutivo, pueden cumplir con un propdésito especifico.

1.7 Robdtica evolutiva

La robdtica evolutiva trata de desarrollar robots mediante procesos
autoorganizantes basados en la evolucion artificial. (Cliff, Harvey, & Husbands,
1993; Harvey, Di Paolo, Wood, Quinn, & Tuci, 2005; Nolfi & Floreano, 2002). En
nuestro modelo, aunque no esté aplicado directamente a robots fisicos,
utilizamos los mismos principios de aplicacion de la robdtica evolutiva.
Generamos una red neuronal recurrente en tiempo continuo (CTRNN),
generamos agentes en un ambiente simulado, realizamos la unién del “cuerpo”
del agente con su “sistema nervioso”, para que el sistema nervioso pueda

controlar el cuerpo con su sistema sensorio—motor.

Posteriormente, la poblacién fue evolucionada usando estrategias

evolutivas.

1.8 Comportamientos de Cognicion Minima
El comportamiento de cognicion minima se refiere al comportamiento mas

simple que puede exhibir un agente evolutivo, dicho comportamiento da lugar a

planteamientos cognitivamente interesantes (Beer, 1996).

Tal es el caso de nuestro experimento: el comportamiento que muestran
nuestros agentes es simple, ya que solo se pueden mover en dos direcciones en

un ambiente de una sola direccidbn como veremos con mas detalle en capitulos
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siguientes, pero el comportamiento cognitivo de interactuar e ir al objetivo

generan motivos interesantes de estudio.

Ademas, nuestros agentes interactuan socialmente generando
comportamientos interesantes para el estudio de la cognicion social, estos
comportamientos también son cognitivamente minimos, comunmente utilizados
en robotica evolutiva (Froese & Di Paolo, 2009). En nuestro caso se trata de
entender mejor los requisitos minimos para la emergencia de la comunicacion

referencial mediante la evolucion.

1.9 Comportamiento coordinado

Las interacciones de los agentes evolutivos que interactian en un
ambiente comun, se basan en la forma en la que las acciones entre ellos tienen
lugar. EI comportamiento coordinado es el que define cdmo se dan estas
interacciones y en qué momentos deben llevarse a cabo (Di Paolo, 2000; Froese,
lizuka, & Ikegami, 2014).

La comunicacion es un comportamiento coordinado, ya que, en el proceso
de enviar y recibir informacion, los agentes tienen que tomar roles. Un agente
toma el papel de transmisor, es el encargado de enviar la informacion, pero para
esto necesita codificarla de tal forma que el otro agente comprenda la informacion
gue se emite a través del mensaje. El otro agente, toma el papel de receptor. El
receptor es el encargado de recibir la informacion, el mensaje que es recibido por
el receptor fue codificado por el transmisor y es su deber decodificarlo para poder
comprender que informacion le fue enviada. Este proceso es coordinado ya que
la tarea depende de ambos. Cada uno de los agentes debe tomar un papel, y
solo uno. No pueden ser ambos, transmisor o receptor en el mismo instante; por

€so0 se requiere que ambos se coordinen para tomar esos roles.

En nuestro modelo, los agentes tienen que generar una forma de enviar y
recibir la informacion utilizando las interacciones que se presenten con el otro

agente y su interaccion con el ambiente en el que se encuentran, ya que no
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cuentan con canales especificos para comunicarse directamente (Quinn, 2001).
En otras palabras, los agentes necesitan moverse en su ambiente para fines de
locomocion, pero también pueden moverse para interactuar y establecer un
medio de comunicacion. Estas interacciones se dan mediante un sensor de
interaccidn, que lo unico que les dice es si se encuentran en contacto con el otro

agente.

1.10 ¢Cémo inicié la comunicacion?
La comunicacion tradicionalmente se define como el envio de sefales para

transmitir informacion, desde el punto de vista de la teoria de la informacion
(Seyfarth & Cheney, 2003).

La emergencia de comunicacion en agentes evolutivos, sin embargo, va
un poco mas alla. Existen diversos modelos que toman este punto de vista como
punto de partida para hacer que los agentes evolucionen (Cangelosi & Parisi,
1998; MacLennan & Burghardt, 1993). Se les brinda a los agentes algun tipo de
canal o mecanismo especifico para almacenar y transmitir informacion vy
mediante el proceso evolutivo establecen una relacion directa entre la sefnal y los
significados. No obstante, esto no nos da informacion de como las sefales y
significados aparecen de comportamientos que no estaban previamente
establecidos como comportamientos comunicativos (Williams, Beer, & Gasser,
2008).

1.11 Comunicacion

La comunicacion, como se menciond anteriormente, es una parte
importante en el desarrollo de la inteligencia. Gracias a ella podemos compartir
el conocimiento adquirido con las personas que nos rodean. La comunicacion es
esencial en las interacciones humanas y nos permite informar sobre algun evento
conocido, experiencia vivida o informacién relevante utilizamos una forma de

comunicacion.
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En nuestro modelo la comunicacion es esencial, ya que les permite a los
agentes enviar y recibir informacion de donde se encuentra el objetivo. Los
agentes carecen de un canal especifico para transmitir esta informacion. Es por
eso que durante la evolucion tienen que generar un meétodo utilizando un

comportamiento coordinado, en el cual puedan comunicarse exitosamente.

Otro de los retos para las parejas es que la comunicacion que tienen que
generar es referencial: tienen que asegurarse de que el mensaje fue codificado,
enviado y recibido correctamente; de otra manera la tarea puede no ser cumplida

correctamente.

Un punto de vista importante es que la comunicacion ocurre cuando el
comportamiento de un agente modifica directamente el comportamiento futuro de
otro agente. Este tipo de comunicacidn se refiere a todos los tipos de
comportamientos coordinados mencionados anteriormente, (Maturana & Varela,
1980; Di Paolo, 1997; Williams, Beer, & Gasser, 2008).

1.12 Comunicacion referencial

La comunicacion referencial nos brinda conocimiento de que no solamente
la informacion que fue transferida del transmisor al receptor fue codificada de
manera correcta al envio y al momento de recibirla fue decodificada con éxito,
sino que ademas el receptor fue capaz de almacenar dicha informacion para uso

posterior.

El ejemplo basico de comunicacién referencial se da en la danza de las
abejas, donde una abeja exploradora sale del panal en busca de comida.
Después de haber encontrado una fuente de alimento, al regresar al panal
necesita informar a las demas abejas donde fue que encontro el polen. Mediante
el uso de una serie de movimientos en forma del numero ocho y la inclinacion de
los mismos, la abeja es capaz de informar a la poblacién de abejas obreras donde
encontrar el polen (Dyer, 2002; Seyfarth & Cheney, 2003; Crist, 2004; Dornhaus
& Chittka, 2004).
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En la literatura encontramos diversos ejemplos de agentes que son
evolucionados de tal forma que la comunicacion referencial emerge de la misma
evolucion (MacLennan & Burghardt, 1993; Nolfi S. , 2005; Williams, Beer, &
Gasser, 2008; Manicka, 2012; Nolfi S. , 2013). Al final de la evolucién los agentes
son capaces de utilizar un método especial de comunicacion referencial
generados por ellos mismos y sus interacciones a lo largo de las generaciones.
Tal es el caso del trabajo de Williams et al. (2008), en donde se evolucionan
parejas de agentes formadas por un transmisor y un receptor. Las parejas son
evolucionadas utilizando un algoritmo genético en el que se codifican ambas
redes neuronales recurrentes en tiempo continuo (CTRNN) que controlan el
sistema sensorio-motor de cada uno de los agentes. Existen ciertas condiciones

y restricciones en cada una de las pruebas a las que son sometidos los agentes.

El receptor es ciego y solo conoce su posicidon en el ambiente. El
transmisor en cambio conoce no solo su posicidon si no también la posicion de un
objetivo que se encuentra también en el ambiente. Ambos agentes poseen
sensores de interaccidon que les permiten, si se encuentran cerca del otro agente,
tener contacto con el agente que se encuentra en su ambiente. El objetivo es
simple: se les brinda a ambos un tiempo considerable en el ambiente, y si el
receptor termina cerca del objetivo la prueba se toma como correcta. A lo largo
de su trabajo realizan modificaciones y restricciones al transmisor para promover
la emergencia de la comunicacion referencial. Esta restriccion se ve reflejada en
contener al transmisor en un area que se encuentre lejos del area donde se
colocan los objetivos, esto permite que exista una separacion espacial y temporal

necesaria para que la comunicacion referencial esté presente.
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Capitulo 2 Metodologia

Nuestra primera meta fue convertir el sistema neuronal de once neuronas
a tres neuronas. El primer paso para lograr esta meta es la modificacion del
sistema sensorio-motor de cuatro sensores de entrada y dos salidas hacia dos

motores a tres sensores de entrada y una salida hacia un motor.

Por ellos, decidimos reducir las dos neuronas que controlaban los dos
motores, que controlaban el movimiento del agente a la izquierda y a la derecha
alrededor del circulo que representaba el ambiente, a solo un motor controlado
por la salida de una neurona. Cuya salida negativa representa el movimiento en
una direccién y la salida positiva representa el movimiento en la direccién
contraria. Para los sensores que indican la posicién de los agentes, los sensores
que indican la distancia de la posicion del objetivo para el transmisor y los
sensores de interaccién entre los agentes, los reducimos de cuatro a tres
entradas para las neuronas. Una neurona recibe la informacion de la ubicacion
del agente en el ambiente. Otra neurona que recibe la informacioén de la distancia
a la posicion del objetivo en el ambiente para el caso del transmisor y un valor
constante para el caso del receptor. Una neurona mas recibe un valor de 1 si hay
contacto entre los agentes, si no recibe 0 como valor. Eliminamos las cinco inter-
neuronas y convertimos las neuronas que reciben las entradas de los sensores y

modifican el valor del motor en neuronas completamente conectadas.

De esta manera, reducimos el sistema neuronal al minimo posible para
que el experimento funcione correctamente. Es decir, que solo necesitamos un
motor con salida de —1 a 1 para controlar el movimiento. Ademas, reducimos los
sensores de entrada de cuatro a tres entradas. No necesitamos sensores
angulares, porque el ambiente fue modificado de circular a lineal. Una neurona
posee tanto entrada como salida, la entrada que representa la interaccion y la
salida hacia el motor. Las dos neuronas restantes solo se encuentran afectadas

por los sensores de posicion del agente y distancia a la posicion objetivo. Todas
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las neuronas internas fueron eliminadas. Asi, la carga de procesamiento de

informacion depende de toda la red neuronal.

El sistema neuronal es el minimo posible porque no existe una forma de
reducir mas el sistema sensorio-motor. Al existir un sensor de entrada necesita
existir una neurona reciba una y solo una entrada. Ya que contamos con tres de

sensores de entrada el minimo de neuronas que podemos utilizar es tres.

Una vez reducido el sistema sensorio-motor, el siguiente paso fue
modificar el ambiente para que los agentes pudieran moverse e interactuar entre
ellos. Al convertir los sensores de posicidon angular del agente a sensores de
posicion absoluta, el ambiente circular posee una discontinuidad en 0 y 211. Esta
discontinuidad gener6é que la funcion de integracién de la red neuronal no
funcionara correctamente. Por ello, convertimos el ambiente de un circulo a una
linea infinita, donde colocamos el rango donde se encontrara la restriccion del

transmisor y el rango donde apareceran los posibles objetivos.

El ambiente donde se lleva a cabo la simulacion es “infinito”, ya que el
receptor puede moverse libremente hacia la izquierda o derecha, contando
solamente con el limite de representacion de los numeros flotantes de la
computadora en la que se realice la simulaciéon. Sin embargo, la zona de
importancia en las pruebas ocurre en un rango de 0 a 1 unidades. Aquellos
agentes que se muevan lejos de la zona de importancia tendran un desempefio
bajo en el proceso evolutivo. Esto no permitira que dichos agentes sobrevivan en
futuras generaciones. Ademas, el tiempo que durara cada prueba en relacion con
la velocidad maxima de cada agente no le permitira que se mueva —3 unidades

a la izquierda y 3 unidades a la derecha.

2.1 Descripcion del experimento

El experimento de Williams et al. (2008) toma como motivacién la

comunicacion referencial presente en las abejas, y genera un modelo simple
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unidimensional de forma circular en el que los agentes interactuan y donde se

encuentra un objetivo (Figura 2-1).

I

~ }?
AN

e =

Figura 2-1 Agentes en el ambiente (Modelo Williams et al. (2008)). Dos agentes, el transmisor
(S) y el receptor (R), interactuan en un ambiente unidimensional circular. En cada prueba, se selecciona un
angulo objetivo (Rombo Gris) y el transmisor debe comunicar la posicion del objetivo al receptor.

(Williams, Beer, & Gasser, 2008)

Se realizaron tres experimentos, en el primero se evolucionaron los
agentes para distinguir tres posibles objetivos con interacciones sin restricciones,
lo que generd que el transmisor se desplazara al objetivo y el receptor solo
buscara la posicién del transmisor. Para generar un distanciamiento espacial y
temporal entre la interaccion y el objetivo se gener6 el segundo experimento,
donde se restringio el espacio donde los agentes interactuaban. De esta manera
no se permitia que el transmisor se trasladara a la posicion del objetivo. Por
ultimo, se incrementd el numero de objetivos posibles a 10 para generar

continuidad entre los objetivos (Figura 2-2).
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Figura 2-2 El ambiente restringido con objetivos continuos El transmisor se restringio a la region
gris y los agentes fueron evaluados con 10 posiciones objetivo (Rombos).

(Williams, Beer, & Gasser, 2008)

Nosotros tomamos como inspiracion la ultima configuracién para generar
nuestro modelo, en el cual restringimos al transmisor en una regién del espacio,
y no usamos 10 posiciones objetivos para entrenar y evaluar a nuestros agentes.
En cambio, utilizamos un rango de aparicion de objetivos. Estos objetivos se
seleccionaron de forma uniformemente aleatoria en un rango continuo del

ambiente.

La tarea que ambos agentes deben de cumplir es sencilla: el receptor debe
llegar a una posicion objetivo, que se encuentra en un lugar aleatorio en el

ambiente.

El unico agente que tiene conocimiento de la posicion del objetivo es el
transmisor, y ese conocimiento ademas depende de la distancia que separa a la

posicion del objetivo de su posicion actual.

Ademas, el transmisor conoce en cada momento su posicion actual, que

es inversamente proporcional a la distancia entre él y el objetivo.

El receptor solo conoce su posicion actual, y solo eso, al inicio de cada
prueba debe interactuar con el transmisor para obtener la informacion de donde

se encuentra el objetivo.

30



Ya que los agentes carecen de un canal especializado para comunicarse,
la transmision de informacion se da mediante sus interacciones, y el tiempo en el

que estas suceden.

Aunque la tarea por cumplir es sencilla, no es trivial de resolver, ya que al
inicio de cada prueba el agente debe resolver dos ambiguedades. La primera es
conocer cual rol debe cumplir: puede ser el receptor o el transmisor, todo
depende de sus interacciones con el otro agente y con su ambiente. La segunda
es conocer si el otro agente se encuentra a su derecha o su izquierda y a qué
distancia. El inicio y el final de la interaccion entre ellos depende de sus

posiciones en el ambiente.

El experimento donde se evaluan los agentes esta conformado por las

siguientes caracteristicas:

e Las posiciones iniciales de los agentes son aleatorias en cada
prueba. Su posicion es seleccionada en el rango de 0 a 0.3
unidades. Este rango coincide con el rango restrictivo para el
agente transmisor.

e Los objetivos aparecen en el rango de 0.5 a 1 en el ambiente. Su

aparicion es seleccionada aleatoriamente de manera uniforme.

- —®

Figura 2-3 Agentes en el ambiente Ambos agentes se encuentran en el ambiente el azul
es el transmisor, el rojo el receptor, el ambiente mide una unidad, y los agentes se mueven
continuamente con una velocidad maxima de 0.01 unidades por unidad de tiempo. El area
sombreada en azul es el area en donde el transmisor se encuentra restringido. El area sombreada
en verde es el lugar donde pueden aparecer los objetivos de manera aleatoria.

Podemos observar que el ambiente controlado va de 0 a 1. El transmisor
esta dibujado en azul y el receptor en rojo, sus sensores de interaccion, el area
de restriccion del transmisor en azul y el area donde aparecen los objetivos de
manera aleatoria en verde claro. El area restringida es necesaria para que la

comunicacién referencial se genere, ya que la evolucién busca la manera mas
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sencilla de cumplir con la tarea, sin esta restriccion el transmisor simplemente se
moveria a donde se encuentra el objetivo y el receptor se encarga de seguir al
transmisor hasta donde se detenga (Williams, Beer, & Gasser, 2008) (Figura 2-
3).

La velocidad maxima de cada agente en el ambiente es de 0.01 unidades
por cada unidad de tiempo. Esto depende de la salida de la neurona que se
encuentra asociada al motor, ya que la salida de dicha neurona regula sus

movimientos a la izquierda y derecha.

Una vez colocados los agentes la simulacion dura 300 unidades de tiempo.
Al final de la simulaciéon se evaluan los agentes dependiendo de la distancia

media al objetivo durante las ultimas 30 unidades de tiempo.

2.2 Sistema sensorio-motor

Los sensores fueron separados en sensores de interaccion y sensores de
conocimiento. Los sensores de interaccion le sirven al agente para conocer si se
encuentran en contacto con el otro agente. Tienen una distancia de 0.04 unidades

y sus valores son:

e Si se encuentra en contacto con el centro del otro agente el sensor recibe

una senal de 1

e En caso contrario el sensor recibe una senal igual a 0.

Podemos decir que cuando ambos agentes interactuan sus sensores de

interaccion reciben una senal de 1.

Los sensores de conocimiento se dividen en dos. El primero les dice a
ambos agentes donde se encuentran en el espacio. La entrada de este sensor
va de menos infinito a infinito, pero ya que el espacio donde se lleva a cabo la
prueba y la evolucion no permiten salir lejos del mismo, las entradas por lo

general tienen valores entre O y 1.
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El segundo le dice al transmisor la distancia absoluta entre el objetivo de
cada prueba y el, y al receptor no le brinda informacion y le da un valor de —1. De

esta manera los valores que recibe este sensor van de — 1 a 1.

El motor fue codificado para que la salida de la red neuronal sea evaluada
y representada en un rango de —1 a 1. Donde —1 representa el movimiento en la
maxima velocidad a la izquierda y 1 el movimiento en la maxima velocidad a la

derecha.

Cabe destacar que las entradas y las salidas son moduladas por
parametros de ganancia que fueron asignados junto con los parametros

evolutivos como veremos mas adelante.

2.3 Red neuronal

Cada agente es controlado por una red neuronal recurrente en tiempo

continuo (Beer, 1995) cuya ecuacion es la siguiente:

N
TiS.'i =—-S;+ Z (A)jiO'(Sj + 91) + GiIi, i=1,...,N
j=1
donde s es el estado de cada neurona, 7 es la constante de tiempo, w;; es el peso

1
1+e*

de la j-ésima neruona a la i-ésima neurona, 0 es el sesgo, g(x) = es la

funcién de activacion logistica estandar, G es la constante de ganancia de la

entrada de la neurona e I es la entrada de cada neurona.

La estructura de la red neuronal, junto con los valores del mejor individuo

que fue evolucionado es la siguiente:
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Sensor de
contacto

2.501
10,117

8.036

Sensor de Sensor de posicion del

posicion propia objetive/valor constante

Figura 2-4 Estructura de la Red Neuronal Recurrente en Tiempo Continuo. La red neuronal
con todas las conexiones que tiene. Los circulos son cada una de las neuronas, los rectangulos
redondeados son los sensores y el triangulo es el motor que controla el movimiento del agente. Las
neuronas contienen el valor de la constante de tiempo t y el valor de sesgo 6. Las conexiones estan
representadas por flechas, las que terminan en punta son las excitatorias y las que terminan en circulo
son inhibitorias. El sensor de posicion del objetivo solamente brinda dicha informacion para el
transmisor, el receptor recibe un valor constante de -1. Para los sensores se usé un valor de ganancia
que se representa de igual forma que los pesos en la figura.

Las conexiones excitatorias se representan con una flecha final y las
inhibitorias con un circulo (Figura 2-4). Esta red es la encargada de controlar los
movimientos del agente dependiendo las interacciones sensoriales en el

ambiente.

Para realizar la integracion de la ecuacion diferencial del sistema neuronal
se uso el método de Euler. Por motivos de acelerar el proceso evolutivo se tomd
un tiempo de integracion de 0.1 unidades de tiempo. Para obtener los valores de
la seccién de resultados el tiempo de integracién fue reducido para comprobar
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que el modelo de red neuronal es continuo respecto al tiempo. Para este caso el

tiempo de integracion fue de 0.01.

2.4 Evolucion de los agentes

Se utilizé una estrategia evolutiva. Desarrollada por Randall Beer en su
paquete de C++ “Evolutionary Agents”, en el cual se codificaron los parametros
de la red neuronal usando una codificacion de numeros de punto flotante,

utilizando los siguientes rangos por parametro:

Parametro Valor minimo | Valor Maximo
Constante de Tiempo t 1 100
Sesgo 6 -16 16
Pesos w -16 16
Ganancia G 1 1

Tabla 2.2-1 Valores de busqueda en los parametros de la red neuronal.

Estos rangos fueron seleccionados con estos valores con inspiracion en
(Williams, Beer, & Gasser, 2008; Manicka, 2012; Nolfi S. , 2013; Froese, lizuka,
& lkegami, 2014).

Ademas, incluimos en los parametros evolutivos un valor de ganancia para
cada uno de los sensores y el motor con un valor minimo de —16 y un maximo de
16. De esta forma, la evolucién pueda encontrar el mejor valor en el que la red

pueda modular las entradas y la salida de la misma.

Los parametros del algoritmo evolutivo fueron seleccionados de la
siguiente manera: el numero de individuos de la poblacion fue 50 y el numero de

generaciones fue de 5000.

En cada generacion los individuos fueron evaluados en el ambiente,

utilizando las posiciones iniciales antes mencionadas.

Se usaron 20 pruebas por cada evaluacion. Esto para aumentar el nUmero

de posibles objetivos a los cuales el receptor debe llegar y al final de la prueba el
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agente que consiguio llegar a mas posiciones objetivo sera calificado con un

mayor desempenio.

30 unidades de tiempo antes que cada prueba terminara, se comenzo a
medir la distancia absoluta entre la posicion objetivo y el agente receptor. Esto
se hizo para mejorar el desempefio de agentes evolutivos basados en la

comunicacion (Williams, Beer, & Gasser, 2008).

La distancia absoluta maxima que se puede obtener por medicion se
ajusto a 1, que es el tamafio del ambiente. Si algun agente quedd mas lejos que

esa distancia se le dio el valor de 1.

Usando todas las mediciones se obtuvo el valor promedio de la distancia
absoluta por prueba, para minimizar la distancia se uso la siguiente funcién de

desempenio:
Des =1—dmp

donde Des es el desempefio del individuo y dmp es la distancia media del agente
a la posicidn objetivo en cada prueba. De esta manera, maximizamos el valor de
Des. Mientras el receptor se encontrara mas cerca de la posicion objetivo, el valor
de Des se acercaba mas a 1. Cada valor de Des fue almacenado en un vector de
tamarno 20, uno para cada prueba. A este vector se le aplico un sistema de pesos,
en el cual las pruebas en las que los agentes son mejores reciben un menor peso
que las pruebas con un pobre desempefio. Esto, se hizo asi para que la evolucion
se enfocara en mejorar todas las pruebas por igual y no solo maximizara su

desempenio en las mejores.

Al finalizar cada generacion los agentes se seleccionaron utilizando el

sistema de rangos.

Los agentes seleccionados para reproducirse usan el método de subida
de pendientes, donde a cada individuo seleccionado se le aplica una mutacion

gaussiana con varianza de 0.2 para cada parametro que se modificara, y solo se
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conserva a el descendiente si su desempefio es mejor que el individuo

seleccionado.

Las diferencias principales entre nuestro modelo y el de Williams et al.

(2008) se pueden ver en la siguiente tabla:

Modelo de Williams et al.

(2008)

Nuestro modelo

Tamano de lared
neuronal

Similitud de la red

Motores
Sensores

Ambiente

Objetivos en el

entrenamiento

Tamafo de la
poblacion
Nimero de

generaciones

11 neuronas por agente

Redes neuronales

diferentes por agente

Dos motores
Cuatro sensores
Ambiente circular

unidimensional
10 posibles posiciones
objetivo en la seccion de

entrenamiento

400 individuos

10000 generaciones

Tabla 2-2.Comparacion de diferencias principales

Tres neuronas por agente

Misma estructura de red
neuronal para ambos
agentes
Un motor bidireccional
Tres sensores
Ambiente lineal
unidimensional
Un rango continuo de
posibles posiciones
objetivo en la seccion de
entrenamiento

50 individuos

5000 generaciones
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Capitulo 3 Resultados

Al terminar el proceso evolutivo, obteniendo un desempefio del mejor
agente de 97%, se almacend la red neuronal y se sometié a las siguientes

pruebas.

3.1 Media General

Nuestro entrenamiento fue en un rango continuo de posibles apariciones
de las posiciones objetivo, que es una tarea mas demandante que en el modelo
original. En el modelo de Williams et al. (2008) solo se utilizaron 10 objetivos que

eran discretos.

Para la siguiente evaluacion se realizaron 2500 pruebas, de las cuales se
dividieron en 50 puntos uniformemente ubicados en el rango de [0.5, 1]
separados a una distancia de 0.01, lo cual es 5 veces mayor en capacidad de

discriminacion entre los objetivos que en el modelo de Williams et al. (2008).

Del total de las pruebas se obtuvo que el agente termina a una distancia

media absoluta de 0.055 lejos del objetivo, con una desviacion estandar de 0.054.

Después incrementamos el rango de aparicion de los objetivos, para ver
si habia una generalizacion en nuestro modelo. Para esta seccion de pruebas se
realizaron 3500 pruebas, divididas en 70 puntos uniformemente ubicados en un
rango de [0.4,1.1].

Del total de esta seccion de pruebas se obtuvo que el agente termina a
una distancia media de 0.080 lejos del objetivo, con una desviacion estandar de
0.077, lo que nos dice que termina cada vez mas lejos. Nuestro modelo no
generaliza bien fuera del area en que fue entrenada, sin embargo, no falla

completamente.
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3.2 Medias Particulares
Analizando un poco mas el segundo caso, para ver el comportamiento en
funcién de la distancia al objetivo, separamos las pruebas por punto objetivo en

especifico, y se obtuvieron los siguientes resultados:

e La distancia maxima promedio es de 0.26127 con el objetivo 0.4, que es
el mas cercano a la zona de interaccion.

e La distancia minima promedio es de 0.01284 con el objetivo 0.85, que se
encuentra un poco mas lejos que la mitad de toda la zona de objetivos

donde se entrenaron los individuos.

Graficamente las medias de la distancia absoluta al objetivo se muestran

en la siguiente figura:

Distancia absoluta media al objetive contra Posicion del objetivo

030

025 |

020 |

=

=t

=
I

0as

Distancia absoluta media al objetive
)
=]
L
1

000

Posicion del objetivo

Figura 3-1 Medias absolutas al objetivo contra la posicién del objetivo. A partir de 3500
pruebas se tomaron 70 puntos objetivo uniformemente ubicados desde 0.4 hasta 1.1 y se midieron las
medias por cada punto objetivo. El rango de objetivos donde la pareja fue evolucionada fue [0.5, 1]. De 0.5
a 1 la distancia media al objetivo va de 0.12 a 0.02, mientras que fuera de ese rango la distancia media es
mayor, incrementando mas cuando el objetivo se encuentra cerca de la zona de interaccion. La mayoria de
medias mas cercanas al objetivo se encuentran en el centro del area de interaccion.

Podemos ver que en la zona de entrenamiento la distancia media al

objetivo es aceptable, [0.5, 1]. Aunque se puede ver un notable deterioro en los
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limites izquierdo y derecho, aun mas en el que se encuentra cerca de la zona de
interaccion (Figura 3-1). Se puede ver, sin embargo, que la comunicacion es
robusta en la mayoria de los casos. Hay que enfatizar que los agentes aparecen
en posiciones iniciales diferentes en cada prueba y que le estamos exigiendo a

los agentes enfrentarse a posiciones para los que no fueron entrenados.

3.3 Distancia absoluta al objetivo

Ademas, para cada una de las posiciones objetivo medimos la distancia
media final en la que termina el receptor cerca de cada posicion obijetivo.
Realizamos 50 pruebas por cada posicidn objetivo y medimos su distancia media.
Esto se hizo asi para determinar el comportamiento general por posicion objetivo

y su cercania a la misma, la grafica resultante es la siguiente:
Posicion final media

100 contra Posicion del objetivo

095

090

085 -

080 |

Posicion final media

b=

L |

b=
T

1
0.8 09 10 11

1
04 05 0.6 0.7
Posicion del objetivo

Figura 3-2 Posicion final promedio contra la posicién del objetivo. De las 3500 simulaciones
tomando 70 puntos objetivo medimos la posicién final promedio y la comparamos con el punto objetivo.
Como en la gréfica anterior las posiciones finales mas cercanas al objetivo se encuentran en el centro del
area de interaccion. La linea gris sélida representa la regresion lineal de los resultados del centro de la
interaccion con pendiente igual a 0.94. La linea gris discontinua representa la regresion lineal de todos los
resultados con pendiente igual a 0.56.

Se puede observar cdmo para las posiciones objetivo en el centro del area

de entrenamiento la curva es casi una linea recta con pendiente 0.94 muy
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cercana a una linea con pendiente 1 que es el resultado esperado. Esto nos dice
que el comportamiento comunicativo funciona en general. Entre 0.75 y 0.95 la
correspondencia es casi uno a uno entre la posicion objetivo y la media de las 50
pruebas sobre ella. Para las posiciones objetivo menores a 0.75 el agente se
excede un poco al detenerse, y esta distancia incrementa segun se acercan al
area de interaccion y para las pruebas mayores a 0.95 el agente para antes de

salir del area de entrenamiento (Figura 3-2).

La comunicacion entre los agentes se deteriora en los limites del rango.
La correspondencia no es lineal en los limites del rango de entrenamiento. Pero
tenemos que recordar que la red neuronal recurrente en tiempo continuo es no

lineal y la estamos entrenando a realizar una correlacion lineal.

3.4 Representacion diacronica de dos diferentes simulaciones

Tomamos dos diferentes simulaciones ilustrativas con diferentes
posiciones para el objetivo y representamos su movimiento en las siguientes
graficas, las cuales representan a ambos agentes en el espacio, su posicion en
el eje vertical y el tiempo en el vertical y el objetivo, abajo las series de tiempo de
sus sensores de interaccion, primero el receptor y luego el transmisor. En el
primer caso elegimos una simulacién donde el objetivo se encontraba en la
posicion 0.8 en el espacio, donde sabemos que la correlacion de su posicién final
se encuentra muy cerca del objetivo. En el segundo caso elegimos una
simulacién donde el objetivo se encontraba en la posicién 0.6 en el ambiente,
sabemos que a partir de la posicidn 0.75 el agente rebasa el objetivo a buscar en
su posicion final. Ademas, cambiamos la posicion inicial del receptor con respecto

al transmisor. Los resultados se muestran en las siguientes figuras:
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Figura 3-3 Representacion Diacronica de una simulacion con objetivo en 0.8 a) Arriba,
representacion de la simulacion a lo largo del tiempo, el eje horizontal representa cada unidad de tiempo en
la simulacion, el eje vertical representa su posicion en el espacio, La linea solida negra representa al receptor
en el ambiente, la linea sdlida gris representa al transmisor, la linea discontinua gris representa al objetivo.
b) Los sensores del receptor, la linea sélida negra representa el sensor de que contiene un valor constante
para el receptor, la linea sdlida gris representa el sensor de contacto y la linea discontinua negra representa
al sensor de posicion. c) Los sensores del transmisor, la linea sélida negra representa el sensor de distancia
al objetivo, la linea solida gris representa el sensor de contacto y la linea discontinua negra representa al
sensor de posicion.

Como se puede ver en la imagen, los agentes interactuan por un breve
tiempo al inicio de la simulacién (Figura 3-3). Posteriormente el agente receptor

se mueve a la posicion objetivo.
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Figura 3-4 Representacion Diacronica de una simulacion con objetivo en 0.6 a) Arriba,
representacion de la simulacion a lo largo del tiempo, el eje horizontal representa cada unidad de tiempo en
la simulacién, el eje vertical representa su posicién en el espacio, La linea sélida negra representa al receptor
en el ambiente, la linea sélida gris representa al transmisor, la linea discontinua gris representa al objetivo.
b) Los sensores del receptor, la linea sélida negra representa el sensor de que contiene un valor constante
para el receptor, la linea sdlida gris representa el sensor de contacto y la linea discontinua negra representa
al sensor de posicion. c) Los sensores del transmisor, la linea sélida negra representa el sensor de distancia
al objetivo, la linea solida gris representa el sensor de contacto y la linea discontinua negra representa al
sensor de posicion.

Como podemos ver en la imagen, el tiempo de contacto entre los agentes
es claramente menor en este caso que en la simulacién anterior. Esto nos puede
dar una idea de la estrategia de comunicacioén que los agentes encontraron para

resolver la tarea, que es el tiempo de contacto entre ellos (Figura 3-4).
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3.5 Medias del tiempo de contacto entre los agentes
Motivados por la informacion adquirida utilizando los diagramas
diacronicos anteriores, decidimos calcular el tiempo de interaccion entre los

agentes para 3500 simulaciones, igual que en las secciones anteriores.
Encontramos que existe una relacion lineal entre el tiempo de contacto y
el objetivo de busqueda (Figura 3-5).

Tiempo medio de contacto contra Posicion del objetivo

110

100

Tiempo medie de contacto

~ | |

| |
0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 0.9 10 11

Posician del objetivo

Figura 3-5 Tiempo de contacto promedio contra posicién de objetivo. Igual que en las
secciones anteriores tomamos 3500 simulaciones tomando 70 puntos objetivo medimos el tiempo promedio
de contacto entre los agentes y la comparamos con el punto objetivo. La linea gris sélida representa la
regresion lineal de los resultados del centro de la interaccion con pendiente igual a 105.36. La linea gris
discontinua representa la regresion lineal de todos los resultados con pendiente igual a 68.06.

Esta relacién nos dice que los agentes encontraron una estrategia, en
forma general, que depende del tiempo de interaccién entre ellos para discriminar
entre los diferentes objetivos. A mayor tiempo de interaccion mayor distancia

existe entre el objetivo y ellos.
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No obstante, la interaccion debe ser regulada por ambos agentes, ya que
deben coordinar su tiempo de contacto de tal forma que el receptor encuentre el
objetivo. De esta forma, convirtieron el tiempo de contacto en la distancia que
debe trasladarse el receptor. Este tiempo de contacto, sin embargo, no puede
realizarse por solo uno de ellos. Como las posiciones iniciales son aleatorias, los
agentes deben coordinarse para que se separen en el momento justo. Aunque el
unico que puede alejarse apropiadamente del otro es el receptor, ya que es el
unico con la capacidad de salir del area de interaccion, el transmisor también
cumple con la tarea de no seguir al receptor el tiempo justo para que el receptor

pueda llegar al objetivo.

3.6 Representacion del sistema dinamico

Una de las partes importantes a cubrir es el analisis del sistema dinamico

instanciado por la red neuronal recurrente en tiempo continuo.

Para esta labor se utilizo la libreria Dynamica creada por Randall Beer para

analizar sistemas dinamicos, en Wolfram Mathematica (Beer, 2000).

El analisis dinamico es importante, porque tratamos de entender como la
dinamica interna de los agentes interactua para dar lugar al comportamiento que

se mostrd en las secciones anteriores.

Al llevar a cabo este analisis tomamos instantes de tiempo donde nos
parecio interesante analizar la dinamica de la red neuronal. Estos instantes de
tiempo incluyen las condiciones iniciales de los agentes, ya que en un principio
los agentes son colocados en el ambiente y necesitan definir el rol que deben
tomar para comenzar a comunicarse para completar la prueba. ElI segundo
instante de tiempo es al final de la prueba, ya que es interesante ver su dinamica

interna para ver como se relaciona con la forma de completar la prueba.

Para obtener un analisis completo de la forma del espacio del atractor, fue
necesario tratar a la red neuronal separada del ambiente, es decir, manipular los

parametros a valores especificos en cada instante de tiempo. Asi, logramos ver
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cémo la dinamica interna se adapta a los diferentes cambios que se producen

mediante las interacciones con el otro agente y su ambiente.

Para este proceso almacenamos los valores de entrada para cada uno de
los agentes en sus diferentes sensores a lo largo de una prueba, donde el objetivo

se encontraba en 0.8.

Con estos parametros logramos observar la dinamica interna de la red

neuronal a lo largo de toda la simulacién.

Receptor y Transmisor en su posicion inicial

De los valores de entrada para cada uno de los sensores que
almacenamos anteriormente, seleccionamos aquellos que representaban el

instante de la posicidn inicial de ambos agentes.
Para el receptor:

e Sensor de contacto = 1
e Sensor con valor Constante = —1

e Sensor de posicion del agente = 0.125246
Para el transmisor:

e Sensor de contacto = 1
e Sensor de distancia al objetivo = 0.639665

e Sensor de posicion del agente = 0.160335
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Figura 3-6 Receptor y transmisor en su posicion inicial Trayectorias y atractor en el espacio del
sistema dinamico para la red neuronal aislada con sus sensores activos de acuerdo a la posicion inicial. a)
Atractor del receptor con coordenadas (568.5368,—89.853,19.609). b) Atractor del transmisor con
coordenadas (52.9487,75.9838,31.6937). y1 representa la activacion de la neurona conectada al sensor de
contacto y el motor, y2 es la activacion de la neurona del sensor de valor constante para el receptor y la
distancia al objetivo para el transmisor, por ultimo, y3 representa la activacién de la neurona relacionada con
el sensor de posicién del agente.

Podemos ver que el sistema dinamico cuenta con un solo atractor en una
posicion “fija” para el receptor en su posicion inicial con coordenadas (58.5368,
—89.853,19.609). De igual manera que el receptor, el transmisor también posee
un solo atractor con coordenadas (52.9487,75.9838,31.6937) en su posicidon

inicial. Ambos en posiciones diferentes (Figura 3-6).

Sabemos que los agentes tienen que decidir qué rol es el que deben de
tomar antes de iniciar la comunicacion. Esto nos hizo esperar que por lo menos
habria dos diferentes atractores, uno para cada rol. Sorprendentemente
encontramos que este no es el caso. Solo existe un atractor que se encuentra en

posiciones diferentes para cada rol.
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Receptor y transmisor en su posicion final

Seleccionamos los parametros previamente almacenados
corresponden con el final de la prueba.

que
Para el receptor:

e Sensorde contacto =0

Sensor de valor constante = —1
[ ]

Sensor de posicion del agente = 0.817567
Para el transmisor:

e Sensorde contacto =0
[ ]

Sensor de distancia al objetivo = 0.729907
Sensor de posicion del agente = 0.0700933

b)

Figura 3-7 Receptor y Transmisor en su posicion final Trayectorias y atractor en el espacio del
sistema dinamico para la red neuronal aislada con sus sensores activos de acuerdo a la posicion final. a)

Atractor del receptor con coordenadas (2.97048,—79.8224,54.6248). b) Atractor del transmisor con
coordenadas (0.731686,97.5936,17.0426). y1 representa la activacion de la neurona conectada al sensor

de contacto y el motor, y2 es la activacion de la neurona del sensor de valor constante para el receptor y la
distancia al objetivo para el transmisor, por ultimo, y3 representa la activacion de la neurona relacionada con
el sensor de posicion del agente.
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Al final de la simulacién podemos ver que ambos agentes poseen un solo
atractor, solo que ambos cambiaron de posicion en el espacio, el atractor del
receptor se encuentra ahora en las coordenadas (2.97048,—79.8224,54.6248) a
una distancia euclidiana de 66.4404 de donde se encontraba en la posicion inicial
de la prueba, siendo mas notable el cambio de posicion en la coordenada
correspondiente al sensor de interaccién y la del sensor de posicion del agente.
El atractor del transmisor ahora se encuentra en (0.731686,97.5936,17.0426) a
una distancia euclidiana de 58.3802 en comparacidn con su posicion al inicio de

la prueba (Figura 3-7).

El receptor al final de la prueba, segun podemos ver en los diagramas
diacronicos, continla desplazandose, aunque a una velocidad pequefia. Sin
embargo, este desplazamiento depende principalmente de la neurona cuya
activacioén es la que se redujo considerablemente y de la activacién de la neurona
de posicion, la cual también es menor. En ese instante, obteniendo los valores
de salida almacenados de la neurona que controla el motor en la simulacion, la
salida de la neurona es igual a 0.0402 que multiplicando por la ganancia de salida
hacia al motor 13.0117, y aplicando ese valor a la codificacion que ajusta la salida

a valores de —1 a 1 el motor posee una velocidad de 4.704e—-06.

Cambio de posicion del atractor del receptor
Como notamos en los analisis anteriores, existe un cambio de posicién en
los atractores. Por eso nos dimos a la tarea de comprobar si el atractor cambiaba

gradualmente de posicion o sucede en un instante de tiempo determinado.

Para la coordenada que representa la activacion de la neurona que
depende de la posicion del agente cambia gradualmente, pero para la neurona

que esta ligada al sensor de contacto entre los agentes no es asi.

Esto es normal, ya que la entrada a la neurona de posicionamiento es

continua y depende de cdmo el agente se traslade por el ambiente. En el caso

50



de la neurona de contacto, recibe valores discretos, y el cambio abrupto es algo

que se esperaba al ver los resultados anteriores.

El final de interaccion marca la diferencia. Es lo que le dice al agente que
ya obtuvo la informacién necesaria, en forma de distancia a viajar, y lo que le
resta es modular la velocidad para llegar a la posicidén correcta del objetivo. Esta
modulacién la realiza con la informacion que obtiene del sensor que se encuentra

conectado a la neurona de posicion del agente.

Para obtener los parametros para analizar el sistema dinamico verificamos
el instante donde termina la interaccion entre los agentes y tomamos los
parametros de entrada de los sensores que corresponden a la simulacidn
previamente almacenada. El instante donde aun existe interaccion entre los
agentes es en t = 89.43 y en el instante siguiente t = 89.44 no la hay. Los valores

que utilizamos para las entradas de los sensores del receptor son los siguientes:

Para t = 89.43:

e Sensor de contacto = 1
e Sensor de valor constante = —1

e Sensor de posicion del agente = 0.580038

Para t = 89.44:

e Sensorde contacto =0
e Sensor de valor constante = —1

e Sensor de posicion del agente = 0.580102
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Figura 3-8 Cambio de posicion del atractor en el receptor Trayectorias y atractor en el espacio
del sistema dinamico para la red neuronal aislada en instantes de tiempo continuos para el receptor. a)
Atractor del receptor en t=89.43 con coordenadas (568.56368,-89.853,45.109). b) Atractor del receptor en
t=89.44 con coordenadas (2.97048,—79.8224,37.9461). y1 representa la activacién de la neurona conectada
al sensor de contacto y el motor, y2 es la activacion de la neurona del sensor de valor constante para el
receptor y la distancia al objetivo para el transmisor, por ultimo, y3 representa la activacion de la neurona
relacionada con el sensor de posicion del agente.

Las dos imagenes anteriores muestran el sistema dinamico del receptor

en dos instantes de tiempo distintos y continuos.

El primero nos muestra al receptor en t = 89.43 con coordenadas
(58.5368,-89.853,45.109), y el segundo nos muestra al atractor del receptor en
el instante siguiente, t = 89.44 con coordenadas (2.97048,—79.8224,37.9461).
Podemos notar que el cambio de posicidon del atractor en el espacio es notable,
de hecho, la distancia euclidiana entre los atractores es 56.9169. La activacion
de la neurona que corresponde al sensor de interacciéon permanece constante
desde el inicio de la simulacién hasta el instante en donde la interaccién termina.
Cuando la interaccion termina cambia subitamente y permanece en ese mismo
valor hasta el final de la prueba. También podemos observar el cambio gradual

de la activacion del sensor de posicion del agente (Figura 3-8).
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El instante donde cambia la posicion del atractor coincide con el instante
donde la interaccion entre los agentes termina, como se puede observar en la

Figura 3-8.

Podemos concluir que el sistema dinamico solo necesita un atractor, pero

el atractor cambia de posicion cuando ya se obtuvo suficiente informacion.

Cambio de posiciéon del atractor en el transmisor

En el caso del transmisor, la fase importante es durante la interaccion de
los agentes, lo que modula los movimientos del agente dependen de la activacion
de las tres neuronas, si el sensor de activacion esta activo, su posicion actual y

la distancia al objetivo.

De manera analoga a la seccion anterior, los parametros a obtener
coinciden con el instante en el que la interaccion termina, ya que ambos agentes

terminan su interaccion en el mismo momento.

Los valores que utilizamos para las entradas de los sensores del

transmisor son los siguientes:
Para t = 89.43:

e Sensor de contacto = 1
e Sensor de distancia al objetivo = 0.619905

e Sensor de posicion del agente = 0.180095

Para t = 89.44:

e Sensor de contacto =0
e Sensor de distancia al objetivo = 0.619944
e Sensor de posicion del agente = 0.180056
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Figura 3-9 Cambio de posicion del atractor en el transmisor Trayectorias y atractor en el espacio
del sistema dinamico para la red neuronal en instantes de tiempo continuos para el transmisor. a) Atractor
del transmisor en t=89.43 con coordenadas (52.9487,74.1914,32.8016) b) Atractor del transmisor en t=89.44
con coordenadas (0.731686,87.6192,23.2081) y1 representa la activaciéon de la neurona conectada al
sensor de contacto y el motor, y2 es la activacion de la neurona del sensor de valor constante para el receptor

y la distancia al objetivo para el transmisor, por ultimo, y3 representa la activacién de la neurona relacionada
con el sensor de posicién del agente.

De la misma manera que en el receptor, el transmisor posee un cambio de
posicion del atractor de manera abrupta. La primera imagen se refiere al sistema
dinamico del transmisor en t = 89.43, podemos ver al atractor en las coordenadas
(52.9487,74.1914,32.8016), y en la segunda al transmisor en t = 89.44, donde
podemos ver al atractor en las coordenadas (0.731686,87.6192,23.2081). La
distancia euclidiana que hay entre los atractores es igual a 54.7627. Igual que en
el caso del receptor, la activacion de la neurona que corresponde con el sensor
de interaccion permanece constante desde el inicio de la interaccién hasta el
instante previo a terminar la interaccion. Una vez terminada la interaccion el valor

de activacion al que cambio permanece constante hasta el final de la misma. Para
el caso del transmisor, sin embargo, las activaciones de las neuronas ligados a

los sensores de distancia al objetivo y su posicion solo sufren ligeros cambios
(Figura 3-9).
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3.7 Espacio de estados de simulaciones diferentes

El analisis dinamico nos ayudd a ver donde se localizaba el atractor en
distintos instantes de tiempo. Con esto entendimos aun mejor el comportamiento
de los agentes, pero no logramos observar las series de tiempo de la red neuronal
mientras estaba interactuando directamente con el otro agente y su ambiente.
Ademas, no logramos observar como cambiaban los estados de la red neuronal
a lo largo del tiempo. Solo sabiamos donde se encontraban los atractores, lo cual
no nos permitia observar claramente que sucedia durante la interaccion para
ambos agentes y después de la interaccién. Es por eso que recurrimos a un
analisis de series de tiempo para los estados de las neuronas de los agentes.
Esto nos permitié observar la dindmica de la red neuronal mientras interactua con

su ambiente, incluyendo al otro agente.

Lo que tratamos de encontrar es una clara diferencia entre los roles. Mas
precisamente queremos saber en que momentos realizan tareas diferentes los
agentes. Los estados de las neuronas a lo largo del tiempo modulan que acciones

realizan los agentes.

Realizamos 12 simulaciones colocando al agente receptor separado del
transmisor a una distancia constante de 0.10 unidades, seis de ellas a la izquierda
del transmisor y las restantes a la derecha del transmisor. En cada simulacion,

colocamos el objetivo en el rango de 0.5 a 1, aumentando 0.1 por simulacion.

Receptor a la izquierda y derecha del transmisor (Receptor)
Para el receptor, esperamos que la dinamica muestre una diferencia entre
la interaccion y el movimiento hacia el objetivo. Ademas de observar qué es lo

que sucede en el periodo de interaccion.

Sabemos que el receptor, cuando los objetivos se encuentran cerca del
rango de interaccion, se adelanta un poco a la posicién del objetivo mientras que,
cuando los objetivos se encuentran en el limite mas lejano a la region de

interaccioén, se detiene antes de llegar al objetivo. Ademas, esperamos encontrar
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una correlacion no lineal en la dinamica interna, porque en el analisis de las
distancias medias a los objetivos mostraban una clara reduccion de precision

cuando el objetivo se encontraba en los limites del rango de aparicion de los

objetivos utilizado en el entrenamiento.
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Figura 3-10 Gréfica de estados neuronales del receptor a la izquierda del transmisor
(receptor) Se realizaron 6 simulaciones una para objetivos uniformes en el rango de 0.5 a 1, el receptor se
coloco a la izquierda del transmisor, el espacio de estados neuronales muestra como el receptor comienza
en la misma posicion, sigue una misma trayectoria y después se separa para llegar al objetivo. Podemos

ver la diferencia entre los objetivos cercanos cuando la interaccion termina.
Como se esperaba, existe una relacion no lineal para el desplazamiento

lineal de los objetivos. En particular, existe mucho menos distancia entre las

trayectorias de los objetivos 0.5 y 0.6 comparada con las otras trayectorias.

Nuevamente podemos decir que el tiempo en el que la interaccion termina es
crucial para completar la tarea satisfactoriamente al discriminar entre los

objetivos (Figura 3-10).
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Para las simulaciones en las que el receptor se encuentra a la derecha del
transmisor, el recorrido es el mismo en todas las simulaciones durante la
interaccidon de los agentes. Una vez que el receptor tiene la informacién de la
posicion del objetivo dicho agente se mueve al objetivo. Por esta razon, podemos

concluir que el receptor no es el encargado de finalizar la interaccion.
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Figura 3-11 Gréafica de estados neuronales del receptor ala derecha del transmisor (receptor)
Se realizaron 6 simulaciones una para objetivos uniformes en el rango de 0.5 a 1, el receptor se colocé a la
derecha del transmisor, el espacio de estados neuronales muestra como el receptor comienza en la misma
posicion, igual que en la Figura 3-10, sigue una misma trayectoria y después se separa para llegar al objetivo.

Podemos ver la diferencia entre los objetivos cercanos cuando la interaccioén termina.

Cuando el receptor se encontraba a la derecha del transmisor, sus
neuronas realizan un recorrido mas amplio que cuando el receptor se encontraba
a la izquierda, y podemos observar aun mas la diferencia entre los objetivos que

se encuentran cerca del rango de interaccion y los lejanos. Una vez tomada la
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informacion los agentes se mueven a cada uno de los objetivos (Figura 3-11
Gréafica de estados neuronales del receptor a la derecha del transmisor
(receptor) Se realizaron 6 simulaciones una para objetivos uniformes en el rango
de 0.5 a 1, el receptor se colocé a la derecha del transmisor, el espacio de
estados neuronales muestra como el receptor comienza en la misma posicion,
igual que en la Figura 3-10, sigue una misma trayectoria y después se separa
para llegar al objetivo. Podemos ver la diferencia entre los objetivos cercanos

cuando la interaccion termina.).

Receptor a la izquierda y derecha del transmisor (Transmisor)

Como se discutid en la subseccion anterior, durante la interaccion la
dinamica interna del receptor no es diferente para los distintos objetivos, asi que
el receptor no puede contribuir en la decisibn del momento de terminar la
interaccion. Esto significa que esperamos encontrar que la dinamica interna del
transmisor muestre diferencias con respecto a la posicién de cada uno de los

objetivos desde el comienzo de la simulacion y durante la interaccion.
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Figura 3-12 Gréfica de estados neuronales del receptor a la izquierda del transmisor
(transmisor) Se realizaron 6 simulaciones una para objetivos uniformes en el rango de 0.5 a 1, el receptor
se coloco a la izquierda del transmisor, el espacio de estados neuronales muestra como el transmisor
comienza en la misma posicion, sigue diferentes trayectorias para informar al receptor donde se encuentra

el objetivo.
Para el transmisor, al inicio el recorrido cambia, dependiendo de la

posicion del objetivo, ya que es el que lleva la tarea de informar al receptor la
posicion del objetivo. Después de hacerlo, los estados de las neuronas tratan de

converger al mismo sitio, aunque es irrelevante si lo hacen o no (Figura 3-12).

Como esperdbamos, el transmisor es el encargado de determinar el
tiempo preciso en el que la interaccién debe terminar. Encontramos que su

espacio de estados realiza una trayectoria mas amplia cuando los objetivos se

encuentran en una posicion mas lejana.
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Figura 3-13 Gréfica de estados neuronales del receptor a la derecha del transmisor
(transmisor) Se realizaron 6 simulaciones una para objetivos uniformes en el rango de 0.5 a 1, el receptor
se colocd a la derecha del transmisor, el espacio de estados neuronales muestra como el transmisor
comienza en la misma posicion, sigue diferentes trayectorias, diferentes trayectorias a la figura 3.12, pero
con un comportamiento similar, esto para informar al receptor donde se encuentra el objetivo.

De manera parecida al comportamiento del transmisor en la subseccion
anterior, los estados de las neuronas del receptor se comportan de la siguiente
manera: al inicio de la prueba los estados de las neuronas describen un recorrido

mas amplio que en el caso cuando el receptor se encontraba a su izquierda,

aunque le toma menos tiempo enviar la informacion, ya que su trayectoria termina
antes que en las otras simulaciones (Figura 3-13).

Debido a que parece que el transmisor se encuentra haciendo todo el
trabajo en la diferenciacion entre los objetivos, mientras que el receptor tiene la

misma trayectoria durante la interaccion; podriamos esperar que los agentes han

logrado co-regular sus respectivos roles de tal manera que el transmisor es el
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agente activo mientras que el receptor es el agente pasivo, una relacion
unidireccional requerida por la teoria de la informacion para la transmisién de

informacion a través de un canal desde un emisor a un receptor.
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Capitulo 4 Discusion

Los agentes completaron la prueba de manera correcta en la mayoria de
las simulaciones. Este es un paso alentador, ya que cada agente cuenta con solo

un sistema de tres variables.

Ademas de alguna manera tuvieron que obtener informacion de tres
diferentes sensores, controlar los movimientos hacia la izquierda y derecha,
distinguir entre diferentes configuraciones iniciales, adquirir diferentes roles y
tuvieron que encontrar una relacion entre sus interacciones con un rango
continuo de posiciones objetivo, que solo podian ser encontradas usando

comunicacion referencial.

Los casos en los que se encontraba tan lejos del objetivo que se podria
confundir con otro objetivo fueron aquellos casos donde la meta se encontraba

cerca de los limites del rango para el que fueron evolucionados.

La causa aparente de este problema es que en la evolucion se seleccioné
para cada prueba un objetivo en ese rango de manera uniforme, pero las
apariciones de los objetivos son mas probables en un rango central que

exactamente en los limites del mismo, es decir, 0.5y 1.

Podemos decir que los objetivos especificos se cumplieron
satisfactoriamente, logramos reducir el sistema neuronal, el niumero de sensores

y motores necesarios para realizar el experimento.

Ademas, convertimos uno de los sensores de entrada analdgica a digital,
el sensor de interaccion entre los agentes. Esto produjo una simplificaciéon en el

sistema dinamico. Esto nos permitié analizar mejor el sistema dinamico.

Los agentes mostraron que cumplieron con la tarea, utilizaron
comunicacion referencial para lograr que uno de ellos llegara al objetivo, con lo

cual la tarea principal se cumplié satisfactoriamente.
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El sistema dinamico fue analizado y mostré resultados interesantes y nos
da una idea de lo que pasa cuando los agentes interactuan y la representacion
de su sistema dinamico a lo largo del tiempo. Este analisis reveld que la
conmutacion de accion requerida por la tarea no era controlada centralmente por
ningun agente, sino que emergié de la interaccion de los dos agentes y del

acoplamiento de los agentes con el medio ambiente.

La complejidad del comportamiento de la tarea, por lo tanto, no puede
reducirse al sistema neuronal solamente, ya que contiene un simple atractor de
punto fijo. La flexibilidad del comportamiento de los agentes dependia de como
la posicion de este atractor era modulada por la dinamica de acoplamiento. Esto
va en contra de los actuales enfoques neuro-céntricos en la ciencia cognitiva y
sugiere la utilidad potencial de adoptar un enfoque mas holistico. Esto es dificil
en la practica, especialmente cuando se trata de agentes mas complejos y

organismos reales.

Cabe destacar que fue el minimalismo del modelo el que nos permitio ver
en detalle como la complejidad del comportamiento comunicativo es de hecho
una propiedad distribuida del sistema cerebro-cuerpo-medio ambiente-cuerpo-
cerebro en su conjunto, lo cual es consistente con el trabajo sobre la cognicién

social extendida por Froese, lizuka, e Ikegami (2014).

La arquitectura dinamica de las redes neuronales que regian el
comportamiento de cada agente no fue fija, sino que cambid su configuracion en
funcién de si habia contacto entre los agentes, la posicion del agente en el
entorno y la posicion del objetivo (en el caso del transmisor). Esto demuestra la
importancia de estudiar la actividad de las redes neuronales mientras que los
agentes estan interactuando, en lugar de en condiciones pasivas (como suele

ocurrir en la neurociencia cognitiva).

Un aspecto interesante es el hecho de que no hay canales de

comunicaciéon dedicados. En el modelo, el movimiento del agente puede servir
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para trasladarse en el espacio, pero ese mismo movimiento también debe servir
para establecer la comunicacion referencial. Los agentes fueron capaces de
resolver esta ambiguedad del propdsito del movimiento, que podria ser entendido

como la evolucion de los gestos.
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Capitulo 5 Conclusiones

A lo largo del trabajo realizado se busco cumplir con el objetivo principal,

minimizar la red neuronal artificial que controla a los agentes.

Ademas de minimizar la red que los controla logramos, exitosamente,
utilizar la misma copia estructural de la red neuronal para ambos agentes, sin
tener una red neuronal especifica para cada rol. Esto nos permitié demostrar que
no es necesario utilizar altas dimensiones, dos redes neuronales diferentes para
resolver el problema. Esto nos pone a cuestionar sobre la comunicacién entre las
abejas. No podemos esperar una forma de cognicion de altas dimensiones y
altamente compleja dentro del cerebro de las abejas para explicar su capacidad
de comunicarse referencialmente. Esto muestra la potencia de las redes
neuronales recurrentes en tiempo continuo (CTRNN), para resolver problemas

de interaccion y cooperacion para cumplir con una tarea comun.

La red neuronal artificial resolvié diversos problemas al cumplir con el
objetivo, seleccion de rol correcto para resolver el problema, emergencia de un
comportamiento coordinado para generar un canal de comunicacién por el cual
enviar la informacién a través de los agentes. En este caso la duracion de la
interaccion fue el método utilizado para determinar la posicién del objetivo.
Ademas de la correcta localizacidon del objetivo para la mayoria de las pruebas,

esta mayoria localizada en el centro del area de aparicion de los objetivos.

En contraste con el trabajo de Williams et al. (2008), demostramos que no
es necesario asumir ningun tipo de especializacion en la forma de asignar los
roles de transmisor o receptor. El rol necesario a adoptar puede emerger
dependiendo del contexto en el que se encuentre el agente. Esto involucra sus

interacciones con el ambiente y con el otro agente.

La decision de reducir el numero de sensores de entrada y la salida al
motor fue acertada. El modelo logré cumplir con la tarea, comunicarse

referencialmente para llegar a una posicion objetivo. El tamafio de la red neuronal
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artificial generada resulté ser la minima necesaria para cumplir la tarea de

manera correcta, y también nos permitié su analisis dinamico.

En el analisis dinamico logramos observar que, para resolver problemas
de este tipo, el sistema dinamico genera un solo atractor, el cual cambia de
posicion en el espacio, segun el objetivo y la accién que el agente tenga en ese

instante.

Nuestro modelo funciona bien para una dimension, pero la danza de las
abejas puede transmitir informacion espacial en dos dimensiones. Una posible

direccion que podemos tomar es ampliar nuestro modelo a dos dimensiones.

Las abejas cuentan con diferentes puntos de referencia ademas de su
posicion espacial, por ejemplo: el panal, el sol, etcétera. Podriamos introducir un
nuevo punto de referencia similar al sol para generar un nuevo modelo en dos

dimensiones.

La duracién del contacto en nuestro modelo es genéticamente fijo, similar
al baile de las abejas. Esta sefial no se basa en una convencién social ni cultural.
Otra posibilidad de trabajo futuro es investigar como cambiar nuestra simulacién
de modo que la senal no sea genéticamente fija, ya que esta se basa en
convenciones sociales y culturales, y surge de interacciones sociales repetidas
de aquellos agentes experimentados a los menos experimentados. Un modelo
en el que los agentes tomen roles de maestros o alumnos, segun sus

necesidades en el ambiente.
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