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Capítulo 1

Introducción

1.1 Motivación de la tesis y marco conceptual.

La Inteligencia Artificial (JA) es un área de investigación que pretende sintetizar
procedimientosinteligentesparaimplementarlosen máquinasque realicentrabajosque
requierende procesamientointeligentede la información.La visión más tradicionalde la
JA fundamentasus herramientasen la adquisicióny representacióndel conocimiento,y se
denomina comúnmenteJA simbólica. Esta escuelatienen un catácter marcadamente
secuencialque constaesencialmentede dos pasos: las entidadesdel problemareal se
representaninternamentemediantesímbolosy manipulaciónde estossímbolos,a travésde
mecanismosde inferencia, para la búsquedade soluciones eficientes a problemas
complejos.Esteabordajeesadecuadocuandoel dominio del problemaestáperfectamente
definidoy estático.Peroen ocasiones,los problemasa los que se debeenfrentarla JA son
aquellos que se denominan “situados”. En ellos, la máquina está interaccionando
directamentecon el dominio del problema,recabandola informaciódpertinentemediante
sus sensoresy actuandosobre el ambientecon sus sistemasmotores.Esto convierteel
dominio del problemaen algo dinámico,modificadocontinuamentepor las accionesde la
máquina,que debetomarsus decisionesen un tiempolimitado a partir de unainformación
frecuentementeincompleta y con mido. Ante este tipo de situaciones, el abordaje
tradicionalde la LX simbólica,con un funcionamientosecuencial,muestrasolucionespoco
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Introducción

eficientes.Sehaceimprescindibleentoncesla búsquedade nuevasmetodologíasde trabajo
queofrezcansolucionesanteestanuevaclasede problemas. ¡

Unainagotablevía de inspiraciónesla observacióndel comportamientoanimal.Los seres
vivos son un claro ejemplo de agentessituadosque en su actividaddiaria seenfrentana
problemascomplejos que requierentoma de decisionestalescomq alimentarseo huir,
recolectaro descansar,etc.mostrandofrenteaellossolucioneseficientes.Susrespuestasse
realizanen tiempo real, con información parcial del problemay frecuentementeruidosa
pero resultanadecuadaspara la supervivenciadel individuo. El p~ralelismo que existe
tanto en la problemáticacomo en los objetivos de amboscontextos,artificial y natural,
haceindicadoel estudiode las solucionesadoptadaspor los seresvivós parasu aplicación
a la robótica.Deestecaminode ida y vueltapuedenobtenersedostipés de beneficios.Por
un lado, mediantela obtenciónde modelos fieles que recojan las ~irincipalesvariables
explicativas de dichos fenómenos,es posible realizar simulaciones y experimentos
controladosque ayuden a conocerla evolución de los sistemasbiológicos en escalasde
tiempo sólo abordablesbajo las coordenadasque la instrumentaci~ninformáticaactual
posibilita. Por otro lado, tras la validación de estosmodelosde cómportamiento,éstos
puedenimplementarseen los sistemasartificialescon el fin de obtenersolucionessimilares
a las biológicasen problemasque hayandemostradosertambiénsimilares.Esteflujo de
informaciónentre la naturalezay la inteligenciaartificial ha dado ya interesantesfrutos.
Los modelosde aprendizajeen redesneuronalesartificiales, los modelosde optimización
mediantealgoritmosgenéticosy la programacióngenéticaentreotros,~sonejemplosde esta
vía de trabajo.

Lapresentetesisseencuadraen estemarcode observacióny modelizaciónde la naturaleza
en buscade propuestasparasolucionarproblemasen la robóticainteligente.En panicular
se pretenderesolverel grave problemade estabilidadque la robóticacolectiva afronta
cuando un colectivo de agentes puede seleccionar entre varias alternativas de
comportamiento cooperativo siendo alguna de ellas el comportamiento altruista.
Desarrollaremosen el siguienteapartadoel problemapropuestocon niás detalle.

1.2Planteamientodel problema.

Uno de los principales objetivos de la robótica inteligente es el denominado de
optimalidad. Con él se pretendenalcanzarrendimientosóptimos o cuasi-óptimosen la
ejecuciónde tareas.En el caso de la robótica colectiva, para la consecuciónde dicho
objetivo se propone la inclusión en los sistemas multiagente de estrategias de
comportamientosocial. Estasestrategiassocialespuedenser,entreotras, la cooperación,
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Introducción

competición, especializacióny altruismo. Definimos un comportamientosocial como
altruista cuandosupongaun beneficioparael receptordel actoy un césteparael actordel
mismo. En el mismo sentido,sedefineun comportamientosocialcomo egoístacuandoel
actor de dicho comportamientoobtengabeneficiosa costade pérdidassufridaspor otro
agente.

En determinadascircunstanciasambientales,la presenciade comportamientosaltruistas
incrementala eficienciadel colectivo,aunquepordefinición, provocaun detrimentode la
eficaciaindividual del altruista.Ahorabien, la eficaciade estoscomportamientosdepende
del ambientede trabajo y éstepuedevariar o ser desconocidoa priori. Es por tanto
imposible preprogramar,en un sistema multiagente,un repertorio de comportamientos
cooperativosválido paracualquierambiente.Porestarazónse hacenecesariala inclusión
en el sistemade mecanismosde adaptación.Con ellos, los agentesmodificarán su
comportamientoseleccionandoaquel que brinde mejoresrendimientosen el ambienteen
que estésituado.Si la evaluaciónde las distintasalternativasde comportamientose realiza
con información local a los agentes,esto es, medidasde la eficaéia individual, y los
agentestiendena maximizarestamedida,elegiránla estrategiamásrentable,desplazando
otrasestrategias,individualmentemenosrentables,del acervode comportamientosde la
población.En el caso de los comportamientossocialesen los que se puedeelegir entre
cooperar o defraudar, la mayor rentabilidad a corto píazo corresponde a los
comportamientosegoístas(defraudadores).Porestarazón,bajo las condicionesexpuestas
hastael momento, nada impediría que un colectivo de agentescon comportamiento
cooperativo altruista fuese invadido por el comportamientoegoísta.El límite será la
extinción del carácteraltruista y su sustitución por el comportamientoegoísta. Esto
conduceal conocidoproblemade estabilidaddel altruismo.

Ademásde estainestabilidad,setiene un efectoparadójicoen relacióncon el rendimiento
del sistema.El rendimientoqueun agenteobtieneal mostrarunade lás dos alternativasdel
comportamientocooperativo-cooperaro no hacerlo-,dependedel comportamientoque
muestreel resto de los agentes.En concreto, el rendimientode ‘la estrategiaegoísta
dependede la presenciao no de altruistasen la población.Es decir, si existenindividuos
altruistasen la población,un individuo con comportamientoegoístapuedeaprovecharlos
esfuerzoscooperativosdel resto sin pagar ningún costepor ello. ‘Hemos visto que la
inestabilidad del altruismo conducirá a su desaparicióndel sistei~na, invadido por la
estrategiano cooperadora.En estepunto, el rendimientode los ágentesegoístasserá
incluso menorqueel obtenidosi hubiesenasumidolos costesde la cooperación.El efecto
conjuntode la inestabilidady de estecomportamientoparadójicodel rendimientollevaráal
sistemaa adoptarsolucionesno óptimas.

La presentetesisproponeun nuevoprincipio, inspiradoen el comportamientoanimal,que
permite a cadaagenteindividual aprendercomportamientosaltruistasestablesa fin de
obtenerrendimientosóptimosdel colectivo.

3



Introducción

1.3Enunciado de la tesisy principales aportaciones.

La presentememoriaenunciala siguientetesis “el altruismo recíprqco esuna estrategia
aprendible capaz de estabilizar comportamientosaltruistas en sociedadesde agentes
autónomoscon capacidadde aprendizajeindividual, aún sin conocer el rendimiento
colectivo “.

Esta tesis afronta, mediante la estrategiaextraída de la naturaleza denominada
reciprocidad, el problema existente en la robótica colectiva de estabilidad de la
cooperacióncostosaparael individuo. El uso conjuntode la reciprocidady de sistemasde
adaptacióna partir de información local de los robots, demuestraser efectivo en el
mantenimientodel altruismoensistemasmultiagentequetrabajanen entomossituados.

En estamemoriasepresentaun sistemamultiagentedesarrollandounatareade recogidade
objetosen ambientessituados.Estesistemacuentacon las siguientespropiedades:

1. Autonomía: los agentestoman sus decisionesde forma autónomaa partir de la
informaciónpercibidapor sussensoresy de suestadointerno?

2. Control no centralizado:el control del equipode trabajo no dependede ningún
controladorcentral,sino que emergede las interaccionesentrelos agentes.

3. Robustez: el sistema resiste ante perturbaciones provocadas por
malfuncionamientode algunode los agentes,adición de ruido en las señalesy en
las lecturassensoriales,etc.

4. Cooperación:los agentesrealizansu trabajode formacooperativaincrementando
el rendimientocolectivo. La cooperaciónestáfundamentadaen comunicación
explícita, no dirigiday de bajocoste.

5. Altruismo: los agentescooperancon los demás, aún a cOsta de pérdidasde
eficaciaindividual.

El objetivo fundamentalde la tesiseshacercompatible,en un sistem~multiagentecon las
característicaspropuestas,los siguientesaspectosdel dilemaoptimalidad-estabilidad.

1. Optimalidad: el sistema deberáalcanzarrendimientos óptimos (o cercanosal

óptimo) en el ambienteen quesedesenvuelve.

2. Adaptabilidad:los agentesdeberánmodificarsus comportamientoseligiendo los
más adecuadosparalas distintas situacionesambientales.tadaagenteharáesta
elecciónde formaindependienteutilizandoinformaciónexclusivamentelocal.
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Introducción

3. Flexibilidad: antecambiosambientales,el sistemadeberásercapazde revertir su
configuraciónde comportamientosparaadaptarseala nuevasituacion.

4. Estabilidad:peseal carácterlocal de la informaciónprocesadapor los agentes,la
cooperación deberá ser estable frente a la invasión de estrategias de
comportamientono cooperativas.

La consecuciónde estos objetivos provocaráque el colectivo de agentesestabilice la
estrategiade comportamientocooperativoque obtengarendimientosóptimos (o cuasi-
óptimos)paracualquierambiente.

Las principalesaportacionesde estatesisson:

1. Desarrollode la arquitecturaAREA.

Se desarrollauna arquitecturade agenteautónomo,basadaen comportamientos,
que incluye los mecarnsmosnecesariosparala implementaciónde la estrategiade
reciprocidad. Esta arquitecturapresentapropiedadessimilares a la estrategia
biológica como la robustez,estabilidady aplicabilidaden un amplio rango de
situacionesen los que la cooperaciónresultaventajosapara el colectivo pero
costosaparael individuo.

2. Desarrollo de un mecanismo de aprendizaje por refuerzo para sistemas
multiagentequerequierenaltruismo.

Se propone un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que cumple las
especificacionesde las reglasde aprendizajelocalesen la naturaleza,en panicular
cumplecon la SumaRelativadeBeneficios(RPS)presentandoun balanceóptimo
en el dilema exploración-explotación.Este algoritmo utiliza información
exclusivamente local a cada agente restringiéndose,de esta manera, los
requerimientosde comunicaciónnecesanospara realizarevaluacionesglobales
del rendimientocolectivo.

3. Delimitacióndel modelode cooperacíon.

Se presentauna caracterizacióndel altruismo en el contexto de los sistemas
multiagenteestableciéndosede forma empíricalos límites de las condicionesde
aplicabilidadde la reciprocidad.

4. Jmplementaciónfisica de la arquitecturaAREA en el robotCOOBOT

Se ha trasladadola arquitecturaAREA al robot autónomo móvil (COOBOT)
desarrolladoen el departamentode MatemáticaAplicada (Biomatemática).Este
robot incluye los mismosesquemasde comportamientoque los agentesvirtuales
confirmandola validezde los mismosparael trabajoen entomosreales.
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1.4 Planteamientoexperimental.

Parael desarrollode los experimentospresentadosen estamemoria~ se ha planteadoun
sistema multiagente realizandouna tarea de recogida de objetosl Esta es una tarea
frecuentementeutilizada en el contexto de robótica colectiva (Deneubourgh, 1991;
Mataric, 1994b;1996;Murcianoy Millán, 1996; Murciano,Millán y Zamora,1997).

La elecciónde esteproblemavienemotivadaporvariasrazonesfundamentales.La primera
de ellas es su clara inspiración en la tareade forrajeo encontradaeh los seresvivos. El
forrajeoesuno de los fundamentalesaspectosque debensolucionarlps seresvivos y para
ello han desarrolladomultitud de estrategiascon el fin de optimizar~ su eficacia. Existen
muchosestudiosde estrategiasde forrajeoencontradasen los seresvivos. De entreellos,
los realizadosbajo los auspiciosde la Teoríade forrajeoóptimo (PikeÁtal., 1977;Stephen
y Krebs, 1986) asumenun conocimientoglobal del entorno de trabájo y suponencierta
racionalidada los animalesparaelegir las accionesmás indicadasen cadainstante.Sin
embargo,en la resoluciónde estatareamedianteel sistemamultiagenieque se propone,se
tiene que el conocimientodel mundoesparcial, la elecciónde la est#ategiamás adecuada
serealizaexclusivamentecon información local a los agentesy, como hemosvisto, se
presentanproblemasde estabilidad.Estascircunstanciashaceninadecuadoel estudiode
esteproblemadesdeuna perspectivaexclusivamenteoptimizadoracomo la que poseela
teoríade optimalidad.

Otrasrazonesquehacenatractivalaelecciónde estatarea:

1. El colectivoobtienebeneficiossi los individuossecomportande formacooperativa.

El objetivoesque los agentesmaximicenla cantidadde objetosrecogidosdel ambiente.
La mejor estrategiaposiblea la vista de un objeto esrecogerloy transportarloal lugar
de almacenamientoen el menor tiempo posible. Ahora bien, si los objetos están
agrupadosen zonaspoco accesibles,la mejor estrategiacolectivaesque los agentesse
detengana señalizaral resto la presenciade objetos.La inclusión,de comportamientos
cooperativosde señalizaciónde objetos incrementala eficaciadel colectivo(Murciano
y Millán, 1996). Sin embargo,desdela perspectivaindividual del señalizador,este
comportamientoespocoeficientey cumplecon la definiciónde altruismo.

2. La eficaciade los distintoscomportamientosdependedel ambiente:

Si la distribuciónde objetoscambiay éstosaparecenuniformementedistribuidosen el
mundo de trabajo, en lugar de agrupadosen zonas poco accesibles,la cooperación
dejaráde serventajosa.No tienesentidoen estecaso,incurrir en pérdidasde tiempode
señalización dado que las ganancias que el colectivo obtendrá fruto de este
comportamientoseránmenoresque el costeque suponeparael’ sistemael tener un
númerode agentesdetenidosseñalizandoen lugarde recolectando.
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Introducción

1.4Esquemade la exposición.

La presentememoriaestaestructuradaen los siguientescapítulos:

Presentalas motivacionesy marco conceptual de la
enunciadoy las principalesaportaciones.

tesis así como su

Presentalos fundamentosquesoportanlas eleccionesrealizadasasícomouna
breve descripcióndel conceptode agenteautónomo.Discuteel paralelismo
entre la biología y la robóticaen criterios de optimalidad y adaptabilidad.
Discute sobre la cooperaciónen sistemasmultiagente, sus problemasde
estabilidady las solucionesencontradasen la naturalezay en los sistemas
artificiales.

Presentael estadodel arteen robóticacolectivaen relacióncon los modelos
de cooperaciónasí como una revisión de los trabajosrelacionadoscon la
estabilidaddel altruismo.

Describe las condiciones experimentalesy presentala descripción de la
arquitecturade reciprocidadpropuesta(AREA). Preséntael algoritmo de
aprendizajeutilizado así como las medidaselegidaspára la evaluacióndel
mismo.

Expone los resultadosde la fase experimentaldon~i1e se demuestrael
problema de la estabilidadde la cooperación,la sdlución mediante la
inclusión de la estrategiade reciprocidad así como’ la flexibilidad del
algoritmo de aprendizajepara superar cambios ambientales.Muestra la
escalabilidaddel sistemapropuestoy desarrollaun caso~particularcuandola
cooperacióncoexistecon la competencia.

Presentalos resultadosde distintosexperimentosque estudianlos límites de
la estrategiade reciprocidad. Discute las condiciones y el margen de
aplicabilidaddel modelode cooperaciónpropuesto.

Describe el robot autónomo COOBOT y presenta19 evaluación de los
comportamientosde la arquitecturaAREA en esaplataforma.Presentalos
resultadosexperimentalesde la recogidade objetospordos robots COOBOT
discutiendo la adecuación de la arquitectura de r¿ciprocidad para su
implementaciónen robotsfísicos.

Capitulo 8: Presentalas conclusionesfundamentalesde la tesis
futuros.

así como los trabajos

Capítulo1:

Capítulo2:

Capítulo3:

Capitulo4:

Capitulo5:

Capitulo6:

Capítulo7:
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Capítulo 2

Fundamentos

Estecapítulo sededicaa la exposiciónde los fundamentosque soportanlas elecciones
realizadasen la presentetesis.Comienzacon unabreveintroduccióna) conceptode agente
autónomo y una enumeración de sus propiedades,discutiendo los conceptos de
optimalidady adaptabilidaden los agentesautónomos,tanto naturalescomo artificiales.
Discutesobrela cooperacióncomoestrategiabeneficiosaparaincrementarel rendimiento
de un colectivode agentes,presentandolos problemasde estabilidad.de la misma. Revisa
brevementelas diferentesteoríaspropuestasparaexplicarla evoluciónde la cooperacióny
en particular la Teoría de la Reciprocidad.El capítulo termina con una revisión del
conceptode aprendizajeaplicadoa sociedadesde agentesautónomos,concretándoloen el
mecanismode aprendizajepor refuerzo.

2.1 Agentesautónomos.

El trabajoexperimentalde estatesisseha realizadosobrelo que se conocecomo agentes
autónomos.Se ha demostradoque el uso de estosagentesen la geñeraciónde sistemas

8



Fundamentos

inteligentesesadecuadoparaafrontarproblemassituados(Maes, 1991),comoel abordado
porestatesis.

Estos problemasreúnen una serie de característicasque dificultan la búsquedade
solucioneseficientesbasadasen razonamientossimbólicossobremodélosdcl problema.

1. El dominiodel problemaesdinámico.

Dado que el agente está “situado” en el entorno y sús acciones pueden
modificarlo, éste se convierte en un ambiente extremadamentedinámico.
Adicionalmentesetiene que el resultadode las interaccionesagente-entornoson
probabilísticasmásquedeterminísticasy frecuentementelas leyesde probabilidad
que las rigen varian. Esta variabilidad de las característicasambientalesy la
impredecibilidaddel resultadode las accionesdel agente,dificultan los procesos
demodelizaciónglobal parasu usoen sistemasde planificación.

2. Problemasmuy complejos

Frecuentementese deben afrontar muchos sub-problemas o sub-tareas
simultáneamentey éstospuedenvariaren el tiempo. Estoobligaríaa los sistemas
planificadoresa un replanteamientodel problemacon el consiguienteincremento
derequerimientoscomputacionales(tiempo,memoria,etc.).

3. Información incompletay ruidosa.

Otracaracterísticade la “situación” del agenteesquela informacióndel dominio
del problemala percibedirectamenteporsus sensores.Laelecciónde unaacción
debe realizarse con este conocimiento que muchas veces es parcial y
frecuentementecon ruido.

La necesidadde generarprocesosinteligentes para solucionar problemas en estas
circunstanciasha promovido el uso de los agentesautónomos.El desarrollodel concepto
de agente autónomo está inspirado en gran medida en el estudio de sus homólogos
naturales, los animales. Es por ello frecuentereferirse a estos agentescon el ténnino
animatscomoabreviaturade “animalartificial” (Wilson, 1985).

Por agenteseconocea aquel sistemaque trata de cumplir una seriede objetivos en una
ambiente dinámico y complejo. Brooks (1991b) completa esta definición con la
característica“irrenunciable” que debenposeerestos agentescomo es la de poseerun
cuerpofísico en un entornoreal.Así, en unadefiniciónmásestrictade agentetenemosque
es un entefísico, generalmentemóvil, que cuentacon sensoresparapercibir el mundo y
con efectores(motores)para interaccionarcon él. Maes (1994)relajaesterequerimiento
paradar cabidaen estadefinicióna los agentesvirtualesquetrabajanen entornostambién
virtuales. Entre estosúltimos se cuentan los agentessoftware para la recuperaciónde
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información,para la formación interactiva,parala personalizaciónde interfaces,etc. Se
dicequeun agenteesautónomosi su comportamientose rigecon independenciade control
externo,esdecir,cuandotomasuspropiasdecisionesa partir de la informaciónqueposee,
tanto de su estadointernocomode su entornolocal. En el extremoopuestoa la autonomía
seencuentranlos denominadosautómatas, los cualescarecende ctialquier autonomíay
ejecutaninvariablementeel programaparael cual han sido diseñados.Una barrerade un
aparcamientoo unamáquinade lavarcochessonejemplosde autómatas1.

Un aspectofundamentaldel trabajocon agentesautónomosesel diseñode su arquitectura
de control. Este diseño debe contemplarla definición de los objetivos del agente, la
definición de la información sensorial relevante, interna (en forma de estados
motivacionales)y externa, y por último, la definición de la forma de integrar esta
información sensorial para el desencadenamientode una accion. Existen distintas
aproximacionesal diseño de estos sistemasde control. La frontefa entre las distintas
arquitecturasque se han propuestoes difusa pudiendoclasificarse‘de acuerdoa varios
criterios.Los fundamentalessebasanen la existenciao no de procesosde planificacióno
deliberacióny si las accionesse agrupano no en comportamientos.Según estoscriterios

2 ¡podemosdistinguir dostiposfundamentalesde sistemas

1. Sistemasplanificadoreso deliberativos.

Estos sistemasusanmodeloscentralizadosdel mundopara verificar las lecturas
sensorialesy para generaracciones.Esta arquitecturastieuien como problemas
fundamentaleslos requerimientoscomputacionales(tiempo, memoria), poca
adecuación a ambientes cambiantes y poca resistencia al mido y la
impredecibilidadde sensoresy efectores.

2. Sistemasreactivos

En los sistemasreactivospuros,entrepercepcióny acciónnó mediaplanificación
alguna.La acciónmotorasedesencadenaa partir de la actuallecturasensorial.Se
consiguenfuncionamientosen tiempo real pero resistenmal a la percepción
erróneao incompletadel ambiente.

En el diseño de las arquitecturasde control, es frecuenterecurrir a la definición de
comportamientoscomo unidadesbásicas de construcción de la arquitectura.En un
comportamientose agrupa,en forma de pares, la información sensorialy las respuestas
motoras de bajo nivel necesariaspara una tarea concreta(por ejemplo, evitación de
obstáculos).La informaciónsensorialpuedeactivarnumerososcomportamientosde forma
simultánea.Mediante listasde prioridadespreprogramadas,sistemasde competiciónentre

Paraunarevisiónde losconceptosde autonomíay autosuficienciaverpor ejemp1o~McFarIand(1994)0
McFarlandy Boesser(1993).
2 Entre los dosextremosquesepresentan,existenun grannúmerode abordajeshíbridosquecombinan

cualidadesde ambos.
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comportamientosdel tipo winner-take-all o normalización de ¿omportamientosse
determinala secuenciaespacio-temporalde ejecuciónde acciones~ Entre los sistemas
basadosen comportamientoshan resultadode especialrelevanciaarquitecturascomo las
arquitecturassubsumidas(Brooks, 1986; 1990a;Maes, 1991)y arqúitecturasbasadasen
esquemas(Agre y Chapman,1987; Arkin, 1989;Balch y Arkin, 1994)~

Las arquitecturasmás aceptadasy de uso más frecuenteen la actualidad,en el entornode
los sistemas multiagente descentralizados,combinan comportamientosreactivos y
aprendizaje(Mataric, 1997; Murcianoy Millán, 1996; Steels,1996). Las propiedadesmás
atractivasde estasarquitecturasson:

1. Pocosrequerimientoscomputacionalesy de memoria.

No existen modelosglobalesdel mundo de trabajo que consumiríangrandes
recursosde cálculo, tiempo y almacenamiento.Las acciones’sedecidende forma
distribuida en la arquitectura del agente a partir de inf¿rmaciónlocalmente
obtenida. En la práctica,existencompiladoresde arquitecturas(como el que ha
desarrolladoel MIT para las arquitecturassubsumidas(Brooks, 1990b)) que
producencódigo ensambladorimplementableen casi cualquier procesadorde
reducidacapacidad(porejemplo,en un Motorola68HC11).

2. Granvelocidadde respuesta.

Su estructura,compuestade comportamientosbásicos,funcionaen paralelo.La
existenciade esquemasreactivosacelerael procesode decisiónde accionespues
sólo requierela búsquedadel par situación-acciónadecuad’o y ejecutarlo. Las
conexiones entre los distintos módulos no utilizan complejos procesosde
deliberación sino que se limitan activarse o inhibirse don el consiguiente
incrementoen la velocidadde proceso.

3. Robustez.

Resistenbien la existenciade ruido en la señalde sus sensores.La degradación
que sufreel rendimientodel agentea medidaque fallan sus’ sistemassensoriales
es gradualy paraleloal gradode malfuncionamiento.No existeninhabilitaciones
completasdel sistemapor un fallo en algunode sus sensores’.Otra aportaciónala
robustezvienedel hecho de que el comportamientoglobal estádescompuestoen
unidades básicas. No hay ningún módulo más importante que otro con la
consiguienteausenciade puntos críticos en el funcionamiento.Finalmente se
pueden diseñar módulos redundantesde comportamientopara disminuir la
posibilidadde errores.

4. Adaptabilidad.

La inclusión en los agentesde mecanismosparaaprenderde la experienciales
capacitanpara realizar cambiosen sus comportamientos~‘ así incrementarsu
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rendimiento.Tambiénse puedenincluir procesosde autocalibraciónde sensoresy
efectoresparaadaptarsea posiblescambiosambientaleso malfuncionamientode
estosdispositivos.

5. Emergenciade nuevasfuncionalidades.

Es una de las más atractivaspropiedadesde los agentesautónomos.De la
interacciónde comportamientosdentro del agente (o de la interacciónagente-
entorno)puedesurgirun nuevocomportamientoqueno estabadiseñado.Aunque
esde gran interés,no dejade serproblemáticoesteefectosobrela predecibilidad
del funcionamientodel agente.

6. Integraciónde los agentesautónomosen sociedades(sistema~multiagente)

Como veremosmásadelanteen éstecapitulo, los agentesautónomospuedenser
fácilmente integradosen sociedades.El efecto fundamentales, nuevamente,la
emergenciade funcionalidadesfruto de las interaccionesentreagentes.Estasvan
desdecomportamientoscolectivosemergentesbásicoscomo la dispersióno el
agrupamiento(Mataric, 1994b) hastafenómenosde competencia,cooperacióny
especialización.

Todas estaspropiedadeshacende los agentesautónomosuna alternativaidóneaparael
desarrollo del trabajo que se proponen en esta tesis. En particular, utilizaremos una
arquitectura de agente autónomo que incluye una serie de esquemasreactivos de
comportamiento.Algunos de ellos son fijos mientrasque otros sonadaptablesde forma
dependientedel entorno(ver capitulo4). El objetivo de estaadaptaciónserála decisiónde
quécomportamientosocialmostraren cadamomentoen función de las característicasdel
ambiente.

2.2 El comportamiento bajo el criterio de Optimalidad.

En el contextode los agentesautónomos(naturalesy artificiales), la tomade decisionesse
rige por el criterio de optimalidad. Estoes,sepersigueque el agentéautónomotengaun
rendimientoóptimo (o cercanoa él) en el desarrollode la tareapara la que ha sido
diseñado.A vecesessuficienteque el agentecumplacon la propiedadde la adecuación
(Brooks, 1991b). Según ésta, el mecanismode selecciónde accionesdel agentedebe
operarde formaque le hagacumplir los objetivos marcadosa largoplazo.Porejemplo,un
agenterealizandouna tarea de navegaciónpresentaráun comportamientoaceptable(y
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adecuado)si consiguerecargarsus bateríasantes de consumirlasaunquesu trayectoria
haciael objetivo no seaóptima.

En esteprocesode selecciónde acciones,el agenterealizaunaevaluaciónde las distintas
alternativasde comportamientoeligiendoaquellasque maximicenuna función conocida
comofunciónde utilidad3 (o bienminimicen algunafunciónde coste)~La definiciónde las
distintas funciones de utilidad es difícil pues depende del objetivo del agente,
frecuentementees una función multidimensional ya que los objetivos suelen estar
divididos en varios sub-objetivos,esdependientedel ambientedondesedesenvuelveel
agentey del estadointernodel mismoy, porúltimo, dependedel horizontede tiempoen el
que se desenvuelveel agente.De su correctadefinición dependeráel gradode optimalidad
alcanzado.Así por ejemplo, en el caso de un sistema de navegación,la función a
minimizar seráel tiempotardadoen alcanzarel objetivo, aunqueestafunción del tiempo
puedetenerotrasdimensionescomopor ejemplonavegarde la formamás seguraposible,
o no consumir las bateríastotalmente,también pudiendovariar éstas segúndistintos
estadosinternosdel agentey distintoshorizontesde tiempo,etc.

Aparentemente,el objetivofundamentalde los seresvivos esmásclaro.En estecaso,esla
extensiónde su genotipo.Parasu consecución,debenadoptarsolucionesa las diferentes
presionesselectivasque actúansobrediferentesnivelestanto de sus~estructurasfísicas y
fisiológicascomo de sus repertoriosde comportamiento.El resultadoqueen la actualidad
presentanlas distintas formas de vida viene de un compromiso entre esaspresiones
selectivas.Así, el diseñode los seresvivos serige porun principio que McFarland(1993)
denomina el principio del diseño óptimo que plantea que un sistema (animado o
inanimado)que escapazde modificarseen sucesivasversionestenderáa evolucionarhacia
unaconfiguraciónóptimaparalas distintaspresionesselectivas.

En el contextobiológico, al igual que en el caso de los agentesartificiales, la función de
utilidad escaracterísticadel ambientey de la actividadque sedesarrolle.Sepuededefinir
como el nivel de riesgo instantáneoen que incurre un animál (y los beneficios
reproductoresque obtiene) en un estadointerno particular, realizandouna determinada
actividad en un ambienteconcreto (McFarland, 1977). Por ejemplo, en el caso de la
actividadde forrajeo,sedebemaximizar la cantidadde alimento obtenidopor unidad de
tiempo a la vez que se deben minimizar distintoscostescomo por ejemploel costede
encontrarsecon depredadores(supervivencia),el tiempoque dejadesprotegidaa su prole
(descendencia),etc. Finalmente,el comportamientomostradopor e] individuo seráaquel
que presenteun mejor balanceentrecostesy beneficios. La cuantificaciónfinal de este
balanceserealiza en unidadesde eficaciaDarwinista.En éstesentido, los seresvivos se
considerancomo “máquinas” de maximizar su eficacia Darwinista (Hammersteiny

En la literaturase encuentrandistintas formasde referirsea estasfuncionesen los másvariadoscontextos:
funciones objetivo, funcionesde valor (McFarland, 1994), funcionesde evaluación (Barto, Sutton y
Waltkins, 1989),funcionesdeoptimalidady aptituddarwiniana(Kazelnicky Bernstein,1994).Todasellas se
refierena la existenciadeunafunción multivariablequedebeoptimizarse.
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Selten, 1993).Estaeficaciaes la sumade doscomponentesquepor un lado midenel éxito
reproductorde un individuo y por otro suprobabilidadde supervivencia.El resultadofinal
mide la habilidadde un determinadogenotipode extenderseen la poblacióna lo largo de
la evolución.Unadefiniciónmásampliade la eficaciaDarwinistaes la debidaa Hamilton
(1964)queseconocecomoeficaciainclusiva.En el cómputode éstasetomaen cuenta,no
sólo la eficacia(éxito reproductory valor de supervivencia)propia de un individuo, sino
que se toma en cuentaademásla eficaciade los individuos genéticamenterelacionados,es
decir,su parentela.

El procesode maximizaciónde las funcionesde utilidad esun procesodinámicoen el que
se optimiza una medidade retroalimentaciónque provienedel ambientey seusacomo
guía para alcanzarel objetivo para el que se ha diseñadoel agénte. Ahora bien, el
comportamientoóptimo paraun individuo dependedel ambiente4y esteno esun conjunto
de característicasinmutablesino que puedevariar en el tiempo y en el espaciopudiendo
ser ademásdesconocido.Es por tanto imposible determinara priori una secuenciade
comportamientospara un agenteque sea óptima para cualquierambiente,es decir, un
agenteen un ambientecambianteno alcanzarárendimientos óptimos en ausenciade
procesosde adaptación.

2.3 Procesosadaptativos.

La adaptaciónes un procesodinámico,que emergede las interaccionesagente-entornoy
conducea los individuos a modificar su comportamientodependiendode las distintas
presionesque impone el ambiente,incrementandosu gradode optimalidad.Los procesos
adaptativosexploran las característicasrelevantesdel ambiente,generanalternativasde
comportamientopara hacerfrente a las distintas presionesambientalesy evalúan esas
alternativasseleccionandolas máseficaces.

2.3.1 Característicasgeneralesde los procesosadaptativos.

Existentresprocesosfundamentalesquelos mecanismosde adaptacióndebenrealizar:

1. Generaciónde variacionesen los comportamientos.

Entendemosambienteen su acepciónmás universal. En el caso de comportamientossociales,un agente
consideraal restode los individuos dela sociedadcomo formandopartedesu ambiente.
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Debe existir algún mecanismo,más o menos estocástico,de generación de
alternativasde comportamientoque explore el espaciode solucionesposibles.
Ahora bien, debeexistir un balanceapropiadoentre la exploración de nuevas
solucionesy la explotaciónde las actuales.La importanciarelativade estasdos
estrategias,explorar-explotar,dependedel efecto conjunto de varios factores.
Entreellos,tenemos:

• El grado de optimalidadya alcanzadopor el procesoadaptativo.A mayor
gradode optimalidadmenorexploración,

• La tasade cambio del ambiente.Ante ambientesmuy poco variables,el
gradode exploracióndebesermenor.

• El horizonte de tiempo del agente. Ante horizontesde tiempo cortos, es
preferiblela explotaciónde las soluciones,aunqueéstasno seanóptimas, a
laexploraciónde nuevasposibilidades.

• Máximos locales.Dadoquela función a optimizarpuedeno sermonótona,
una exploracióninsuficientepuedeproducir estancamientosdel procesoen
solucionesno óptimas.

2. Evaluaciónde las distintasalternativaspropuestas.

La formade evaluaciónestáíntimamenteligadaa la función de optimalidad.Los
mecanismosde evaluaciónseencargande asignar“unidadesde optimalidad”a las
distintas alternativas. Se debe realizar una comparaciónde los beneficios
obtenidosal mostrar cada una de las alternativasde comportamiento.Estas
comparacionessepuedenrealizar de forma absolutao de forma relativa a algún
valor esperado,o relativaal valor acumuladohastael momentoo hacia algún
promediode beneficioobtenido.

3. Selecciónde las alternativasmásventajosas.

Tras la comparaciónse debe seleccionar,de forma duradera,alguna de las
alternativas,bienpor sustitución de otrasmenosrentables,o bien incrementando
la posibilidadde mostrardichaalternativaen sucesivasocasiones.

Finalmente,los mecanismosde adaptacióndebencumplircon los siguientesrequisitos:

1. Las adaptacionesdebenser incrementales.La adaptacióndebeprocedera la vez
queel agentesedesenvuelveen suentornohaciendoqueseincrementesueficacia
progresivamente.

2. Las adaptacionesdebenorientarse hacia los aspectoscríticos del ambiente,
evitando otros menos relevanteso de menor importanciaen la función de
optimalidad.Bajo la asunciónde que todaadaptaciónescostosa,inversionesen
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adaptacionesa aspectospoco relevantesdel ambientedistraenrecursosparala
adaptacióna otrosaspectosmás importantes.

3. El procesode adaptacióndebe ser autónomo(no supervisado).No es posible
disponerde un maestroqueproporcioneal agentela asociacióncorrectaentreuna
situaciónambientaly la respuestaadecuada.

De entrelos mecanismosde adaptaciónal medio en los seresvivos, podemosdistinguir
aquellosrealizadosen tiemposomático(adaptacionesfenotípicas)y aquellosrealizadosen
tiempo evolutivo (adaptacionesgenotípicas).En palabrasde Bateson(1979):

“We face,then, twa great stochasticsystemsthat arepartly in interacctionand
partly isolatedfrom each odien One systemis within the individual and is
called learning; the other is immanentin heredizyand in populationsand is
called evolution. One is a matter of single lifetime; the other is a matter of
multiplegenerationsofmanyindividual?’.

2.3.2Adaptacionesfenotípicas.

Estasadaptacionesseproducenen el tiempo de vida del individuo o tiempo somático.En
esteapartadose incluyen tanto los procesosde aprendizaje,como los de maduracióno
modificaciones fisiológicas temporales5.El objetivo de todos ellos es modificar el
comportamientodel individuo paraconseguir,por un ladorendimientosóptimos(o cuasi-
óptimos)y porotro mantenerlas variablesde estadodel individuo dentrode su espaciode
viabilidad (Meyer y Guillot, 1990). Nos centraremosen la descripcióhde los procesosde
aprendizaje en el contexto de la toma de decisiones,dado qúe la selección de
comportamientosesel problemaque se abordaen el desarrollode la tesis y el aprendizaje
el mecanismode adaptaciónque hemos incluido en la arquitectura de los agentes
autónomos.

El aprendizajesedefinecomola modificaciónen el comportamientode un individuo, fruto
de la interaccióncon el ambiente,que perduraa lo largo del tiempo. Estamodificación
tiene un sustrato neuronal. De una forma reduccionistase puede hablar de que las
conexionessinápticas entre neuronasvarían su eficacia, modificándoseasí la acción

A nuestroentender,los procesosde adaptaciónfisiológicay los procesosdemaduraciónpuedenser
consideradoscomo adaptacionesfenotipicasdadoquesemanifiestanenel tiempodevida del individuo. Pero
puestoquese limitan a responderdeformainvariabley reactivaal estímulodesencadenantey los
mecanismossubyacentesaesarespuestasonheredablesy seleccionadosevolutivamente,puedenser
consideradastambiéncomo adaptacionesgenotipicas(ver másadelante).En cualquiercaso, evitaremoslas
referenciasa estasadaptacionesy noscentraremosenel aprendizajecomoadaptaciónfenotípica
fundamental.
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desencadenadaporunadeterminadaestimulación.El aprendizajepuedeserno asociativoo
asociativo6. En este último caso se pretenderelacionar adecuadamentequé acciones
(comportamientos)sedebenmostrarantequésituaciones(percepciones).

El mecanismode aprendizajeasociativoserealizamediantela estrategiade ensayoy error
Ante unasituaciónpercibida,el animal muestraun comportamiento.Estees evaluadode
distintasmaneras,peroen general,lo que se mide esel beneficioinmediatoobtenidode la
ejecución de ese comportamientoante esa situación. Si bien se está asumiendola
inmediatez de las consecuenciasdel comportamiento,es posible también tratar con
situacionesen las que las consecuenciasde un comportamientono son inmediatas.
Finalmente, si la evaluación es positiva se procede a las modificaciones sinápticas
pertinentespara que ante esa misma situación, la probabilidadde volver a mostrarese
mismocomportamientoseveaincrementada.En el casocontrario,si laevaluaciónresulta
negativa,sedisminuyeesaprobabilidad.La iteraciónde esteprocedimientogarantizaque
el individuo elegirá aquellassecuenciasde comportamientoque maximicenel beneficio
obtenido,o al menos,aquellasquehastael momentohan resultadoen un mayorbeneficio
acumuladoen relación con el total de beneficiosobtenidoscon cualquierotra alternativa.
Excepcióna esta patrón de selecciónde accioneses el caso de los comportamientos
exploratoriosquesemuestrande formaaleatoriao pormecanismosde imitación.

Paraunarecopilaciónde ejemplosinteresantesde comportamientossujetosa aprendizaje
en lanaturalezaver porejemploAlcock (1993),Colmenaresy Gómez(1994)o McFarland
(1993).

2.3.3Adaptacionesgenotípicas.

Estasadaptacionestienenlugar, como se ha dicho, en escalade tiemiSoevolutivo. En esta
escala, la unidad de tiempo la constituye el tiempo inter-generaciónal.El sustrato de
modificación es, en estecaso, el material genético.El procesoevolutivo consisteen la
generación aleatoria de variaciones en el genotipo de los individuos por medio de
mecanismosde mutación y recombinaciónen la reproducción.La evaluación de las
distintas alternativasseefectúade acuerdoa los criterios de eficacia inclusiva. Aquellos
fenotipos,como realizacionesde genotipos,que resultenen una mejor evaluación,serán
seleccionadosporefecto de la selecciónnatural. La iteraciónde esteprocesolleva a un
procesode optimizaciónde formaque los individuos de unaespecieirán progresivamente
seleccionandorepertoriosde comportamientomás adecuadosparael ambienteen el que se

6 Existen otros tipos de aprendizajerelacionadoscon otros procesoscomo la generalización,abstracción,

categorización,etc. de mayor complejidad que el que se presenta.Están menos relacionadoscon los
mecanismosde selecciónde accionesy más con el procesamientosimbólico de la información. De ahí
nuestraeleccióndel mecanismodeensayo-errorparala exposición.
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desenvuelven.Una vez seleccionadospermaneceránen el repertorio de la especie
heredándosede generaciónen generación.

Los comportamientosque se seleccionanmedianteeste mecanismose conocencomo
comportamientosde disparo inmediato, dado que para su desencadenamientono es
necesaria la experiencia previa sino que la simple percepción de la situación
desencadenanteprovocael disparode la acción.Ejemplosde estetipo de comportamientos
son,porejemplo,las estrategiasde reproducciónde los insectos,estrategiasde cortejo, las
estrategiasdefensivasde huida,el mimetismoBatesiano,los mecanismosde impronta,etc.

Ademásde la diferenciaseñaladaentreambosmecanismos,segúnla) escalade tiempo en
que se producen,existeotradiferenciafundamental.El alcancede la)evaluaciónrealizada
por ambos mecanismos.En el caso de los mecanismosde apreñdizaje somático, la
evaluacióntienecarácterlocal al individuo, esdecir, sólo secomputael beneficiorecibido
por el individuo como consecuenciade su comportamiento.En las adaptaciones
genotipicas,parael cómputode la eficaciade unaestrategiade comportamientono sólo se
tiene en cuentael éxito individual -eficaciaDarwinista- sino también laeficaciadebidaal
éxito de los individuosgenéticamenterelacionados-eficaciainclusiva;

Finalmente, el proceso adaptativo es producto de la acción conjunta de ambos
mecanismos.El aprendizajeevolutivo seencargade disponerlas estructurasanatómicas
capacesde aprendery los comportamientosde disparoinmediato. La actuaciónposterior
del aprendizaje,a partir de las experienciasobtenidasde la interaccióncon el ambiente,
modificarála arquitecturaheredadacontinuandoasíel procesoadaptativo7.

2.3.4Modelos de adaptación.

La InteligenciaArtificial ha dedicadograndesesfuerzosa la modelizaciónde los procesos
de adaptación,fenotipicay genotípica,para la síntesisde comportamientosinteligentes.
Estohadado lugaraunaseriede modelosquesepuedenclasificar,segúnla inspiraciónde
las técnicasusadas,en Modelos Conexionistasy Algoritmos Genéticos.Es importante
notar, que aunquepuedaexistir éstadivisión, en realidadsetrata de la modelizaciónde el
mismoprocesode ajusteal medio, peroque sucedeen escalasde tiempodistintas,estoes,
tiempo somáticoy tiempoevolutivo.

En una breve descripciónde los algoritmos genéticos,diremos que son una técnicade
optimizaciónque usalos mecanismosde la evolución y la selección.La técnicaen sí,

La exposiciónse realizabajounaópticano lamarckianaque asumeunidireccionalidaden la relaciónentre
ambosmecanismos.Se ha descrito, sin embargo,la posibleinfluencia que el apreñdizaje,en determinadas
circunstancias,puedeejercer sobreel proceso evolutivo. Este efecto se conoce ~•comoel efecto Baldwin
(Ackley y Littman, 1991; Baldwin, 1896)
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consisteen la generaciónde una población de cromosomasartificiales que codifican
posiblessolucionesa un problemade optimización.Trasprocesosexploratorioscomo la
mutación, recombinacióno la delección,se eligen aquelloscromosomasque obtengan
mejor rendimientofrente a una función de evaluación. Estos son utilizados como
parentalesen la producciónde unanuevageneraciónfilial con la que serepite el proceso
(Holland, 1992; Koza, 1992; Wagnery Altenberg, 1996). Estastécnicassehan utilizado
con buenosresultadosen el control de agentesautónomos(Clift, Harvey y Husbands,
1993;Floreanoy Mondada,1996;Nolfi, 1997;Wilson, 1985).

Los modelos conexionistastienen como objetivo la modelización de un determinado
proceso,inspirándoseen las redesneuronalesbiológicasy aprovechandolas características
de procesamientoeminentementeparalelo de las mismas. Una red neuronal artificial
consisteen un conjunto de elementosde procesosimples, interconectadosentre si. La
informaciónfluye poresared en forma de valoresde activaciónde los distintoselementos,
ponderadospor coeficientes (pesos sinápticos)que emulan la eficacia sináptica. Los
valoresde los pesossinápticossealteranmediantediversosalgoritmo~de aprendizajepara
conseguirun mapeocorrectoentre las entradasde la red y las salidas adecuadas.En
función de la consideraciónque setengade esasalidaadecuada,tendremosdistintostipos
de algoritmosde aprendizaje.Paraunarevisión generaldel aprendizaj¿en redesneuronales
artificiales ver(Hecht-Nielsen,1990;Hinton, 1989;Torras, 1985).

Sehablade algoritmos supervisados,como el de retropropagaciónde errores(Rumelhart,
Hinton y Williams, 1986) cuandola salidadeseadaes conocida y lo que se pretende
minimizaresel errorcometidoen la salidaobtenida.

Si no setiene informaciónacercade la salidaadecuada,sino lo que ~epretendeesque la
matriz de pesosseorganicede acuerdoa patronesinternos de los entradasrealizandoasí
un agrupamientode las mismas,se hablade algoritmosno supervisados.Un ejemplode
estos modelosde aprendizajelo constituyen los mapasautoorganizativosde Kohonen
(SOM) (Kohonen,1988).

Finalmente,si la informacióndisponiblede las salidasde la red esúnicamenteunaideade
su bondado adecuaciónal cumplimientode un objetivo, estaremosanteun algoritmo de
refuerzo.Estaevaluaciónde la utilidad de la salidade la red es lo 4ue se conocecomo
señalde refuerzoy seutiliza paramodificar los pesosde la red. El objetivo esmaximizar
el valor de las señalesde refuerzoobtenidas,o seamaximizarla utilidad de las salidasde
la red. La reglade aprendizajemásutilizadadentrode estetipo es la búsquedaasociativa
(Barto, Suttony Brower, 1981).

Elegiremosesteúltimo caso,el aprendizajepor refuerzo,comomodelo de aprendizajeen
el desarrollode la tesispuesesel máspróximoal planteamientoexperimentalde la misma.
En el procesode selecciónde comportamientospor parte de un agente,no se tiene
información precisa de cual es el comportamiento adecuado para una situación
determinada(y aúnteniéndola,dadoel carácterautónomodel agenteseríaimposibleel uso
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de ]a misma) sino que medianteun procedimientode ensayoy error se obtienen una
medida,más o menosprecisa,de la utilidad de un comportamiento.Por otro lado, los
algoritmosde refuerzoson los que presentanunamayor cercaníaal aprendizajeanimal de
los tipos del condicionamientoclásico,en cuantoa la asociaciónde estímulos,(Suttony
Barto, 1987) y condicionamientoinstrumental en cuanto a la metodología utilizada
(Kaelbling, Littman y Moore, 1996). Una visión del conceptode aprendizajedesdeuna
perspectivabiológicapuedeobtenerseen Domjan(1993).

Es importanteseñalarque la evaluaciónde la utilidad de los compórtamientosse puede
materializar de distintas formas, algunasde ellas de marcadocarácterbiológico. Por
ejemplo,puedenrealizarsemodelosde aprendizajeque evalúenlas accionesrealizadas
utilizandoel valor adaptativocomomedidade eficacia.La seriede autómatasDarwin (1111 y
IV) debidasa G. Edelmany su grupo (Edelmanet al., 1992; Reek,Sporns y Edelman,
1990;Reeket al., 1990)utilizan el valor adaptativocomo señalparael aprendizajedentro
del marcode la TeoríadelDarwinismoNeurona] (Edelman,1987).Otrosejemplosdel uso
del valor adaptativo,en el aprendizajede procesosde foveaciónen el’ sistemaoculomotor,
puedenencontrarseen (Murciano,Zamoray Reviriego,1993;Murcianoy Zamora,1993).

El algoritmobásicode aprendizajepor refuerzose fundamentaen un:procesode ensayoy
error. El agenteaprendeactuandoy no requierede ningún maestroque propongaacciones
correctasparatodaslas posiblessituacionesen las queel agentepuedeencontrarse.Porel
contrario, el agente prueba una acción y percibe una señal de retroalimentación,
denominadaseñalde refuerzo,que cuantifica la utilidad de la acción realizada.Si esta
señal es positiva, el agentetenderáa mostrar el mismo comportamientoen el futuro,
evitándoloen casocontrario.El esquemageneraldel algoritmo de refuerzoescomo sigue
(Kaelbling, 1990):

1. Inicializar el estado interno del agente.S = So

2. Repetir siempre:

2.1 observar el estado actual del entorno 1.

2.2 Elegir una acción a = II (1, 3) de. acuerdo

a la función de evaluación 1/.

2.3 Ejecutar la acción a.

2.4 Recibir la señal de retuerzo
correspondiente a la ejecución dé a en el

estado 1.
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2.5 Actualizar el estado interno del agente,

= U (S~,I,a,r) usando la función de

actualización U

La aplicación de este aprendizaje se ha demostrado adecuada en el control de agentes
autónomos,en tareascomo la navegación(Millán, 1996), control dinámico de efectores
(Gullapalli, 1995; Martín y Millán, 1997a;1997b) y otravariedadde tareas(Hashimotoet
al. 1992; Lin, 1992; Mahadevany Connelí, 1992; Millán, 1995; Millán y Torras, 1992;
Mitchell y Thrun, 1993;Prescotty Mayhew,1992;Sutton,1990).

2.4 Colectivosde agentesautónomos: sistemas
multiagente.

Si observamoslas formasde organizaciónde los seresvivos, esfrecuenteencontrarque
éstos se agrupanen colectivos o sociedades.Estos grupos socialespuedenser desde
sociedadesde animalessuperiores,gruposfamiliares,gruposestablesde nidificación o de
caza,hastasociedadesde insectoseusociales,consideradaspor alguñosautorescomo las
verdaderassociedades(Hólídoblery Wilson, 1994).

Los comportamientossocialesconfierenbeneficiosa los miembrosdel grupo(Alexander,
1974). El casoparadigmáticode estasventajas de la colectividad lo protagonizanlas
hormigas,quemedianteunacomplejaorganizaciónsocialhanconseguidoun rotundoéxito
evolutivo consiguiendocolonizar los más variados hábitats. Otros ejemplos de los
beneficiosde lasocialidadson,porejemplo,la reducciónen la presiónde los depredadores
mediantecomportamientosde alarmao de defensacolectiva,mejorasen la eficaciade la
búsquedade recursosy en la defensade los mismos anteotros grupos,incrementoen la
eficaciade cuidadode la prole,etc. Sin embargo,la socialidadtambiénconlíevaunaserie
de costes.Entre ellos, aparecenun mayor númerode interferenciasentreanimalesdel
mismo grupo, que competiránpor el espacio,la reproducción,el. alimento, e incluso
existirán mayoresriesgosde que individuos dentro del grupo exploten al resto en sus
esfuerzoscooperativos.

Estas ventajas,sin embargo,dependende las condicionesambientales.Por ejemplo, se
observauna gran relación entre la distribución y accesibilidadde los recursosy la
existenciade distintos gradosde estructurasocial en los animales.Estagradación,en el
contextode búsquedade alimento, influye en el tamañodel grupoy en el solapamientoo
no de las zonasdeforrajeo.Así, de acuerdoal principio de Hom sobreforrajeoen grupose
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tiene que si un recurso está uniformementedistribuido, será mejor particionarseel
territorio individualmenteque formarcoloniasforrajeandocolectivamente.Observaciones
sobreel terreno,en gruposde aves,corroboranestaafirmación(Wilson, 1975).

La existenciade una relación coste/beneficioen los comportamientossociales y la
influenciaque el ambientetiene sobredicharelación,nos lleva a seguirun razonamiento
similar al llevadocuandosetratabade optimalidadindividual en los agentesautónomos.
Este es, en resumenel hilo argumental: si un comportamientosocial (por ejemplo la
cooperación)esventajosoparael individuo,éstedeberáserseleccionadopormedio de ]os
mecanismosadaptativosmencionadosen el apartadoanterior.Si el ambientecambiay se
modificarael sentidode esarelación,esdecir, si el comportamientcSsocial dejarade ser
ventajoso,los mecanismosadaptativosdeberángarantizarque el agenteseleccioneotra
alternativa para ese comportamiento.Veremos, en la siguiente’ sección, que este
planteamientose modifica en cierta medida debido a la aparici~n de problemasde
estabilidadinherentesa los comportamientosaltruistas.

La Inteligencia Artificial, como no, se ha inspirado en el estudi’o de los colectivos
animales,tratandode extraerlos comportamientospresentesen dichas sociedadespara
trasladarlosal entornoartificial. Fruto de esteflujo de conocimientos,desdela observación
de las sociedadesbiológicashaciala robóticainteligente,en la última décadaha surgidoun
nuevo campo de investigación denominado robótica colectiva• (también sistemas
multiagente). En suma, se trata de la creación de equipos de trabajo formados por
coleccionesde agentesautónomos.Ademásde las propiedadesinherentesa dichosagentes,
de las interaccionesentreellosemergennuevaspropiedades.Estassonfundamentalmente:

1. Mayor robustezdel sistema.

Dadala redundanciaintrínsecadel sistema,el mal funcionamientode alguno de
los agentesno paralizael cumplimientofinal de la tarea sino que provocauna
degradacióngradualdel rendimiento.

2. Emergenciade nuevoscomportamientos.

Al igual que la interacciónde los diversoscomportamientosindividualesdentro
de un agenteprovocanla emergenciade funcionalidadesnuevas(sección2.1), las
interaccionesentre agentesprovocan la aparición de comportamientossociales
más complejos. Por ejemplo, del comportamientoindividúal de evitación de
obstáculospuedeemergerel comportamientocolectivo d¿ dispersión.Mataric
(1994b)proporcionauna interesantecolecciónde estetipo de comportamientos
colectivosemergentes.

3. Incrementoen el rendimientodel sistema.

3.1 La inclusión de estrategiasde cooperaciónentreagentesabre el camino a
incrementosen el rendimientoglobal del sistema.Desdelas situacionesen las
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queel rendimientodel sistemase incrementelinealmente(un agentedurante
un tiempot realicela misma cantidadde trabajoque t agentesen unaunidad
de tiempo) hastaotrasen las que el efectodel incrementode agentesno sea
de caráctersinérgico.(ver, por ejemplo,Murcianoy Millán, 1996)

3.2 Las estrategiasde especializaciónpueden incrementarel rendimientodel
colectivovía unamejor distribuciónde los recursosen distintassubtareas.En
(Murciano,Millán y Zamora,1997)sepresentaun ejemplode estetipo.

3.3 El funcionamientoparalelode los sistemasmultiagenteincrementatambiénel
rendimientodel sistema en aquellos problemasque puedan dividirse en
subtareas.

4. Nuevascompetencias.

La posibilidad de realizar trabajoscooperativosampliael espectrode tareasque
puedenrealizarlos agentes.Muchostareasson inherentementedistribuidas,en el
espacioo en el tiempo o en sus partes,siendopor tanto necesarioresoverlasde
formadistribuida.En otros casos,las tareasrequierenun númerodeterminadode
agentesparallevarlas a cabo, como por ejemplo el transportede un objeto muy
pesadoque puedenecesitarlacooperaciónde 2 o másagente~.

Ademásde las ventajasmencionadas,el empleode sistemasmultiagenteplanteauna serie
de dificultadesrelacionadasfundamentalmentecon los procesosde control y de evaluación
del sistema.

1. Dificultadesen la coordinación.

Al integrarun númerode agentesen un colectivotrabajando:simultáneamente,se
producen una serie de efectosnegativosque dificultan la coordinación del
sistema.Estosson,fundamentalmente:

1. 1 Incrementode las interferenciasentreagentes(colisiones,etc.).

1.2 Efectos de competencia en la realización de funciones (fruto de
distribucionesno óptimasde los recursos,etc.).

1.3 Aumentode la complejidad.Al aumentarel númerode agentes,el espacio
de solucionescreceexponencialmenteal igual que lo haceel espaciode
estadosdel sistema.

2. Dificultadesen laevaluacion.
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La aparición de propiedadesemergentesa partir de las interaccionesde los
agentesdisminuye ]a previsibilidad de los resultadosdel trabajo dificultandola
evaluacióndel mismo.

Debe hacersenotar que ¡os efectosde estosproblemasdependenen gran medida de la
estrategiade control utilizada. Las alternativas para llevar a cabo este control se
diferencianen la existenciao no de un controladorcentral del sistema. Se denomina
control centralizadocuandoexiste un controladorque poseeinformación de la tarea a
realizar,el estadodel ambientey de todos los agentes,utilizando estainformaciónparala
coordinacióndel equipode trabajo.Estetipo de control tiene numerosospuntos críticos,
fundamentalmentecausadospor los requerimientosde comunicacióny porsu sensibilidad
a los incrementosen la complejidaddel sistema.Una alternativaatractivaesel control
descentralizado,en el que no hay un controladorcentralsino queel control emergede las
interaccionesentrelos agentes.No es necesariala existenciade modelosdel mundo ni
planificaciones,sino que los agentesusanla informaciónpercibidapor sus sensorespara
controlar sus propios comportamientos,entre ellos, los comportamientossociales,que
posibilitaránla coordinacióndel sistema.

Finalmente,como en el caso de los agentesautónomosindividuales, el trabajo con
sistemasmultiagentepersiguelos objetivosde optimalidady adaptabilidad.La inclusión de
mecanismosde cooperaciónentre agentespuedefacilitar la consecuciónde rendimientos
óptimos en el sistema. Sin embargo,cuando estoscomportamientoscooperativosson
altruistas (el caso extremo de la cooperación) y los agentespueden adaptar sus
comportamientosparamaximizarsurendimientoindividual, apareceun graveproblema:la
estabilidaddel altruismo.El siguienteapartadosededicaal enunciadode esteproblemaasí
como a la descripciónde las estrategiasobservadasen lanaturalezaque lo solucionan.Del
estudiode las mismas,y del conocimientode las restriccionesque el trabajocon sistemas
multiagenteimpone, se sugeriráunaestrategiaparaestabilizarel altruismo en la robótica
colectiva.

2.5 Evolución de la Cooperación: inestabilidad del
altruismo.

Entre los comportamientossociales,el estudiode la cooperaciónes el que sin duda ha
despertadomayor interésen la comunidadcientífica, en la biología en particular aunque
tambiénen otrasparcelasdel sabercomo la economíay la sociologia’(Axelrod,1984).Ya
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a principiosde estesiglo, el ideólogoanarquistaKropotkin postulabaen su libro El apoyo
mutuo, un factorde la evolución,quela cooperaciónhumanapodríaemergeren ausencia
de cualquier autoridad estatal que gobernaralas interaccionesentre individuos. La
ubicuidad de la cooperación, incluso en condiciones de irracionalidad y completa
autonomía,esunade las razonesquejustifican el interésdespertado.’Sin embargo,desde
una perspectiva biológica, lo más llamativo de la cooperación es su aparente
contraposiciónala Teoríade la Evolución. Estasebasaen la luchapor la supervivenciay
en la selecciónnatural de los más adaptados.Comportamientosque redujeranla eficacia
relativade los actoresestaránen desventajay tenderána desaparecenEsto ocurrecon los
comportamientosaltruistas, los cualesprovocanun costepara el actorde los mismos,
siendolos receptoresde dichos actosaltruistasbeneficiadosen esainteracción(Tabla2.1).
Segúnesterazonamiento,nadaimpediría que un individuo adoptandouna estrategiano
social -egoísta-,dentro de un colectivo de individuos altruistas, •se extendieraen la
poblacióndebidoasu mayor éxito relativo en términosde eficacia.Estoes,incrementaría
su eficaciacomo receptorde los actos altruistassin pagarningún coste.Planteemosun
ejemplo: una de las tareasen las que se invierte un porcentajedel tiempo muy alto en
muchasespecieses la vigilancia frente a los depredadores.En ciertas especies,ante la
presenciade un depredador,los individuos muestranun comportamientode emisión de
señalesde alarmahaciael resto del grupo.Estecomportamiento,aunquebeneficiosopara
el resto de los miembros del grupo, repercutenegativamenteen ‘el individuo que lo
muestra,puesademásde provocarpérdidasde tiempo a la hora de ~scapar,haceque el
señalizadorincurra en mayores riesgos al llamar la atención del depredadorhacia sí
mismo. Si en el senode ese grupo aparecieseun mutanteparaese comportamientode
formaque tuvieraunaactitudegoísta,obtendríalas ventajasde usarlas señalesde alarma
de sus compañerossin incurrir nuncaen el costede señalizar.En ausenciade autoridad
algunaqueeviteestetipo de comportamientosabusivos8,nadaimpediríaquebajo las leyes
de la selecciónnatural,estosindividuos egoístasextendieransu genotipopor la población
desplazandoal carácteraltruistade la misma.

Adicionalmentea esteefecto de invasióndel egoísmoen una población de altruistas,se
tiene otro efectoparadójico.La ventajaqueobtieneun individuo mutanteegoístadepende
de la presenciao no de individuosaltruistasen la población.Siguiendocon el ejemploque
hemosplanteado,esfácil comprobarquela eficaciade un individuo egoístaen un grupode
animalesque estánforrajeandomientrasvigilan la presenciade depredadores,dependede
la existenciade individuos señalizadoresaltruistasdentro de esegrupo. Si desapareceel
carácteraltruistade la poblaciónal sercompletamenteinvadidaporél carácteregoísta,la
eficacia individual de los egoístas sería, en promedio, inferior incluso que la que

Recientementese ha demostradoque en grupos socialesde primatesexisten accionesde castigo hacia
individuos no-socialesque no cooperancon el resto del grupo. En estoscasosl¿s individuos dominantes
ejercensu autoridadevitando que haya individuos que abusende los esfuerzoscooperadoresdel resto
(Clutton-Brocky Parker,1995).
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presentaban cuando se comportaban altruistamenteasumiendo los costes de la
señalización.

Estatendenciade ciertasestrategiasde comportamientoa serdesplazadasdel patrimonio
genético de las poblaciones,debido a la invasión por otras estrategiasmutantes más
eficaces,es lo que seconocecomo inestabilidadevolutiva.La definición del conceptode
estabilidadevolutivasedebeaMaynard-Smithy Price(1973).

Formalmente,seaE(LJ) la eficaciade un individuo con comportamiento1 dentrode una
población de individuos con comportamientoJ, y sea E (J, Pq,j, ¡~ la eficacia de una
comportamientoJ en unapoblaciónP formadapor q individuos con: comportamientoJ y
(1 —q) individuos 1. La estrategia1 seráuna estrategiaevolutivamenteestable(ESS) bajo
las leyes de la selecciónnatural si, para todo J!=I,se cumple algdna de las siguientes
expresiones(Maynard-Smith,1982):

E(L1) > E(J,I)

o bien

E(1,1) = E(J, 1) y paraunapequeñaproporciónq
E(1, Pq,j,i) > E(J, Pq,j,i)

En el casodel comportamientode señalesde alarmaantedepredadores,se tiene que no es
unaESSdadoquela eficaciade un egoístadentrode un colectivode altruistasessuperior
a la de un altruistaen ese mismo colectivo.Consecuenciade ello es~ususceptibilidadde
invasiónpor la estrategiaegoísta.A pesarde la inestabilidadmanifiestade las estrategias
altruistas,éstasestánpresentesen un grannúmerode sociedadesanimales.

Los sistemasmultiagentecon aprendizaje,en los que los agentesdeben maximizar su
rendimientoindividual, se enfrentancon el mismoproblemade inestabilidaddel altruismo.
En esesentidoparalelizanfielmentelo quesucedeen la naturaleza.Imaginemosun sistema
de esascaracterísticas,es decir, con aprendizaje,en el que ademáslos agentespueden
mostrar un comportamientocooperativo de tipo altruista. Este domportamiento,por
definición, suponeunapérdidade eficaciaparael actoraltruistamientrasque el receptor
del mismo resulta beneficiado.Si los agentespueden modificar su comportamiento
medianteun mecanismode aprendizajepor refuerzo que tienda a seleccionaraquellos
comportamientosmás ventajosospara el individuo, nada impediriá que los individuos
seleccionasenla alternativamásrentable,estoes,el comportamientoegoísta,abandonando
la máscostosa,laaltruista.
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Tabla 2.1. Cambiosen la eficacia de actoresy receptoresde algunasde las posibles interaccionesentre
individuos. Un signo menossignifica una pérdidade eficacia mientras que un signo más significa una
ganancia.Las flechas indican el actororiginal del acto y el receptordel mismo. Se asumeindependencia
genéticaentreactoresy receptores.

Tipo de interacción

Mutualismo

Altruismo

Comportamientoegoísta

Cambiosen la eficacia

Comportamientode castigo

Reciprocidad
—*~ ++

++ <—¡ —

Es importante resaltar que el problema de la estabilidaddel altruismo surge de la
coexistencia,en una mismaarquitectura,de un mecanismode aprendizajey la existencia
real de coste en la cooperaciónque hace que ésta sea realmenté altruista. Tanto la
adaptacióncomo el altruismo son propiedadesde gran interéspara su inclusión en los
sistemasmultiagente.

Una vez más nos encontramoscon un paralelismoentre la problemáticapresenteen la
naturalezay los sistemasrobóticos colectivos. Las solucionesque se presentenen los
sistemasbiológicos para la estabilizacióndel altruismo podrán inspirar modelos de
cooperaciónválidosparasu trasladoa los sistemasmultiagente.En la siguientesecciónse
describenestassolucionesasícomo los escasosequivalentesen los sistemasmultiagente
artificialesexistentesen la actualidad.

+ —.4

+ —.4

+

+
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2.6 Mecanismosde estabilizacióndel altruismo.

La presencia,aparentementeparadójicabajo la óptica de la teoría de la evolución, de
comportamientosaltruistasen los colectivosanimalesha llamadola atenciónanumerosos
científicosdurantelas últimas décadas.A continuaciónharemosuna:breveexposiciónde
las teoríassurgidasparaexplicarestacuestion.

En los años 60, Wynne-Edwards(1962)propusoel argumentodel ¡ bien de la especies
como justificación de la presenciade comportamientosque, aparentemente,estabanen
contraposicióncon los principiosde la selecciónnatural.Así nacíala teoríade la Selección
de grupo. Segúnésta, las especiesquecontarancon mecanismosde autorregulaciónde los
tamaños de sus poblaciones así como de las tasas de consumo de sus recursos,
sobrevivirían. Por el contrario, aquellas que carecieran de dichos mecanismosse
extinguiríanpor sobre-explotaciónde los recursos.De estaforma seríaposible explicar,
por ejemplo,el fenómenode aparentesuicidio colectivo que presentauna especiede
mamíferos,los “lemmings” (Lemmuslemmus).En estaespecie,cuandola densidadde la
poblaciónalcanzaun punto crítico, se desencadenaun comportamientomigratorio queen
ocasionesconducea un autosacrificioporel que seregulael tamañode la población.Se
evitaráasí la sobre-explotaciónde los recursosy la desapariciónde la especie.Segúnesta
teoría, la selecciónnatural operariaa nivel de grupo en lugar de a nivel individual,
beneficiandoy seleccionandoaquellosgrupos con comportamientosventajosospara el
colectivo.El principal argumentoen contrade éstateoríaesque la sélecciónnatural tiene
mucha más fuerza a la hora de configurar la composición genética de posteriores
generacionessi actúasobrelas variantesgenotipicasindividualesen lugarde cuandoactúa
sobre las variacionesde los grupos(Williams, 1966; Krebs y Davies, 1993). Aunque
todavíaexisteciertacontroversiaen torno ala teoríade selecciónde árupo(Wilson, 1979;
Wynne-Edwards,1986),estáaceptadala visión máspróximaa la original de Darwin que
enfatizael carácterindividual de la selecciónnatural.

De acuerdoa estavisión másortodoxade selecciónnaturalsobrelos individuos, sehan
propuestodiversasalternativaspara explicar la aparición y posteriorestabilizaciónde
comportamientosaltruistas.El fundamentode todasellasconsisteen la compensacióndel
coste de mostrar comportamientosaltruistas medianteel incremento de la eficacia
inclusiva del actoraltruistaen, al menos,unade las siguientesvías:

i) Incrementarla eficaciadelos individuosrelacionadosgenéticamente.

u) Incrementarla eficaciaDarwinistaindividual.

En amboscasossedebeconseguirunaganancianetasuperior al costéinvertidoen el acto
altruista.De no ser así, los actoresde estrategiasaltruistasestaránen desventajafrentea
los receptoresde dichos comportamientossiendo pues inestables. Si bien en esta
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exposición se enuncian como mecanismosseparados,su acción en la naturalezaes
conjunta. La importancia relativa de cadauno de ellos en el establecimientode un
determinadocomportamientoaltruista es de difícil cuantificación.Esta división de los
mecanismosconcuerda,en casi todos sus términos,con la división que puedehacersede
los comportamientosaltruistas según sean mostradoshacia individuos genéticamente
relacionados(apartadoi), o haciaindividuosno relacionadosgenéticamente(u).

La vía de compensaciónde los costesde actos altruistasmediante•el incrementode la
eficaciade los individuosgenéticamenterelacionados,origina la que seconocecomo la
Teoríade Selecciónpor Parentesco(Maynard-Smith,1964).Segúnésta,el costedel acto
altruista se ve compensadopor la ganancianeta en número de copias de genesdel
individuo que pasan a la generación siguiente. Es decir, dado que las formas de
reproducción constituyen una transmisión de patrimonio genético, los individuos
genéticamenterelacionadoscompartiránpatrimoniogenéticoen un gradoproporcionala su
relaciónde parentesco.En especiesdiploidescon reproducciónsexuál,la probabilidadde
que un hijo porte un gen de sus parentaleses t/z, mientrasque en el casode sobrinosy
nietoses¼y en bisnietosy primos es ‘/s. Estasprobabilidadesse denominangrado de
parentesco.Por lo tanto, un actoaltruistaextremo,como seriael casódel sacrificio de la
vida de un padreparaprotegerasudescendencia,supondríala pérdidade unacopiade ese
gen, peroéstainversiónhabrásido rentableen términosgenéticossi ha supuestosalvar la
vida, en términospromedio,de másde doshijos, másde cuatrosobrinoso nietoso másde
ocho primos o bisnietos.Paraleloal mecanismode selecciónpor patentesco,debeexistir
un mecanismofiable de reconocimientodel mismo paraseleccionar.correctamentea los
destinatariosde los actosaltruistas(Herper, 1991; Fletchery Michener,1987). Unade las
solucionesmás comunespara estereconocimientoconsisteen la asunciónde que los
individuosemparentadosviven cercanosentresi. De éstaforma, mediantela improntaes
posible asociar,durantelas primerasexperienciasde vida, a los individuos del entorno
familiar. Sehapropuestotambiénla existenciade alelosde reconocimientocomo formade
implementarestediscriminaciónde parentesco(Hamilton, 1964).

La naturalezaofrecemuchosejemplosde estrategiasaltruistasmantenidasen el repertorio
de comportamientosde los animalesmedianteel mecanismode selecciónporparentesco.
De entre ellos destacaremosel altruismo que presentandeterminadosindividuos de
especiesde insectos eusocialescomo las abejas, hormigas, avi~pas y termitas (O.
HYMENOPTERA y O. ISOPTERA) (Wilson, 1971), que son estériles, el máximo
altruismoposible,y cooperanen el mantenimientode las larvasde la cblonia.En el casode
HYMENOPTERA, esto es posible dadala peculiarcomposicióngenéticadel Orden, la
haplodiploidía,y la peculiarproporciónde sexosen la colonia, 3:1 afavor de las hembras.
La haplodiploidia y el mecanismode reproducciónhaceque las hembrasde la especie
tenganun gradode parentescocon sushermanasdel 0.75 mientrasqu¿con sushermanose
hipotéticoshijos sólo tengan0.25. Siendoasí las relacionesde parentescogenético,lo más
rentableen términosde beneficiosgenéticosparaunahembraes invertir en el cuidadode
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sus hermanas y permanecer estériles. Las especies del Orden ISOPTERA, a diferencia de
los anterioresson diploides pero presentanuna serie de propiedadésque hacenposible
mantenerunasrelacionesde parentescogenéticoque favorezcael altruismo reproductor.
Estosmecanismosson unaalternanciaentreciclos de endogamiay e~¿ogamiay tambiénla
acumulaciónde gran partedel genomaen los cromosomassexuales.lAmbosmecanismos
se traducenfinalmente en un efecto similar a la haplodiploidíaeh el sentido de que
incrementanlas relacionesde parentescoentre hermanos.Finalmente, los áfidos (O.
HEMIPTERA - S.0. HOMOPTERA) (Aoki, 1983) presentan también individuos
especializadoscon comportamientosaltruistas en la defensade la colonia frente a
depredadores.La característicagenéticafundamentalde esteOrdenesque las coloniasde
muchasde sus especiesestánformadaspor individuos clónicos (grádo de parentesco1)
(ItO, 1989;Foster,1990).

Existen tambiénejemplosde comportamientosaltruistasentre individuosgenéticamente
relacionadospero ajenosa los fenómenosde eusocialidad.En gekral, los costesdel
altruismoen estoscasosson menoresa los presentesen los comportamientosde altruismo
reproductor,el suicidio o la defensaque se observanen los insectoseusociales.Una
muestrade ellos es,por ejemplo,el cuidadoparental9,la cooperacióI~entrehermanosdel
pavoamericanoparala reproducción,llamadasde alertaantela presekiade depredadores
en los perrosde las praderas,comportamientosde crianzacomunalen muchasespeciesde
aves(Hidalgo, 1994).

Con lo anteriormenteexpuestosejustifica la estabilizaciónde comportamientosaltruistas
entre individuos genéticamente relacionados. Pero es frecueiite encontrar estos
comportamientostambiénentre individuos no relacionados.Para latjustificación de esta
presenciade altruismo en grupos socialesde individuos no emparentadosse proponen
mecanismosqueincrementanla eficaciainclusivade los actoresmedianteel incrementode
la eficaciaDarwinistaindividual. Los mecanismosque se incluyen dentrode estegrupo
englobanel altruismorecíprocoy el altruismopor retornode beneficié(Trivers, 1985).La
ideasubyacenteen estosmecanismosconsisteen que el actordel actoaltruistarecibeuna
recompensapordichoacto.

Así tenemospor ejemploel mecanismodenominadode beneficiosindirectos o retomode
beneficios.Un ejemploestudiadoen profundidadesla relaciónmutu~listade limpiezaque
existe entre la familia Labridae (peces labroides) que limpian ectoparásitosde otras
especiesde pecescoralinos.En estarelación,ademásde unacooperaciónhonestaen la que
los individuos limpiadoresno engañanal hospedadoringiriendo tejido del mismo en vez

El cuidado parental es un caso particular de comportamientocooperativo altruista mostrado hacia
individuos genéticamenterelacionados.Consistenen la inversión que la generaCiónparental hace en el
cuidadode la generaciónfilial. Aunque estecomportamientosueleconsiderarseajeno a los mecanismosde
selecciónde parentesco,dadoqueafectadirectamentea la eficaciadarwinistade los actores,hemosoptado
por incluirlo en esteapartadopueses consistentecon la definición hechade cooperaciónhacia individuos
genéticamenterelacionados.
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de ectoparásitosy el hospedadorse deja limpiar desatendiendosu‘propia búsquedade
alimento y no capturandoa los limpiadores (Poulin y Vickery; 1995), existe otro
comportamientode señalizaciónde presenciade depredadoresconsidéradoaltruista.En él,
el hospedadoravisaa sulimpiadorde la presenciade depredadoresperdiendotiempo en la
reacción de huida a cambio de que una vez pasado el peligro,¡ el limpiador repita
posteriormente el comportamiento de limpieza. También existen individuos con
comportamientosaltruistasen los casosde cría comunalque seencuéntranen especiesde
aves.En ellashay individuos que cooperanen la crianzade la prole ajenarecibiendoa
cambiobeneficiosde diversaíndole,comoson la adquisiciónde experienciaen el cuidado
parental,beneficios por la pertenenciaa un grupo, posibilidadesde, heredarparcelasde
territorio, etc.(Reyer, 1984; 1986).

2.7Altruismo recíproco.

El altruismo reciproco o Reciprocidades otra forma de compensar el coste del altruismo
encontradoentre individuos no relacionadosgenéticamente.Originalmentefue definido
comoel mecanismoqueproduceun incrementonetoen éxito reproductoren un individuo
por el hecho de ayudar a otro con un coste pequeñocuando este otro devuelve
posteriormentela ayudarecibida(Trivers, 1971).En estesentido,el carácteraltruistalo es
sólo temporalmentey los costesdel mismo son menoresque la gananciaque seobtendrá
despuéscuandose produzcala reciprocidad.Un análisisde estemecanismodescubrelas
condicionesquedebenpresentarlas estrategiasrecíprocasparagarantizarla estabilidaddel
comportamientocooperativoaltruista(Axelrod y Hamilton, 1981).

i) debeexistir suficientenúmerode encuentrosdos-a-dosparapermitir, por un lado
una correctaasignaciónde roles entre los miembros del grupo así como para
asegurarquelos actoresdel actoaltruistarecibanel beneficiode la reciprocacion.
Estacondiciónesconocidacomo viscosidad.

u) el beneficioobtenidode recibir ayudadebesersuperioral costede ayudar.

iii) los actoresaltruistasdebenposeerun mecanismode reconocimientofiable para
poder reconocera los individuos que no se comportande forma recíproca.Una
vezreconocidoséstos,no volverána serayudados.En las relacionesmutualistasy
simbióticas, no suelen ser necesarios mecanismos específicos para el
reconocimientodel engañodebido a que generalmentehúéspedy hospedador
viven en contacto permanente.En otras situaciones, se han desarrollado
mecanismossensorialesde reconocimiento.Un casoextremo lo constituye el
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sistema de reconocimiento de rostros presente en la especie humana. El cerebro
lo

humanohadedicadounaestructuraparael reconocimientode rostros

Ejemplos de estemecanismode reciprocidadson muy frecuentesen la naturalezay se
encuentranen unagranvariedadde taxones.El comportamientode regurgitaciónde sangre
encontradoen una especiede vampiros tropicales (Desmodusrotundus) atiende a este
mecanismo(Wilkinson, 1984). Estos murciélagosson animalescolonialesque viven en
grupos estables.Un aspectocritico de su supervivenciaes el hallazgo de fuentes de
alimentación. Han desarrolladoun mecanismode reciprocidadmedianteel cual un
individuo que vuelve al nido tras haberencontradoalimento, frecuentementeregurgita
partede él haciaalgún compañerodel grupo.Los análisisde estaestjrategiamostradapor
individuos en libertaddemuestranel cumplimientode los requisitosantesmencionados.
Concretamente,al formargruposcolonialesestablesgarantizanla condición (1), el efecto
de una regurgitaciónsobrela supervivenciadel donantees menor que la gananciadel
receptor(2) y porúltimo, un estudioexperimentalde capturay aislamientode ejemplares
en libertad demostróla eficaciadel sistemade reconocimiento(Wilkinson, 1984). Otro
ejemplo de reciprocidadinteresantelo constituye el comportamientode inspecciónde
depredadorespresenteen los pecesguppy (Poecilia reticulata) (Dugatkin, 1988; 1991) y
en los pecesespinosos(Gasterosteusaculeatus) (Milinski, 1987). Ante la presenciade
depredadores,estospecesformanparejasde inspecciónde forma que seaproximanhacia
el depredadorpara obtenermayor información acercadel mismo. Se postula que esta
inspecciónconfiereventajasa la horade escapara los intentosde depredación(Pitcher,et
al?, 1986).

Estemecanismode reciprocidadesel que postulamosen estatesis como estabilizadorde
estrategiasaltruistasen un colectivo de robots. No hay en la literaturadel áreaningún
planteamientoque reúna las condiciones que se proponen en está tesis, acercade la
solución al problemade la inestabilidaddel altruismo. Entre los trabajosmás próximos
encontramosvariascircunstanciasque los separande nuestroenfoque.

En primer lugar, los trabajosde (Balch y Arkin, 1994; Gossy Deneubourg,1992; Kubey
Zhang, 1993b; Steels,1994a) desarrollansistemasmultiagenteque carecende capacidad
de aprendizajesobrelos comportamientoscooperativos.En estoscasos,la cooperaciónes
unaestrategiapreprogramada,fijada en la arquitecturadecomportamientosde los agentes
con lo que no existenproblemasde estabilidad.La ausenciade adaptabilidad,sin embargo,
condicionael ambienteen el quesepuedendesenvolverestossistemas.Los cambiosen las
condiciones de trabajo que repercutanen la adecuaciónde lbs comportamientos
cooperativosse traduciránen detrimentosirreversiblesdel rendimientóglobal.

~De hecho,las personascon lesionesen estaszonascerebralessufrendeprosopagnosia,enfermedadque se

manifiestacon la incapacidadderecordarrostros.
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Otrogrupode trabajos,implementalas estrategiascooperativasde formaquetanto el actor
como el receptor de las mismas se beneficia inmediatamente.En este sentido son
consideradascomomutualistasen lugarde altruistas,no existiendoentoncesproblemasde
estabilidad(Tan, 1993;Mataric, 1995; Parker,1994b;Weiss, 1995).

Finalmente,otra seriede trabajosdesarrollasistemasmultiagentecon evaluaciónglobal del
rendimientode los agentes(Murciano y Millán, 1996). La evaluación que proponen
asemejalos mecanismosde selecciónpor parentescoen el sentidó de que los agentes
individualmenteasumencomo propio el beneficio del colectivo. •A diferencia de las
evaluacioneslocales que se proponen en esta tesis, un sistema de evaluación global
provoca una cierta pérdida de autonomíade los agentespues del2e implementarseun
sistemade supervisiónque evalúela acciónconjuntadel equipode ttabajoy comuniquea
todos los agenteslos progresosen su rendimiento.Estaúltima necesidadincrementalos
requerimientosde comunicacióndel sistema.En (Murciano, Millán y Zamora, 1997) se
discutelas ventajase inconvenientesde las evaluacioneslocalesy globalesdel rendimiento
aplicandodichosprocedimientosen un modelode especializaciónen sistemasmultiagente.

Es necesarioseñalarque el problemaplanteadode la estabilizacióndel altruismo en la
naturalezapresentacierta similitud, cuestionadapor algunos autores (Stephenset al.,
1995),con un conocidomodelo de la Teoríade Juegosdel Dilema del Prisionero.En el
Dilema del Prisionero(Axelrod, 1984; Axelrod y Hamilton, 1981 ;Rápoporty Chammah,
1965),dosjugadoresseenfrentanteniendoqueelegir entredosposiblesjugadas:cooperar
(C) o defraudar(D). Los beneficios obtenidospor un jugador en cadajugadano sólo
dependende su elección sino que tambiéndependende la elecciónque haya hechoel
contrincante.Así seestablecela matriz de pagode la Tabla 2.2. De estamatriz vieneel
dilema. Si los jugadoresseenfrentanun solavez, la mejorestrategiaposible,y a la par la
únicaestable,esdefraudar.Ahora bien, si ambosjugadoresdefraudaiSobtienenbeneficios
menoresque si amboshubierancooperado.La situacióncambiasi el dilemadel prisionero
es iterado,esdecir, si hay unaprobabilidadno nula (denominadao», de que los mismos
jugadoresseenfrentenunavez más.En éstecaso,una estrategiaatractivacomo solución
del problema es la estrategiaconocidacomo Tit For Tat (TFT) (Axelrod y Hamilton,
1981). Parauna revisión del comportamientode distintas estrategiasen un torneo de
simulaciónsepuedeconsultar(Axelrod, 1984).Estaestrategiaconsisteen cooperaren la
primerajugaday repetir lo que hayajugado el oponenteen las siguientesjugadas.La
estrategiaTFT esconsideradacomounaestrategiarobusta(obtienemuy buenosresultados
cuandose enfrenta a una gran variedadde estrategias)y además.poseeuna serie de
característicasquehacende ella unaestrategiamuy atractiva:

i) Es una estrategia“bondadosa”,es decir cooperaen el primer movimiento del
juegoy nuncaesla primeraen no cooperar.

u) Es una estrategia“provocable”,es decir,respondecon D cuandoel oponenteha
jugadoD en lajugadaanterior.
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iii) Es una estrategia“no rencorosa”,en el sentidode que si su oponentecoopera
después de haber defraudado, olvida anteriores defraudes y responde cooperando.

iv) es una estrategiafácil de entenderpor el resto de estrategiasoponentese
implementablede formamuy sencilla.

Estascaracterísticashacenque TEL’ induzcaa la cooperacióna muchasotrasestrategias,
evite que se aprovechende ella y sea capazde restaurarla cooperációnsi el oponente,
ocasionalmenteo porerror,ha defraudado.

Las característicasdescritasde la estrategiaTFT, la hacenespecialménteatractivaparasu
implementaciónen la arquitecturade agentesautónomos.En el capitulo4 presentaremosla
arquitecturade reciprocidad(AREA), con unadescripciónde las condicionesy objetivos
que condicionanlas eleccionesrealizadasen el diseñode dichaarquitectura.En particular
nos referiremosa las condicionesde estabilidadde laestrategiaTEl’.

Tabla 2.2. Tablade pago del dilema del prisionero.El juego se define por las siguientesdesigualdades:
T>~R>P>S y R>(S+T)12. Por ejemplo,unacombinaciónválida de valoresnuméricosparaestedilema
seríaR=3, S= O, T=5 y P= 1. (Axelrod y Hamilton, 1981)

JugadorB

COOPERAR

Jugador
A

COOPERAR

DEFRAUDAR

DEFRAUDAR

T

2.8Aprendizaje colectivo.

En el comportamientoanimalesfrecuenteencontrarprocesosde tomade decisionesque
implican la selecciónde una alternativade comportamiento.Un ej~mplo, estudiadoen
profundidad,serefiere a la decisiónquetomanlos animalessobrecambiaro no de lugarde
forrajeoen funciónde la rentabilidadde cadaunade las zonasdisponibles.El rendimiento
que obtienede las eleccionesrealizadasdependeen gran medida dé las eleccionesque
realiceel restode individuosde suentorno.Así, si existendosfuentesde alimentacióncon
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distintarentabilidad,y a su vez éstadependedel númerode animalesforrajeandoen cada
unade ellas,el problemaesseleccionaraquellaque reportamayor beneficio,individual y
colectivo.Comoya vimos en apartadosanteriores,el criterio quedirige estadecisiónesel
criterio de optimalidad, es decir, el animal debeseleccionarla alternativaque confiera
mayorrentabilidad,y debehacerloa partir del desconocimientode las característicasdel
ambiente.Para ello debencontar con algún mecanismode aprendizajeque, tras una
evaluaciónde las distintas alternativas,posibilite la selecciónde la más rentable.Tras la
aplicaciónde estemecanismo,los animalesseleccionaránindividualnientela alternativade
comportamientoque colectivamentealcancelo queseconocecomo unadistribución libre
ideal (IIFD) (Milinski y Parker,1993).

La dependenciadel rendimientoindividual de un individuo de la actitud de las decisiones
tomadaspor otros, haceque el aprendizajetengaun caráctercolectivo.En estesentido,
existe cierto paralelismo con la idea de la clasificación de los procesosadaptativos
realizadaen el apartado2.3.4. Allí se argumentaque el proceso de aprendizajees un
procesoúnico,pero con dos vertientessegúnla escalade tiempo en la queopere.Así los
animalesusanmecanismosde adaptaciónfenotipica,comoel aprendi~aje,paraseleccionar
comportamientosen tiempo somático, bajo el criterio de maximización de la eficacia
individual. La evoluciónseencargade seleccionarcomportamientosen tiempo evolutivo,
evaluandouna medidade eficacia inclusiva, que dependedel éxito individual y también
del éxito de los individuosgenéticamenterelacionados.

En las propuestas de modelos de aprendizaje biológicos para modificación del
comportamiento animal, se deben tener en cuenta una serie de características
fundamentales,comunesa toda regla de aprendizaje,individual o colectiva. Siguiendoa
Maynard-Smith(1984),estascaracterísticasse puedenenumerarcomosigue:

1. Propiedadde la “Sumarelativade Beneficios”(RPS)

Tras un periodo suficientementelargo de tiempo, que permita una estimación
correcta de las rentabilidades relativas de cada alternativa posible de
comportamiento,la probabilidadde mostrarcadaunade ellasdeberáserigual al
total de beneficioobtenidohastael momentopor la mismadividido porel total de
beneficiosobtenidosal mostrarcualquierade lasopcionesposibles.

2. No extinciónde alternativas

Puestoque el ambientepuedecambiar,ningunade las probabilidadesde mostrar
algunade las alternativasde comportamientodebeanularse.

3. Probabilidadesiniciales

Los animalesdebentener,a priori, unasprobabilidadesno nulas de mostrarlas
diferentesalternativasde comportamiento.
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4. Factorde descuento.

Los beneficiosrecibidoscomoconsecuenciade las últimas accionesdebentener
un efectomayorsobreel comportamientoquelos recibidosen tiemposanteriores.

A estalista de característicasdebemosañadirla necesidadde queexistaun mecanismoque
disminuya la exploraciónen función de varios factores; horizonte de tiempo total del
individuo (explotación más exploración), variabilidad del entorno y rentabilidad
acumulada.El procesodeexploraciónhacequeel animal no secomporteóptimamenteen
el sentidomás estricto, por lo que el mecanismode aprendizajedeberátenerloen cuenta
parapoderalcanzarun balanceóptimo entreexploracióny explotación.

A continuaciónmostramosalgunade las reglasque sehan propuestoen la literaturaque
cumplencon los criteriosanteriores.

• ReglaRPS:

La primerade ellas,es la propuestapor Harley (1981)denominadaRPS.Estaregla,en el
supuesto de dos posibles alternativas de comportamiento, A y B, se define como:

sean ra y rb > O los valoresresiduales,seaO cx .c 1 el factor de memoriay seab1 (t) el
beneficioobtenidopormostrarel comportamientoi e {A, B} en el tiempot e N. Si en el
tiempocero, seinicializael beneficioacumuladoparalas i alternativasSe(O) = r¡ y para los
t> O se actualizaestaestimaciónsegún

la probabilidadde seleccionaren el tiempo t unaalternativai e {A, B } vendrádadapor la
expresión

S¡ (t—1)fi (t)=5 (t—1)+Ss (t—l)

Es decir, de acuerdo a esta expresión, el animal elegirá más frecuentemente aquella
alternativa de comportamiento que hasta el momento le haya proporcionado mayores
beneficios, pero sólo en proporción al beneficio acumulado total.

• Reglade muestreopor error.

Otra reglade aprendizajeque contemplalos mismos criterios,es la regla propuestapor
Thuijsman et al. (1995) denominadamuestreopor error. Esta se define, para un
comportamientocon dos alternativas(A y B), como:
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sea a e (0,1) el factor de descuento, e e (0,1) factorde exploración,seaa (t) e {A, B} la
alternativaseleccionaday r (t) e R el beneficioobtenidoen el tiempo tE { 1,2,3,... }. Se
inicializa el nivel critico cl (0) = O y para t> O se actualizaestaestimaciónmediantela
expresión

cl(t+1)=acl(t)+(l—cji3r(t).

Sea A~ la acción mixta, es decir, elige la alternativa A con probabilidad(1— e) y fi con la
probabilidadcomplementaria(paraBe seusaunadefiniciónsimilar). La estrategiaerror de
muestreoconsisteen realizarla siguientecombinacióntemporalde elecciones:

para t = O elige Aas,

para t= 1 elige a (0»,

para t=2 elige a(t— 1)~ si a(t— 1)!=a(t—2)y r(t—1)r-’cl(t—l).
a (t — 2» en casocontrario.

Tras realizar su primera elección al azar, el animal continuará mostrando dicha alternativa
con una probabilidad (1 — e) y explorará la contraria con probabilidad e. Si tras una

exploración, recibe un beneficio menor que el esperado(que correspondecon el nivel
crítico cl (t), retornaa la alternativaanterior y permaneceen ella de nuevo con una
probabilidad (1 — e). La actualizacióndinámicadel nivel critico cl, haceque el último
beneficio obtenidotengamayor importanciaen la decisiónque otros más alejadosen el
tiempo.

En el capítulo4 describiremosla reglade aprendizajeimplementadaen la arquitecturade
nuestrosagentesautónomosquepresentaunaclarainspiraciónbiológica.Es un mecanismo
de aprendizajecolectivo que, al igual que los descritosanteriormente,utiliza una medida
del beneficio de sus accionesparaactualizarsu criterio de selección:de acciones.Guarda
cierta relación con las reglasde Thuijsmanet al (1995)y de Harley (1981). Durantesu
definición, en el capitulo 4, se expondránlas similitudes y diferencias.En el diseño del
algoritmo se han tenido en cuentalos mismos principios que los descritosanteriormente.
Estoes,

• la probabilidadde mostrarun determinadocomportamientoesproporcionalal beneficio
obtenidopordichocomportamiento.

• se tiene un factor de descuentoque ponderael efectode anterioresrendimientosen la
decisiónactualprimandolos obtenidosmásrecientemente.

• el factor de exploración,más elaboradoque el que presentadoen:las anterioresreglas
varía de forma dinámicaen función del grado de estabilizacióndel rendimientodel
agentey del rendimientoobtenidoen las exploraciones. ¡
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El algoritmode aprendizajecolectivopor refuerzotambiéncumple lbs requerimientosde
los procesosadaptativosqueseproponenen el apartado2.3.1.

• El aprendizajees incremental.A medidaque el agenteseleccioneuna alternativade
comportamiento,su rendimientoirá incrementándose.Además,el agenteaprendea la
vez que desarrollala tarea,estoes,no sedistingueuna fase de áprendizajey otra de
explotación.

• El aprendizajeseconcentraen el comportamientorelevanteevitandoaprendersobre
otras facetas menos relevantes que pueden ser implementadas de forma reactiva.

• El procesoesno-supervisado.No sesuministraal agentecon informaciónacercade la
direcciónquedebeseguirel procesode aprendizaje.

2.9Sumario del capítulo.

En estecapitulosepresentanlos fundamentossobrelos que seapoyála tesis.Se describe
el conceptode agenteautónomodiscutiéndosesobresuspropiedadesy sobrelos objetivos
perseguidosen el diseñode sus arquitecturas.Se planteaque la naturalezay la robótica
compartenobjetivos como la optimalidady la adaptabilidad,y compartentambiénvías
paraalcanzarlos,como esla inclusiónde comportamientossocialesmodificablesmediante
aprendizaje.Se describenestosconceptos,optimalidad,adaptabilidády socialidad,y se
presentanlos mecanismosde adaptaciónen los seres vivos, en sus vertientes de
aprendizajey evolución, y la modelizaciónde los mismos que se: realiza en sistemas
artificiales.

La conjunción en un mismo sistema,de mecanismosde aprendizajecon evaluaciónlocal,
para conseguirla adaptacióna distintos ambientes,y de comportamientoscooperativos
altruistas,paraincrementarel rendimientodel sistema,provocala apariciónde problemas
de estabilidadde la cooperación.Se enunciaesteproblemade la estabilidaddel altruismoy
seenumeranlos mecanismospresentesen la naturalezaparasolucionarlo.Se proponeel
mecanismodenominadoaltruismorecíprococomo solución,inspiradaen la biología,para
elmismoproblemaen el contextode los sistemasmultiagente.

Porúltimo, el capítuloexponelas propiedadesde las reglasde aprendizajebiológicasen el
contextode aprendizajeen colectivos,ilustrándolascon varios ejemplos,discutiendola
relaciónqueel aprendizajecolectivode refuerzotienecon las mismas.
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Capítulo 3

Trabajos Relacionados

La presentetesis se relacionacon el diseño de sistemasmultiagente cooperativos,
compuestos por agentes autónomos que cuentan con capacidad de aprendizaje a partir de
su propia experiencia. En este sentido, el trabajo que aquí se presenta se relaciona con la
robótica colectiva en general, y en particular con aquellossistemasque cuentancon
capacidadde adaptación.En estecapitulosepresentanlos trabajosrelacionadoscon los
sistemas multiagente, comenzando con una breve revisión de los trabajos en los que la
cooperaciónes una propiedadpreprogramadaque emerge de la it¡teracción entre los
agentes y no presentan capacidad de aprendizaje. Se revisan a continuación los sistemas
multiagentecon capacidadde aprendizajey se señalanlas diferenciásque presentancon
nuestro abordaje.

Una línea de investigación seguida frecuentemente en el contexto de los sistemas
multiagentese fundamentaen la observacióndel comportamiento social de los animales,

en especial, la observación de la compleja organización social de los insectos eusociales.
En estalínea se encuadranlos sistemas multiagente desarrollados po? Deneubourghet al.
(1991), Deneubourgh, Theraulaz y Beckers (1992) y Goss y Deñeubourg (1992). Se
caracterizanpor la ausencia de procesos de aprendizaje que posibiliten la modificación de
los comportamientosen función de los requerimientosambientales.Utilizan reglas de
funcionamientopreprogramadasque ofrecen solucioneseficaces para las condiciones
previstasen el diseño,pero su eficaciadependede la inmutabilidaddé dichascondiciones
y del conocimientoprevio de las mismas.Los trabajosde Colorni, Dorigo, y Maniezzo
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(1992) y Corbara,Drogoul, Fresneauy Ladande(1992), y Theraulaz,Goss, Gervet y
Deneubourg(1991)tambiénse fundamentanen la eusocialidadde lo~ insectoscareciendo,
al igual que los anteriores de procesosde adaptación.La implémentaciónfísica o
aplicación a problemas reales de algunos modelos de inspiración eusocial puede
encontrarseen Beckers,Holland y Deneubourg(1994) y Deneubourg,Clip y Camazine
(1994).

Otros modeloscooperativossin aprendizajeson los presentadospór Drogoul y Ferber
(1993) aplicados a tareas de recogiday almacenamientode objetos.E~tosmodelosreciben
el nombre genérico de Tom Thumb,los cuales,en sus versiones1 y II, poseencapacidades
de comunicación limitadas al tipo de comunicación estigmérgic4. Un modelo más
elaboradoesel Tom ThumbIII, que presentacomunicacióninespecíficapermitiendoa los
robotsla formaciónde cadenasde señalizaciónparaincrementarla eficaciaen la ejecución
de la tarea.Al no existir mecanismode aprendizajealguno,la idoneidadde su propuesta
dependede las condicionesdel ambientede trabajo,con lo que canibiosen las mismas
limitan la eficaciadel sistema.

La utilización de comportamientosreactivosen arquitecturasbasadasen esquemasparala
ejecuciónde tareascooperativassemuestraen (Arkin, 1989). En trabajossubsiguientesse
discutesobrelas ventajase inconvenientesde la comunicaciónen el desarrollode tareas
cooperativas(Arkin, 1992;Balch y Arkin, 1994). Kubey Zhang(1993a;1993b)presentan
un sistemamultiagente,basadoen arquitecturasdenominadassubsumidas(Brooks, 1986),
que aborda la tarea del desplazamientocooperativo de objetos pesados.Posteriores
refinamientosde sumodelo básicopuedenencontrarseen (Kubey Zhang,1994).El trabajo
colectivodesarrolladoen esteúltimo caso,esdependientede las coidicionesde trabajo,
comoel pesode las piezasy el númerode agentes.

Los anteriorestrabajoscompartenla carenciade procesosde adaptaciónpor lo que no
permiten la modificación del comportamientode los agentes en función de los
requerimientosdel ambienteo de la tarea.Su funcionamientose basaen el diseño de
secuenciasde comportamientoútiles parael funcionamientode los ágentesen ambientes
conocidosy estáticos.La seriede trabajosque seexponena continuaciónincluyen algún
mecanismode aprendizajequelos distinguede los anteriores.

Relacionadoscon el campode la vida artificial, se encuentranuna seriede trabajosque
utilizan técnicasgenéticasparala evolución de los sistemasde control de colectivosde
agentes.Generalmente,estastécnicasutilizan estrategiasevolutivas,basadasen un gran
númerode agentesque evalúansu comportamientoen sucesivasgeneraciones.Werner y
Dyer (1993) presentanun modelo en el que se combinanredesneuronalesartificiales y
algoritmos genéticos. De la evolución de este sistema, emergen secuenciasde
comportamientobásicasútiles para el funcionamientode los agentessimulados. Un
abordaje similar, pero enfocado a la evolución de estrategiasde comunicaciónen
colectivosde agentessepresentaen (MacLennany Burghardt,1994).
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En los modelosde Numaokay Takeuchi (1993)y Numaoka(1994) los agentesdisponen
de un repertorio de estrategias simples elegibles. Mediante métodos algorítmicos de
instigación se obtienen combinaciones homogéneas de comportamientosen los agentes.
Steels (1994a; 1994b) propone un modelo basado en la emergencia de comportamientos
cooperativos dirigida por las necesidades impuestas por el ambient¿ Una extensión de
estos modelos consiste en la aplicación de un mecanismo selectivo (“selectron”) entre
nuevoscomportamientosgeneradosen modo aleatorio(Steels,1994á).Dicho mecanismo
faculta a los agentespara ‘sobrevivir’ antecambiosen las condi¿ionesdel ambiente
mediante su adaptación al mismo. Más recientemente(Steels, 1996) utiliza una
representaciónde los comportamientosde los robots mediante‘acoplamientos entre
parámetros(internosy externos)relevantesparala viabilidad del robot. La adecuaciónde
las distintasfuncionesde acoplamientoesprobadaen un modelode ecosistemaen el que
los agentesdebencompetirpor los recursosenergéticos.

Unainteresanteaplicaciónde modelosde robóticacolectivaa la resolucióndel problema
del viajante se puedeencontraren (Dorigo, Maniezzo y Colorni, 1995). Estos autores
utilizan un sistemade comunicaciónbasadoen feromonas,similar’ al utilizado por las
hormigas. Una serie de agentesrecorre un grafo problema dejando el rastro de
comunicacióna su paso.De la iteraciónde esteprocesoresultala optimizaciónde la ruta
soluciónal problema.Estesistemapresentagrandesrequerimientosde comunicacióny el
conocimientoglobal del problemapara la generaciónde listas tabú paraevitar repetidas
visitas a los nodos del grafo. Dorigo y Gambardella(1995) introducen mejorasen el
sistema anterior, implementandoun algoritmo de aprendizajepor refuerzo del tipo Q-
learning. La señalde “feromona” dejadapor un agenteen el recorrido es utilizada para
realizarlas estimacionesde utilidad de cadaposibleacciónapartir de cadanodo. Los altos
requerimientosde comunicacióny la necesidadde reiterados recórridospor el grafo
problemaparael cómputo de señalesde refuerzoglobales,restringensu aplicabilidaden
ambientereales. Otra aplicación del algoritmo de aprendizajepor refuerzo se puede
encontraren el modelo de Tan (1993) dondeutiliza un algoritmo Q-learningpara el
aprendizajede secuenciasde movimientocorrectas.Los agentescooperanintercambiando
información acercade mapeoscorrectossituación-accióncon el objetivo de acelerarel
procesode aprendizaje.Es un casoparticular de la relación entreel aprendizajey la
cooperación,en el sentidode que los agentescooperanpara aprendery no aprendena
cooperar.

En su tesisdoctoral,Mataric (1993)realizaun interesanteestudioacercade la emergencia
de comportamientoscomplejosa partir de la interacciónde agentescon comportamientos
básicos.Así, obtienecomportamientoscolectivoscomo el agrupamientoy la dispersióna
partir de comportamientosreactivos individuales. En trabajosposteriorespresentaun
algoritmo de aprendizaje heterogéneoque incluye refuerzo por múltiples objetivos
(Mataric, 1994a; 1994b).El usode estimadoresde progresoen esosobjetivosaumentala
velocidad de aprendizaje individual de los agentes.La inclusión de conceptosde
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aprendizaje social en el algoritmo utilizado dotan al colectivo de. sentido cooperativo
explicito (Mataric, 1994c). Más recientemente (Mataric, 1996) presenta un algoritmo de
aprendizajeutilizado en unatareade recogidade objetos, en la que lo~ agentes seleccionan
individualmenteaccionesa partir de señalesde refuerzoindividual. Es interesantenotar,
que la utilización de señalesde refuerzoindividualesparaaprenderla estrategiacolectiva
óptima, requierede la asunciónde que la eficaciaindividual se correspondecon laeficacia
colectiva, con lo queincrementosen el rendimientoindividualde un ~igenteresultanen un
incrementodel rendimiento colectivo. Esta asunción imposibilita el aprendizajede
estrategiassocialesen las que los actoscooperativosseanaltruistas,esdecir, suponganun
detrimentode la eficaciaindividual de los agentes.

Parker ha desarrollado una arquitectura (ALLJANCE) para el control de equipos
heterogéneosde agentes.ALLJANCE contieneun conjunto de módulos motivacionales
que son disparados por determinados vectores de entrada y que provocan el
funcionamientode bloquesde comportamientosbásicos.La activadión de los módulos
motivacionalesdependede un cierto númerode parámetros,que son prefijados por el
diseñador.Este modelo ha sido probado en simulaciónde tareasde limpieza (Parker,
1994a). Una extensiónde la arquitecturaALLJANCE con posibilidadde aprendizajeha
sido denominadaL-ALLIANCE (Parker, 1994b).En ella los parámetrosquecontrolanel
disparo de los módulos motivacionalesson modificables por aprendizaje.El tipo de
aprendizajeescogidosebasaenmemoriaadquiridaen tandasde trabajo.

Murciano (1995) y Murciano y Millán (1996) presentanuna variada colección de
situacionesexperimentalesrelacionadascon la solución cooperativade una tarea de
recogidade objetos.Sus agentesseleccionandistintasestrategiascooperativas,por medio
de un algoritmo de refuerzo,obteniendoresultadosóptimosen ambi¿ntesdesconocidosy
cambiantes.A partir de la evaluación global de la eficacia del• colectivo, obtienen
fenómenosde formaciónde cadenasde agentesseñalizadoresde la posiciónde los objetos
parafacilitar la capturade los mismos,y fenómenosen los que los agentesseespecializan
en tipos funcionalescomo señalizadoresy recogedores,permitiendo la aparición de
equilibrios intermediosdependientesdel ambiente.En otra serie de trabajosMurciano
(1995) y Murciano, Millán y Zamora (1997) presentanun colectivo de agentescon
propiedadesde especializacióndependientedel ambiente.Los agentesseespecializanpara
resolvereficientementeuna tareacomplejade recogiday almacenamientoordenadode
objetos. Presentanun análisis comparadode las ventajas e inconvenientesde utilizar
evaluacionesde la eficaciaindividual y colectiva.
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Capítulo 4

Material y Métodos

El marco conceptual en el que se encuadra esta tesis plantea que la co¿peración altruista en
las sociedades animales comparte aspectos como su motivación y problemática con la
cooperaciónen sistemasmultiagenteartificiales.El planteamientoexilerimentalde la tesis
debe,por lo tanto, reflejaresteparalelismoentreamboscontextos,natural y artificial. Este
capitulodescribeel planteamientoexperimentaldiseñado,que incluye descripcionesdel
ambientede trabajo y de la arquitecturade agenteautónomorecipróco y por último, la
descripcióndel algoritmo de aprendizajeutilizado. A lo largo de esteprocesodescriptivo
se justificarán las elecciones realizadas con referencias, cuaiido proceda, a su
fundamentaciónbiológica.

4.1 Condicionesexperimentales

Los experimentos realizados a lo largo de esta tesis, se han llevado, a cabo mediante un
sistema multiagente desarrollando una tarea colectiva. La tarea planteada, inspirada en la
actividad de forrajeo de los animales, es la recogida de una serie de olijetos distribuidos en
el ambientedetrabajo.Éstadeberealizarsede acuerdoa los siguientescriterios:
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1. Optimalidad

Se persiguenrendimientosóptimos(o próximos al óptimo)?En el caso que nos
ocupa,el criterio de optimalidadseplasmaen la cantidadde objetosrecogidospor
el sistema en un tiempo determinado.El mismo resultádo se obtendría si
cuantificaramosestecriterio en términosde tiempotardadoen recogerun número
n de objetos.

2. Adaptabilidad

Sepretendeque el sistemaseadapteal ambienteen el que trabajamodificandosu
comportamientocon la intenciónde maximizarsu rendimiento.Relacionadocon
esteobjetivo estáel de la flexibilidad, esto es,una vez qué el sistemase haya
adaptadoa un ambiente determinado, si éste cambia, el procedimiento de
adaptación elegido debe permitir revertir de la actual configuración de
comportamientoshaciaaquellaqueconsigamejoresrendimieútos.

3. Altruismo

Dadoquetrabajamoscon un colectivode agentesautónomos,el usode estrategias
cooperativasen su senopodrá incrementarla eficaciaen el desarrollode la tarea.
Los agentespodráncomportarsede formaaltruista,si las condicionesambientales
determinanque estecomportamientoesventajosoparael colectivo.

La observaciónde estoscriterios seve dificultada por el hecho de que los agentesestán
“situados”en el ambiente,percibiendolas característicasdel mismo de forma parcial (no
tienenun mapaglobal de la situación)y apartir de sus lecturassensoriales(frecuentemente
con ruido). Adicionalmente,el ambienteesmodificadocontinuamentepor la acciónde los
agentes,convirtiéndosepor tantoen un ambienteextremadamentedinámico.

Esteconjunto de criterios y de dificultadeshacondicionadolas eleccionesrealizadasen
cuanto al diseño de la arquitectura de los agentesautónomosy del algoritmo de
aprendizaje.Antes de entraren estadescripción,presentaremosel ambienteexperimental
empleado.

El entornode trabajodondesedesarrollaránlos distintos experimentosde simulaciónha
sido diseñadomedianteun simuladorde agentesautónomos.Medianteestesimulador es
posible diseñardistintos ambientesde trabajo, diferenciándoseentre sí en el número y
posiciónde los obstáculos,en el númeroy propiedadesde los agentesy en el númeroy
distribuciónde los objetosquehande serrecolectadosporel equipodé trabajo.

El mundo de trabajo es un espaciobidimensionalde dimensionesMO x 480 unidades
(Figura4.1). Al comienzode cadaciclo de simulación,los agentespartenen buscade los
objetos mientras naveganpor el entorno evitando los obstáculos.’Cuando un agente
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localizaun objeto, seaproximaa él, lo recogey vuelveadepositarloenel almacén.Cada
ciclo termina pasadoun intervalo de tiempo kuímite. En la Tabla 4.2 se muestranlos
parámetrosusadosen las simulaciones.

Figura4.1.Ejemplode mundodetrabajoensuposicióninicial.

La fase experimentalde la tesis se apoyafundamentalmenteen la simulación,dadaslas
innumerablesventajasde velocidady facilidad de implementaciónque seconsiguencon
esta metodologíade trabajo. Se pueden generarensayos de simulación con los que
optimizarlabúsquedade parámetrosadecuadosparael controly aprendizajede los agentes
autónomos.Sin embargo,existeciertacontroversiaen la comunidadcientíficasobrelas
ventajase inconvenientesdel trabajoen agentesautónomossimuladosfrenteal trabajocon
implementacionesfísicasde los mismos (Brooks, 1991a). Las criticas a la validez de los
resultadosde simulaciónsecentranen la ausenciade interacciones“reales” con el mundo
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físico. En su lugarseutilizan modelosdel mundoque no recogentodas las características
del ambientesino que son reduccionesde la realidad.Paraincrementarla validez de los
resultadosdesimulación,sehan planteadodosestrategiasde trabajo.Primeramente,en las
simulaciones,se ha puestoespecialénfasisen realizaruna implementaciónrealistadel
ambientede trabajo,de la arquitecturade los agentesfísicosy de las iñteraccionesentorno-
agente.Sepersiguequelas característicasde los agentessimuladosse aproximenlo mejor
posible a las propias de los robots reales. En especial se han tenido en cuenta las
restriccionesque el trabajocon robot físico imponeen cuantoal rango y precisiónde la
lecturade sus sensores,erroresen la comunicacióne imprecisiónde las acciones.Segundo,
sehaprobadola arquitecturade los agentes(sistemassensoriales,efectoresy de control)
tanto en simulación como en la plataformafísica del robot COOBOT, descrita en el
capítulo 7. Se identifica así hastaqué punto el comportamientqde los agenteses
equiparableen ambasplataformas.

4.2 Arquitectura de los agentesAREA

La arquitecturadel ágenteautónomoAREA (acrónimode AgenteREcíprocoAutónomo)
es una arquitecturabasadaen comportamientos(Balch y Arkin, 1994; Brooks, 1986;
Steels, 1994a). Esta arquitecturaes similar a la realizadaen los ttabajos de Murciano
(1995),Murciano y Millán (1996)y Murciano,Millán y Zamora(1997)en los aspectosdel
diseño de los comportamientosreactivos así como de los dispositivos sensorialesy
motores.Sin embargosediferenciaen la inclusión de los comportamiéntosnecesariospara
la implementacióndeestrategiasde cooperaciónrecíproca. ¡

En los sistemasbasadosen comportamiento,el conjunto de las iSosibles accionesse
agrupanen unidadesde másalto nivel denominadascomportamientos.Cadauno de ellos
sededicaa unadeterminadacompetenciade la tareaglobal del agente.Las competencias
que debe resolver el agentepueden ser de propósito general, cómo la evitación de
obstáculos,o especificasde la tareaencomendada,en nuestrocaso,{ cogerun objeto. E]
diseño completo de la arquitecturadebe contemplar los sistemassensorialesque
proporcionaránlas percepciones,los sistemasefectoresque ejecutarAnlas acciones,y el
sistema de control que conectarápercepcionesy accionesy detetminarála secuencia
espacio-temporalde ejecuciónde los comportamientos.
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4.2.1Dispositivossensoriales.

Los agentes cuentan con una serie de sensores que recabarán la información relevante para
su funcionamiento.Se distinguendos apartadossegúnsu relacióncon distintossistemas
funcionalesdel agente.

1. Sistemasensorialparala navegacion.

Este sistemasensorialextrae información próxima al agenteparautilizarla en
tareasde navegaciónporel mundode trabajo. Cuentaparaello con dos tipos de
sensoressituadosen distintasposiciones.

del
1.1. Sensoresde distancia que cuantifican la cercanía agentehacia los

obstáculos(un agenteconsideraal restode agentescómo obstáculos).Son
sietesensoressituados en la parte frontal del agenteen las posiciones
~90o,~60o,~30o,00, +30, +60~, +90~ respectoal eje centraldel robot. La
activaciónde estasseñalesesdirectamenteproporcionala la distanciaa los
obstáculos.

1.2. Sensoresde contactoparadetectarcolisionesentreel ‘agentey otraspartes
del mundo (obstáculosy otros agentes).Están situados en las mismas
posicionesque los anteriores.

2. Sensoresparala localizaciónde los objetos.

Los agentescuentancon un sensorde objetoslocalizadoen la parteinferior de su
estructurade forma que cualquierobjeto situado a una distanciamenor k0bJ y
dentrode un rangoangularde [+22,5v,~22,5o]desdeel ejedel agente,activaeste
sensor.Una vez que el agentese aproximaa dicho objet¿hastauna distancia
inferiorkrec seactivaun sensorde contactoindicandoqueel objetoestádentrodel
áreade recogida.

4.2.2DispositivosEfectores.

El agenteAREA cuentacon un sistemamotorbasadoen dosejesmotriceslos cualesgiran
independientemente.Los motoresque controlanambosejespuedenestaren tres estados:
inactivoo STOP,giro haciaadelanteo AVA y giro haciaatrás o ATP%. Las combinaciones
de estostres estadosproducenlos 9 movimientosposiblesquesemuestranen la Tabla4.1.
Cadauno de esosmovimientosdesplazael ejecorrespondienteunadi~tanciafija Im.
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Finalmentelos agentescuentancon un sistemaefectordedicadoa lacapturade los objetos.

Tabla 4.1. Combinacionesde movimientosdel agentecomo combinaciónde los tresestadosen quepuede
encontrarsecadauno delosmotoresquecontrolancadaejemotriz.

Eje derecho Eje izquierdo Movimiento

AVA AVA Adelante

AVA ATR Giro haciala Izquierdatotal (OIT)

AVA STOP Giro a la Izquierdaparcial(OIP)

AIX AVA Giro a la Derechatotal (GDT)

AIX AIX Retroceso

ATR STOP RetrocesoDerechaparcial (RPt))

STOP AVA Giro a la Derechaparcial (ODI?)

STOP AIX RetrocesoIzquierdaparcial (RPI)

STOP STOP Parada

4.2.3Sistemade comunicación.

Como hemos mencionadoanteriormente,el trabajo del sistema,multiagente deberá
realizarse de forma cooperativa. La cooperación, en este caso, está basada en la
comunicaciónexplícita. Se debenpor tanto incluir en la arquitectutade los agenteslos
dispositivos emisores y receptores necesarios para permitir la comunicación.

El sistemade comunicaciónutilizadopor los agentesestábasadoen ~eñalesde infrarrojos
(IR). Los agentes disponen de un emisor omnidireccional de infrarrojos y de 8 receptores
de infrarrojos situadosen unacoronacircular. Medianteella, detectanlas señalesenviadas
por otros agenteso por el almacén.La percepciónde una señal de ‘IR conlíeva el
conocimiento de la dirección y el contenido del mensaje que recibe. El sistema de
comunicaciónestábasadoen unacodificaciónbinariade los mensajesde formaqueen un
byte de información se incluye la identificación del agente emisor dél mensaje (5 bits de
mayor peso), y el tipo de mensaje (3 bits de menor peso). Hay tres tipós de mensajes que se

intercambian los agentes. Estos son:

• Mensaje de petición: Los agentes en busca de objetos envían gste tipo de mensajes
parasolicitar informaciónde presenciadeobjetosaotrosagentes.
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• Mensaje de donación: Es la respuesta a una petición. Si un agentepercibe
directamenteun objeto,respondea las peticionesinformandoque estápercibiendo
objetos.

• Mensaje de relevo: Cuandoun agentecomienzaa percibirun objetodirectamente
y se dispone a pararse a señalizar, envía este mensaje. De ésta forma se evita que
dos o más agentes están parados señalizando el mismo objeto o grupo de objetos.

El almacénemite continuamenteuna señal característicaque sirve a los agentespara
aproximarsea él adepositarlos objetosquetransportan.

La comunicaciónesexplícita, de bajo costey no dirigida, es decir los agentesno emiten
los mensajeshacianingún agenteen concreto.Por éstarazón,cualquieragentedentro de
un rangode distanciaal emisorkcúmpercibirácualquierseñalemitidaporéste.Dadaslas
característicasde la señal utilizada para la comunicación,los obstáculosimpiden la
propagaciónde las mismas,creandozonasde sombraentrelos obstáéulos,y el alcancede
la comunicacióneslimitado en elespacio.

4.2.4Sistemade control.

El sistemade control del agentedeberealizarlaconexiónentrela partesensorialy la parte
motorade formaefectiva.Es el apartadomáscritico de la arquitectur~del agente.Sedebe
decidir qué información(situación)esrelevanteparaquéaccióno accionesy configurarasí
el conjunto de comportamientos.La existenciade distintoscomport~mientos,algunosde
ellos posiblementeactivadosde forma simultánea,impone la necesidadde arbitrar algún
mecanismo jerárquico, de prioridades o de competición entre los distintos
comportamientos,quecoordinetemporalmentela ejecuciónde los miámos.

Al igual queen el comportamientoanimal,sepuedendistinguir dostipos fundamentalesde
comportamientosen la arquitecturaAREA.

1. Comportamientosreactivos:

Este grupode comportamientos,que en los animalesrecibe el nombrede innatos,es
unaseriede esquemasreactivosfijos que capacitanal agentepar& realizarlas tareasde
navegacióny capturade objetos de forma individualizada.La éficacia de los estos
comportamientoses independientedel ambienteen que se deseI~vuelvanlos agentes.
Dadala universalidadde las consecuenciasde estasacciones,e~ posible realizar su
preprogramacióny proporcionarána los agentesrendimientos aceptablesdesdeel
momentode su“nacimiento”en cualquierambiente.
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2. Comportamientos seleccionables/modificables:

Este segundo grupo de comportamientos contiene aquellos que liueden modificarse a

travésde la experiencia.Laadecuaciónde los mismosesdependientedel ambiente,que
es desconocido, por lo que es imposible determinar a priori cual es la mejor
configuración posible de los mismos. Por ello, estoscomportamientosestánsujetosa
aprendizaje. En el sistema que se presenta, el comportamiento cooperativo es el que está
sujeto a aprendizaje.

Figura 4.2. Oráfico resumende los módulos de comportamientodel agenteAREA. Por simplicidad no se
muestra el diagramade flujo del comportamientorecíproco TFT y se pre~enta una reducción del
comportamientocooperativoa las alternativascooperaro no cooperar.Veren el tekto losdetalles.

El control del agentees un proceso de tres etapasen las que el agente adquierela
información sensorial, desencadena un proceso interno de activación’ de comportamientos
relacionadoscon la situaciónpercibiday finalmenteseejecutala acción.La información
sensorialadquiriday el estado“motivacional” internodel agente,generalmenteactivan(o
inhiben) de forma simultáneamúltiples comportamientos(Figura 4.2). El nivel de

+

~ activación ~ inhibición
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activaciónde todos ellos es sumadoy normalizadoproduciéndoseasí la siguienteacción
del agente.En estesentido,estaarquitecturaesmás próximaa la pfopuestaporBalch y
Arkin (1994), Steels(1994a)o Murcianoy Millán (1996)quea las arquitecturasconocidas
comosubsumidas(Brooks,1986;Mataric, 1995;Parker,1994).

Para el control de las decisionesde movimiento, se cuenta con tres unidadesque
representanla tendenciaque cadamotor tiene a estaren un estadodeferminado(giro hacia
adelante,giro hacia atrás o parado). Estas unidadesreciben conexionesexcitatoriase
inhibitorias desdelos distintosmódulosde comportamientoy desdelos distintossensores
de distancia.Un ciclo de competicióndel tipo winner-take-allentredichasunidadesdecide
cualserála siguienteacciónmotora.

A continuaciónseofrecela lista y descripciónde los comportamient&reactivosfijos.

. Evitación-de-obstáculos este comportamientohace que el agente evite
colisionar con los obstáculos.Existe un patrón de conexionessensomotoras
invertido, de forma que la percepciónde obstáculospor uno de los laterales
conectainhibitoriamentecon el lateral opuestoy excitatoriamentecon el lateral
correspondiente.La eficaciade estasconexioneslateralesy ún umbralde disparo
adecuadohacequeel movimientodelagenteseade trazadosuave.

• Exploración: este comportamientocomplementaal antérior de forma que
cuandoel agenteesténavegandopor una zonalibre de obstáculos,decide un
movimiento aleatorio con una cierta probabilidad. Con este movimiento se
consigueaumentarla zona de exploraciónpues se evita el que los agentesse
muevanindefinidamentepor rutassimilares.

• Seguimiento-de-objetos: si un agentepercibeun objeto, seaproximahaciaél.
Estecomportamientoestáinhibido si el agenteestátransportandoun objeto.

• Pérdida-de-objetos: 51 un agentepercibeun objeto y repentinamentedejade
percibirlo (bienporqueel objeto se salgadel rangode percepciónde su sensorde
objetos,o bien porque otro agentese hayainterpuestoentfeél y el objeto), el
agentedesencadenaestecomportamientoque consisteen una secuenciade giros
totalesa ambosladoshastacompletarun arco de 1200 (aproximadamente)o hasta
que serecuperelapercepcióndel objeto.

• Captura-de-objetas: si un agente, mediante el comportamiento de
seguimiento-de-objetos, se aproximaa un objeto y entraen contactocon él,
es decir, se activa su sensorde contactode objetos,disparaestecomportamiento
que se componede una paradade los motores de movimiento y entradaen
funcionamientodel dispositivomotorde capturade objetos.
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• Regreso-almacén: si un agentetransportaun objeto, se dirige haciaal almacén
mediantela señalde IR emitidapor el almacén.Cuandoel agenteentraen la zona
dealmacéndepositael objeto.

Los comportamientos descritos son comportamientos no sociales. Mediante este repertorio,
los agentes pueden desarrollar la tarea de recogida de objetos de forma individual, no
colectivamente.Existen sin embargootrosdoscomportamientosreactivosno modificables
que tienen quever con el comportamientosocial. Ambos serelacionancon el control de
los dispositivosde comunicación.Sonlos siguientes:

• Seguimiento-de-señales: sí un agenteno estátransportandoningún objeto y
recibemensajesde donación,disparaun procesode seguimiéntode la señalhasta
quecomiencea percibirdirectamentelos objetoso dejede percibir estaseñal.

• Petición-de-ayuda: cuandoun agenteestábuscandoobjetosy no los percibe
directamente,emiteun mensajede petición.

Ademásdel conjuntode comportamientosanterior,los agentescuentancon otro grupode
comportamientosaprendibles,que seencargadel control del comportamientocooperativo
de los agentes.Medianteéstenuevo gruposeconsiguequeel colectivode agentestrabaje
de formacooperativaincrementándoseasí laeficaciadel sistema.

• Donación-de-ayuda: si un agentepercibeun objeto, sedetieney cuandorecibe
un mensajede petición de ayuda,respondeala petición con este comportamiento
emitiendo mensajesde donación.Este comportamientocontinúahasta que el
agenterecibe un mensajede relevoo hastaque se alcanzaun tiempo límite t,,,,,.

Cadavez que el agenteemiteuna donaciónde ayuda, reihicia el contadorde
tiempolimite de espera.11

• Relevo-de-seflalizador: st un agentecomienzaa percibjr un objeto, dispara
estecomportamientomedianteel cual emite duranteun periodocorto de tiempo
mensajesde relevo.

La ventajade mostrarestoscomportamientosdependedel ambientedonde se desarrollela
tarea.Si el ambientecontieneobjetosagrupadosen zonaspoco accesibles(Figura4.3), la

Si un agenterecíproco (ver más adelante) agotasu tiempo límite de señalización,ihhibe su comportamiento
donaci6n-de—ayuda durante eseciclo de recogida. Este agentedesinhibeestecomportamiento si recibe
algunaseñalde ayuda de otro agente.
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mejor estrategiapara el colectivo es que los agentesmuestrenJos comportamientos
anterioresde cooperación.Ahorabien, si el ambientepresentalos objetosuniformemente
distribuidosy muy accesibles,estoscomportamientosprovocaránpérdidasde rendimiento.
Como los agentesno conocen la distribución de objetos y desconocensu grado de
accesibilidad,debenaprendercual es la mejor estrategiapara el ¡ ambiente al que se
enfrentan.

El aprendizajese realiza sobre la tendenciaque tienen los agentesa mostrar estos
comportamientos.Estatendenciaestárepresentadaen una seriede váriablessj(t), dondej
representa las alternativas del comportamiento, que en el caso general es un
comportamientocon tres alternativas:cooperarsiempre,cooperarde modorecíprocoo no

Figura 4.3. Ejemplo de la tarea de recogidaen un ambientecon objetos agrupados
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cooperar.La probabilidad de mostrarcada una de las alternativasdel comportamiento
cooperativoesproporcionalal valor de las variablessj (t) (ver sección4.3).

Si un agentedecidemostrarestoscomportamientos,diremosque secomportade forma
altruista. Si, por el contrario,decide no mostrarlos,diremos queeseagenteesegoísta.La
decisión de comportarse de una u otra forma se realiza de acuerdo a lii rentabilidad de cada
una de las opciones.Si los agentestienen a maximizarel númerode objetosque recoge
(medidade refuerzolocal), la estrategiamás rentablees no cooperar,estoes, no perder
tiempo en señalizary, si las hubiera,usarlas señalesde objetosde ótros agentes.Como
hemosvisto, estose traduceen la desaparicióndel comportamiento‘altruista. Parapoder
mantenerla cooperaciónen el sistema y conseguirasí rendimientos óptimos, se debe
implementaralgunade las posiblessolucionesqueseplanteabanen elcapitulo2.

Nuestrapropuestade estabilizaciónconsisteen modificar la arquite¿turade los agentes,
para incluir los mecanismosnecesariospara la implementación‘de la estrategiade
reciprocidad,y conseguirasí laestabilizacióndel altruismocon el consiguienteincremento
en el rendimientodel sistema.Así puesse incluyeunaterceraopción én el comportamiento
cooperativode los agentes,denominadareciprocidad.Un agentereciprocomuestralos dos
comportamientosanteriores(donación-de-ayuda y relevo-de-señalizador) pero de
forma selectiva,esto es, sólo hacia los agentesque son también cooperativosevitando
hacerlohacialos agentesno cooperativos.

A modo de resumen,segúnel comportamientocooperativoque s¿leccioneun agente,
podremosteneragentesde trestipos.

1. Agenteegoísta(no cooperativo).

No muestra los comportamientos cooperativos donación-de-ayuda ni relevo-

de-señalizador.

2. AgenteAltruista (cooperativo).

Muestra los comportamientos cooperativos donación-de-áyuda y relevo-de-

señalizador incondicionalmente,estoes,haciatodos los a~entesindependiente-
mente de si son o no cooperativos.

3. AgenteRecíproco(cooperativo).

Muestra los comportamientos cooperativos donación-de-ayuda y relevo-de-

señalizador, sólo hacia otros agentesque sean también cooperativos.Para
realizarla clasificaciónentreagentessegúncoopereno no, los agentesrecíprocos
muestranla estrategiaTEL’, esto es, cooperaen la primerá interaccióncon un
agente,independientementede su tipo, y continuaráhaciéndélosiempreque este
agentesecatalogue,tras ese primer encuentro,como agentecooperador(ya sea
altruista o reciproco). Mediante un comportamientode reconocimiento-de-
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señalizadores (ver másabajo)estosagentesdeterminansi el agenteayudadoes
cooperador(altruistao recíproco)o no cooperador(egoísta).¡

La estabilidadde estaestrategiasefundamentaen tres requisitosfundamentales:

i) Reconocimientodelengano,

u) suficientenúmerode interaccionesentrelos agentes,

iii) la ventajade serayudadodebesermayorqueel costede ayudar.

Un sistemaque cumplacon estos tres requisitosserá capazde estabilizarla cooperación
altruista en el seno del grupo.

Para el primero de ellos, el reconocimiento del engaño, proponernos la inclusión del
siguiente comportamiento en la arquitectura de los agentes:

• Reconocimiento-de-seflalizadores: este comportamiento permite a los
agentesclasificar al resto de acuerdoa su comportamientocooperativo. Los
agentes muestran el comportamiento de donación-de-ayuda la primeravez que
interaccionancon un agente.Si tras un periodode tiempo t~p no reciben ningún
mensaje de relevo del agente que fue ayudado, éste es catalogado como agente no
cooperativo(en otros términos,egoísta).Estacatalogaciónno esirreversiblepues,
en cualquier momento del ciclo de simulación, si un agenterecibe, bien un
mensaje de donación o bien un mensaje de relevo, cataloga (o recataloga en su

caso) al emisor como agente cooperativo.

Este nuevo comportamiento permite a los agentes clasificar al resto ¿omo cooperativos o
egoístas. Esta clasificación les permite mostrar la mencionada estrategia TEl’. Esto es,
cooperar en el primer encuentro con un agente y en los siguientes, repetir el
comportamientoquetengael contrincante.

La condición de viscosidad(u) se cumpliráseleccionandoadecuadahienteel tiempo que
transcurre entre iteracionesdel aprendizaje,esto es, la duraciónde ~inciclo de recogida
determinado por la constante 1<1_¡s~u~~ Tiempos excesivamentecortos no permitirán una
correcta asignación de roles mediante el comportamiento reconocimiento-de-
señalizadores. Tampocose podráobtener la compensación del ga~to de la cooperación

pues no habrá tiempo suficiente para reciprocar, y por último, dado que los agentes
egoístas se aprovechan del primer encuentro con cada uno de los recíprocos, una baja
viscosidad puede imposibilitar el que los agentes recíprocos remonten esta desventaja

inicial por medio de la cooperación recíproca. En el otro extremo, duraciones de ciclo de
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recogidaexcesivamentelargosafectarána la velocidadde convergenciadel algoritmo de
aprendizaje.En el capítulo 6 analizaremosla influencia de la viscosidad sobre la
estabilidadde la reciprocidadpresentandounaformade estimartiemp~sidóneos.

Por último, la tercera condición depende del ambiente y de la presencia, en la arquitectura
de los agentes, de comportamientos adecuados para explotar la ventaja de la cooperación si
ésta existe. Comohemos planteado, en ambientes donde los objetos estén uniformemente
distribuidos, la cooperación no es ventajosa. En términos de estabilidád de la reciprocidad,
diremosque no secumple la condición iii) puesla ventajade serayudado(localizar un
objeto medianteun mensajede donación)serámenor que el costede ayudar (tiempo
parado señalizando). Si el ambiente presenta los objetos agrupados ~‘ poco accesibles,la
cooperación es ventajosa pues el tiempo invertido señalizando es compensado con crece
con la disminución del tiempo de búsqueda de objetos. La arquitectura de los agentes
incluye los comportamientos necesarios para explotar esta ventaja db la cooperación. La
presencia de los comportamientos reactivos sociales (seguimiento-ae-señaíes y

peticián-de-ayuda) en el repertorio AREAposibilita la explotación de la ventaja de la
cooperación.

En el capitulo 2 vimos las propiedades atractivas que tiene la estrategia de reciprocidad en
el contextode la cooperaciónanimal.En el capítulo5 veremosqueun sistemamultiagente
con esta estrategia, es capaz de estabilizar la cooperación altruista cúando se cumplen las
tres condiciones: el altruismo es ventajoso, la viscosidad del sistema es suficientemente

alta y el mecanismo de reconocimiento del engaño es suficientemente fiable.

4.3Aprendizaje

Un sistemade control puramentereactivo puede serefectivo en ambientesconocidosy
estáticos. Pero hay situaciones en las que el ambiente es desconócido o es variable.
Además, una misma acción puede tener consecuencias radicalmente opuestas dependiendo
del ambientedondeseproduzcan.Por otro lado, la percepciónque el agentetiene del
mundo y las consecuenciasde sus acciones sobre el mismo tieneh imprecisiones que
dificultan el trabajo con estos sistemas reactivos puros. Para solucionairestosproblemas,es
importante dotar a la arquitectura de los agentes, de mecanismos de aprendizaje que
posibiliten la modificación del comportamiento a partir de la experien¿ia.

El mecanismode aprendizajesecentraen el aspectomásrelevantedel funcionamientode
los agentes, evitando invertir en el aprendizaje de comportamientos que pueden ser
implementadosde forma reactiva. En consecuencia,el aprendizajese realiza sobre el
comportamientocooperativo. Se ha implementadoun mecanism¿de adaptaciónal
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ambiente,concretamenteun mecanismode aprendizajepor refuerzo,paraque los agentes
seleccionen la alternativa de comportamiento cooperativo (altruista, recíproca o egoísta)
más rentable, cualquiera que sea el ambiente donde se desarrolle la tarea.

En el aprendizajepor refuerzo,el agenteaprendede su propia expetiencia.Mediante un
mecanismo de ensayoy error pruebadistintasalternativas,evaluandóla adecuaciónde las
mismas para la situación en la que se encuentra. En su formulación básica (Kaelbling,
1990), presentadaen el capítulo 2, los algoritmos de aprendizajepor refuerzotratan de
realizar un mapeoentresituacionesy accionesque permita, medianteun mecanismode
selección de acciones adecuado, maximizar una señal de refuerzo a lodargo del tiempo. En
el casoque nos ocupa,esprecisoreformularesteplanteamientobásico.Concretamente,el
agentedebe decidir entre mostrarel comportamientocooperativo(enviar mensajesde
donacióny de relevo), hacerlo de forma condicionalo no hacerlo,ante la situación de
“percepción de un objeto”. Por lo tanto, las acciones del agente se agrupan en
comportamientos,y no es necesariorealizaruna definición explícita de las distintas
situacionesen las quesepuedeencontrarun agente,puestoquela únicasituaciónrelevante
es la percepción de un objeto. Desde el punto de vista del agente (individual), el objetivo
del aprendizajeesseleccionarla alternativadel comportamientocooperativoque maximice
el númerode objetosrecogidosporél, en un tiempo determinado.De’sdeel punto de vista
del sistemacompleto(colectivo),el objetivo esalcanzary estabilizaruna distribuciónde
comportamientos cooperativos en el equipo de trabajo que propdrcione rendimientos
cercanos al óptimo. En determinados ambientes, se tiene que ambog puntos de vista no
coinciden.En el casode los comportamientosegoístas,éstossonmásrentablesdesdeuna
perspectiva individual pero están en contraposición con el criterio de rentabilidad desde
una perspectivacolectiva. La misma inconsistenciase tiene entrela percepciónque un
individuo altruista tiene de su bajo rendimiento individual, y la visión del colectivo que se
ve beneficiadoporlapresenciade estosindividuos.

El aprendizajepor refuerzosufrede unaseriede problemasque seenglobanen lo que se
conocecomoproblemasde asignaciónde crédito. Estos problemas reflejan la dificultad
que un agentetienedepoderasignarcorrectamentea quéaccionescorrespondelas señales
de refuerzoqueseobtienen.En el caso que nos ocupa,esteproblemase ve influenciado
por el carácter colectivo del aprendizaje. En este sentido, el rendimiento del
comportamientode un agente dependedel comportamientoque muestreel resto del
colectivoí2, cuestiónque el agentedesconocecompletamente.Porejemplo,el rendimiento
de un agentecon comportamientoaltruistadependede si existealgún otro altruistaen la
población, y de su número. Si todos los agentes son altruistas, el rendimiento individual de
cadauno de ellos escercanoal óptimo. A medida que disminuyen ~nnúmero,el tiempo
que un agenteestáparadoseñalizandoseincrementa(tardamás tieihpo en serrelevado)
con el consiguientedetrimentode su rendimiento.Estadependenciade la rentabilidadde

12 En este sentido,el problematratadoen estatesispuedeserconsideradocomo un juego dependiente de la

frecuencia.
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los comportamientos hace que el agente perciba distintas señales de réfuerzo al mostrar un
mismo comportamientoencontrándosecon el mencionadoproblemade asignaciónde
créditos.

Por otro lado, el carácterprobabilistico de los rendimientosobtenidospor los agentes
incide tambiénen la asignacióncorrectade créditos.En estesentido; setiene con mucha
frecuenciaque la señalde refuerzoque un agentepercibeen dosciélos distintos, con la
misma combinación de comportamientos en el colectivo, pueden ser diametralmente
opuestos. La señal de refuerzo contiene una importante componehte aleatoria que es
dependientede factorestanvariadoscomoel tiempoquetardael colectivoen encontrarel
primer objeto, el comportamientoque presentael agenteque llega en primer lugar a ese
objeto,el númerodeagentesen el equipo,los erroresen la comunicación,etc.

Finalmente, el mecanismo de aprendizaje debe superar una dificultad adicional,
relacionadacon la viabilidad inicial de los comportamientoscooperativosaltruistas. En
una población en la que todos los agentesmuestranla alternativade comportamiento
egoísta, la instauración de la cooperación, aunque sea ventajosa, es difícil. Para que un
agenteapreciela rentabilidadde estaestrategia,esnecesarioque apa~ezcaen la población
acompañado de al menos otro agente cooperativo. De no ser así, su intento de cooperar
seráaprovechadoporel restode agentessin recibir ningunacompensaciónpor el costeen
el que incurre. En la naturaleza,se ha propuesto la participación’ de mecanismosde
selección de parentesco en la fase inicial de instauración del altruismo, para garantizar la
compensacióndel costealtruistamedianteel beneficio de los individuosgenéticamente
relacionados.Otra forma de facilitar estaviabilidad inicial, es el que proponeque los
individuos altruistas aparecen apiñados, de forma que la mayor parté de las interacciones
las realizan entre ellos. Ambos mecanismos están muy relacionados y puede que participen

conjuntamente(Axelrod y Hamilton, 1981).

A pesarde las dificultadesseñaladas,el algoritmo de aprendizaje~consigueestabilizar
estrategias de comportamiento óptimas de forma dependiente del ambiente. En los
capítulos 5 y 6 se muestran los resultados experimentales de la aplicación de este

algoritmo.

4.3.1Algoritmo de aprendizaje utilizado.

Definicionesprevias:

En todaslas definicionessetiene que ¡e { 1,2,3 n} siendo n el númerode agentesen el
sistemay l=t=thm.

1. Rendimientoindividual
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Se define el N(i, t) comoel númerode objetos recogidosporel agentei en el ciclo de
recogidat.

2. Rendimientoindividualesperado

Se define ñ (i, t) comoel númerode objetosque el agentei esperarecogeren ciclo t

(t> 1). Sucálculoserealizaa partir de unatrazade los rendimientosindividualesde los
tiemposanteriores.

dondeA esuna constante tal que O =A =1, que ponderala influenciarelativa de los
rendimientospasadosen el cómputo del actual. ñ (i, 1) seinicializa con el valor de
N(i, 1).

3. Señalde refuerzo.

Se define r (i,t) como la señalde refuerzorecibidaporel agentei en el ciclo t. El signo
de estaseñallo proporcionala diferenciaentreel rendimientoactualy el esperado.La
división por la traza Ñ (i, t), haceque la señalde refuerzoutilizada sea independiente
del ambiente donde se desarrolla el aprendizaje pudiendo usarse en diferentes
situacionessin necesidadde variarla constantede aprendizaje.

4. Tendenciaaun comportamiento

Paratodo comportamientoy e { egoísta,recíproco,altruista }i3~ la tendenciaque el
agente i tiene en el ciclo t a mostrarcadauno de ellos se define como s~(i,t). Las
variables s~ puedentomar valores reales en el intervalo [0, kl]. s~(i,O) tomará
distintos valores según el experimento de que se trata. En cada uno de ellos se
especificará cual es el valor de inicialización elegido.

5. Comportamientomostrado

El agentei determinael comportamientoc quemostraráen el ciclo t según la siguiente

expresión.

donden es una variable aleatoriacon distribuciónuniformequetomavaloresenterosen
el intervalo [0, k~•v(i, t)]. El factorde exploracióny dependede la rentabilidadqueha
obtenido con anteriores exploraciones.

i3 Porsimplicidad,en ocasionesnosreferiremosa estasalternativasdel comportamientoscooperativocon sus

iniciales (e,r,a}.
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6. Comportamientoexploratorio.

Un agenterealizaun comportamientoexploratoriosi el comportamientomostradoen
eseciclo, c(i, t)= z, no secorrespondecon la mayorde las variablesde tendencia,esto
es,si s~!=max~[s}(i,t)].

7. Factorde exploración.

El factorde exploracióny variaen función de la rentabilidadde los’ ciclosexploratorios.
Si un ciclo exploratoriosesiguede unaseñalde refuerzopositiva,‘el agenteincrementa
su tendenciaa realizar nuevos ciclos exploratorios incrementandosu factor de
exploracióny.

[¡.3v(i,t —1) + 8 r(i,t —1) si c(i,t —1) = y, sy(i,t—1) !=maxjLsj(i,t —1)], le {e,r,a},

z(i,t) =1 y r(i,t—1)z’0

113 v(i,t —1) en otro caso

v(i,t)=max¡jz(i,t), Vmin]

Mediante esta forma de control de los ciclos exploratorios se consigueuna alta
exploraciónal principio del aprendizajedecreciendoésta a medida que el agente

véaprende.De estaforma,el rendimientoglobal del sistemano se afectadopor efecto
de un constantealto gradode exploración.Si el ambientecambia,:el procedimientode
exploración permite una rápida reconfiguraciónde las tenden¿iasde los agentes,
estabilizándosede nuevo una vez aprendidala nuevaconfigura¿iónóptima. En los
experimentosdelcapítulo5 semuestraesteefectode flexibilidad. 1

Con las definiciones anteriores, el aprendizaje debe encontrar,1 para un ambiente
determinado,cual es la distribución de comportamientoscooperativosentre los agentes,
óptimay estable.Estadistribuciónde comportamientosseráóptima(o cercanaal óptimo)
si maximizael númerode objetosrecogidosporel colectivo.La distribuciónseráestablesi
todos los agentestienenestabilizadosu comportamientocooperativo~estoes,paratodo i,
la probabilidad de que c(i, t)=y, es próxima a 1, esto es, el valór de su variable de
tendencias~(i) es próximo a k

5 y el del resto de variabless1(i) e~ próximo a cero.La
distribución de comportamientoses evolutivamenteestablesi un ágenteno mejora su
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rendimientopromediosi cambiarade comportamientocooperativo14.’Formalmente,sea Y
una población de agentescon comportamientoy, y sea E(y, Y) el rendimientoobtenido
porel comportamientoy en esapoblaciónY. SeaE(z,~q,z,y) el rendimientoobtenidopor
el comportamientoz en una poblaciónP con q agentescon comportamientoz y (1 —q)
agentescon comportamientoy (z!=y)En los mismostérminos que‘los planteadosen la
sección2.5, el comportamientoy esevolutivamenteestablesi paratodo(z!=y)setiene:

E(y, Y)>E(z, Y) o bien

E(y,Y)=E(z, Y) y paraunaproporciónpequeñaq

Al comienzode un ciclo, el agentedecide qué comportamientocooperativomostrarde
acuerdoa la expresión(3) y calcula,al final de eseciclo de recogida,su señalde refuerzo
(expresiones(1) y (2)). El aprendizajemodifica la tendenciaque el a~entetiene a mostrar
las distintasalternativasdel comportamientocooperativo.El mecanismoesel siguiente:si
el agente i en el ciclo t mostró el comportamientocooperativoy, esto es c(i,t)=y,
entonces,parat> 1 modificasu tendenciaa mostraresecomportamiento,

dondea es la tasade aprendizaje.Finalmentelas distintas variablesde tendenciade un

agentesonnormalizadasde formaque ~s~Q,t) = k~.
je{era}

Peseal problemade asignaciónde créditoal quese enfrentael algoriimo de aprendizajey
la dificultad inicial de la instauracióndel altruismo, la aplicaciónde este algoritmoen un
colectivo de agentesautónomosdemuestraser eficaz y conduce& la estabilizaciónde
estrategiascooperativasóptimasparatodos los ambientesen que sehan desarrolladolos
experimentos.Una vez alcanzadala situación de estabilidad,si el ambientecambia,el
algoritmoeslo suficientementeflexible parapermitir una reversión~decomportamientos
haciaunanuevasituaciónde equilibrio queresulteen rendimientoóptimo. Estealgoritmo
tiene una serie de característicasde clara inspiración biológica qu~ lo aproximana las
reglasde aprendizajemencionadasen la sección2.8. En particular,

e la tendenciade los agentesa mostrarlas distintas alternativasde comportamientose
modifica de forma proporcional al beneficio obtenido por las mismas. Si un
comportamientose siguede unaseñalde refuerzopositiva,la tendenciaamostraren el
futuro dichocomportamientoseve incrementaday decreceen casacontrario.

i4 Esteúltimo criterioes similara lo queseconocecomo un equilibriode Nash.
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• La inclusión del factor de descuento X en el cálculo de la traza, habe que los resultados

obtenidos por acciones recientes tengan un efecto mayor sobre el ‘comportamiento que
acciones anteriores en el tiempo.

• El factor de exploración variable permite a los agentes incrementar su nivel de

exploración cuando los ciclos exploratorios previos han resufiado beneficiososy
reducirlo progresivamentea un nivel basal (vmi,,) cuando el rendimiento se va
maximizandoy la exploraciónno sesiguede resultadosbeneficiosos.Estopermite que
si el ambientecambiay requierede unanuevaconfiguraciónde comportamientos,los
agentes abandonen la situación de equilibrio alcanzada. El factor de exploración
implementadoen estealgoritmoes de mayorelaboraciónque lo& presentadosen los
ejemplos de la sección 2.8 y es consistente con observaciones en la naturaleza en las que
se apreciaque el comportamientoexploratoriode los animalesesdependientede los
beneficios recibidos (Milinski, 1987).

Tabla 4.2. Parámetros usadosen las simulaciones.

Nombre Valor
Ah_limite 10000

80
krec 5
kcom 150

14,, 1
tllm 2000

2000
Diámetrodel robot 7

Rangopercepciónobstáculos 200
cx 50

0.95
1

0.95
Vmln 1

500

4.3.2Evaluación del algoritmo de aprendizaje.

Los aspectos a evaluar del efecto del algoritmo de aprendizaje sobre el sistema multiagente
son, por un lado, los cambiosproducidosen el rendimientoglobal, y por otro lado la
configuración de comportamientosen el sistema obtenida al final del proceso de
aprendizaje.Paraestasevaluacionesseproponenlas siguientesprueba~sestadísticas:

62



¡ Material y métodos

1. Evaluacióndel rendimiento

Serealizanmedidasdelrendimientoglobal del equipode trabajoal inicio y al final del
aprendizaje.Esterendimientoglobal sedefinecomo

n
Rg = N(i)

1=I

donden esel númerodeagentesen el colectivoy N(i) el númeroideobjetosrecogidos
porel agentei.

Se utilizan pruebasestadísticasno paramétricas’5para contrastarla existenciade
diferenciasentre los rendimientosglobalesobtenidosen distintás combinacionesde
comportamientos.Igualmentesecontrastala existenciade efecto del aprendizajesobre
esterendimientoglobal comparandolos rendimientosal inicio ~ final de la fase de
aprendizaje.

2. Efectodel aprendizajesobrelaestabilidadde la reciprocidad.

Paraanalizarel efectodel aprendizajesobrela selecciónde comjortamientospor los
agentesy para el contrastede la estabilidadde los mismos, serealizanestimaciones
puntales y se calculan los intervalos de confianzapara un nivel del 99% de la
proporciónde agentescooperativostrasel procesode aprendizaje.

4.4 Sumario del capítulo.

En estecapítulo se describeel entornode experimentaciónutilizado en la tesis,en sus
facetasde simulacióne implementaciónfísica. Sedescribenlos ambientesde simulacióny
experimentaciónfísica, justificando la necesidad del uso conjunto de ambas metodologías
de trabajo.

Se presentala arquitecturaAREA paraagentesautónomosy sejustifican las elecciones
realizadasen el diseñode la misma en cuantoa sus dispositivossensoriales,motoresy de
comunicación.En sudescripciónseenumeranlos comportamientosehel repertoriode los
agentes, en sus vertientes de comportamientos reactivos fijos y comportamientos
modificables mediante aprendizaje. En este último caso, se justifica la inclusión de

15 La eleccióndelas pruebasestadísticasno paramétricasvienemotivadapor quelosdatosobtenidos

experimentalmenteno cumplenconlosrequisitosde normalidadni homocedasticidadrequeridos para la
utilizaciónde loscontrastesparamétricos.
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comportamientoscooperativosparaque el sistemamultiagentemejofe su rendimiento.Se
argumentasobrela necesidadde inclusión de procedimientosde adaptaciónal ambientey
los problemasque éstogenerasobrela estabilidaddel altruismo.Se~iroponeun algoritmo
de aprendizajepor refuerzo como procedimientode adaptacióny la inclusión de las
mecanismosnecesariosparala utilizaciónde la estrategiade reciprocidad.Seenuncianlos
requerimientosde estabilidadde la reciprocidad y se propone~la inclusión, en la
arquitecturade los agentes,del comportamientode reconocimiento-ée-señaíizaaores.

Por último, se realiza la descripción del algoritmo de aprendiSjeutilizado y una
exposiciónde las medidasde evaluaciónqueseemplearánen la fasede experimentación.
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Capítulo 5

Aprendizaje y estabilizaciónde estrategias
altruistas

En estecapítulosepresentanlos resultadosde los diferentesexperimentosrealizadospara
confirmar la inestabilidaddel altruismoy la eficaciade la estrategiarecíproca.A tal fin, se
desarrollan experimentossin el comportamientoreciproco viénd&e como el egoísmo
invadela poblacióny experimentosqueincluyenlas tresalternativas(egoísmo,altruismoy
reciprocidad) para, mediante el aprendizaje,obtenerresultadoscércanosal óptimo y
estables.Finalmentesemuestranexperimentosparaprobarla escalabilidaddel sistemay el
efecto de la competenciaentreagentes.El planteamientode todos los experimentoses
similar. Se tiene un colectivo de 4 agentesdesarrollandoun tareaderecogidade objetos.
Estatareaserealizaráen dos ambientesdistintosque se diferencianen la distribuciónde
los objetosen el mundode trabajo(Tabla5.1).

En el ambienteA, los objetos son difícilmente accesiblesal enc¿ntrarseagrupadosy
rodeadosde obstáculos.Por el contrario, el ambienteB presentalos objetos fácilmente
accesiblesal estar éstos distribuidos uniformementepor el ambiente de trabajo. Los
ambientes C y D son mixtos, presentanuna distribución de objetos inicial de un tipo y,
transcurridoun tiempo, el ambientecambiapresentandolos objetds en la distribución
contraria.Concretamente,en el ambienteC los agentesrecolectanobjetosagrupados(igual
que en el ambienteA) y tras 900 ciclos de aprendizajeel ambientecámbiaparapresentar
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los objetosdistribuidos(ambienteB). En el ambienteD, el sentidode la simulaciónes el
inverso(objetosinicialmentedistribuidosy posteriorcambiohaciaagnpados).

El objetivo del aprendizajees encontrar, para cada ambiente,una configuración de
comportamientoscooperativosen el equipode trabajoqueseaestabl&yqueproporcioneal
sistema rendimientosglobalescercanosal óptimo. Adicionalmentese pretendeque la
estabilizaciónde estoscomportamientosseareversiblesi el ambientede trabajocambia.

Tabla 5.1. Descripcióndelos ambientesexperimentales

Ambiente DistribucióndeObjetos

A Agrupados

B Distribuidos

C Agrupados-> Distribuidos
D Distribuidos-> Agrupadós

5.1 Pruebassin aprendizaje.

Antes de proceder a los experimentosde aprendizaje, es interesanterealizar una
caracterizaciónde los ambientesA y B para determinarcual es la distribución de
comportamientoscooperativosóptimapara cadauno de ellos. Para ello se realizan 100
simulacionessin aprendizajede todas las posibles combinacionesdel comportamiento
cooperativoen los ambientesA y B. Los resultadossemuestranen la tabla5.2.

A la vista de la Tabla 5.2 se observaque en ambos ambientesexisten diferencias
significativasen el rendimientoglobal segúnla configuraciónde comportamientosen el
sistema(Pruebade Kruskal-Wallis ,~ 2 = 503,38, pc0,01 para el ‘ambienteA y ~ 2 =

704,55, p.cO,Oi parael ambienteB). En el ambienteA (objetosagrupados),los mejores
rendimientosseobtienencuandotodos los agentesson cooperativos(ya seanaltruistaso
recíprocos).El rendimientoindividual de los agentesaltruistas decrecea medida que
aumentael númerode egoístasen el colectivo.Estoesdebidoaque el costede cooperarse
distribuye entremenornúmerode agentescooperativos(mayoresel tiempoentrerelevos).
El rendimientode los agentesegoístas,sin embargo,crece paralelo al incrementode
altruistasen la población,no siendo así cuandolo que se incrementaes el númerode
recíprocos.Estosúltimos muestranla estrategiaTFT, cooperandoen el primerencuentroy
“castigando” posteriormentea los agentesno cooperativos.Se evita de estamanerael
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constantebeneficio que obtienen los agentesno cooperativosde sus abusoshacia los
agentesaltruistas.Es interesanteobservarqueel rendimientode altruistasy recíprocoses
muy similar en todas las combinacionesen las quecoexisten.El rendimientode un agente
cooperativo(altruistao recíproco)sólo dependedel númerode ellosen la población(dado
que afectaa la distribucióndecostesde permanecerparadoseñalizando,esdecir,al tiempo
entrerelevos).Estasimilitud en rendimientosdificultael aprendizajepuesla estabilización
de lacooperación,como veremos,necesitade la sustituciónde altruistaspor recíprocosy a
igualdadde rendimientosindividuales,estasustituciónseve dificultada.

En el ambiente B (objetos uniformemente distribuidos), la mejor alternativa de
comportamientocooperativo,tanto individual comocolectivaesel egoísmo.Si un agente
percibeun objeto, la mejor acciónposibleesrecogerloen lugarde detenersea señalizar.
De hecho,el rendimientoindividual de los agentesegoístasessuperiotal restoen todaslas
combinacionesposiblesde comportamientosy el rendimientocolectivo crece cuandolo
haceel númerode agentescooperativos.La presenciainnecesariade cooperaciónen el
equipode trabajosetraduceen una pérdidade rendimientoglobal. En estasituación, la
ventajaque un agenteobtienepor serayudadoesmenorque el cost¿que suponeayudar,
con lo que la cooperacióndeja de ser ventajosa.Es importanterecordarque para la
estabilizaciónde la estrategiade reciprocidadserequierela condiciónde queel costede la
cooperaciónseainferior al beneficiode la ayuda(sección2.7),condiciónque no severifica
en el caso del ambienteB. La mejor alternativadel comportamientocooperativoes
entoncesla egoístaque, una vez adoptadapor el colectivo de agentes,es establey
proporcionarendimientosglobalescercanosal óptimo.
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Tabla 5.2. Resultadosde 100 simulacionessinaprendizajeenlos ambientesA y E. Sepresentanlas mediasy
desviacionestípicas de los rendimientos individuales (Ra, R. y Rr que correspondena altruista, egoístay
recíproco respectivamente)y global (Rg) para cada combinación posible de los trescomportamientosen el
equipode 4 agentes.Con líneas de puntosserepresentala ausenciadeun comportaniientoen la combinación.

AmbienteA

Ra K Rr

2,00
1,48
1,42
1,66
2,07
1,89
2,49
2,32
2,66
0,00

y

18,74

15,42

17,07

11,86
11,81

11,38

8,14
5,81
3,67
2.51

5

3,05

3,02

3,36

2,93
2,42

5,24

2,68
1,35
0,77
0.72

14,32

14,07

12,26
14,16
12,01
8,76

14,27

12,09
8,41
1,78

Ambiente II

Rg Ra R0 ‘ Rr

y

7,28

7,52
3,59
7,48

4,33
3,49
9,62
3,77
3,46
3,16
8,01
5,30
2,92
5,06
4,59

9,05
9,01
2,23
9,20
3.77
0,67
9,10
4,64
2,48
0,00

1,82
2,07

1,10
2,00
1,47
0,48
2,61
1,72
1,27
0,00

56,32

54,24
54,89

52,90
52,72
52,99

51,68
51,37
50,91
50,73

5

1,80

1,81
1,67

1,79
1,50
1,05

2,18
1,46
1,35
1,15

it

8,30

8,95

5,12

8,78
5,64
4,00

8,92
6,72
4,46
36,12

y y
14,26
14,32
12,42
14,57
12,00
8,10
14,24
11,98
8,44
0,00

AAAA
AAAR
AAAE
AARR
AARE
AAEE
ARRR
ARRE
AREE
AEEE
RRRR
RRRE
RREE
REEE
EEEE

57,02
57,28
56,00
57,28
51,68
50,34
56,72
47,86
40,82
34,14
57,06
44,40
28,44
12,78
10,04

5

8,01
5,60
6,42
6,60
8,12
9,85
8,76
7,95
9,09
15,72
7,82
8,39
6,00
2,72
2,87

1,87

1,92
2,20

2,23

2,26

2,35

1,96
2,46
2,28

1,33

y
AAAA
AAAR
AAAE
AARR
AARE
AAEE
ARRR
ARRE
AREE
AEEE
RRRR
RRRE
RREE
REEE
EEEE

36,20
35,32

63,00
36,30
66,90
111,12
35,44
68,82
111,92
158,98
35,66
71,84
111,66
188,84
202,92

2,19

2,08
1,15

2,47
1,20
0,64

2,00
1,44
0,46
3,07
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A continuaciónsepresentan los cinco tipos de experimentosde aprendizajerealizadoscon
unadescripciónde los objetivosperseguidosporcadauno de ellos.

1. Inestabilidaddel altruismopuro.

El objetivo de esteexperimentoesdemostrarel carácterinestabledel altruismocuando
se enfrenta a la alternativaegoísta,es decir, demostrarexperh~entalmenteque el
altruismono esunaestrategiaevolutivamenteestable(ESS)(Maynard-Smith,1982).El
experimento se realiza en el ambiente A y se enfrentan ¡ las alternativas de
comportamientoaltruista y egoístaen ausenciade la alternativade reciprocidad.

2. Estabilizacióndel altruismomediantela estrategiade reciprocidad

Estos experimentos pretenden demostrar que la inclusión de la estrategia de
reciprocidad en el repertorio de comportamientosde los agentesestabiliza la
cooperaciónaltruista frente a la invasión de la estrategiaegoísta. En este caso se
enfrentan las tres posibles alternativas de comportamientogooperativo (egoísta,
recíprocay altruista) en los ambientesA y B. El experimentose realizaen ambos
ambientescon la intención de probarque la emergenciadel altruismo reciprocoes
dependientedel ambiente.Esto es,la reciprocidades unasoluciónpara la estabilidad
del altruismo, seleccionablemedianteaprendizaje.Su inclusióff en el repertorio de
comportamientosno fuerzaa los agentesacooperaren aquellosambientesdondeno sea
ventajoso.

3. Flexibilidad

Para mostrar la flexibilidad del algoritmo de aprendizaje, se desarrollan los
experimentosdel tipo 2 en los ambientesC y D. Se pretendedemostrarque, una vez
estabilizadauna estrategiade comportamientoadecuadapara ún ambiente,si éste
cambia, el algoritmo de aprendizaje permite a los agentes modificar sus
comportamientos hasta que el sistema alcanza una nueva configuración de
comportamientosóptimay estableparalas nuevascondiciones.

4. Escalabilidad

Mediante este serie de experimentosse pretendedemostrarque las conclusiones
obtenidasde los experimentos2 y 3 sonválidasparacolectivoscJe agentesde distinto
tamaño.Serepetiránlos experimentosde las series2 y 3 con distinto númerode agentes
en el sistemamultiagente.

5. Efectode la competencia.

Los experimentosen las series 1, 2 y 3 se realizan en condicionesde trabajo no
limitantes. Esto es, los objetos en el mundo de trabajo se encuentranen exceso
(inagotables).Cambios en estacondición se traducenen la aparición de efectosde
competenciaporlos recursosque seránanalizadosen estosexperimentos.
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5.2 Inestabilidad del altruismo

En este primer experimento, los agentessólo pueden mostrar las alternativas de
comportamientocooperativoaltruistay egoísta.Se inicializa sus variablesde tendenciade
comportamiento de forma que al principio del aprendizaje muestran todos el
comportamientoaltruista (sa(i,0)=k, y s~(i,0)=O, Vi, n=4). El experimento se
desarrollaen el ambienteA.

La Figura 5.1 muestrala evolución del rendimientocolectivo y el númerode agentes
mostrandocadauna de las dos alternativasde comportamientocoopérativoa lo largo de
los ciclos de aprendizaje.En estafigura puedeobservarseque existeunarápidacaída del
númerode agentesaltruistas,que son sustituidospor los egoístas.En ‘muy pocosciclos de
aprendizaje,algunosagentescomienzana seleccionarla alternativaegoísta,obteniendoun
mayorrendimientoindividual en perjuiciodel rendimientoglobal. Sin embargo,cuandola
invasióndel egoísmoescompleta,seobservaunapérdidaen el rendimientoindividual de
todos los agentesy una mayordisminuciónen el rendimientocolectivo del sistema.Al
final del aprendizaje,el rendimientoglobal esmenordel 50 % del que seobteníaal inicio
cuando todos los agenteseran altruistas. En la Tabla 5.3 se muqstranlos resultados
numéricos del experimento.Un test de rangos con signo (Wil¿oxon) muestra las
diferenciasaltamentesignificativasen el rendimientoglobal obtenido antesy despuésdel
procesode aprendizaje.Asimismo semuestrael promediode agentesen cadaalternativa
de comportamientosy el intervalode confianzaal 99% de la proporciónde altruistasen el
colectivode agentesal final del aprendizaje.

Tabla5.3. Valores mediosy desviacionestípicassobre100 repeticionesdel rendimientoglobal <Rg) al inicio
y final de la fasede aprendizajey númerode agentesmostrandocadaalternativad~ comportamientoal final
del aprendizaje.

it s Egoísta Altruista

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

Inicial 56,75 7,62

Final 16,41 13,15

3,75 0,25

7= -8,65 p<O,OOl IC(99%) Paliruista = 0062+0,031
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Figura 5.1. Resultadosmediosde 100 repeticionesdel experimentode aprendizajeen el ambienteA en
ausenciadel comportamiento recíproco. Se muestra el rendimiento global del sisteniay el número de agentes
exhibiendocadaunade las dosalternativas de comportamiento.

Los resultadosdemuestranel carácterinestabledel altruismo, que es sustituidopor el
egoísmo,asícomoel paradójicocomportamientodel rendimientoindiVidual de los agentes
con comportamientoegoísta.Pesea que el óptimo global seencuentracuandotodos los
agentescooperan,la “tentación”de no cooperar,esdecirla diferenciaentreel rendimiento
queobtienenlos altruistasy egoístasen cualquierade las combinaciopes(Tabla5.2),hace
que sea irremediableesa invasión del egoísmo.Esta invasión hace que el rendimiento
individual de los agentesacabe siendo menor que si afrontarán los gastos de la
cooperación.Los agentessucumbena la tentacióndel egoísmopuessuponeunamejoraen
el rendimientoindividual acortopíazo.No obstante,estadecisiónpróvocaun deterioroen
el rendimiento final de esos mismos agentes.De acuerdo al criterio de estabilidad
evolutiva expuestoen el capitulo 2, si el rendimientode un agenteegoístaen una
población con individuos altruistas (por ejemplo AAAE) es superióral que obtieneun
altruistaen unapoblación formadapor altruistas(AAAA), bajo las leyesde la selección
natural (el aprendizajeen nuestrocaso),el egoísmoinvadirá la pobláción.Esto determina
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que el altruismo no es una estrategiaevolutivamenteestable. Esta condición es
generalizablea toda población en la que coexistan individuos con comportamientos
altruistasy egoístas.LaTabla 5.2 y la Figura5.1 confirmanesteresultado.

5.3 Estabilización del altruismo mediante la estrategia
TIT FOR TAT

En esteexperimento,los agentespuedenmostrarlas tres alternativasde comportamiento
cooperativo(egoísta,recíprocoy altruista). La inclusión de la estrategiade reciprocidad
permiteque los agentesmuestrenla estrategiaTEl’, cooperandoen el primer encuentroy
repitiendo posteriormente el comportamiento cooperativo mostrado por su contrincante.
Esto haceque los agentes tengan una posibilidad de evitar ser explotados pues responden
“castigando” al individuo no cooperativo ignorando sus peticiones de ayuda. Los agentes
inicializan sus variables de tendenciade comportamientode forma’queal principio del
aprendizaje muestran todos el comportamiento altruista (sa(i,0)=ks, s,4i,O)=0 y
seO, 0)=0, Vi, n=4). El experimentose desarrolla en los ambientes A y B.

La Figura 5.2 muestrala evolución del rendimientocolectivo y el númerode agentes
mostrando cada una de las alternativas de comportamiento cooperativo según procede el

aprendizaje.En la Tabla 5.4 y Tabla 5.5 se muestranlos valoresmediosy desviaciones
típicas del rendimiento global así como el número de agentes mostrando cada
comportamientoen la fase final del aprendizaje,calculadossobre100 repeticiones,en los
ambientesA y B respectivamente.Se muestrael promediode agehtesmostrandocada
alternativade comportamientocooperativoy el intervalode confianzaparala proporción
de agentescooperativosen el colectivo al final del aprendizaje.En él ambienteA (Tabla
5.4), la prueba de rangos con signos (Wilcoxon) no muestra diferencias significativas en el

rendimientoglobal por efectodel aprendizaje,esdecir, la sustitución del altruismopor la
estrategia de reciprocidad mantiene el rendimiento del sistema cercano al óptimo. Por el
contrario, en el ambienteB (Tabla 5.5), el análisis estadísticodemuestraun incremento
significativo del rendimiento global al final del aprendizaje. En las primeras fases del
mismo, el comportamiento de los agentes altruistas es peor y su sustitución por agentes
egoístas se traduce en una mejora del rendimiento estadisticamente significativa. La
comparaciónde la estimaciónpor intervalosde las proporcionesde ~igentesrecíprocosen
ambos ambientes ilustra el efecto del ambiente sobre la afinidad de los agentes a mostrar el
comportamientoreciproco.
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Figura 5.2. Resultados medios de 100 repeticiones de los experimentos de aprendizaje en el ambiente A
(panelsuperior)y enel ambienteB (panelinferior). Semuestrael rendimientoglobál del sistemay el número
de agentesexhibiendocadauna de las alternativasde comportamientocooperativo (egoísta,recíprocay
altruista).
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Tabla 5.4. Valores mediosy desviacionestípicas sobre 100 repeticionesdel rendimiento global (Ra) al inicio
y final de la fase de aprendizaje y número de agentesmostrando cada alternativa de comportamiento al final
del aprendizaje.

AmbienteA

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s ‘ Egoísta Reciproco Altruista

Inicial 56,75 7,51

Final 55,74 11,52

0,09 3,66 0,25

Z =-0,17 p=O,865
IC(99%)Pcooperativos= 0,977±0,019

Tabla 5.5. Valores mediosy desviacionestípicassobre100 repeticionesdel rendimientoglobal (Rg) al inicio
y final de la fasede aprendizaje y número de agentesmostrando cada alternativa d¿ comportamiento al final
del aprendizaje.

Ambiente B

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporconhportamiento

it s Egoísta Reciproco Altruista

Inicial 35,65 7,68

Final 201,40 6,38

3,85 0,10 0,05

Z = -8,68 p<O,Ol IC(99%)Pcooperarlvos= 0,037+ 0 024

En la Figura 5.2 se observaque el colectivode agentesalcanza,en ambosambientes,la
distribuciónóptimade comportamientoscooperativos.Parael ambienteA (panelsuperior),
aunqueexistenvariasconfiguracionescon rendimientoscercanosal óptimo, sólo aparecen
al final del aprendizajeaquellasque son estables(RRRRy ARRR), esdecir las únicasen
las que secumpleque ningún agentepuedemejorarsu rendimientoindividual al cambiar
de comportamientocooperativo.Si la combinaciónde comportamientoscontuvieraagentes
altruistasen exceso,éstospodríanser explotadospor los agentesegoístas,produciéndose
entoncesla invasión de la población.En la primera parte de la gráfica (Figura 5.2 -

superior),se observaque los agenteegoístascomienzana invadir al colectivo inicializado
en altruismo,provocandouna pérdidade rendimientoglobal apreciable.Estainvasiónes
completaaunqueno puedeapreciarseen su totalidaden la gráfica porqueéstarepresenta
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Figura 5.3. Resultados típicos de una simulación aislada del experimento en el ambiente A. Se muestra el
valor de las variables s de tendenciaa los distintos comportamientos a lo largo del aprendizaje.

los valoresde 100 repeticionesy en cadauna de ellas la invasión sucedeen distintos
tiempos amortiguándoselas dimensionesdel efecto en la gráfica. Para ilustrar mejor el
proceso,en la Figura 5.3 se muestranlos resultadosde una simulación aislada.En el
momentode la invasión,el rendimientoglobal decrece.A partir de esepunto comienzaa
recuperarsela cooperacióngraciasa la apariciónde los individuosrecíprocos.Al final del
aprendizaje,la recuperacióndel rendimientoglobal escompleta,alcanzandoel sistemauna
configuraciónde comportamientoscercanaal óptimo y establefrenteanuevasinvasiones.

Es necesariohacerunareflexión acercade los factoresque dificultañel aprendizajeen el
ambienteA. En primer lugar, en la Tabla 5.2 puedeobservarseqúe el rendimientode
altruistasy recíprocosesmuy similar en muchascombinacionescon lo que esfácil que
amboscomportamientoscoexistanen la poblacióndurantealgunafasedel aprendizaje.Sin
embargo,la presenciade individuosaltruistasen el equipofacilita laposteriorapariciónde
agentesegoístasdado que éstos últimos mejoran mucho su rendimientopor la ayuda
incondicional que reciben de los primeros. Una segundadificultad surgedel ocasional
abusoquelos agentesegoístaspuedenejercersobrelos agentesrecíprocos.Porun lado,el

300 450 600
Ciclos Aprendizaje
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tipo de comunicaciónutilizada, tipo broadcast (no dirigida hacia ningún agenteen
particular),hacequelos mensajesde donaciónemitidosporun agentereciprocohaciaotro
cooperativopuedenserpercibidospor cualquieragentedentro de mi rango kcom. De esta
forma, se tiene que, ocasionalmente,un agenteegoístaseaprovechade mensajesde ayuda
emitidoshaciaagentescooperativos.Por otro lado, los agentesegoístassebeneficiande la
estrategiaTEl’ puesésta implica una cooperacióninicial indiscriminadahaciacualquier
agenteextraño.Ambosfactoresexplicanel mejorrendimientoquepresentan,porejemplo,
los egoístasen una combinaciónRREEfrente a una combinaciónEEEE. Por último, la
recuperaciónde la cooperaciónen el equipo tras la invasión egoísta requiere de la
apariciónsimultáneade al menos2 agentescooperativosparaasí podernotar los efectos
ventajososde la cooperación.La aparicióndeformaaislada,porel contrario,setraduceen
pérdidasen el rendimientoindividual con lo que los agentesdisminuyensu tendenciaa
cooperaren el futuro. Esteúltimo aspectonegativose disminuyemediantela inclusión en
el algoritmode aprendizajedel factorde exploraciónvariableque,anteciclosexploratorios
ventajosos,incrementala probabilidadde seguirexplorando,dismint~yendoéstaa medida
queel agenteestabilizasurendimiento(ver sección4.3.1).Pesea todasestasdificultades,
el algoritmo de aprendizaje consigue estabilizar una distribución óptima de
comportamientos.

En el ambienteB (Figura 5.2 abajo), la configuraciónóptima no ilequiere la presencia
comportamientosrecíprocosni altruistasen la combinacióndel equipode trabajo.El mejor
comportamientoposible en ese ambientees el egoísta.Partiendode una configuración
totalmentealtruista, se observaun rendimientopor debajo del óptimo. A medida que
avanzael aprendizaje,los agenteseligen la alternativa egoísta que es individual y
colectivamentemásrentable.Al final del aprendizajese alcanzala configuraciónóptimay
estable(EEEE).La velocidadde aprendizajeessuperioren estecasodebidoa que, por un
lado, los agentesegoístassistemáticamenteobtienenmejoresrendimientosque el restode
los comportamientos(Tabla 5.2) y, a diferenciadel aprendizajeen el ambienteA, la
recuperaciónde la estrategiaóptimano necesitade la apariciónsimultáneade un mínimo
de agentescon el comportamientoóptimo, sino que essuficientecatálizarla recuperación
del sistemamediantela apariciónde agentesegoístasaislados.

Como conclusión de esta serie de experimentosobservamosqbe el algoritmo de
aprendizajepropuesto,implementadoen la arquitecturaAREA, consigueseleccionary
estabilizardistribucionesóptimasde comportamientoscooperativosen ambientesdistintos.
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5.4 Adaptabilidad del sistema frente a cámbios en el
ambientede trabajo

Esta seriede experimentosestádestinadaa mostrarla capacidadde: sistemamultiagente
pararevertir sus comportamientosantecambiosambientales.Los agéntespuedenmostrar
las tres alternativasde comportamientocooperativo(egoísta,recíprocoy altruista). Los
agentesinicializansusvariablesde tendenciade comportamientode formaqueal principio
del aprendizajemuestrantodos el comportamientoaltruista (sa(i,O)zzk5, 5r(i, 0)=0 y
s~(i,O)=0, Vi, n=4). El experimentose desarrollaen los ambientesC y D, esto es,
comienzael aprendizajeen un ambientey transcurridos900 ciclos de aprendizaje,el
ambientecambiaal opuesto(Tabla5.1).

La Figura 5.4 muestrala evolución del rendimientocolectivo y el númerode agentes
mostrandocadauna de las alternativasde comportamientocooperativoa lo largo del
aprendizaje.En la Tabla 5.6 y Tabla 5.7 se muestranlos valoresmediosy desviaciones
típicas del rendimiento global en el momento del cambio de ambiente y final del
aprendizaje así como el número medio de agentesmostrandocada alternativa del
comportamientocooperativo al final de la fase de aprendizaje,calculadossobre 100
repeticiones. Las pruebas estadísticas (rangos con signo) muestran diferencias
significativasen el rendimientoglobal del sistemaentre el momento inmediatamente
posterioral cambiode ambientey el final del aprendizaje.Se muestratambiénun intervalo
de confianzaparala proporciónde agentescooperativos(recíprocosy altruistas)al final
del aprendizaje.

Estosresultadosmuestranla flexibilidad del algoritmo de aprendizajepara enfrentarsea
cambiosde ambiente.Unavezqueel equipode agentesalcanzalaconfiguraciónóptimade
comportamientoscooperativospara un ambientedeterminado,si el ‘ambientecambia,el
equipo se adaptaa la nuevasituación encontrandode nuevo la configuración óptima y
estable.En el ambienteC, los primerosciclos de aprendizajeserealizancon los objetos
agrupadoscomoen el ambienteA. Al igual queen los experimentosdel apartadoanterior,
el equipoencuentraunaconfiguraciónde comportamientosestable(RRRRo bien ARRR)
proporcionandoun rendimientoglobal cercanoal óptimo. Trasel cambiode ambiente(se
pasaa objetosdistribuidos),el rendimientocaesúbitamentedadoque la configuracióndel
equipode trabajono es adecuadapara la nuevasituación.Los agentes,a través de los
ciclos exploratorios, cambian su comportamiento progresivamente,abandonandola
estrategiarecíproca y sustituyéndolapor la egoísta. Al final del aprendizaje, la
combinaciónes EEEE que esestabley el rendimientoglobal del equipo alcanzaniveles
cercanosal óptimo. En el ambienteD, la secuenciade situacionesambientaleses la
inversa.De la configuraciónestabilizadaen el ambientecon objetosdistribuidos(EEEE),
sealcanzaunaconfiguraciónóptimay estableparael nuevoambiente.(RRRRo ARRR).

77



Aprendizajey estabilizacióndeestrategiasaltruistas

Agentes 250 ~

.0o
3 200 Cl)

o
c

150 A?
2 E

100 ca,1 50 ¡
o o

4 —250 ~
.0o

3 -200 Cl)
o

- 150 A?

2 E
- íoo

1 50 cj

o o

1200 1500 1800

Ciclos Aprendizaje

Egoísmo Altruismo — — Reciprocidad

Figura 5.4. Resultados medios de 100 repeticiones de los experimentos de aprendizaje en el
ambiente C (arriba) y en el ambiente D (abajo). Se muestra el rendimiento global del sistemay el
número de agentesexhibiendocada una de las alternativas de comportamiento ~ooperativo(egoísta,
recíproca y altruista). El cambio deambiente seproduce en el ciclo 900.

Es importantenotarqueel puntode partidadel aprendizajetras el cambiode ambientees
distinto al punto de partidaen los ambientesoriginales.En el caso‘del ambienteC, por
ejemplo,el cambiode ambienteseproducecuandotodos los agentestienen su variable5r

en valores cercanosal limite 1c~. Ese punto de partida es distinto, cuantitativa y
cualitativamente,al que seteníaen los experimentosdel apartado5.2, en los cualesse
partía de una situación de saturación completaen altruismo puro. Ambos hechosse
traducenen que el aprendizajeesmás rápido tras un cambiode ambienteque cuandola
inicialización de los comportamientosesen el extremode altruismo~puro.Los resultados
obtenidosen los experimentosde flexibilidad demuestranque el aprendizajetiene lugar
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con independenciadelpuntode inicializaciónde las variablesde comportamiento.Seacual
sea la inicialización, el aprendizajeconvergea la distribución de comportamientosmás
indicadaen cadaambiente.

Estosresultados,junto con los obtenidosen la sección5.3, demuestranque la inclusiónde
la alternativade comportamientorecíprocaen la arquitecturaAREA y la utilización del
algoritmo de aprendizajepropuesto,conducena los agentesa seleccionary estabilizarla
estrategiade comportamientosóptimaparacadaambiente.Estaestabilizaciónesreversible
si las condicionesambientalesrequierende unanuevaconfiguraciónde comportamientos.

Tabla 5.6. Valores medios y desviacionestípicas sobre 100 repeticiones del rendimiento global (R5) en el
momento del cambio de ambiente y al final de la fasede aprendizaje y número de agentesmostrando cada
alternativa de comportamiento al final del aprendizaje.

AmbienteC

Rendimiento
Global

y 5

N
0 mediode agentespor conhportamiento

Egoísta Recíproco Altruista

Cambio 37,47 14,22

Final 197,76 8,96

3,64 0,30 0,06

Z = -8,68 p<O,Ol IC(99%)Pcooperafivas= 0,09 + 0003

Tabla 5.7. Valores medios y desviacionestípicas sobre 100 repeticiones del rendimiento global (Rg) en el
momentodel cambio de ambientey al final de la fasede aprendizaje y númerodé agentesmostrandocada
alternativa de comportamientoal final del aprendizaje.

Ambiente D

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it £ Egoísta Reciproco Altruista

Cambio 11,32 5,87

Final 56,31 9,23

0,06 3,35 0,59

Z = 8,68. p<O,Ol IC(99%)Pcooperativos= 0,982+ 0016
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5.5 Escalabilidad del sistemamultiagente

En estegrupode experimentossepretendedemostrarque el funcionamientodel sistema
multiagentepropuestocon la arquitecturaAREA y el algoritmo de aprendizajesemantiene
en diferentestamañosde grupo.Paraello sealterael númerode agentesen el colectivo.Se
usanlos mismosambientesqueen los apartadosanteriorespero en estecasocon un equipo
de trabajoformadopor 12 agentes.Paraestosexperimentoslos agentespuedenelegir entre
las alternativas de comportamiento recíproco y egoísta. No se ha incluido el
comportamientoaltruistapuro dado que el interésdel estudiose centraahoraen el efecto
del cambio de tamaño del sistema multiagentesobrela estabilidádde las soluciones
óptimasencontradasen los ambientespropuestos.

5.5.1 Pruebassin aprendizaje.

Antesde procedera los experimentosde aprendizaje,serealizaunacaracterizaciónde los
ambientesA y B para determinar,para estanuevasituación de 12 agentes,cual es la
evolución de los rendimientosindividuales y del colectivo segúnvaria el número de
agentesrecíprocosen el colectivo. La comparaciónde estosresultadoscon los obtenidos
con un sistemaformadopor 4 agentesnos informaráde los efectos4e1 cambiode escala.
Los posterioresexperimentoscon aprendizajedemuestranque el ‘comportamientodel
sistemaesequivalenteen ambasescalas.

Para la caracterizaciónde los rendimientos individuales y global, se realizan 100
simulacionessin aprendizajede todas las posiblesdistribucionesde los comportamientos
cooperativosegoístay recíprocoen los ambientesA y B. Los resultadosse muestranen la
Figura5.5 y en la Tabla 5.8. En amboscasosse representanlas mediasy desviacionesdel
rendimientoglobal (Rg) y de los rendimientosindividuales de las dos alternativasde
comportamiento(Rr y Re). Unapruebade Kuskal-Wallismuestradiferenciassignificativas
en el rendimiento global según las combinacionesde comportamientos(Prueba de
Kruskal-Wallis~2 = 601,67 p.cO,Ol parael ambienteA y = 572,22 p<O,Ol parael
ambienteB). En el apartadorelativo al ambienteA de la Tabla 5.8, se observaque el
rendimientoglobal seincrementaamedidaque lo haceel númerode agentesrecíprocosen
el colectivo.Esteefectoessimilar al encontradoen el casode un sistemacon 4 agentes.
Sin embargo,en el caso actualseapreciacon mejor detalleque esteaumentono es lineal
(Figura5.5-izquierda).Estano linealidadsedebefundamentalmenteála distintainfluencia
que el cambiode comportamientode un agenteegoístahaciarecíprocotiene, directamente
sobresu rendimientoindividual e indirectamentesobrelos rendimientosindividualesde
suscompañerosde trabajo.
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Tabla 5.8. Resultadosde 100simulacionessin aprendizajeen los ambientesA y B. Se presentanlas mediasy
desviacionestípicas de los rendimientosindividuales (R. y R~ que correspondena egoístay recfproco
respectivamente)y del global (Rg) para las combinacionesposiblede amboscomportamientos en el equipo
de 12 agentes.

Ambiente A

Rr Re

y it it 5

1,37

2,26

2,03

1,83

1,92

1,09
1,37

1,28

1,26

0,83

1,02

0,79

2,73

3,87

6,41
8,40
10,11
11,55

12,88

14,16

15,01

15,58

15,60

17,16

0,39
0,59

0,68
0,92
1,24
11,24
1,21
1,11
1,54
1,41
1,74
2,52

Ambiente B

Rg Rr Re

5 it 5

50,66
51,18
51,18

51,23

51,39
51,96
52,38
52,97

53,42

53,87

54,35
54,48

1,07
0,87

0,97

0,95

0,87

0,99
0,99
0,94
1,16
1,06
1,59

1,78

recíprocos

32,78

44,16

81,06
113,24

138,34

157,16

178,34

190,34

198,50
207,60

212,74

221,86

221,92

4,66

6,83

9,78
13,05

15,57

17,06

11,89
13,94

14,29

13,69

9,70

11,64
9,46

o
1
2
3
4
5
6
‘7
8
9
10
11
12

recíprocos

1,60

8,48

12,56

14,37

15,26

16,84

17,08

17,31

17,87

18,15
18,61
18,49

5 it

o
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

it

607,92
594,72

519,88

477,68

444,68

433,08

437,04

445,66

450,88

457,96

464,24

466,64

472,50

12,79

9,77
9,58

8,95

10,57

9,01

8,05
8,21

9,50
7,47
7,91

10,65

7,99

31,76

4,06

5,53
8,40
13,87

20,46
25,83

29,65

32,93

35,55

37,47
39,38

4,43

0,47

1,72

1,98
1,25

0,63
0,70

0,78
0,60
0,63

0,90
0,67
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En un sistemacon m agentesde los que n son recíprocos(m > n), el cambiode n a n+l
recíprocossupone:

1. Los n agentesrecíprocosincrementansu rendimientoindividual[ pues el tiempo que
pasanparadosseñalizando(tiempoentrerelevos)esmenor,al repartirseahoraentren+1
agentes,y disminuye el tiempo que tardanen encontrarel primer objeto, que esuna
variable con ley de probabilidad exponencialque decreceen función de n. La
importanciade ambosfactoresdecrececuandon aumenta.

2. El agentereciproco (n+l)-ésimo incrementasu propio rendimientoindividual al pasar
de egoístaarecíproco.En laTabla5.8 se tienequeRr> Reen todaslas combinaciones

3. Los agentesegoístasdel sistema(m—n—1)tambiénincrementansurendimientodebidoa
que utilizarán la cooperacióninicial de n+1 agentesque usanla: estrategiaTFT y se
incrementa también la probabilidad de poder aprovecharsede las señales tipo
“broadcast”queemitenlos agentesrecíprocosentreellos.

20- Rre -400 1 Rg
18- -350 —600
16- 50—

—300 -500
14- 40—
12— ¡ —250 —400
10— ¡ —200 30— —300
8— —150
6— 20— 1 —200

-50 ~— « —loo

0— ¡ —0 0— ¡ 1

02468101214 02468101214

N2 de recíprocos N~ de recíprocos

Egoísta — Recíproco — Glóbal

Figura5.5. Evolucióndelosrendimientosindividuales(Rr,e) y delrendimientoglobal (Rg) segúnel número
de agentesrecíprocosenel equipode 12 agentesenel ambienteA (izquierda)y en el ambienteB (derecha).
Serepresentanlasmediasy desviacionesde dichasmedidasen 100 repeticionessin aprendizaje.

y,

¡
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En el análisis de los resultadosen el ambienteB (Tabla 5.8 y Figura 5.5 derecha),se
observaque los rendimientosindividualesy el global tienenuna evoluciónradicalmente
distintaa la observadaen el ambienteA. La comparaciónde los rendimientosindividuales
decadauno de los comportamientosofrecequeel comportamientoegoístaobtienesiempre
mayor rendimientoindividual que el recíproco.El rendimientoóptimo seobtienecuando
todos los agentesdel colectivo muestranla alternativade comportamientoegoísta.Este
rendimientodecreceamedidaqueaumentael númerode agentesrecíprocos,sin embargo,
estadisminuciónse interrumpecuandoel númerode agentesrecíprócoses superiora un
punto crítico de cuatro agentes.Cuando el equipo de trabajo presentaun número de
recíprocos menor de cuatro, cada agente cooperativo adicional se traduce muy
frecuentementeen un agente detenido señalizando adicional, ¿on el consiguiente
detrimentoen el rendimientoglobal. A partir del quinto agentereciproco,el rendimiento
global del sistema se incrementasuavementedebido a que los agentesrecíprocos
adicionalesya no se bloqueanseñalizandosino que la mayoríade las veces relevan a
alguno de los cuatro anteriores.Así, cuandoel equipo de trabajo presentacinco o más
agentescooperativos,un promedio de 4 estánsimultáneamentedetenidosy el resto
relevándolesen su tarea. A partir de este punto, a mayor númeto de recíprocos,se
incrementasu rendimientoindividual puessedistribuyeentremayorhúmerode agentesel
costede permanecerdetenidosseñalizando.El casode un agentereciprocoaisladoes un
casoparticularen el queeseagenteobtieneun rendimientoindividual muchomayorqueel
resto de configuraciones.Esto es debido a que cuando un agente recíproco aislado
consumesu tiempo limite de señalizaciónsin habercooperadocon ningún agentey sin
habersido relevado,deja de señalizarsin volver a hacerloduranteel resto del ciclo de
recogida. Cuando son dos o más agentescooperativos,éstos cooperanentre sí en los
primerosciclos bloqueándoseposteriormenteal señalizarobjetosdistantesque impiden la
percepciónde la señalde relevo.

5.5.2Experimentoscon aprendizaje.

Paralos experimentosde aprendizajesesigueun protocolode experimentaciónsimilar al
del las series de experimentos5.3 y 5.4. Se diferencia en que el repertorio de
comportamientosde los agentesno incluye el comportamientoaltruista puro y la
inicialización de las variablesde tendenciade los comportamientosesdependientede la
distribuciónde objetosque hayaen el momentode iniciarseel apreAdizaje,parasituar al
sistemaen la configuraciónmás alejadadel óptimo. Si el aprendizajecomienzacon lo
objetos agrupados (ambientes A y C). los valores iniciales de las variables de

1 Estepromediode4 agentessimultáneamentedetenidosseñalizandovienedeterminadopor las

característicasdel ambientequeincluyen la disposicióndelosobstáculosy el rangodepercepciónde las
señalesderelevo.
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comportamientoson sr(i,0)=0 y se(i,O)=ks (Vi, n=4). Por el contrario, si el
aprendizajeseinicia con los objetosdistribuidos(ambientesB y D), estosvaloresserán
(s4i,0)=k5 y s~(i,O)=0 , Vi).

La Figura 5.6 presentalos resultadosde aprendizajedel equipo de 12 agentesen los
ambientesA, B, C y D. Seobservaqueen todos ellossealcanzala configuraciónóptimay
establede unaformasimilar a comolo hacíaun sistemade 4 agentes.En la Tabla 5.9 se
muestranlos valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal al principio y al
final del aprendizajey el númeromedio de agentesen cadacomporitamientoal final del
mismo,calculadossobre100repeticiones.Se muestrael intervalode confianza(99%)para
la proporción de agentesrecíprocosal final del aprendizajepara los 4 ambientes.La
amplitud de estas estimacionesen los ambientes A y B demuestran la diferente
composición de comportamientoscooperativos en ambos ambientes al final del
aprendizaje.Las pruebasestadísticas(pruebade rangoscon signo) realizadassobrelos
cambiosen el rendimientoglobal ofreceresultadossimilaresa los obtenidosen el sistema
de 4 agentes.

Los resultadosde los experimentosde aprendizajecon un colectivo de 12 agentesson
equivalentesa los obtenidosconun sistemade4 agentes.En el casode 12 agentes,setiene
que la diferenciaentrelos rendimientosindividualesde amboscomportamientos(egoístay
recíproco)sehacemáspequeñaa medidaque el sistematiendeala configuraciónóptima.
De estaforma, en las fasesiniciales del aprendizajese observaqúe el sistema tiende
rápidamentea sustituirlos comportamientosno adecuadosporel coffiportamientoóptimo
paracadaambiente.Sin embargo,no se apreciandiferenciasentre ambasescalas,en lo
referente a cual es la configuración óptima para cada ambiente,ni diferencias en la
estabilidadde esacombinaciónóptima. Esto confirma la hipótesisde que el tamañodel
sistema no afecta al mecanismode aprendizajepropuesto ni a ‘la estabilidadde la
cooperaciónaltruistamediantela estrategiade reciprocidad.En todoslos casosseobtienen
rendimientoscercanosal óptimo y estables.

84



Aprendizajey estabilizaciónde estrategiasaltruistas

150 300 450 600

600 ~o
500 0

o
400 E
300 5

e
200 0

loO ¡
o

12

10

8

6

4

2

o
0 300 600 900 1200 1500 1800

ciclos Aprendizaje

60O~
o

500 CDo
400E

300 ‘6
4,

200 ~

loo ¡
o

0 300 600 900 1200 1500 1800

Ciclos Aprendizaje

— Egoísmo — — Reciprocidad

Figura 5.6. Resultados medios de 100 repeticionesde los experimentosde aprendizaje en el ambienteA
(izquierda arriba), ambienteB (derechaarriba), ambienteC(izquierdaabajo)y en el ambienteD (derecha
abajo). Se muestrael rendimiento global del sistemay el número de agentesexhibiendocada una de las dos
alternativasde comportamientocooperativo(egoísta, recíproca).En los ambientesC y D, el cambio de
distribuciónde objetosocurreen el paso900.
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Tabla5.9. Valoresmediosy desviacionestípicassobre100 repeticionesdel rendimientoglobal (R5) al inicio
y final de la fasede aprendizajey númerode agentesmostrandocadaalternativade comportamientoal final
del aprendizaje.

Ambiente A

it 5 Egoísta Recíproco

Rendimiento
Global N

0 mediode agentesporcomportamiento

Inicial 38,96 12,47

Final 220,70 10,90

1,04 10,46

Z = -8,68. p’CO,OOl IC(99%)Precíprocos= 0,9 13 + 0020

AmbienteB

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Recíproco

Inicial 470,76 9,07

Final 603,40 21,72

11,67 0,33

Z = -8,67. p<O,Ol IC(99%)Precíprocos= 0,275+ 0012

AmbienteC

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Reciproco

Cambio 470,62 9,04

Final 604,25 17,70

11,75 0,25

Z = -8,68. p<O,Ol IC(99%) Precíprocos= 0,021 ±0,01

AmbienteD

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Reciproco

Cambio 36,93 12,19

Final - 218,99 10,78

0,93 ‘ 11,07

Z = -8,68. p<O,Ol IC(99%)Precíprocos= 0,9 15 + 0021
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5.6 Efecto de la competiciónpor los recursos

La competición por los recursoses una situación frecuenteen los seresvivos y se
manifiestatantoanivel intraespecificocomointerespecifico.En las sóciedadesanimalesse
compitepor el espacio,por el alimento,por la reproducción,etc. ISa competenciaes un
factor másque se integraen el conjunto de las presionesselectivas¡ que sufren los seres
vivos. En el caso de los comportamientossociales,la escasezde Tecursosmodifica la
utilidad de distintas estrategiasde cooperación.Las diferenciasque existen entre los
beneficiosde una alternativano socialegoístay los costesde unaalternativaaltruistase
hacenmásacentuadas(Zamora,Millán y Murciano,1997).

El planteamientoexperimentalutilizado hastael momentodisponeún númeroinagotable
de objetosen el ambientede trabajo. Por estarazón, el sistemamulfiagentedesarrollasu
tarea de forma que no existe competición por los recursosentre los agentes.En los
experimentosque seexponenen esteapartado,seha limitado el númerode objetos,de
forma que aparecela competiciónentrelos agentespor los objetos.: Esto provocaque la
cooperacióntengaun costeadicional.No sólo sepagapor el tiempo queun agentepierde
porestardetenidoseñalizando,sinoque además,los objetosquerecojaotro agentefruto de
la ayudarecibidadesaparecendel ambientepudiendollegar a su extinción antesde que
termineelperiodode recogida.

5.6.1 Pruebassin aprendizaje.

Los experimentosde esta serie utilizan los ambientesA, B, C y D (Tabla 5.1) con la
particularidadde que los objetossehan limitado a 45 en el ambienteA (que corresponde
con la media de los objetos recogidos por todas las combin~ciones posibles de
comportamientoseneseambiente)y 100 objetosenel ambienteB. S¿realizanlas mismas
pruebasque en los apartados5.1, 5.2 y 5.3, paraprobar,en las mismascircunstancias,el
efecto de la competenciasobre la estabilidad del altruismo, sobre su estabilización
mediantela reciprocidady sobrela flexibilidad del algoritmode apreñdizaje.
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Tabla 5.10. Resultadosde 100 simulacionessin aprendizajeen los ambientesA y E con efecto de
competencia.Se presentanlas mediasy desviacionestípicasde los rendimientosindividuales(R5, R~ y Rr) y

global (R5) paracadacombinaciónposiblede los tres comportamientosen el equipode 4 agentes.Conlíneas
depuntosserepresentalaausenciadeun comportamientoenla combinación.

Ambiente A

Rg Ra R~

it

0,42
1,41
2,22
1,04
6,50
2,36
3,00
5,12
6,36
11,44
0,69
3,99
5,49
2,94
2,67

11,23
11,21
9,66
11,25
10,14
7,12
11,10
10,74
8,44
0,08

5

0,10
0,50
0,75
0,76
1,76
0,85
1,30
1,80
1,77
0,27

it

15,46

12,44
14,88

10,38
11,62
10,65

7,60
6,43
3,81
2,82

Ambiente B

5

1,60
1,77
1,54
1,80
1,68
1,07
1,84
2,17
1,10
0,23

it

52,56

50,10
43,62

47,84
41,12
32,74

45,84
38,93
29,02
24,81

it it

AAAA
AAAR
AAAE
AARR
AARE
AAEE
ARRR
ARRE
AREE
AEEE
RRRR
RRRE
RREE
REEE
EBEE

44,90
44,66
44,44
44,78
43,06
44,00
44,40
42,96
40,10
32,02
44,82
42,50
30,84
13,56
11,28

5

1,92

2,00
1,18

2,26
2,15
3,81

1,93
1,28
0,84
0,67

11,04

11,14
10,34

11,10
10,92
8,42

11,21
11,63
8,99
2,12

1,09

0,75
2,09

0,82
1,39
1,68

0,17
1,16
1,98
1,26

it it it

AAAA
AAAR
AAAE
AARR
AARE
AAEE
ARRR
ARRE
AREE
AEEE
RRRR
RRRE
RREE
REEE
EEEE

8,94
8,93
2,76
9,16
3,98
1,57
9,22
5,06
2,56
0,06

35,78

35,16
60,86
35,40
62,78
90,38
34,92
64,82
88,28
98,28
35,18
65,12
86,16
97,52
99,26

6,43
6,87
4,35
6,90
4,05
4,19
6,44
5,11
4,45
1,87
7,69
4,25
4,10
2,98
1,04

5

2,88

2,97
2,23

2,74
2,05
0,62

2,98
2,07
1,43

8,36

8,54
4,72

8,56
5,96
3,48

8,79
6,42
4,15
10,46

2,14

1,97

1,41

1,67
1,77
1,23

1,92
1,42
0,71
4,56

0,26
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La Tabla 5.10 muestralos resultadosde 100 simulacionessin aprendizajede todas las
posiblescombinacionesde las tres alternativasdel comportamientocooperativo.En ella se
puede observar un comportamientodiferentes al que se presentaen ausenciade
competencia(Tabla 5.2). El análisis de los rendimientosglobalesen ambos ambientes
demuestrala existenciade diferenciassignificativas en función de la combinaciónde
comportamientospresente(Pruebade Kruskal-Wallis x 2 = 516,38 p.cO,Oí para el
ambienteA y = 696,70 p<0,01parael ambienteB). Parael ambienteA, los efectosde
la competenciaseaprecianen dos aspectos.El primero de ellos es que los rendimientos
globalespara casi todas las combinacionesse saturaalcanzandoniveles próximos al
óptimo posible (45 objetos). Esto es así puesto que en muchas combinacionesde
comportamientossobra tiempo de recogida.La combinaciónque más se aleja de este
rendimientoglobal esla formadaexclusivamenteporagentesegoistascuyo rendimientoes
menordel 30% del máximo.El segundoefectode la competiciónpor los recursossetiene
en el rendimientoindividual de los agentesaltruistasen su relación con el númerode
egoístasen la población.Yavimos que,en ausenciade competencia,el costedel altruismo
crecíaa medidaque disminuíael númerode altruistaspuesese costesedistribuye entre
menornúmerode agentes.Ahora, a eseincrementodel costehay quesumarIeel efectoque
tiene el hechode la extinción de los objetos.Otra aspectointeresanterelacionadocon el
rendimiento individual de las distintas estrategiascooperativases ¡ que en ausenciade
competición,el rendimiento individual de un agentecooperativo(recíproco o altruista)
sólo dependedel número de agentescooperativosen la población (sin distinguir entre
altruistasy recíprocos).Cuandoexistenefectosde competición,este‘rendimientodepende
del númerode cooperativosy de la presenciade altruistas entre ellos. En el siguiente
ejemplo se clarifica este aspecto. Sea Ra(C) el rendimiento de un altruista en la
combinaciónde comportamientosC, y R,~(C) el rendimientoindividual de un reciprocoen
la mismacombinación.En ausenciade competiciónsetieneque

Ra(AREE)Rr(AREE)Ra(AAEE»4?r(RREE)~

El efectode la competiciónconvierteesarelaciónen la siguientedesigualdad

Ra(AAEE)<Ra(AREE)Rr(AREE)CRr(RREE);

Esta desigualdadse correspondecon la siguiente afirmación: para un número fijo de
agentescooperativos(altruistasy recíprocos)el rendimientoindividual de ambostipos es
el mismo y crece cuandodisminuye el número de altruistas. Ello se debe a que los
altruistasfavorecenla recogidade objetospor los egoístas,aumentándola competencia
contralos cooperativos.

En el ambienteB (objetosuniformementedistribuidos),los efectosdé la competenciason
menoresy serelacionanexclusivamentecon el rendimientoglobal queen casi todos los
casos se acerca al óptimo habiendo mucha homogeneidadentre las distintas
combinaciones.Al igual que en ausenciade competencia,el rendimientoindividual de los
agentesegoístasessiempresuperioral del restode alternativasde comportamiento.
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5.6.2 Inestabilidad del altruismo en presenciade efectosde
competición.

En esteexperimento,los agentessólo puedenmostrarlas alternativasde comportamiento
cooperativoaltruistay egoísta.Se inicializa sus variablesde tendenciade comportamiento
de forma que al principio del aprendizajemuestrantodos el combortamientoaltruista
(Sa(i,O)=ks y se(i,O)=0, Vi). El experimentosedesarrollaen el ambienteA.

La Figura 5.7 muestrala evolución del rendimientocolectivo y el númerode agentes
mostrandocadauna de las dos alternativasde comportamientocooperativoa lo largode
los ciclosde aprendizaje.
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Figura5.7. Resultadosmediosde 100 repeticionesdel experimentodeaprendizajeenel ambienteA en
ausenciadel comportamientorecíproco.Semuestrael rendimientoglobal del sistemay el númerode agentes
exhibiendocadaunadelas dosalternativasdecomportamiento.

Egoísmo
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Se observaen laFigura 5.7 que, por un lado el rendimientoglobal se mantieneduranteun
tiempo debido a que muchasde las combinacionesformadaspor agentesaltruistas y
egoístasalcanzanrendimientospróximosal óptimo. Porotro lado, la invasióndelegoísmo
sucedeantesqueen el casode ausenciade efectosde competencia.Estoesdebidoaqueel
costede la cooperaciónseve incrementadopor el hecho de que una ayudarealizadaa un
individuo egoístasupone un objeto menos para recoger por lés altruistas. Como
consecuencia,la invasión egoísta en una población de altruistas: sucedecon mayor
celeridad.

En la Tabla 5.11 se muestranlos resultadosnuméricosdel experimento.Las pruebas
estadísticas(rangoscon signo) muestrandiferenciassignificativasen el rendimientoglobal
en las fases inicial y final del aprendizaje,así como una diferente distribución de
comportamientosal final del aprendizaje.Los resultadosdemuestranque el efecto de
competenciaprovoca una mayor inestabilidad del altruismo puro. al enfrentarsea la
estrategiaegoísta.

Tabla 5.11. Valores medios y desviacionestípicas sobre 100 repeticionesdel rendimientoglobal (R5) al
inicio y final de la fasede aprendizajey númerode agentesmostrandocadaalternativade comportamientoal
final del aprendizaje.

it s Egoísta Altruista

Rendimiento
Global N

0 mediode agentesporcomportamiento

Inicial 44,87 0,48

Final 14,29 9,28

3,83 0,17

Z = -8,46. pc0,01 IC(99%)Pairruista= 0032 + 0,023

5.6.3Estabilización del altruismo mediantela estrategiaTFT en
presenciade efectosde competición.

En esteexperimento,los agentespuedenmostrarlas tres alternativa~de comportamiento
cooperativo (egoísta, reciproco y altruista). Los agentes inicializan sus variables de
tendenciade comportamientode forma que al principio del aprendizajemuestrantodos el
comportamientoaltruista(.sa(i,0)=ks, s~(i,0)=0 y s~(i,0)=0, Vi). El experimentose
desarrollaen los ambientesA y B.
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La Figura 5.8 muestrala evolución del rendimientocolectivo y el númerode agentes
mostrandocadauna de las alternativasde comportamientocooperativosegúnprocedeel
aprendizaje.En la Tabla 5.12 se muestranlos valores medios y cJesviacionestípicas,
calculadossobre100 repeticiones,del rendimientoglobal y del númerode agentesen cada
comportamientoen la fase final del aprendizaje.En el ambiente A, no se aprecian
diferenciassignificativasen el rendimientoglobal entrela fase inicial del aprendizajey el
final del mismo,mientrasque en el ambienteB, la pruebade rangoscon signo demuestra
un incrementosignificativo del rendimientoglobal. Asimismo, sepresentanlos intervalos
de confianza la 99% para la proporción de recíprocosen ambos ambientes.De la
observación de éstos se extrae la existencia de diferentes composiciones de
comportamientosenelequipoen los ambientesA y B.

Tabla 5.12. Valores mediosy desviacionestípicas sobre 100 repeticionesdel rendimientoglobal (R5> al
Inicio y final de la fasede aprendizajey númerode agentesmostrandocadaalternativade comportamientoal
final del aprendizaje.

Ambiente A

Rendimiento
Global

it 5

N
0 mediode agentesporconiportamiento

Egoísta Reciproco Altruista

Inicial 44,73 0,80

Final 44,34 2,51

0,09 3,59 0,32

Z = 0,98. P0.323 IC(99%) Púcoperativos = 0,977+ 0 019

Ambiente B
Rendimiento

Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Recíproco Altruista

Inicial 36,44 8,52

Final 98,91 1,23

3,86 0,06 0,08

Z= 8,68. p<O,Ol IC(99%) Pcooperativos= 0,035 + 0024
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Figura 5.8. Resultadosmediosde 100 repeticionesde los experimentosde apreñdizajeen el ambienteA
(arriba) y en el ambienteB (abajo).Se muestrael rendimientoglobal del sistemay el número de agentes
exhibiendocadaunadelas alternativasdecomportamientocooperativo(egoísta,recíprocay altruista).

Pesea las diferencias en los rendimientos individuales y en el colectivo señaladas
anteriormente,la inclusióndecompeticiónno semanifiestacon ningi~nefectosignificativo
en los resultadosfinalesdel procesode aprendizaje.Sin embargoes importantereseñar
que, duranteel aprendizajeen el ambienteA, el sistemaserecuperamásrápidamentede la
invasiónpor el comportamientoegoístamediantela adopciónde la’ estrategiarecíproca.
Esto es debido a que, como hemosvisto (sección5.5.1), la presenciade competencia
provocaque el rendimientoindividual de los agentescon comportamientoscooperativos
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(ya sea recíprocoso altruistas) sea menor cuando el colectivo contiene algún agente
altruista. Cuando desaparecenéstos por efecto de la invasión egoísta, los agentes
seleccionanmásfrecuentementela alternativarecíprocafrentea la altruistarecuperándose
antes de la invasión. La traducción de esta invasión en el rendimiento global se ve
amortiguadaen comparacióncon los experimentossin competencia,ademásde por el
efectode la sumade 100 repeticionesde invasionesen distintostiempos,porque en casi
todos los estadospor los que pasa el sistemaen su transición de altruismo puro a
estabilizaciónde la reciprocidad,seobtienenrendimientoscercanosal óptimo. Finalmente,
tanto en ausenciacomo en presenciade competiciónpor recursos,el sistemaalcanzala
configuraciónóptimay estableparaambosambientes.

Tabla5.13. Valores mediosy desviacionestípicas sobre100 repeticionesdel rendimientoglobal (R5) en el
momentodel cambio de ambientey al final de la fasede aprendizajey númerode agentesmostrandocada
alternativadecomportamientoal final del aprendizaje.

Ambiente C

Rendimiento
Global

it 5

N
0 mediode agentesporcomportamiento

Egoísta Reciproco Altruista

Cambio 37,23 10,89

Final 99,05 1,19

3,85 0,09 0,06

Z = 8,63. pc0,0’ JC(99%) Pcooperativos 0,037+ 0 024

Ambiente D

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Reciproco Altruista

Cambio 12,23 6,07

Final 44,26 2,99

0,07 3,78 0,15

Z = -8,59. P<O,Ol IC(99%)Pcooperarivos = 0,982±0,017
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Aprendizajey estabilizaciónde estrategiasaltruistas

El comportamientode los agentesfrenteal cambiode ambienteno seve afectadopor la
inclusión de competenciapor los recursos.Sólo seapreciandiferencias,como en el caso
anterior, relacionadascon la velocidaddel aprendizaje,que es superior en presenciade
competencia.En la Figura 5.9 se muestrala evolución del rendimientocolectivo y el
númerode agentesmostrandocadaunade las alternativasde comportamientocooperativo
a lo largodel aprendizajeen los ambientesC y D. En la Tabla5.13 se’muestranlos valores
mediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal en la fasesinicial (en el momentodel
cambiode ambiente)y final del aprendizaje,asícmo el númeromedio de agentesen cada
comportamientoal final del aprendizajecalculadossobre 100 repeticiones.Las pruebas
estadísticas(rangoscon signo) muestrandiferenciassignificativas en el rendimiento
global del sistemaen el momentoinmediatamenteposterioral cambio de ambientey el
final del aprendizaje,así comounadiferentedistribuciónde comportamientosal final del
aprendizaje.

5.7 Sumario del capítulo.

En estecapitulosehan presentadolos resultadosde las simulacionesde un colectivode
agentescon la arquitecturaAREA, desarrollandounatareade recogidade objetos.Se han
presentadolos distintosambientesde experimentacióny sehan caracterizadoen términos
de la eficaciade los agentes,individual y colectiva, pararesolverlá tareapropuesta.La
estrategiade cooperaciónóptima dependedel ambientedondesedesenvuelveel sistema.
Sehan presentadopruebasexperimentalesde la inestabilidaddel altruismopurocuandose
enfrentaa la alternativaegoístaen un sistemacon aprendizaje.Se hademostradoque la
inclusión en la arquitecturade los agentesdel comportamientode reciprocidadconsigue
estabilizar,cuandoel ambientelo requiere,la cooperaciónaltruistaen el colectivo.Esta
estabilizaciónse traduceen rendimientoscercanosal óptimo coleétivo. Los resultados
obtenidosen los distintos ambientesdemuestranla adaptabilidaddel sistema frente a
cambiosambientales,que setraduceen que los agentes,pormedio del aprendizaje,eligen
y estabilizanen el colectivo la estrategiaóptima paracadaambienteprobado.Finalmente,
se han realizado pruebaspara estudiar la escalabilidaddel sistema propuesto y su
comportamientoantela presenciade efectosde competiciónpor los recursos.En ambos
casos,el sistemaalcanzarendimientosóptimos con combinaciones‘de comportamientos
quesonevolutivamenteestables.
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Capítulo 6

Análisis de los límites de la Reciprocidad

El origen y el fundamentode la presentetesisesel paralelismoexistente,en objetivos y
problemática,entre los sistemasnaturalesy artificiales.Concretamente,en el contextode
los comportamientossocialescomo la cooperación,el problema de la estabilidaddel
altruismo es equivalente en ambas situaciones. Para su solución en los sistemas
multiagente,se ha propuestouna estrategiainspiradaen el comportamientoanimal: la
reciprocidad.Una vez analizadala evolución de la estrategiade reciprocidaden los
sistemasmultiagentecon aprendizaje,sehacenecesarioel estudiode los requerimientosde
estabilizaciónde la mismaparacompletarla revisión de esteparalelismo.

La estabilidadevolutiva de la estrategiade reciprocidadsefundamentaen queel actordel
comportamientoaltruistacompensael costede la cooperación,debidoaquelos individuos
ayudadoscooperana su vezen un futuro encuentro,esdecir“devuelvenel favor”. En este
sentido,la reciprocidadseconsideratemporalmentealtruista. Esteplanteamientosufre,sin
embargo,de tresaspectoscríticosquecondicionanel éxito evolutivo de dichaestrategia:i)
reconocimientodel engaño,u) viscosidadde la poblacióny iii) ventajade la cooperación.
Estecapítulo se dedicaal análisis experimentalde dichos condicionantescon e] fin de
determinarsu influenciasobrela estabilidaddel altruismoen un sistemamultiagente.El
principal objetivoescaracterizarel espaciode viabilidad de lacooperaciónrecíprocaen la
arquitecturaAREA.
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Límitesdela reciprocidad

Para los experimentosde estecapítulo, se utiliza un colectivo de 12 agentescon la
arquitecturaAREA. Los agentespresentanlas alternativasde comportamientocooperativo
denominadasrecíprocay egoísta.El sistemamultiagentetrabajaen un ambientede objetos
no limitantes (inagotables)y agrupadosen zonas de difícil acceso(ambienteA de los
experimentosdel capítulo5). Dadoque sequiereprobarla estabilidadde la reciprocidad,
seelige esteambientepuesen ¿1 seha demostradoque la cooperaciónes ventajosa.En
cadasecciónse especificanlas modificacionesque se introducen a esteplanteamiento
experimentalgeneral.

Mediante estosexperimentosse pretendeprobar el efecto de los factoresanteriormente
expuestos,por un lado sobre el establecimiento,medianteel algoritmo de aprendizaje
propuesto,de la estrategiade reciprocidaden el colectivode agentes,y por otro lado, sobre
la estabilidadde laestrategiarecíprocaunavezinstauradaen el sistemamultiagente.

6.1 Errores de reconocimiento.

La estrategiade reciprocidad denominadaTFT consiste en cooperarcon aquellos
individuos que tambiéncooperan,y evitar hacerlocon los que no lo hacen.Paraponeren
marchaestaestrategia,esnecesariocooperarinicialmente con todos los individuos de la
población y en posterioresinteraccionesrepetir el comportamientomostradopor el
oponente.Parala viabilidad de estaestrategiasenecesitade un reconocimientoprecisode
los individuos no cooperantespara evitar ayudarlesen el futuro. En las relacionesde
cooperaciónentre seresvivos, el reconocimientopuedeserpasivo, comoel casode los
mutualismosen los quehuéspedy hospedadorviven juntos,o mecanismosactivosbasados
en percepcionessensoriales(olfato, visión, etc.) La precisión de estos mecanismos
determinarála oportunidadde que un individuo con un comportamientoegoístapueda
aprovecharsede los esfuerzoscooperativosdel restoy extenderseen la población.En el
capítulo anteriorse demuestraque el comportamientoaltruistapuro no es unaestrategia
evolutivamenteestable.Lacooperaciónincondicionalquemuestranlos individuoscon esa
alternativade comportamientoesel casoextremode faltade reconocimientodel engaño.

La arquitecturaAREA de los agentesautónomos,incluye un módulo de comportamiento
social denominadoreconac±m±ento-de-sefializadores que desempeñael papel de
reconocimientodel engaño.Estemódulobasasu funcionamientoen la comunicaciónentre
los agentes,que incluyen sunúmerode identificaciónen los mensajesque envían.Cuando
un agenterecíprocorecibeun mensajede peticiónde ayuda, identifica al emisorde esta
comunicación.Si es la primeravezque interaccionacon él, semuestracooperativocomo
consecuenciade la estrategiaTFT. Pasadoun tiempo (k~,O sin haberrecibidoayudade este
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Límitesde la reciprocidad

agente(ya seaun mensajede relevoo unadonaciónde ayuda),lo catalogacomoegoístay
evitacooperarcon él en el futuro (ver la descripciónde comportamientosen el capítulo4
paramásdetalles).Si un agenterecíprocono reconoceaun egoísta,en el futuro cooperará
con él haciendoqueésteincrementesu rendimientoindividual. Cuandoel efectodel error
en el reconocimiento supere cierto límite, el rendimiento de los agentes con
comportamientoegoístasuperaráal de los agentesrecíprocos,y como consecuencia,el
altruismorecíprocodejaráde serestable.

6.1.1 Evaluación del efectodel error en el reconocimiento:
experimentossin aprendizaje.

Se han desarrolladoexperimentosen los que se introducenporcentajesvariablesde error
en el reconocimiento.El porcentajede error se interpretacomo la probabilidadde que un
agenteegoístaseaclasificadoerróneamentecomo cooperativo.Un nivel de errordel 100%
setraduceen que los agentesrecíprocoscatalogancomo cooperativosa todos los agentes
egoístaspresentesen la población,comportándoseigual quesi presentasenla alternativade
comportamientocooperativoaltruista, pues cooperanincondicionalmentecon todos los
agentesal considerarloscooperativosindependientementede su comportamientoreal. Un
50% de error significa que la mitad de las vecesque un agentedeberíacatalogara otro
comoegoístano lo hace.

En la Tabla 6.1 se presentanlos resultadosdel rendimiento global y rendimientos
individuales para distinto número de agentescooperativosy niveles de error en el
reconocimientodel 20%, 50% y 80%. Se hanelegido los porcentajesde error20%, 50%y
80% comomuestrarepresentativade bajo,medioy alto nivel de error,pueslos resultados
con niveles extremos (0% y 100%) ya han sido expuestosen el capítulo 5, y se
corresponden,en el caso de ausenciade error (0%) con los resultadosde la sección5.4, y
en el caso de un nivel de error en el reconocimientodel 100% secorrespondencon los
resultadosde la sección5.1 (con la diferenciaen el númerode agentes).En la tabla se
presentanlos valoresmediosy desviacionestípicas,obtenidossobre100 repeticiones,del
rendimiento individual y colectivo para todas las posibles combinacionesde ambas
alternativasdel comportamientocooperativo.Como seobservaen la tabla, el rendimiento
global aumentaen las dos dimensionesdel experimento.A medidaque se incrementael
nivel de error en el reconocimiento,el rendimientoglobal crece,al igual que cuandose
incrementael númerode agentescooperativosen el equipo. La Figura 6.1 muestraese
efectobivariantesobreel rendimientoglobal.
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Figura 6.1. Rendimiento global medio, en 100 repeticiones,en funcióndel nivel de error en el reconocimiento
y del número de agentescooperativosen el equipo.

Si atendemosporejemploa los resultadosqueseobtienenmedianteun colectivoformado
por igual proporción de agentesrecíprocosy egoístas(Figura 6.2), se observaque el
incrementoen nivel de error en el reconocimientoprovocaun aumentoen el rendimiento
global. Éstees, sin embargo,responsabilidadexclusivade los agentesegoístasdadoque a
mayorerror en el reconocimiento,mayorestambién la probabilidadde que los agentes
egoístasrecibanayudade los recíprocos,con el consiguienteincrementoen su rendimiento
individual y su efectodirecto sobreel rendimientoglobal. Por el contrario, los agentes
recíprocosmantienensu rendimientoconstanteindependientementedel nivel de error en el
reconocimiento.
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Figura6.2. Valoresmediossobre100 repeticionesdel rendimientoglobal y delos rendimientosindividuales
decada uno de los comportamientosobtenidospor un colectivode 12 agentesen el que la mitad muestrala
alternativadecomportamientoegoísta.

En la Figura 6.3 serepresentanlos rendimientosindividualesde las dos alternativasde
comportamientosegúnel nivel de error en el reconocimientoy el númerode agentes
cooperativosen el colectivo.En la figura seobservaque el rendimientoindividual de los
agentesrecíprocos(izquierda)no seve afectadoporel error en el reconocimiento. Esto es
asípor la ausenciade competenciaporlos recursos.A pesarde quelos agentesegoístasse
aprovechandel error en el reconocimientoy reciben ayudade los recíprocos,erraren el
reconocimientono se traduce en incrementosen el costede la cooperaciónpara los

Puedeapreciarseunapequeñavariaciónenel rendimientode un agenterecíprococuandoésteesel único en
el colectivo,entrelas situacionesde ausenciay presenciadecualquiercantidaddeerror. Estoesdebidoal
comportamientopeculiarquepresentaun agenterecíprococuandosesabeaisladoenla población.En ese
caso,unavezqueha cooperadocon todoslosagentesde la poblaciónsinhaberrecibidoayuda,inhibe su
comportamientodedonaci6n-de-ayuda.Si existeerrorenel reconocimiento,el agenterecíprocopercibe
erróneamentea otroscooperadorespermaneciendodetenidodurantetodoel ciclo derecogidadeobjetosen
esperadeunaseñalderelevo.
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Limitesde la reciprocidad

recíprocos.En cambio, el rendimientoindividual de los agentesegoístas(panelderecho)
creceamedidaquelo haceel erroren el reconocimientoy cuandoseincrementael número
de agentescooperativos en el equipo de trabajo. Ambos factores incrementan la
probabilidadde recibir ayudaporpartede los agentescooperativos.
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Figura 6.3. Rendimiento medio de un agente recfproco (izquierda) y un egoísta (derecha)en 100
repeticiones,en función del nivel de erroren el reconocimientoy del númerode agentescooperativosen el
colectivo.

6.1.2Influencia del error en el reconocimientosobrela
estabilidad de la reciprocidad: Experimentoscon
aprendizaje.

El análisisde los rendimientosindividualesy global segúnlos distintosnivelesde erroren
el reconocimiento,nos permite estudiar la estabilidadevolutiva de la reciprocidady
analizarel procesode aprendizajeen funciónde los mismos.

SeaR¡(m—n,n) el rendimientoindividual de un agentecon comportamiento¿e{egoísta,
recíproco}, en una configuración con m agentesde los que m-n son egoístasy n son
recíprocos.El procesode aprendizajeevalúa los rendimientosindividuales de las dos

Nive: de error 0<10%)
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estrategiasy segúnestaevaluaciónseleccionala estrategiaque obtienemayor rendimiento
individual. Formalmente,un agentereciprococontinuarámostrandodichocomportamiento
si R~(m—n,n)>R~(m—n+l,n—l).

La estabilidad evolutiva de una estrategia(recíproca en este caso) dependede su
rendimiento individual pero en comparacióncon el rendimiento de la estrategia
hipotéticamenteinvasora(egoísta).Unavez instauradaestaestrategiaen el conjuntode los
agentes,es decir cuandon=m, será resistentea invasionesde la estrategiaegoístasi
cumpleunade las siguientesdesigualdades:

Rr(0,m)>Re(1,m—l)

o bien

Rr(0,m»Re(1, m—1) y paraunaproporciónpequefiap

Rr(pm, ( l—p)m)>Re(pm+1,(1—p)m—l)

En laFigura6.4 sepresentanlos resultadoscomparativosde los rendimientosindividuales
de las estrategiasrecíproca y egoísta. La gráfica de la izquierda revela, de forma
cualitativa, las zonas en las que el rendimientode la estrategiaegoístaes superior al
correspondientede laestrategiarecíproca(zonassombreadas).Es decir,se representa,para
cadanivel de error y paracadaposiblecombinaciónde comportamientosen el colectivo,el
signode la diferencia

Re(mn+l,nA) — Rr(m—n,n).

La zonassombreadasdeterminanlos nivelesde errorparalos que un agenterecíprocode
un equipo con n agentesrecíprocosmejoraríasu rendimientoindividual si cambiaraa
comportarsede formaegoísta.

En laFigura 6.4 seobservaqueapartir de nivelesdeerror en el reconocimientosuperiores
al 50%, la reciprocidadpuedeser invadidapor el egoísmopuesla rentabilidadde este
último es superior. En el gráfico de la derechase representade forma cuantitativalas
diferenciasentreambasalternativasde comportamientocooperativo.
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Figura 64. Análisiscomparadodel rendimientoindividual de un agenterecíprocoy uno egoísta.En el panel
de la izquierda se presenta,de forma cualitativa, el áreadonde el rendimiento comparado(Egoísta —

Recíproco) es favorable al egoísmo. En el panel de la derechase representacuantitativamenteeste
rendimiento comparado.

Los experimentoscon aprendizajeserealizanen el mismoambientede objetosagrupados.
Se han probadodos niveles de error en el reconocimiento(20% y 80%) en un sistema
multiagentecon 12 agentes.Estos puedenmostrar dos alternativasde comportamiento
cooperativo:egoístay recíproca.

La inicialización de las tendenciasa cadaunade ellasserealizade dosmanerasdistintas.
Laprimeraesunainicializacióninespee~fica, en la queel agentedecidesu comportamiento
inicial de forma aleatoria. La segundainicialización, que denominaremosadversa,
determina que inicialmente todos los agentes muestran la misma alternativa de
comportamiento.Esta alternativa será distinta en cada caso, eligiendo siempre la
alternativa contraria a la alcanzadaal final del aprendizaje mediante inicialización
inespecífica, en las mismas condicionesde nivel de error en el reconocimiento.Las
variablesde tendenciainicial para ¿e11,2,3 121 son, s~(i, 0)=s~(i,0)=k~/2 parael
caso de inicialización inespec(flca, y s~(i,O)=O, sk(i,0)=kÑ, para la inicialización
adversa,siendo1 la alternativade comportamientoestabilizadaen las mismascondiciones
con la inicializacióninespecífica.
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6.1.2.1Resultadosdel aprendizajeconinicialización inespecífica.

Los resultadosde los experimentosde aprendizajecon inicialización inespecíficaparalos
dosnivelesde erroren el reconocimientose presentanen la Figura6.5 y en la Tabla6.2 y
Tabla6.3.

En la Figura 6.5 se comienzael aprendizajedesdeuna situación en la que existe una
proporción igual de ambasalternativasde comportamiento(egoístay recíproco) en el
colectivode agentes.Con nivel de error 20% (panelsuperior),seobservainicialmenteun
rendimientocolectivopordebajodel óptimo que se obtuvo en las pruebassin aprendizaje
con un equipo de agentestrabajandoen las mismas condiciones de error en el
reconocimiento(Tabla6.1).A medidaqueprogresael aprendizaje,los agentescomienzan
a seleccionarla alternativarecíprocadesplazandoa la egoístade la población. Esta
sustituciónsetraduceenun incrementoprogresivodel rendimientoglobal. En la fase final
del aprendizaje,el rendimientoglobal es cercanoal óptimo y los agentesestabilizansu
comportamientomostrandotodos la alternativarecíproca.En la Tabla6.2 semuestranlos
resultadosdel rendimientoglobal en las fasesinicial y final del aprendizajey el número
medio de agentesen cadacomportamientoal final del aprendizaje.Unapruebade rangos
con signo determina que las diferencias observadasen el rendimiento global son
estadísticamentesignificativas. Se muestratambién la estimaciónpor intervalos de la
proporciónde agentesrecíprocosal final delaprendizaje.

Tabla6.2. Resultadosobtenidosen 100 repeticiones con un nivel de error enel reconocimientodel 20% e
inicializacióninespecífica.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal (R2)
al principio y al final de la fasede aprendizajey el promediodeagentesencadacomportamientoal final del
aprendizaje.

Rendimiento

Global N
0 mediode agentesporcomportamiento

s Egoísta Reciproco

Inicial 188,39 22,48

Final 221,78 9,78

0,30 11,70

Z = -8,61 P<0~0j I.C(99%)Precíproco= 0,975±0,011

106



Limitesde la reciprocidad

12 —

10 —

8-

e
4-

2—

o

12

10

8

6

4

2

o

Agentes

— — .r -t — -~ — — — — — —

¡ ¡ ¡ ¡ ¡ ¡ ¡

0 150 300 450 600 750 900 1050

Agentes

— 250 ~no
- 200 ~

o
c
6

)

-150 E
:5

- 100 ~a)

50

o

1200

0 150 300 450 600 750 900 1050 1200

CiclosAprendizaje

— Egoísmo — — Reciprocidad

Figura 6.5. Inicializaciéninespecífica.Resultadosde los experimentoscon aprendizajeen función del error
en el reconocimiento(20% en el panelsuperiory 80% en el panel inferior). Se muestralos valoresmedios
sobre 100 repeticiones,del rendimientoglobal y del númerode agentesmostrandocadauna de las dos
alternativasdecomportamiento(egoístay recíproca).

250 ~no
200 o

ca

,

150 E
:5

100 ~

50

o

107



Limitesde la reciprocidad

El resultadocambiacuandoel error en el reconocimientoalcanzael 80% (Figura 6.5
inferior). El rendimientoglobal en estascircunstanciasescercanoal óptimo obtenidoen
las pruebassin aprendizaje.Sin embargo,amedidaqueprogresael aprendizaje,los agentes
seleccionanla alternativaegoístapuesobtienenun alto rendimientoindividual al recibir la
cooperaciónde agentesrecíprocossin pagarningún precio por ello. En cambio, el
rendimientoindividual de los agentesrecíprocoses bajopuesinicialmentesedistribuyen
los costesde la cooperaciónentre un promedio de 6 agentesy a medida que éstos
abandonanla cooperaciónal seleccionarla alternativaegoísta,el costeseincrementa.Esta
diferenciaentrerendimientosindividualesprovocaunarápida invasióndel egoísmoque
cuandose completasetraduceen una pérdidadel rendimientoglobal situandoéstemuy
pordebajodel óptimo. Los resultadosde la pruebade rangoscon signosen la Tabla6.3
muestranquela pérdidade rendimientoglobal entrelas fasesinicial y final del aprendizaje
es altamentesignificativa. El intervalo de confianza para la proporción de agentes
recíprocosen el colectivo al final del aprendizajemuestraque los agentespresentanuna
granafinidadhaciala alternativaegoísta.El análisisde la desviacióntípicadel rendimiento
global al final del aprendizajeilustra el importanteefectoque sobreestamedidatiene el
hechode quealgunode los agentespruebela alternativarecíprocaporefectode un error en
la selecciónde comportamiento.Este agenteen su ciclo exploratoriocooperarácon los
agentesegoístas(un 80% de las veces)con el consiguienteincrementoen el rendimiento
individual de los mismosy por tanto en el rendimientoglobal. Esto provocauna mayor
variabilidaden el resultadofinal de rendimientoglobal.

A la vista de las estimacionesrealizadasde las proporcionesde agentesrecíprocosen las
dos situacionesde error en el reconocimientose extraeque la presenciade error en el
reconocimientodel 80% provocaquelos agentesseleccionende formamuy significativala
alternativade comportamientoegoísta.

Tabla6.3. Resultadosobtenidosen 100 repeticionescon un nivel de error en el reconocimientodel 80% e
micializacióninespecífica.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal (R0
al principio y al final dela fasede aprendizajey el promediode agentesen cadacomportamientoal final del
aprendizaje.

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

Y s Egoísta Recíproco

Inicial 211,64 17,44

Final 104,87 70,97

10,99 1,01

Z = -8,24 P’CO,Ol I.C(99%)Precíproco= 0,084±0,02
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6.2.1.2Resultadosdel aprendizaje con inicialización adversa.

La inicialización de las variablesde tendenciaa los comportamientosen estasecciónse
realiza en el sentido opuestoa la configuración obtenida en lds experimentoscon
inicialización inespecífica.Así, en el caso de un error en el reconocimientodel 20%, la
inicializaciónserealizade formaquetodos los agentesmuestraninicialmentela alternativa
de comportamientoegoísta.En cambio,en el casode un errordel 80%,el comportamiento
inicial de los agentesesel recíproco.Estainicialización pretendesituar al sistemaen un
punto de partida lo más alejado posible de la situación de estabilidadalcanzada
anteriormente.Así secompruebala potenciadel algoritmo de aprendizajepararevertir de
estasituaciónadversa.En estosexperimentos,ademásde estudiarla calidad del algoritmo
de aprendizajepropuesto,seestudiala estabilidadde la soluciónalcanzadaobservandosi
éstapermanecede formaestabledurantela fase final del aprendizaje.

En laFigura6.6 sepresentanlos resultadosdel aprendizajeen presenciade nivelesde error
del 20% (panel superior) y 80% (panel inferior). Cuando el nivel de error en el
reconocimientoes del 20%, el primer agenteque decide mostrar el comportamiento
cooperativoreciprocoobtieneun rendimientoindividual muchomenórdel quepresentaba
cuandose comportabaegoístamente(Tabla 6.1). Se presentapor tanto un problemade
viabilidad inicial de la cooperación.El algoritmo de aprendizajepropuesto,mediantesu
factor de exploraciónvariable,permitesuperarestadificultad inicial de la instauraciónde
la estrategiarecíproca. En el momentoen que aparecensimultáneamentedos agentes
cooperativosen el sistema, éstos mejoran en gran medidasu rendimiento individual,
decidiendocambiar su tendenciade comportamientoy comenzar’ mostrar con más
frecuenciala alternativarecíproca.Estepasoinicial de exploración,¿atalizael procesode
sustitucióngradualdel comportamientoegoístapor la nuevaalternativamás rentable,la
recíproca.El efectode estasustituciónde comportamientosen la configuracióndel equipo
de trabajo, se traduce en un incrementogradual del rendimiento~global del sistema
llegándose,al final del aprendizaje,a unasituaciónestableen comportamientosy cercana
al óptimo en rendimientoglobal. La Tabla 6.4 muestralos resultadásmediossobre 100
repeticionesdel rendimientoglobal en las fases inicial y final del aprendizajey el
promediode agentesen cadaalternativade comportamientosal final del aprendizaje.En
amboscasos,las diferenciasobservadassonestadísticamentesignificativas.

Cuandoel error en el reconocimientoesdel 80% (Figura 6.6-inferiot), los agentesparten
de unasituaciónde reciprocidad.Los rendimientosindividualesde lo~ agentesegoístasen
esasituaciónsonmuy superioresa los obtenidospor los agentesrecíprocos,de formaque
la mejor estrategiaque puedeelegir un agentees la egoísta.Por estarazón, los agentes
seleccionanesta alternativa invadiendo paulatinamentela población. El rendimiento
colectivosemantienedurantealgún tiempoen nivelescercanosal óptimo, dadoque con un
80%de error en el reconocimiento,la mayoríade los agentesegoístasrecibencooperación
de los agentesrecíprocosque se mantienenen la población. Cuando la invasión del
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egoísmoes completa,el rendimientoglobal decrecenotablementesituándosepor debajo
del 50% del obtenidoen la faseinicial del aprendizaje.Es importante~notarla presenciade
gran variabilidaden el rendimientoglobal al final del aprendizajepues,aunqueel sistema
seestabilizaen el comportamientoegoísta,el cambioexploratoriode un agentehaciael
comportamientorecíproco se traduce en un incrementoimportanteen el rendimiento
individual de los agentesegoístas.La Tabla 6.5 muestralos resultadosmediossobre100
repeticionesdel rendimientoglobal en las fases inicial y final del aprendizajey el
promediode agentesen cadaalternativade comportamientoal final del aprendizaje.La
pruebade rangoscon signo concluyeque las diferenciasobservadasen el rendimiento
global del sistemasonestadísticamentesignificativas. El intervalo de confianzaal 99%
determinaque los agentesseleccionande fonna muy significativa la alternativa de
comportamientorecíproca.

Tabla6.4. Resultadosobtenidosen 100 repeticionescon un nivel de error en el reconocimientodel 20% e
inicializaciónadversaen egoísmo.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicas del rendimiento
global (R2) al principio y al final de la fasede aprendizajey el promediode agentes.en cadacomportamiento
al final del aprendizaje.

Rendimiento
Global N

0 mediode agentesporcomportamiento

Y £ Egoísta Recíproco

Inicial 45,47 29,43

Final 221,93 10,78

0,46 11,54

7 = -8,68 pc0,01 J.C(99%)Precíproco= 0,962±0,014

Tabla65. Resultadosobtenidosen 100 repeticionescon un nivel de error en el reconocimientodel 80% e
inicializaciénadversaenreciprocidad.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimiento
global (Rg) al principio y al final de la fasede aprendizajey el promediode agentesen cadacomportamiento
al final del aprendizaje.

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

Y s Egoísta Recíproco

Inicial 222,52 10,67

Final 95,57 68,61

11,19 0,81

7 = 8,65 Pc0,01 I.C(99%)Precíproco= 0,067±0,018
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Figura 6.6. Inicializaciónegoísta.Resultadosde losexperimentoscon aprendizajeen
reconocimiento (20% panel superior y 80% panel inferior). Se muestranlos válores
repeticiones,del rendimientoglobal y del númerode agentesmostrandocadaunade las
comportamiento(egoístay recíproca).
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6.1.3.Discusión

Tras el análisis de los resultados obtenidos en estos experimentosse constata la
importanciadel error en el reconocimientoen la estabilizaciónde la reciprocidad.En
presenciade un porcentajede error reducido(20% o menorcomo en el casode la sección
5.4 que se correspondecon un error del 0%), el sistema es capaz de instaurar la
cooperaciónmediantereciprocidadseacual sea el punto de partidade las tendenciasde
comportamientode los agentes(Tabla 6.2 y Tabla6.4). Unavezinstáurada,permanecede
formaestableen el colectivoresistiendola invasiónde la estrategaegoísta,y produciendo
un rendimientoglobal cercanoal óptimo. Porel contrario,si el nivel de erroresdel 80% (o
del 100% como sepodría interpretaren el caso del comportamientoaltruistapuro de la
sección 5.1), la reciprocidaddeja de ser estable y el egoísmoinvade la población
provocandoque el rendimientoglobal del sistemaestémuy por debajodel óptimo. Esta
invasiónse producetanto en los experimentosde inicialización inespecíficacomo en los
experimentosen los que el sistemaseinicializa en la reciprocidad(Tabla6.3 y Tabla 6-5).

Es importantenotarque la variabilidaden el rendimientoglobal de las distintas fasesdel
aprendizajees mayor cuandoel sistemapresentamayoritariamenteel comportamiento
egoísta,ya seapor inicialización en estasituación,o bien porqueel sistemala alcance
medianteel aprendizaje.El cambio de un agenteegoístaa recíproco en esa situación
provocaque el resto de individuosmejoren momentáneamentesu rendimientoindividual
provocandoun incrementoen el rendimientoglobal.

En la naturalezaseencuentrandiversosmecanismosparael reconocimientodel engaño.
Dependiendode la habilidadde unaespecieen realizarestereconocimiento,seránecesario
recurrir o no a otros mecanismosparaevitarel abusosde las estrategiasno cooperativas.
Estosmecanismosvan desdela simple interaccióncontinuadacon el mismoindividuo por
vivir junto a él, hastamecanismosde territorialidaden los que los individuos de distintos
grupospermanecenen territorios disjuntosevitandointeraccionarentre ellos. En el caso
quenosocupa,el reconocimientodel engañorecaesobreuno de los comportamientosde la
arquitecturaAREA de los agentes,que permiteel reconocimientoentreagentesbasadoen
la comunicacion.

A la vista de los resultadosobtenidos, se puede asumir cierto nivel de error en la
comunicaciónentre agentessin que esto supongaun riesgo para la estabilidadde la
reciprocidad.En el caso de la implementaciónen robots reales,el ‘nivel de ruido en la
comunicación es controlado medianteprocesosde análisis de la consistenciade los
mensajes.Estoes,los mensajesdebentenersignificado(seralgunode los tipos diseñados
en el sistemade comunicación)y debeser reiterado,es decir, deberecibirseun número
mínimode vecesel mensajecorrectoparasertenidoen cuenta.Las evaluacionesrealizadas
con los robots reales indican que el error en la comunicaciónentre robots afectaa la
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pérdidade mensajesmásque a la mala interpretaciónde los mismos.En cualquiercaso,
esteerroren el reconocimientonuncasuperaun porcentajedel 20%.

6.2 Viscosidadde la población

El éxito de la estrategiade reciprocidadTFT, sebasaen la compensacióndel costede la
cooperaciónaltruistapor la recepciónde ayudaen futurosencuentros.De la mismaforma
que la estabilidaddel altruismonecesitade un mecanismode reconocimientodel engaño
paraevitarabusosde la estrategiaegoísta,esnecesarioqueexistaun númerosuficientede
encuentrosentre los individuos que cooperan,paraque seaposible amortizar el gasto
invertido en la cooperación.Estoes,si dosagentesseencuentranen unaúnicaocasión,la
mejorestrategiaposible,y a la par la únicaestable,esno cooperar.Perosi el númerode
encuentrosaumentay alcanzaun valorlo suficientementealto, la mejorestrategiaposible
es la reciprocidad.Este númerode encuentrosentre agentescooperativoses lo que se
conocecon el nombre de viscosidad. Hay varios factores que afectan al número de
encuentrosentreagentes.El más importantees el tiempo total de “vida” del agente,en
nuestrocaso,el tiempo que dura un ciclo de recogidade objetos (krumu3. Tiemposde
recogidaexcesivamentecortos impidenque los agentescon comportamientocooperativo
recíprococompensensu gasto con futuras ayudasrecibidas de reciprocidad.El número
total de agentesen el colectivo tambiénejercecierta influencia sobrela viscosidad.En
colectivosde agentesmuy numerosossedan dos efectosque beneficiana la estrategia
egoístaacercandosu eficaciaa la que seobtienemediantela reciprocidad.Porun lado, los
agentescon comportamientoegoístatienenmayoresoportunidadesde obtenerbeneficios
de la primeracooperaciónde todoslos estrategasTFT y, aunquede menorimportancia,los
agentesegoístastienen mayor probabilidad de utilizar las señalesde comunicación
enviadasentreagentesrecíprocospueséstassonmásnumerosas.

Ahorabien, el efectode abusoque ejercenlos egoístasesmenorcuandola duracióndel
ciclo esmayor.En el límite, en duracionesde ciclo de recogidasuficientementegrandes,el
efectode la primeracooperaciónde la estrategiaTFT sediluye hastahacersedespreciable
recuperandolos agentesrecíprocosla ventajaatesoradapor los agentesegoístas.En esta
sección,seexaminala influenciade la viscosidadsobrela estabilidadde la reciprocidad.
El nivel de viscosidadse havariadoen los experimentos,definiendo’distintostiemposde
simulación(k<_¡imite). El objetivo de esteestudioesdeterminar,de formaempírica,el efecto
de distintas duracionesde ciclos de recogida sobre la estabilidadevolutiva de la
reciprocidad.
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6.2.1Evaluación del efectode la viscosidad:experimentossin
aprendizaje.

Sehan desarrolladoexperimentosen los quesevaríala duraciónde los ciclosde recogida,
oscilandoentrelos 2000 y 10000 pasos.En la Tabla 6k se presentanlos resultadosdel
rendimiento global y rendimientosindividuales sobre 100 repeticiones,para distinto
númerode agentescooperativosy duracionesde la simulaciónde 2000y 6000pasoscomo
representativosde ciclos de recogidacortosy largosrespectivamente.En la Figura6.7 se
representala evolución del rendimiento global en función del número de agentes
cooperativosy de la duraciónde los ciclosde recogida.

El rendimientoglobal del sistema crece, como es natural, a medidaque aumentala
duración de los ciclos de recogida. En cuanto a los rendimientosindividuales de los
agentessegúnsu alternativade comportamientocooperativo(Figura 6.8), seobservaque
ambostipos incrementansurendimientocuandoaumentaladuraciónde los ciclos.
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Figura 6.7. Rendimientoglobal medio, en 100 repeticiones,en función de la duraciónde los ciclos de
recogida y del númerode agentescooperativosenel equipo.
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Tabla6.6. Resultadosde 100 simulacionessin aprendizajecon duracióndel ciclo de recogidade 2000 y
6000 pasos. Se presentanlas mediasy desviacionestípicas de los rendimientosindividuales(Re y R, que
correspondena egoístay recíprocorespectivamente)y del global (R2) paralas combinacionesposiblede
amboscomportamientosenel equipode 12 agentes.
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Paraelestudiode la estabilidadde la reciprocidaden funciónde las distintasduracionesde
ciclos de recogida,es interesanteconocerla diferenciarelativa de rendimientoentre las
estrategiasque compiten. En la Figura 6.9 se presentael análisis•comparativode los
rendimientos individuales de ambasestrategias.En el panel de la izquierda, la zona
sombreadamarcael áreade ventajafavorable al egoísmo(sección6.1.2).Se observaque
cuandola duraciónde ciclo esde 2000 pasos, la ventajaes favorableal egoísmo.En el
caso particular de un colectivo con un sólo agente cooperativo, la comparaciónde
rendimientoses favorableal comportamientoegoístaindependientementede la duración
del ciclo. Esto esasí debidoa que esteagentecooperativoaisladosedetienea señalizary
cooperaal menosuna vez con el restode los agentes.Esto se traduceen una pérdidade
tiempoen emitir señalesqueson aprovechadaspor sus competidores.En el gráfico de la
derecha se representa la magnitud de las diferencias entre ambas alternativas de
comportamientocooperativo.Se observaque, exceptoen el caso particularde un sólo
agentecooperativo,la ventajadel egoísmose reduceprogresivamentea medida que la
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duraciónde los ciclos es mayor. La máximaventajade la reciprocidadse alcanzaen el
extremode duración10000pasos.
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Figura 6.8. Rendimiento medio de un agente reciproco (izquierda) y un egoísta (derecha), en 100
repeticiones,en funciónde la duraciónde los ciclos derecogiday del númerodeagentescooperativosenel
colectivo.
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Límitesdela reciprocidad

6.2.2Influencia de la viscosidadsobrela estabilidad de la
reciprocidad: Experimentos conaprendizaje.

Los experimentoscon aprendizajeserealizancon el mismo protocoloque el utilizado en
los experimentosde error en el reconocimiento(sección 6.1.2) Se han probado 2
duracionesde ciclo de recogidadistintos (2000y 6000 pasos)en un: sistemamultiagente
con 12 agentes.Estos puedenmostrardos alternativasde comportamientocooperativo:
egoístay recíproca.La inicialización de las tendenciasa cadauna de ellas serealiza de
formainespecíficay de forma adversa.En la primera,el agentedecide su comportamiento
inicial de forma aleatoria. En la segunda, los agentes son inicializados en el
comportamientocontrario al estabilizadoen la inicialización inespecífica.Las variablesde
tendenciainicial para ¡e { 1,2,3 12} son, s~(i,0)=s,-(i,0)=k~/2 para el caso de
inicialización inespecífica,y s~(i,O)=O, sk(i,0)=k

3, j,k e {egoísta,recíproco} parala
inicialización adversa, siendo j la alternativa estabilizadaen los experimentoscon
inicialización inespecíficay k la contraria.

6.2.2.1Resultadosdel aprendizaje con inicialización inespecífica.

En la Figura 6.10, el colectivo de agentescomienzael aprendizajedesdeuna situación
inespecífica, resultando en una misma proporción inicial de ambas alternativas de
comportamiento(egoístay recíproco)en el colectivo de agentes.Cdn una duracióndel
ciclo de 2000pasos(panel superior),seobservaque los agentesseleccionanla alternativa
egoísta,desplazandoal comportamientorecíprocode la población.Esto es así debido al
mayorrendimientorelativode laalternativaegoístafrenteala recíproca.Cuandoun agente
encuentraun objeto, si presentael comportamientoegoísta,lo recogey lleva al almacén
partiendode nuevoen buscade nuevosobjetos.Por el contrario, si el agentepresentala
alternativarecíproca,sedetienea señalizarla posiciónal resto de agentes.Estaseñales
aprovechadatanto porlos agentescooperadorescomopor los egoístasque todavíano han
sido catalogadoscomo tales.Como la duracióndel ciclo es muy corta, no hay tiempo
suficienteparaidentificar correctamentea los agentesegoístasni paraconseguirque los
agentesrecíprocoscompensen,porun lado el tiempo invertido en la señalización,y por
otro la ventajaadquiridapor los egoístasprovenientede la primera cooperaciónde la
estrategia1Ff. Al final del aprendizaje,los agentesseleccionanla estrategiaegoístay se
obtieneun rendimientoglobal pordebajodel obtenidoen la inicialización.Es importante
señalarque la implantacióndel egoísmoen el sistemase realizamuy lentamentepuesla
magnitudde las diferenciasentreambasestrategiasesmuy pequeñacon lo que determina
una magnitud de los cambios en las variables de tendenciatambién pequeña.Los
resultadosde la pruebade rangoscon signo de la Tabla 6.7 muestranque la pérdidaen
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rendimientoglobal entre las fases inicial y final del aprendizaje~es estadísticamente
significativa. Se muestratambién la proporción de agentesen cada alternativa de
comportamientoy un intervalo de confianzapara la proporción de agentesrecíprocos
ilustrandola gran afinidadde los agenteshaciael egoísmo.

Tabla 67. Resultadosobtenidos en 100 repeticiones con una duración del ‘ciclo de 2000 pasos e
inicialización inespecífica. Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal (Ra)
al principio y al final dela fasede aprendizajey el promediode agentesen cadacomportamientoal final del
aprendizaje.

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

Y s Egoísta Recíproco

Inicial 27,29 13,28

Final 13,13 10,32

10,24 ‘ 1,76

Z = -6,45 P<0,01 I.C(99%) Precíproco = 0,063±0,018

Porel contrario,cuandoladuracióndel ciclo de recogidaesde 6000pasos,(Figura6.10-
inferior), los agentesrecíprocostienen tiempo suficiente para reconocer a todos los
egoístasy paracompensartanto el gasto de la cooperacióncomo la ventajainicial de los
individuos egoístas.Durante el aprendizaje,los agentesseleccionanla alternativa de
comportamientorecíprocasustituyendoa la egoístaproduciéndoseun incrementoen el
rendimientoglobal. En laTabla6.8 seobservael incrementoestadísticamentesignificativo
del rendimientoglobal entrelas fasesinicial y final del aprendizaje.Semuestrantambién
la granafinidadquepresentanlos agenteshaciaunaalternativade comportamientoal final
del aprendizaje

Tabla &8. Resultadosobtenidos en 100 repeticionescon una duración del ciclo de 6000 pasos e
inicializacióninespecifica.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicasdel rendimientoglobal (R

2)
al principio y al final de la fasede aprendizajey el promediodeagentesen cadacomportamientoal final del
aprendizaje.

Rendimiento
Global N

0 mediode agentesporcomportamiento

it s Egoísta Recíproco

Inicial 105,40 16,97

Final 128,76 8,96

0,54 11,46

Z = 7,84 PCO,Ol LC(99%)Precíproco= 0,955±0,015
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La visión comparadade las proporcionesde agentescooperativos,y de suestimaciónpor
intervalos,en las dossituacionesde viscosidadseñalala influenciade la mismaen la
selecciónde la alternativade comportamiento.
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Figura 6.10. Inicialización inespecífica. Resultadosde los experimentoscon aprendizajeen función de la
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6.2.2.2Resultadosdel aprendizajecon inicialización adversa.

En la Figura 6.11 se presentanlos resultadosdel aprendizajecuandoel colectivo de
agenteses inicializadoen la situacióncontrariaa la que se estabilizaen los experimentos
de inicialización inespecífica.Cuando la duracióndel ciclo es dé 2000 pasos(panel
superior),todos los agentescomienzanmostrandoel comportamientorecíproco.Esto se
traduceen que el colectivo de agentesobtiene un rendimientoglobal cercanoal óptimo
calculado en las pruebas sin aprendizaje (Tabla 6.6). Sin emba?rgo, el rendimiento
individual de un agenteegoístaen esa configuración de comportamientoses superior
respectoal rendimientode un agenterecíprococon lo que seproducelainvasiónporparte
de los agentesegoístas.Estainvasión traeconsigounapérdidade la eficaciacolectiva.En
la Tabla 6.9 se muestranlos resultadosmediossobre 100 repeticionesdel rendimiento
global antes y despuésdel aprendizajeasí como el promedio de agentesen cada
comportamientoal final del mismo. La pruebade rangoscon signo señalauna pérdida
estadísticamentesignificativa del rendimientoglobal fruto de la invasión egoísta.Esta
invasiónsemanifiestade tambiénde formanotable.

Tabla 6.9. Resultadosobtenidos en 100 repeticionescon una duración del ‘ciclo de 2000 pasos e
inicializaciónadversaen reciprocidad.Se muestranlo valoresmediosy desviacionestípicas del rendimiento
global (R2) al principio y al final de la fasedeaprendizajey el promediode agentesen cadacomportamiento
al final del aprendizaje.

Y s Egoísta Recíproco

Rendimiento
Global N

0 mediode agentesporcomportamiento

Inicial 36,25 8,34

Final 14,57 11,97

10,16 ¡ 1,84

Z = 8,14 P<0~0’ I.C(99%) Precíproco= 0,07±0,018

Sin embargo,la situacióncambiacuandoel ciclo de recogidadura6000pasos(Figura6.11
inferior). En estecaso,los agentespermanecenun tiempomostrandolaalternativaegoísta,
pueslos cambiosde comportamientoaisladosde un agenteparamostrar la alternativa
recíprocase ven penalizadosya que no compensanel gastode la cooperaciónal no haber
masagentesrecíprocos.Esteproblemade viabilidad inicial de la reciprocidadessimilar al
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que sepresentabaen la sección6.1. Sin embargo,el algoritmo de áprendizajefacilita la
exploración si tras algunos ciclos exploratorios se obtienen beneficios del nuevo
comportamientoexplorado. Así, si se produce un cambio simultáneode al menos 2
agentes,éstosincrementanen gran medidasu rendimientoal compensarsemutuamenteel
gasto de la cooperación.Tras la apariciónde los primerosagentescooperativosen el
equipo, la invasión por el resto es más fácil y procede de forma más rápida. Esta
sustitución de la alternativa de comportamientoegoístapor la recíprocaprovocaun
incrementoen el rendimientoglobal. En la Tabla 6.10 semuestralos resultadosmedios
sobre100 repeticionesdel rendimientoglobal antesy despuésde la fasede aprendizajeasí
como el promediode comportamientosencontradoal final del aprendizaje.Se observan
diferenciasestadísticamentesignificativasen el cambio de rendimientoglobal (pruebade
rangoscon signo). A partir de la estimaciónpor intervalos de la proporciónde agentes
recíprocosse observaque los agentesseleccionancon gran afinidad el comportamiento
recíprocoal final del aprendizaje.

Tabla 6.10. Resultadosobtenidos en 100 repeticionescon una duración del ciclo de 6000 pasos e
inicialización adversaen egoísmo.Se muestranlo valores mediosy desviacionestípicas del rendimiento
global (Rg) al principio y al final de la fasede aprendizajey el promediode agentesencadacomportamiento
al final del aprendizaje.

Rendimiento
Global N0 mediode agentesporcomportamiento

Y s Egoísta ‘Recíproco

Inicial 24,40 11,64

Final 128,83 9,77

0,71 11,29

Z = 8,68 p<O,Ol I.C(99%)Precíproco= 0,941±0,017
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6.2.3Discusión.

Los resultadosde los experimentosanterioresdemuestranque parala estabilizaciónde la
estrategiade reciprocidad,es necesarioque los agentesdispongande tiempo suficiente
entre iteracionesdel aprendizaje,es decir, suficiente duracióndel ciclo de recogidade
objetos,quepermitaa los agentesrecíprocosresolvertresproblemas:

1. Deben catalogarcorrectamenteal resto de los agentessegún sus alternativas de
comportamientocooperativopara evitar así la explotaciónpor partede los agentes
egoístas.

2. Debencompensarlos costesde la cooperacióny por lo tanto recibir la ayudadel resto
de agentescooperativos.

3. Deben recuperarla ventajaobtenidapor los agentesegoístasde la primera interacción
incondicionalde suestrategiaTFT.

Cuandola duracióndel ciclo de recogidaesescasa(por ejemplo2000pasos),los agentes
con comportamientoegoístarecogenobjetossin detenersey recibenla ayudade la primera
cooperaciónde la estrategiaTFT. En cambio, los agentesmostrandola alternativa
recíproca, ante la presenciade un objeto se detienena señalizar, no teniendo luego
suficientetiempo de recibir compensaciónpor sus ayudas,ni tiempo para remontar la
ventaja que han obtenido los agentesegoístas fruto de su primera cooperación
incondicional.Esto provocaqueel rendimientoindividual de los agentesegoístassupereal
obtenidopor los recíprocosy queaquelloslogren imponerseen la población.

Cuandola duraciónde los ciclosseincrementa(porejemplohasta6000pasos),los agentes
recíprocostienen tiempo suficienteparaidentificar a los egoístascomo talesy evitar así
cooperarcon ellos, sufriendo éstosuna pérdidaen su tasade recogidarespectoa la que
presentabanen los primerospasosdel ciclo de recogida.En cambio,los agentesrecíprocos
incrementansu rendimientoindividual puesdisponende más tiemiio paraacumularlos
beneficiosde la cooperación.Adicionalmente,cuantomayores la duracióndel ciclo de
recogida,menor importanciatiene la ventajainicial que han obtenidolos agentesegoístas
por la primera interacción de ayudaproporcionadapor los agentesrecíprocos.Como
consecuencia,el rendimientoindividual de los agentesrecíprocossuperaal rendimientode
los agentesegoístassiendo entoncesposible, mediante el algoritmo de aprendizaje
propuesto,establecerla cooperaciónrecíprocaen el sistemamultiagentey estabilizarla
frentea invasionesporpartede la estrategiano cooperativa.
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6.3Ventaja de la cooperadoR.

La última condición necesariapara la estabilización de la cooperaciónmediante
reciprocidaddisponequeel costede cooperardebeserinferior a la ventajaquesuponepara
un individuo recibir ayuda. En la naturaleza,se encuentraque los comportamientos
consideradoscomo altruismorecíprocopresentanestarelación favorablea la cooperación.
Por ejemplo, en el comportamientoregurgitadorde sangreen los vampiros (Desmodus
rotundus), el incrementoen el tiempo de supervivenciaque obtiene un individuo que
recibe ayudaes muy superior a la pérdida en que incurre el individuo que realiza la
regurgitación(Wilkinson , 1984). Estaventajade la cooperaciónrepresentala esperanza
para el individuo altruista de que sus inversionesactuales en ayudar al resto sean
recompensadasen el futuropor las ayudasquerecibirá.

En el sistemamultiagentedesarrollandola tareade recogidade forma cooperativa,el
beneficioobtenidoporrecibir señalesde ayudasepuedecuantificarcomola diferenciaen
el tiempo que un agentetardaen recogerun objeto y llevarlo al almacénpor sí sólo y el
tiempo que invertiría si lo recogiesecon ayudade las señalesde ayuda.Llamemos al
primer tiempo t1 y t2 al segundo.Por otro lado el costeque suponeparaun individuo la
cooperaciónconsisteen el tiempo que permanecedetenidorespondiendoa las peticiones
deayudahastaqueesrelevado.Seaestetiempo t3.

En el ambienteen el que sehan realizadolos experimentosde estecapítulo,los objetos
estánagrupadosen zonaspocoaccesibles(ambienteA del capítulo5). En esteambiente,el
tiempo invertido en recogerun objeto sin ayuda(t1) esmuy alto. En cambio, el tiempo
invertido utilizando señalesde cooperación(t2) decrecedrásticamente.Se tienepor tanto
que t1»t2. La ventajade la cooperación(V~=t1—tz), cuantificadácomo la diferencia
entre ambostiemposes muy alta parael ambientedescrito.Por otro lado, el costede la
cooperación(t3) esvariableen función del númerode agentescooperativosen el sistema,
decreciendoamedidaqueaumentaestenúmero.En general,si un colectivotienen agentes
recíprocos,a partir del primer objeto encontradopor un agenterecíproco,siempreestará
uno de ellos detenido señalizandoy n- 1 agentesrecogiendo objetos, por lo que en
promedio,el tiempo detenidoseñalizando(t3) secorrespondecon t2/(n- 1). Siendoesta
la definicióndecostesy beneficiosde la reciprocidad,en el ambienteA, la cooperaciónes
ventajosa si V~>r3, es decir si t1>t2[1+l/(n-l)], siendo n el número de agentes
cooperativos.Comolos beneficiosobtenidosde la cooperaciónson superioresa los costes
se produce un incrementoneto positivo en el rendimiento individual de los agentes
recíprocosy porlo tantoen el rendimientoglobal.

En el ambientedonde los objetos estándistribuidos uniformementepor el mundo de
trabajo(ambienteB del capítulo5), la relaciónde tiemposesdistinta. La diferenciaentre
localizar un objeto utilizando señalesde ayuda y sin su utilización,disminuye,pueslos
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objetosson muy accesibles.Por tanto, t1~t2, siendo K ~0. Sin embargo,el costede la
cooperación(el tiempo entrerelevos)semantienede la misma forma que en el ambiente
anterior, es decir, para un caso de dos agentes,t3~t2. En estasituación desaparecela
ventajade la cooperaciónmanteniéndoseel costede la mismapor lo que (V~ -c t3). Por
esta razón,el rendimientoindividual de los agentesen un colectivo con todos ellos
mostrandolaalternativade comportamientorecíproca,no aumentaal no recibir beneficios
de la cooperaciónmientrasque sepagaun costepor detenerseaseñalizar.

Las pruebasexperimentalesacercade la ventajade la reciprocidadse obtienen de las
simulaciones con aprendizaje del capítulo 5. En el caso del ambiente A (objetos
agrupados)el comportamiento recíproco se estabiliza en el colectivo de agentes,
produciendoun rendimientoglobal cercanoal óptimo. En eseambiente,el rendimiento
global esmayorcuandolos agentesmuestranla estrategiarecíprocaquecuandomuestran
la alternativaegoísta,por lo que el beneficioobtenido de la cooperaciónes superior al
coste de mostrarla. En los experimentosen el ambienteB (objetos uniformemente
distribuidos) duranteel aprendizajedesaparecende la población lás agentesrecíprocos
sustituidospor la estrategiaegoísta.En esa situaciónel rendimientoglobal es superior
cuandotodos los agentesson egoístaspues, si bien no se obtienenbeneficios de la
cooperación,sí desaparecenlos costesde la misma.

6.4 Discusión.

En la secciónanterior, seha realizadouna caracterizaciónde los costesy beneficiosdel
altruismorecíproco(ventajade la cooperación)en términosde los tiemposinvertidos por
los agentescooperativosen las dos tareasfundamentalesque realizan,estar parados
señalizandoy recogerobjetos.

Parael análisisde la estabilidadde la cooperaciónrecíprocaen funciónde la ventajade la
mismasedebeobtenerel rendimientoindividual delas dosalternativasde comportamiento
que se enfrentan.Parael cómputode estosrendimientos,podemosutilizar las definiciones
anterioresde tiempos r1, t2 y t3. Parauna duracióndel ciclo de recogidasuficientemente
amplia (y evitar así efectosde otros factorescomo la cooperacióninicial de la estrategia
TFT, tiempoenalcanzarel primerobjeto,etc.)y ausenciade erroresen el reconocimiento,
el rendimientoindividual de un agentees la duracióntotal del ciclo de recogida(kL/imite)

dividido por el tiempo invertido por cadaobjeto. El tiempo por objeto utilizado por un
agenterecíproco(Tr) en un colectivode m agentesdondetodos los agentessonrecíprocos
es t2+t3 mientrasqueel tiempoporobjetode un agenteegoísta(Te)enesaconfiguraciónes

- De acuerdoalas condicionesde estabilidadexpuestasanteriormente,la reciprocidades
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evolutivamenteestablesi Rr> R~ , o lo que es lo mismo,si 7 c Te. Estadesigualdades
cierta en los ambientesdonde los objetos estánagrupados(ambienteA). En ellos, la
reciprocidadseimpondráen la poblaciónconduciendoal sistemaapresentarrendimientos
globalescercanosal óptimo.

En el análisisdel efectodel error en el reconocimiento(sección6.1), hemoscomprobado
empíricamenteque porencimade una proporciónp de error, el rendimientoindividual de
los agentesegoístases superior al correspondientede los individuos recíprocos.Como
resultadose tiene una invasiónde la estrategiaegoístasobrela recíproca.Se produceun
detrimentodel rendimientoglobal, puesaunqueen el ambientedondesedesarrollanlos
experimentos(ambienteA, con objetosagrupados),la ventajade la cooperaciónsuperaa
los costesde cooperar,la reciprocidadno esevolutivamenteestabley el sistematermina
con unaconfiguraciónde comportamientosen la que lo mejor quepuedehacerun agente
individualmentees comportarsede forma egoístaaunqueello no se correspondacon lo
mejor para el colectivo. Es importante señalarque aunque en este ambiente A, la
cooperaciónesventajosa,la invasiónque seproducepor laestrategiaegoístasetraduceen
que el rendimientofinal de un agenteegoístaesmenordel quehubieraobtenidosi hubiese
continuado asumiendolos costes de la cooperación,que finalmente, hubiesensido
compensadosporlos beneficiosde la misma.

El efecto que el error en el reconocimientotiene sobrelos rendimientosindividualesse
observaexclusivamenteen el caso de los agentesegoístas.En ausenciade efectosde
competencia,el rendimientoindividual de los agentesrecíprocosno se ve afectadopor el
nivel de error en el reconocimiento.Suponiendoun ambienteen el que la cooperaciónes
ventajosa(ambienteA) y un horizonte de tiempo suficientementegrandepara hacer
despreciablestanto el efecto de la primeracooperaciónde los agentesrecíprocoscomoel
efecto del tiempo invertido en la localización del primer objeto, tenemos que el
rendimientode un agenterecíproco(Rr) en ausenciade error en el reconocimiento(p=O)
secorrespondecon el cocientekL/imite 1 (t2+t3). El rendimientoen esamisma situación
paraun agenteegoístaes menory secorrespondecon k:i¡m¿~~ It¡ - En la comparaciónde
ambosrendimientossetiene, como hemosvisto, que Rr >R~, dado queen el ambienteA,
existeventajade la cooperaciónya que secumplela desigualdadt1>t2+t3, con lo quela
reciprocidadesevolutivamenteestable.El algoritmo de aprendizajeescapazde llevar al
sistema a esta situaciónde estabilidadobteniéndoseun rendimienio global cercanoal
óptimo. En cambiocuandolaproporciónde erroren el reconocimientoesextrema(p= 1),
el rendimientoindividual de los agentesrecíprocosesel mismo que en ausenciade error
pero es superadopor el rendimientoindividual de los agentesegoístasdadoque éstees
ahora (kt-¡im¿te ¡ t2) ya que recibe ayuda de todos los agentesque yerran en su
reconocimientosin pagar los costes de la cooperación.En esta nueva situación, la
reciprocidadno es evolutivamenteestabley es invadida por el egoísmo.Mediante el
algoritmo de aprendizajese llega a esta situacióndonde todos los agentesmuestranel
comportamientoegoístahaciendoqueel rendimientoglobaldesciendadrásticamente.
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En el párrafoprecedenteseha asumidouna duraciónsuficientede los ciclos de recogida
parahacerdespreciablestanto los efectosque sobrelos rendimientosindividualesde los
agentestiene el tiempo tardadohastalocalizar el primer objeto por un agenterecíproco,
como los efectosde la cooperaciónobligadade la estrategiaTFT con los agentesque se
encuentrapor primeravez. Si la duracióndel ciclo de recogidaesmenor, estosefectos
dejande serdespreciablesteniendograninfluenciasobrelos rendimientosindividualesde
ambos comportamientos.Estos efectos se engloban en lo que hemos denominado
viscosidadde la población.

Supongamosun ambientedonde la cooperaciónes ventajosa(ambienteA), existe un
perfectoreconocimientoentreagentesy la duracióndel ciclo de recogidaesk, límite y sea t1

el tiempo tardadoen localizarel primerobjetoporun agenterecíproco.La duraciónde un
ciclo de recogidasepuededescomponeren tres periodosquese correspondecon el tiempo
invertidoen localizarel primerobjetoporun agenterecíproco(t1), el tiempo duranteel que
los agentesrecíprocosno han identificadoa los agentesegoístasy por tantocooperancon
ellos (treconoc¡,,i¡ento)y, por último, el tiempo restanteen el que los agentesegoístasya han
sido reconocidos(tresto). La tasade recogidade un agenterecíproco duranteesostres
periodosesO en el primerperiodo(t¡), y l/(t2+t3) en el resto(treconoc¿míentí-,+

tresto = ktiímite

t
1). En cuantoa la tasade recogidade los agentesegoístas,éstase correspondeen los
distintosperiodoscon, Itt1 en el primerperiodo (t1) , 11k duranteel segundoperiodo
(treconocimiento)y nuevamentel/t1 en el periodorestante(tresto). De la comparaciónde los
rendimientosindividualesde amboscomportamientosse tiene que los agentesegoístas
obtienenventajasobrelos recíprocosdurantelos dos primerosperiodosde tiempo dado
quesus tasasde recogidason mayores(1/t1>0 parael primerperiodoy 1/t2>.l/(k+t3)
en el segundo

2).En consecuencia,ciclos de duracióninferior o igual a t¡+treconocimíento

proporcionanventajaal comportamientoegoístasobreel recíproco.En esasituación,la
cooperacióndesaparecede la población produciéndoseun descensoen el rendimiento
global debidoa que sepierdenlos beneficiosde la cooperaciónque eransuperioresa los
costesde la misma. Por lo tanto, paradójicamente,aunquelos agenteseligen el mejor de
los comportamientosindividualesen cadacaso, el rendimientoindividual de un agente
egoístaen ausenciade recíprocosesmenordel quehubieraobtenidosi hubiesecontinuado
con el comportamientorecíproco. Sólo cuando t~,

0 es suficientementegrande para
compensarla desventajainicial de la cooperación,la reciprocidadpuedeserestabilizada
resultandoen un rendimientoglobal óptimo.

2

Aún siendoidentificadoscomoagentesegoístas,su rendimientopuedeser algomayoral declaradopues
puedenaprovecharocasionalmenteseñalesdeayudaemitidasentreagentesrecíprocos,abundandoentonces
enla ventajaquepresentansobrelos recíprocos.
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6.5 Sumario del capítulo.

En estecapítuloseanalizael paralelismoexistenteentrelas condicionesde estabilidadde
la reciprocidaden un sistemamultiagentecon aprendizajey en la naturaleza.

Se analizael efecto del error en el reconocimientoentrelos agentessobreel rendimiento
global y los rendimientosindividualesde agentesegoístasy recíprocos.Se muestranlos
resultadosdel aprendizajeen presenciade nivelesde error en el reconocimientoque son
tolerablesy, por consiguiente,no afectan a la estabilidadde la reciprocidad,así como
nivelesdesestabilizantesde la misma.Los resultadosmuestranque nivelesde error en el
reconocimientoelevadosprovocanla invasiónde unapoblaciónde agentesrecíprocospor
individuosegoístas.

Seestudiala influenciade la viscosidadde lapoblación,determinadacomo la duraciónde
los ciclos de recogidade objetos,sobrela estabilidadde la estrategiade reciprocidad.Se
presentanlos resultadosde los experimentoscon aprendizajeen situacionesde bajay alta
viscosidad,determinándosela necesidadde un nivel mínimo de viscosidadpara que la
estrategiarecíprocaresistala invasiónde laegoísta.

Sepresentaun análisisde los ambientesprobadosalo largode la faseexperimentalde esta
tesisen funciónde la relacióncoste/beneficiode la cooperaciónen los mismos.Sediscute
estarelacióny su influenciasobrela estabilidadde la reciprocidadobservándosequepara
la mismaesnecesarioquelacooperaciónseaventajosa.

Por último se discute el efecto de los factoresanteriores sobre la estabilidadde la
reciprocidad,justificándosela necesidaddel cumplimiento de todas las condiciones
anterioresparaquelaestrategiacooperativarecíprocaseaevolutivamenteestable.
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Capítulo 7

Implementaciónfísica del robot COOBOT

En estecapitulo se presentala implementaciónrealizadade la arquitecturadel agente
recíproco autónomo (AREA) en el robot COOBOT1 (Murciano, A. a al., 1997). Se
describenlas solucionesadoptadasparalos dispositivossensoriales,efectoresy de control,
así como una evaluacióndel funcionamientode los comportamientosincluidos en el
agenteAREA. Finalmentesepresentanlos resultadosde los experimentosde 2 robots
COOBOT realizandola tareade recogidade objetosplanteadaen la te~is.

7.1 Necesidadde la implementaciónhardware.

Las simulacionesrealizadasen la faseexperimentalde estatesis,sedesarrollansobreuna
representaciónmáso menosreduccionistade las característicasdel ambientereal. Como
en todamodelización,la validezde los resultadosdependeen granmedidade la fiabilidad
del modelo realizado.Las interaccionesagentes-entorno“virtuales” puedencarecerde los

El desarrollodel robotCOOBOThasidofinanciadopor mediodel proyectodeinvestigación95/5548de la
UniversidadComplutensedeMadrid y con fondosdel Dpto. de MatemáticaAplicada(Biomatemática).Esta
plataformaestápendientedepatente(exp. N0 9502259)
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efectospropiosdel trabajoen el mundoreal,pueséstossonfrecuentementedesconocidoso
de difícil modelización,A modode ejemplo,la simulaciónde las lecturassensorialesde un
agentepuede no tener en cuentalos posibleserrores sistemáticosdebidos a una mala
calibración del sensorque se simula. De la misma forma, la ejecuciónde una acción
motora en el mundo físico frecuentementeva acompañadade procesosde difícil
modelización como son la inercia, el rozamiento, e incluso los efectos que las
imperfeccionesdel terrenotienensobrelos efectores.

El simuladorutilizado y la arquitecturade los agentesautónomos(descritaen el capítulo
4), hansido diseñadosteniendoencuentalas característicasy restriccionesdel robot físico
COOBOT, desarrolladoen nuestrodepartamento.Paraincrementarla validez externade
los resultadosobtenidosen simulaciónseha implementadola arquitecturaAREA en dicho
robot móvil. Se realizanpruebasdel funcionamientode los distintos comportamientosde
la arquitecturade los agentesparaevaluarla adecuaciónde los mismosparaplataformas
robóticasy mostrar la similitud entre los resultadosobtenidosen el robot real y los
obtenidosen las simulaciones.

A continuaciónsedescribeel robotutilizado y los resultadosobtenidosen las pruebasde
evaluaciónde los distintoscomportamientos

7.2 Descripcióndel robot COOBOT.

El robot esunaplataformamóvil de plantacircular de 30 cm de diámetroy una alturade
50 cm. (Fotografía 1). Cuentacon 2 bateríasconectadasen paralelo de 6 V (4 Ah)
dedicadasa la alimentaciónde la unidadde proceso,dispositivossensorialesy motores,y
con 1 bateríade 12 V (1.4 Ah) para la alimentación independientedel sistema de
comunicación.Su autonomíade funcionamientoes aproximadamentede 1 hora con un
tiempode recargade 4 h. El pesototal aproximadoen ordende marchaesde 10 Kg.

El ambientedondetrabajael robot (Fotografía2) esun espaciode unos20 m’ rodeadode
panelesobscurose iluminado con luz blancaartificial. Los panelespuedendisponerseen
distintas configuraciones creando pasillos, obstáculos, etc. cuya disposición final
determinarála arenade trabajo.Los robotsdebenrecogerunaseriede objetospresentesen
el ambiente.Se dispone una zona de almacén donde deben depositarselos objetos
capturados.Este almacénemiteuna señalcaracterísticaque los robots utilizan para su
localización.
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Fotografía1. El robot COOBOT.

Los distintos aspectosfuncionalesdel robot se agrupan en 4 bloques fundamentales
dedicadosa la percepcióndel mundo, la comunicación,la interacción motora con el
ambientey la unidadde control.

7.2.1Dispositivossensoriales.

El robot cuentacon dos tipos de sensoresdistintosque secombinanen la adquisiciónde la
información necesariaparala ejecuciónde los comportamientosde la arquitecturaAREA.
Estosson sensoresde luz (que cuantificancantidadde luz presenteen su entornolocal) y
sensoresde contacto.COOBOT tiene una estructurafísica tal que permite fácilmente los
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cambiosde orientacióny posiciónde dichossensores.A continuaciónseenumeranestos
dispositivossensorialessegúnsu relacióncon distintosaspectosfuncionalesdel robot.

Fotografía 2. El ambiente dc trabajo.

Navegación.

La información que el robot utiliza para la navegaciónes obtenida de forma pasiva
mediantelos dos tipos dc sensores.

Fotorresistencias(LOR).

Estos sensoresrespondena la cantidadde luz que captan en la zona hacia donde se
orientael sensor,de formaaproximadamentelineal en el rango dv 0.2 a 1 metrode los
obstáculos.Están situados en la parte frontal superior de la plataforma móvil y
espaciados300entreellos. Dadasu sensibilidada la luz ambiente,estánprotegidosen el
interior de cilindros de color negro que evitan la incidencia directa de los focos de
iluminación. Las lecturasde estossensoresproporcionanunaestimacióndc la distancia
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hacia los obstáculos,de forma que a medidaque el robot se aproximaa ellos, los
sensoresmáspróximosal obstáculodisminuyensunivel de activación.

Microinterruptores(Bumpers).

Estos sensoresestánlocalizadosen las mismas posicionesque las fotorresistencias.
Respondenal contactocon los obstáculosde formaque un choquedel robot activa el
bumber(o los bumbers)de la zonade choque.Parala seguridaddel robot, la activación
de estos sensoreses integrada en el comportamientode navegaciónanulandoel
movimientoque provocóel contactoy desplazandoal robot en la direcciónopuestaa la
zonadecontacto.

Percepciónde objetos.

Los objetosque debenserrecogidostienen la superficiesuperiormetálica, son de forma
cilíndrica y recubiertosde un papelreflectanteparafacilitar su localización.La detección
de los objetosserealizaactivamentemediantelos siguientesdispositivos.

• Sensordeobjetos

Estesensoresunafotorresistencia(LDR) situadaen labasedel robot, cercanaal sueloy
orientadahaciaadelante.El sensorestácombinadocon un emisorde luz focalizado.La
reflexión del hazde luz sobrela superficiereflectantedel objeto activa estesensor.El
rangode percepciónde los objetosesaproximadamentede unos50 cm.

• Sensorde contactode objetos.

Este sensorestá situadoen la misma zona que el anterior y se activa medianteel
contactocon un objeto.La activacióndel microinterruptordeterminaque el objetoestá
dentrode la zonade captura.Existe otro bumberadistintaalturaqueel anteriorparala
discriminaciónentreobjetosde dos alturasdiferentes(en los experimentosde estatesis
no sehaceusode ¿1).

Comunicación.

La comunicaciónentrerobots se realizamedianteunacoronade 8 emisoresy 8 receptores
de señalesde infrarrojosespaciados450 entresí. Estacomunicaciónesomnidireccionalen
la emisión,pero medianteuna cuantificaciónde la intensidadde la señalen los distintos
receptoresde la corona,el robot receptorpuededeterminarla direcciónrelativadel emisor.
Una serie de relés se encargadel encendidoy apagadode este sistema así como la
conmutaciónentrelos modos de emisión/recepción.La comunicaciónesseriadacon una
velocidad máxima de transmisión de 1200 bps. El alcance de las señales es
aproximadamentede unos 3 metros, atenuándoseesta señal con la distancia. Los
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obstáculosimpiden la propagaciónde las señales.El sistemade comunicaciónutiliza un
lenguajecompactode mensajesde un byte de tamaño.En un mismo mensajepueden
incluirse los tipos de mensajeenumeradosen la sección4.1.3.y la identificacióndel robot
emisor. El almacénemiteuna señalcaracterísticaque es utilizada por el robot para su
localización.

7.2.2Dispositivosefectores.

Existen dosdispositivosefectoresdistintos dedicadosa la navegacióny a la capturade
objetosrespectivamente.

El dispositivomotorparala navegación,seha implementadomediantédosruedasmotrices
conectadas,medianteun reductor mecánico,a sendosmotoresDC de alto par y una
velocidaden cargaaproximadade 35 cm/s. La activación de ambosmotoresse decide
mediante un sistemaelectrónico que permite su control bidireccional. Este sistema
proporcionalos comandosmotoresdescritosen laTabla4.1.

El dispositivoefectorde recogidade objetosseresuelvemediantedn sistemamagnético
acopladoa una grúa con un motor paso-a-pasoque efectúamovimientosde subida y
bajada.Existen tresposicionesde estedispositivoquedeterminan,porun ladola alturade
capturadel objeto, la elevacióndel mismo a la posición de transportey finalmente la
elevaciónde la grúaa la posiciónde reposo.En el trayectode la grúáhaciala posiciónde
reposoprovocaque el objeto transportadochoquecon un topey sedesprendadel soporte
magnético.

7.2.3Dispositivo de control.

El control del robot descansasobreuna tarjeta de PC con un prbcesadorNEC V25,
compatible100%con la familia de procesadores80x86, lo que facilita su programación
medianteherramientasestándar.Su frecuenciade procesamientoe~ de 16 MHz. Es de
reducidotamaño(10.7 x 9.2 cm.) y disponede 512 Kb de memoriáRAM y 256 Kb de
memoriaflash permanente.Disponede 2 puertosde comunicaciónserie,utilizadoscomo
consolay comoconexiónconel sistemade comunicación,y 2 puertosparalelosutilizados
comodispositivode entrada/salidaparael control del resto de dispcisitivosdel robot. La
informaciónrecogidapor los distintosdispositivossensorialesesdigitalizadamedianteun
conversoranalógico/digitalde 19 canalesy de gran velocidadde conversión.El resultado
de las conversioneses utilizado por el algoritmo de control para{ la ejecuciónde los
distintoscomportamientos.
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El algoritmo de control del robot es el mismo que el utilizado por los agentesen el
simulador.Unavezcompiladosetrasvasaa la tarjetacontroladoramedianteel puertoserie
de la consola,grabándoseen la memoriaflash. El encendidodel robot suponela ejecución
del programade control de forma autónoma,aunqueel robot puedeser monitorizado
medianteun ordenadorexternoconectadoa laconsola.

Es importante señalar que la elección de una arquitectura reactiva basada en
comportamientos,como la arquitecturaAREA, conducea que el funcionamientode los
agentes, físicos y virtuales, no dependacríticamente de la exactitud tanto de la
percepcionessensorialescomo de los resultadosde las accionesmotoras.La ausenciade
procesosde planificación, utilización de mapas globales o procésosdeliberativos y
negociadores,reducedrásticamentela importanciafuturade erroresdp percepcióno acción
del robot. Estas característicasfacilita la portabilidad de la arquitécturaentre las dos
plataformasprobadas.

7.3Evaluación del funcionamiento.

Para la evaluaciónde los distintos comportamientosen el robot utilizaremos criterios
cualitativoscomolos sugeridosen (Colombetti,Dorigo y Borghi, 1996).Estosserefierena
la adecuación y la robustezdel comportamiento.Un comportamiéntoes adecuadosi
cumpleel objetivoparael queestádiseñadoen las condicionesambi~ntalesespecificadas
en su diseño.El comportamientoes ademásrobusto, si cumplecon su objetivo aún en
condicionesdistintasa las planteadasen su diseño.Por ejemplo,un comportamientode
evitación de obstáculoses adecuadosi evita chocar con los obstáculospara unas
condiciones de iluminación dadas. Es además robusto sí continúa ejecutándose
correctamenteparadistintascondicionesde luz. Adicionalmente,consideraremosrobusto
un comportamientoque siga cumpliendo su objetivo aún cuandb existan errores o
imperfeccionesen el resultadode su ejecución.En el ejemplo del comportamientode
evitaciónde obstáculos,la magnituddel desplazamientodel robotmediantela ejecuciónde
un giro dependede la cargade las baterías,de la presenciade efegtosde inercia y de
deslizamientode las ruedas,etc. El comportamientoes robusto si continúaevitando
colisionescon los obstáculosapesarde estosefectos.

La evaluaciónde los comportamientosde la arquitecturaAREA en ¿1 robot COOBOT se
realizaen dosvertientesdistintas.Por un lado seevalúacadacomportamientoaisladoen
un únicorobot segúnlos criteriosde adecuacióny robustezplanteadosanteriormente.Una
siguienteevaluaciónconsisteen la realizaciónde los experimentosdé recogidade objetos
de formacooperativapor 2 robotsCOOBOT.
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7.3.1Evaluación de loscomportamientos aislados.

Para la evaluaciónde los comportamientosindividuales de la arquitecturaAREA se
realizanexperimentosen los que se sitúael robot en el mundo de trabajo frente a los
estímulosdesencadenantesdecadacomportamientoreactivo.A continuaciónse desglosan
los resultadosde los experimentosde navegacióny capturade objetos y se señalalas
diferenciasobservadascon los resultadosobtenidosen los agentesvirttiales.

7.3.1.1Navegación.

Los comportamientosrelacionadoscon la navegaciónson los de evitációnde obstáculosy
exploración.El robot partede unaposiciónfija del ambientede trabajo,el cual contiene
variosobstáculos(entreellos otro robot). Comienzaanavegarporel ambientey utilizando
el comportamientode evitación-de-obstáculos, evita queseproduzcancolisionescon
los obstáculos.El disparoocasionaldel comportamientode exploración complementala
navegaciónevitandoqueel robotsemuevaindefinidamenteporunamismaruta.

El funcionamiento de la navegacióndel robot COOBOT es correcto. Es necesario
mencionar,sin embargo,unaseriede particularidades.

• El sistemasensorialparalanavegaciónpresentadependenciadel nivel de luz ambiental
en el mundode trabajo. Diferentesintensidadesde iluminación provocanen el agente
un comportamientovariable de aproximacióna los obstáculos.Para incrementarla
robustezdel comportamientode navegacióny evitarestadependenciadel ambiente,se
realizaun procesode autocalibrado,en el quelos sensoresadaptansu lecturaen función
del nivel deluz ambiental.

• La detecciónde otro robot comoun obstáculoseve dificultadadadoque el gradientede
luz alrededorde un robot es menor al que presentanel resto de los obstáculosdel
ambiente.Esto provocaqueun robot seaproximeamenordistanciaaotro robot queal
restode los obstáculos.

• La situación de los sensoresde navegaciónen la estructuradel robot provoca la
existenciade zonasciegasentresensoresa cortadistancia.Por ello, un agentepresenta
algunasdificultadesparapercibirun bordede un obstáculoestrechosi éstesesitúaentre
los ámbitosde percepciónde dossensores.

• La velocidadde giro de los motoresdel robot decrececon lacargade las baterías.Esto
provocaque los movimientosde giro de COOBOTdecrezcanen amplituda lo largodel
tiempo, por lo queseobservancon mayorfrecuenciay mayorintensidad(seincrementa
la frecuenciade los giros totales-GTT y GDT- en relacióncon los girosparciales-Gil’ y
GDP).
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• La ejecuciónde unaacciónmotoradel robotestáacompañadade fenómenosde inercia
e imprecisión.Porejemplo,secompruebaque la posiciónfinal que tiene un robot tras
una secuenciade movimientos no es repetible. Estas deficiencias,sin embargo,no
impiden el funcionamientocorrectode la evitaciónde los obstácujos.Porel contrario,
complementanal comportamientoexploratoriode los agentesimpidiendoqueel agente
sequedebloqueadoen secuenciasde comportamientosimétricas.

A pesarde las particularidadesdescritas,la navegacióny exploraciónobservadaen el robot
COOBOTdemuestranserrobustasy adecuadas,siendoequivalentesa las que se observan
en el modelorealizadoen el simulador.

7.3.1.2Recogidano guiada de objetos

Sedepositaen el ambienteunaseriede objetosen posicionesalejada~de los obstáculosy
el robotpartede unaposiciónfija en buscade los mismos.El robot d~tectaun objetoauna
distanciaaproximadaentre50 y 75 cm. y se aproximahaciaél por medio de la activación
del comportamientode seguimiento-de-objetas. Debido a que el desplazamientodel
robotpuedeno seguiruna trayectoriaperfecta,el robot en ocasionespierde la percepción
del objeto activándose el comportamiento de pérdida-de-oWetos. Este último
desencadenalos desplazamientoslateralesnecesariospara volver a percibir el objeto.
Cuando se activa el microinterruptor de contacto de objetos se desencadenael
comportamientode captura-de-objetos bajandola grúa hastala posiciónde captura.
Unavezalcanzadaestaposición,el objeto se adhiereal soportemagnéticode la grúaque
seelevahastala posición de transporte.A partir de estemomento,trata de localizar la
señalde almacén.Unavez percibida,el robot es capazde interpretarlacorrectamentey
dirigir la orientaciónde su desplazamientohaciael lugarde dondeprocede.

No seobservandiferenciassubstancialesentrelos comportamientosrelacionadoscon la
recogidade objetosenel robotfísico y los agentesen el simulador.

7.3.1.3Comunicaciónentre agentes.

Los agentesdemuestransercapacesde realizaremisionesde mensajesinterpretablespor
otros agentes.Son igualmentecapacesde determinarla direccióndel emisordel mensaje
en función de la activación diferencialde los distintossensoresde sucoronade receptores
de infrarrojos.

Los errores de comunicaciónentre los robots son frecuentes(apróximadamente50%).
Entre ellos, se debe distinguir entre los erroresque suponenla pérdidacompletadel
mensajey los que conllevanunamala interpretacióndel mensajerecibido.Los primeros
errores son los más frecuentes,sin embargo,no afectan al reconoéimientodel engaño
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(discutidoen la sección6.1)puesbastacon la recepciónde un únicomensajededonación
de ayuda o de relevo de señalizadorparaque los agentesseidentifiquencorrectamente.
Esteerror en el reconocimientoseha cuantificadoexperimentalmentesituándosemuy por
debajo del 20%. La pérdidade señalestampoco impide la realizaciónde la tarea de
búsquedaguiadade objetosni de acercamientoal almacénya que, para la orientación
correctadel robot hacia el emisor de la señal, bastaun númeroreducido de señales
percibidas correctamente.El otro tipo de errores provoca la recepciónde mensajes
ruidososque carecende significadopues,en su mayoría, se correspondencon tipos de
mensajeno incluidos en el vocabulariode la arquitecturaAREA. La consistenciade los
mensajesrecibidosesanalizadade acuerdoacriterios de filtrado que; porun lado, exigen
que el mensajetengasignificado,esdecir, seauno de los posiblesmensajesutilizadospor
el sistemade comunicacióny, por otro lado, los mensajescon significadocorrectodeben
serreiteradospara sertomadosen cuenta.Estesistemade filtrado incrementala robustez
del sistemadecomunicación.

La inherentesecuencialidadde los procesosde simulaciónhacenque la comunicaciónreal
seadifícil de implementarde forma realistaen simulación.Sin embargo,la inclusión de
nivelesde ruido variableen la simulaciónde estosprocesosaproxima,en términos del
resultadoobtenido,la eficaciadel comportamientoque los robots físicos presentanen el
mundoreal.

7.3.2Experimentos de cooperacióncon COOBOIU.

Una vez probadala adecuacióny la robustezde los comportamientosde la arquitectura
AREA en el robot físico, seplanteala realizaciónde los experimentosde recogidareal de
objetosde forma cooperativa.El objetivo de estosexperimentosesevaluarla eficaciade
las tres alternativasdel comportamientocooperativo(altruista, recíprocay egoísta)en la
recogidareal de objetosen el mundofísico paraanalizarsu similitud con los resultados
obtenidosen simulación.Paraello, se sitúandos robots en el ambientede trabajo y los
objetos se disponenagrupadosen una zona de pasopoco frecuente.En estesentidoel
ambienteessimilar al ambienteA probadoen los experimentosde siffiulación (Tabla 5.1).
Los robots parten de la zona de almacénnavegandopor el ambiénteen buscade los
objetos.El experimentosedetienetranscurridos20 minutos y secuantificael númerode
objetos recogidosy depositadosen el almacénpor cadaagenteen las 6 combinaciones
posibles de un equipo de 2 agentescon las tres alternativas,‘de comportamiento
cooperativo.Los resultadosde 12 repeticionesse muestranen la Tabla 7.1, dondese
representala mediay desviacióntípicadel númerode objetosrecogidosporcadarobot en
las distintascombinacionesdelequipode trabajo.

138



Implementaciónfísica

Tabla 7.1. Resultadosde los experimentoscon robots reales(12 repeticiones).Se muestranlos valores
mediosy las desviacionestípicasdel númerode objetosrecogidospor el colectivo (Rg) y recogidospor un
robot (Ra, R~, Rr,) segúnla combinaciónde comportamientoscooperativosen un equipode 2 agentes.Con
líneasdepuntosserepresentalaausenciadeun comportamientoen lacombinación.;

Rg Re Rr

5 5 Y s 5

AA 10,7 2,49 5,35 1,25

AR 11,6 2,68 5,5 1,50 5,7 1,28

AE 9,35 3,37 0,0 0,0 9,35 3,37

RR 9,95 2,85 ---- 4,97 1,43

RE 6,55 2,11 ---- 2,75 1,21 ¡ 3,8 1,89

Al igual que los resultadossin aprendizajede la sección5.1, en la Tabla7.1 seobservan
diferenciassignificativasen el rendimientoglobal segúnlas distintas configuracionesde
comportamientoscooperativos en el equipo de trabajo (prueba de Kruskal-Wallis

2z = 40,398 pc0,01).En el ambienteutilizado, las combinacionesde comportamientos
que obtienen un rendimientoglobal menor son la formadapor 2 robots egoístasy la
formadapor un recíprocoy un egoísta2.El rendimientoglobal del restode configuraciones
essimilarpuesen todasellassetiene que, en promedio,un robotestárecogiendoobjetos
utilizando señalesde ayudamientras que el otro robot está detenidoemitiéndolas.La
combinaciónAE, en la que estánpresentesun agentealtruistay uno egoísta,obtiene un
rendimiento ligeramente inferior al obtenido por dos agentescooperativos, pues se
incrementael tiempohastaqueel individuo altruistalocalizael primerobjeto.

El rendimientoindividual de un robot con un determinadocomportamientodependedel
comportamientoque presentesu compañero.En este sentido, los’ robots cooperativos
(altruistasy recíprocos)presentansu mejor rendimientoindividual cuandoel otro robot
2

La configuraciónformadapor un robot recíprocoy otro egoísta(RE) esun casopahicular,dadoqueel
robot recíprocosecomportadeformaegoístacuandoagotasutiempodeseñalizaciónsin haberrecibido
ayudade sucompañeroegoísta,con loquesu rendimientoglobal essimilaral obtenidopor lacombinación
EE aunquealgomenorpuesel agentereciprocohaestadodetendidoun ciertotiempohastaagotarsutiempo
límite deseñalización.
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tambiénes cooperativo.Por otro lado, un robot egoístapresentasu mayor rendimiento
cuandoel otro robot es altruista pues recibe su ayuda sin pagar ningún coste de la
cooperación.

El planteamientoexperimentaldiseñadocumple con las condicionesde estabilidadde la
reciprocidaddiscutidasen el capítulo6. Por un lado, el sistemade comunicaciónentre
robots, con el análisis de consistenciay repetibilidad de los mensajes,resulta en un
porcentajede error en el reconocimientoprácticamentenulo, que como se ha demostrado
estolerableen las simulacionesde la sección6.1 - La duraciónde los ciclos de recogidaes
suficientementealta paradotar al sistemade la viscosidadnecesariaparala estabilización
de la reciprocidad (sección 6.2). Esto es, durante los 20 minutos de duración del
experimentoseproducenun númerode encuentrosentrerobotssuficienteparacompensar
la ventajainicial de un robot egoístafruto de la cooperacióninicial de los estrategasTFT.
Por último, el análisisde los tiemposinvertidos en la localizaciónde los objetoscon y sin
señalesde cooperaciónsuponeque,en el ambientedispuesto,los costesde la cooperación
seaninferioresa la ventajade serayudado(sección6.3). Concretameátela estimacióndel
tiempo medio de localizacióny depósitode un objeto sin mensajesde señalizaciónes
superioral tiempoutilizado en recogerloscuandose disponede señalescooperativasmás
el tiempode esperahastala señalde relevo.

Los resultadosobtenidos en los experimentos,junto con el cumplimiento de las
condicionesde estabilizaciónde la reciprocidadpor partedel planteamientoexperimental
utilizado hacenquesepuedaafirmarque la cooperaciónrecíprocaesunaestrategiaestable
cuando se adopta por ambos robots y que conduce al sistema a la obtención de
rendimientosóptimos.

7.4 Discusión.

A pesarde las dificultadesy diferenciasadvertidasdel trabajoen entornosfísicos, todos
los comportamientosprobadosde la arquitecturaAREA muestransú adecuaciónparael
trabajocon el robotCOOBOT y presentanbuenosgradosde robustez.En consecuencia,la
implementacióndel sistemade control de la arquitecturaAREA a la plataformafísica,
permiterealizarde formaeficiente la tareade recogidade objetosen todos sus aspectos,
como son, la navegacióny exploracióndel ambiente,la búsquedaindependienteo guiada
de objetos, la localizacióny capturade los mismos y el posterior transporteal almacén.
Tras el análisisde los resultadosde la arquitecturaAREA en el robot COOBOT sepuede
concluir que el funcionamiento de los comportamientosde dicha arquitectura es
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equiparableen ambas plataformas,contrastándosela verosimilitud de los resultados
obtenidosen simulación.

Los resultadosobtenidos de los experimentosde recogida cooperativade objetos
demuestranquela adopciónde unaestrategiacooperativapor ambostobotsen el colectivo
(ya sea la alternativaaltruista o la recíproca)incrementala eficacia del colectivo. La
adopciónporpartede los robots de la estrategiade comportamientorecíprocaconducea la
estabilizaciónde la cooperaciónen el colectivo y, por lo tanto, a la obtención de
rendimientosóptimos.

7.5 Sumario del capítulo.

En estecapitulo se describela plataformahardwareCOOBOT de~arrolladaen nuestro
departamentoy la implementaciónfísicaque seha realizadode la arquitecturaAREA. Se
muestranlos resultados del funcionamiento de los distintos corñportamientos,tanto
individuales de navegacióny captura de objetos, como colectivosde comunicacióny
seguimientode señales,apuntandoen cadacasolas particularidadesque sederivande la
interacción con el mundo físico. En todos los casosse muestra‘la adecuaciónde la
arquitecturaAREA parael trabajocon robotsfísicos.

Se presentanlos resultadosde los experimentossin aprendizajedecapturade objetospor
un equipo de dos robots COOBOT. Los resultados obtenidos permiten afirmar el
paralelismoexistenteen el funcionamientodel sistemarobóticoen las plataformasfísicay
de simulación.
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Conclusiones

En estatesissehapresentadoun modelo de cooperaciónen robóticacolectivainspiradoen
la biología, que reúneen una misma arquitecturalas característicasde adaptabilidad
medianteevaluacionesde eficacia individual y estabilidadde la cooperaciónaltruista.La
presenciasimultáneade ambascaracterísticasen la arquitecturade los agentesle confieren
gran atractivoparael trabajo colectivo en entornosdesconocidosy cambiantes.Así, se
propone una nueva arquitectura de agente autónomo (AREA) que presenta los
comportamientosnecesariospara mostrarla estrategiade reciprocidad.Estaarquitectura
incluye la capacidadde adaptaciónal ambientemedianteaprendizajecon señalesde
refuerzo locales a los agentes.El modelo presentadopermite la estabilización de
estrategiasde cooperaciónaltruista,que aunqueson costosaspara el individuo que las
muestra,procuranbeneficiosal colectivo llevándolea alcanzarrendimientoscercanosal
óptimo en los ambientesdondesedesarrollela tareaelegida.

La arquitecturaAREA ha sido implementadaen agentesautónomossimuladosprobándose
en diferentesambientesde experimentación.En todosellos, el algoritmo de aprendizajeha
permitido la estabilizaciónde la estrategiacooperativaóptima. Esta arquitecturaha sido
tambiénimplementadaen robotsrealesdondesehaprobadola adecuaciónde los distintos
comportamientosparael trabajoen entornoreal.

En la arquitecturade los agentes,se incluye un repertorio de comportamientosreactivos
que posibilitanel trabajo desdeel primer momentocon nivelesde eficaciaaceptables.Se
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incluye ademásun repertorio de comportamientossocialescuya eficacia dependedel
ambientesiendo estos comportamientosujeto de aprendizaje.El control del sistema
multiagente es descentralizadoy emerge de las interaccionesentre los agentesdel
colectivo, presentandorobustez en su funcionamiento, pues resiste perturbaciones
producidasporerroresen el funcionamientode algún agenteo erroresen la comunicación,
demuestraadaptabilidaden su comportamiento,modificandola estrategiade cooperación
segúnlos requerimientosdel ambientey finalmente,alcanzaoptimalidaden su rendimiento
puesseobtienenrendimientoscercanosal óptimo paratodoslos ambientesprobados.

El análisisde los resultadosobtenidosde los distintosexperimentos,arroja las siguientes
conclusiones:

• Optimalidad dependientedel ambiente. La eficacia de los comportamientos
cooperativosaltruistasdependedel ambientedondesemuestran~yde la frecuenciaen
queestepresentesen el colectivo.

• Adaptabilidad. El algoritmo de aprendizajemedianteevaluacionesde la eficacia
individual, posibilitala adaptacióndel comportamientocooperativode los agentesal
ambientedonde trabaja, aun siendo desconocidoa priori, frermitiendo alcanzar
rendimientoscolectivosóptimoso cercanosal óptimo.

• Comportamientosreactivo: La inclusión en la arquitectura de los agentesde
comportamientosreactivosposibilitasufuncionamientode forma satisfactoriadesde
el primer momento,haciendoposibleconcentrarlos esfuerzosdel aprendizajesobre
el comportamientocooperativo.

• Inestabilidad del altruismo. El comportamientoaltruista nó es evolutivamente
establebajo las condiciones de aprendizajeutilizadas en el sistema multiagente
pudiendoserdesplazadoporalternativasde comportamientoegoístas.

• Estabilidad de la reciprocidad. La inclusión de la estrategiade reciprocidaden la
arquitecturade los agentes,posibilitaquela cooperaciónaltruistaseconviertaen un
comportamientoevolutivamenteestable.

• Flexibilidad. Si las condicionesdel ambientecambian,el algoritmo de aprendizaje
permitesalir de la configuraciónde comportamientosestabilizaday seleccionarla
alternativade comportamientoqueproporcionemejoresrendimientos.

• Exploración/Explotación.El factor de exploración variable del algoritmo de
aprendizaje permite explorar nuevas soluciones en busca1 de mejoras en el
rendimiento,sin perjuiciodel rendimientoglobal.
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• Escalabilidad. El cambioen el númerode agentesen el equipode trabajono afectaa
las propiedadesde la arquitectura de reciprocidad implemeátadaen el sistema
multiagente.

• Competición.La existenciade competiciónporlos recursosincrementalos costesde
la cooperaciónaltruista.Pesea estadificultad adicional,el sistemaes capaz de
aprenderlaestrategiaóptimay estable.

• Error de reconocimiento.La falta de reconocimientoentrelos agentesesun aspecto
critico para la estabilidaddel altruismo recíproco.El sistemade reconocimiento
implementadoen la arquitectura de los agentespermite la estabilizacióndel
altruismosenpresenciade nivelesde errormoderados.

• Viscosidad de la población. La estabilización de la reciprocidad necesita
necesariamentede la existenciade suficienteviscosidaden la población.En ausencia
de suficientenúmerode interaccionesentre agentes,la reciprocidadno es estable,
dando pasoa comportamientossocialesegoístas.El uso de señalesde refuerzo
acumulado a lo largo del tiempo permite compensarlos costes del altruismo
facilitandoel aprendizaje.

• Ventajade la cooperación.Lacooperaciónaltruistasólo esestableen los ambientes
dondelos beneficiosde la cooperaciónsuperenalos costesde la misma.

• Adecuación a plataformas Hardware. Los resultados de la arquitectura de
reciprocidadimplementadaen el robot COOBOT demuestranla adecuaciónde la
mismaatrabajosen entornosreales.

La InteligenciaArtificial frecuentementebuscainspiraciónen la biologíacon la intención
de extraersolucionesconcretaso inclusogenerarnuevasmetodologíasde trabajoquesean
de utilidad pararesolverlos problemasalos queseenfrenta.La ideasubyacenteesquela
naturalezaha solucionadode forma eficiente problemassimilaresa los que abordala
InteligenciaArtificial. El éxito con el que cuentanlos seres vivos viene de su gran
capacidadde adaptacióna las distintaspresionesambientales.Mediantelargosprocesosde
evolución,los animaleshan seleccionado,porun ladolos comportamientosmásadecuados
para distintas presiones selectivas,y por otro han desarrolladolas estructurasy los
mecanismosnecesariosparapermitir la modificación del comportanlientodurantela vida
del individuo y asíadaptarseanuevaspresioneso mejorarlas solucionesheredadas.

Estaideaha sido tambiéninspiradorade la presentetesis.Hemosextraídode la naturaleza
estrategiasde cooperaciónque permitenunificar en una misma arquitecturados de los
aspectosfundamentalesperseguidosen el trabajocon sistemasmultiagente.El primerode
ellos es el objetivo de conseguirrendimientosóptimos en la ejecucióndel trabajo. El
segundoaspecto, relacionadocon el anterior, es la pretensiónde que los sistemas
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artificialesseancapacesde modificarsu comportamientoparapoderalcanzarrendimientos
óptimos en cualquier ambiente. La arquitectura propuesta en esta tesis incluye
comportamientoscooperativos que son elegibles e incrementan el rendimiento del
colectivo,y un algoritmo de aprendizajepor refuerzoqueevalúala eficaciaindividual del
agente. La acción conjunta de ambos mecanismossoluciona el grave problema de
estabilidadque surgedel conflicto entrelos interesespropios de un individuo que puede
modificar su comportamiento,y los interesesdel colectivo, permitiendoestabilizar, la
cooperaciónaltruistaen los ambientesdondesupresenciaseabeneficiosa.

Trabajos futuros.

Las conclusionesobtenidasen estatesishan dado lugara una seriede interrogantesy de
nuevoscaminosa investigarqueinspiraránlos próximostrabajosque emprenderemos.En
todos ellos, la biología seráuna fuente de inspiración, por un lado para mejorar las
propuestasrealizadasen la tesis,y por otro procurarsolucionesa distintosproblemasque
existenen la robóticacolectiva.

Mejorasenel algoritmodeaprendizaje.

El trabajo con robots físicos impone ciertas restriccionesa la hora de rentabilizar su
aplicaciónen el campoindustrial. La velocidaddel algoritmo de aprendizajepresentadoen
estatesis,hacenecesariala repeticiónde un buennúmerode ciclos de recogidaparaque
los agentesdeterminenla estrategiade cooperaciónmásadecuadaparaun ambiente.En el
casoderobotsreales,estetiempode aprendizajepuedelimitar su apliéabilidad.Unade las
siguientesvías de trabajo que emprenderemosserála inclusión de distintas medidasde
evaluacióncontinuade la eficaciaparaincrementarla velocidaddel’aprendizaje.En este
mismo sentido de mejoras en el algoritmo de aprendizaje, planeamoscompaginar
mecanismossimilaresalaseleccióndeparentescocon medidasde laeficaciaindividual de
los agentes.

Nuevoscomportamientossociales.

Otro objetivo inmediato que nos proponemosabordares la ampliáción del espectrode
comportamientossocialesimplementablesen el colectivode robots.P~araello, utilizaremos
de nuevolos conocimientosde la biología parautilizar otras formasde interacciónsocial
presentesen la naturaleza.Estosestaránrelacionadoscon los fenómenosde competición,
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mutualismo,simbiosis,especializaciónetc. Con seguridad,la inclusión de estasformasde
interacción entre agentesampliarán la potencialidady la eficacia de los sistemas
multiagente.

Adaptaciónsimultáneadevarios comportamientos.

El procesode adaptaciónutilizado en la tesisseenfocasobreel aprendizajede un único
comportamientocooperativo.Es de sumointerésconseguirmecanismosde adaptaciónque
seenfrentenavariaspresionesselectivasde formasimultánea.Nos proponemosdesarrollar
nuevosmecanismosde adaptaciónque, utilizandodistintasseñalesde refuerzoy procesos
de diferenciaciónsomáticacomo la maduración,permitanel aprendizajeen paralelode
varioscomportamientos.
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