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Resumen

En esta tesis doctoral se presentan dos modelos de agentes relacionados con la toma de decisién
heuristica en condiciones que ponen en riesgo la vida (viabilidad) del agente, en particular las
decisiones alimentarias. En el primero de ellos las heuristicas son reglas de decisién bien definidas
y sujetas a ser modificadas de acuerdo a los estados de satisfaccién de necesidades que pueden
incluir necesidades existenciales, personales y sociales. Se retoma un modelo agentes consumidores,
conocido como Consumat, donde existe una definiciéon explicita de las heuristicas. El segundo
de los modelos esta enfocado a indagar las condiciones que deben existir para que se forme un
proceso de toma de decisiones heuristico utilizando el concepto enactivo de hébito sensorimotor
y modificdndolo para que incorpore las decisiones como acciones motoras. El resultado de la
dindmica de reglas heuristicas y decisiones del primer modelo esta relacionada con las capacidades
de los agentes de explorar del entorno fisico y de percibir de la disponibilidad de alimentos. En las
simulaciones se muestra la posibilidad de sostener procesos heuristicos ecolégicamente exitosos
cuando existe una tensién entre multiples objetivos del agente, codificados en sus necesidades. El
segundo modelo exhibe que la incorporacion de las decisiones como dimensiones sensorimotoras
hace plausible identificar el origen de una heuristica en un paradigma enactivo, aunque es requerido
un estudio mds amplio de las caracteristicas de los hdbitos de decisién y de su transmisioén entre
agentes miembros de una misma sociedad.

1. Introduccion

Las decisiones que tomamos son parte de lo que somos. Constituyen un reflejo de un origen, de
una historia personal y de un contexto. Las decisiones también moldean el entorno y el estado interno
del tomador de decisiones. Algunas decisiones inciden de manera profunda en el agente y el entorno.
Entre estas se encuentran las decisiones relacionadas con la supervivencia del agente. Tal grado de
importancia de una decision depende, en buena medida, de las condiciones en las que se toma. Por
ejemplo, decidir consumir toda el agua que se tiene en un contenedor puede ser completamente
trivial si hay abundancia de agua, pero es de suma importancia en una crisis hidrica.

Catalogar una decisién como correcta es problemético. Aun asumiendo que existe una forma
de establecer una medida de la conveniencia de cada posible decisiéon que pueda tomarse, i. e. una
funcién de utilidad, existe el problema de la limitada capacidad de extraer e interpretar la informacion.
El tiempo en que el tomador de decisiones pueda establecer cuél es la mejor de las opciones puede
ser suficientemente largo como para que el sistema sea sumamente diferente. En un sistema abierto
existe incertidumbre en los escenarios futuros y no es posible establecer con certeza si una decisién
que genera las mayores utilidades ahora, lo hara en el futuro. Solo en el caso de sistemas cerrados
donde el tomador de decisiones posee un conocimiento completo de los posibles estados del sistema
y dispone del tiempo suficiente para procesar este conocimiento, se puede determinar sin lugar a
dudas que una decisién maximiza la funcién de utilidades mencionada. No obstante, esto atin no
significa que la decisién tomada es inequivocamente la mejor.

El problema de la clasificacién de decisiones se puede generalizar con un agente simple con las
caracteristicas de un organismo vivo. Un organismo vivo puede tratar de cumplir més de un solo
objetivo durante su vida. En ese caso, una decisién que optimice las utilidades relacionadas con uno
de los objetivos, no necesariamente lo hara con el resto. Si bien una historia finita de decisiones de un
organismo vivo no puede catalogarse como la mejor en el panorama descrito, si se puede establecer
su cardcter de inviable cuando tales decisiones conducen a la muerte del agente. Perder la viabilidad
de las condiciones que permiten la vida del agente haria que un agente vivo dejara de estarlo.

La presente tesis doctoral tiene como objetivo estudiar la formacién de patrones en la toma de
decisiones de agentes con cualidades equiparables con las de organismos vivos, y el efecto de los
factores ambientales en estos patrones. Los organismos tomadores de decisiones que se contemplan
pueden tener distintos objetivos, pero siempre presentardn como alguna de sus medidas de éxito la
preservacion de su vida. Puede ser el caso de que las condiciones en que se desarrolla el agente son
tales que la viabilidad de este se encuentra en riesgo siempre o casi siempre. En el presente trabajo se



estudian con particular atencion este tipo de escenarios, a los que se llamara adversos.

Los patrones de decisién se abordan desde la teoria de las heuristicas cognitivas, que es una
evolucién del concepto de sesgos cognitivos [1, 2, 3]. Un sesgo cognitivo es descrito como una
desviacion reiterada de la decisién, que podria considerarse como 6ptima de acuerdo con una
funcién de utilidad, pero que aporta ciertas ventajas ecoldgicas. Estas ventajas estan fuertemente
relacionadas con las condiciones externas que experimenta el tomador de decisiones. La hip6tesis
central de este trabajo es que la exposicién a un ambiente adverso genera un efecto permanente en la
dindmica de la toma de decisiones.

El tipo de decisiones que se abordan son las relacionadas con el consumo de alimentos y gasto
de energia. Estas decisiones son de completa relevancia para evitar un estado de inanicién por la
falta de alimento. Por otro lado, tales decisiones también se relacionan con uno de los mayores
problemas de salud ptblica en el mundo en las tiltimas décadas, que incluso se ha clasificado como
una pandemia: el excesivo nivel de reservas energéticas en el cuerpo que conduce al sobrepesoy ala
obesidad. Mantener un rango de reservas energéticas considerado saludable es un problema de dos
objetivos opuestos: 1) Se busca incrementar las reservas energéticas para alejarse del punto en el que,
por falta de energia, el funcionamiento del cuerpo comienza a fallar, y eventualmente se pierde la
vida; 2) Se busca reducir las reservas energéticas para alejarse del punto de obesidad moérbida en el
que, con alta probabilidad, se desencadenan trastornos que generan fallas en el organismo y, en dado
caso, lamuerte. Los procesos de decisiones alimentarias presentan una alta relevancia y es plausible
pensar que, ante la dificultad de seleccionar una estrategia alimentaria que mantenga la viabilidad
del agente por el mayor tiempo posible, se desarrollen procesos alternativos de toma de decisiones
eficaces.

Como herramienta de estudio se emplean simulaciones de sociedades de agentes artificiales
que toman decisiones alimentarias en un medioambiente bien definido, y que puede modularse
hasta ser adverso al agente. La modelacién basada en agentes permite manipular la heterogeneidad
en la poblacién para entender el efecto de cada rasgo que se anade a la definicién de los agentes.
La flexibilidad en el disefio de interacciones en los modelos basados en agentes permite explorar
distintos algoritmos que cumplan la funcién de heuristicas.

La presente tesis estd estructurada de la siguiente forma: en el capitulo de “Antecedentes” se
hace una revision del marco teérico utilizado para acotar el concepto de heuristica como proceso
cognitivo, partiendo del concepto de sesgo cognitivo. Asi también, se explican las caracteristicas del
caso de estudio de nuestro modelo, es decir, las decisiones relacionadas con el consumo de alimentos
y su importancia para regular la acumulacién de reservas energéticas, y por tanto relacionadas con
el sobrepeso y la obesidad. El capitulo contiene también una revisién de los principales conceptos
de la modelacién basada en agentes y su utilizacién en el estudio de la toma de decisiones, en
particular dos tipos de modelos que se revisan con mayor profundidad: un modelo con agentes de tipo
Consumat, [4, 5, 6] que se basa en distintas teorias del comportamiento de consumo humano y que
incluyen explicitamente una definicién de heuristicas, y un modelo de agentes enactivos basado en la
generacion de habitos sensorimotores dentro de una entidad llamada medio iterativo sensorimotor o
IDSM (por sus siglas en inglés), [7, 8] para entender el surgimiento de procesos cognitivos conforme
un organismo interacttia con su entorno. En el tercer capitulo se detallan los modelos de agentes
empleados para estudiar la formacién de heuristicas y se justifican las premisas que se usan en cada
caso. En primer lugar se establecen y justifican cudles son los rasgos que se consideran primordiales
en los modelos empleados. Se hace hincapié en la definicién funcional de un escenario adverso.
Se describe también un primer modelo constituido por agentes Consumat, y un segundo modelo
enactivo basado en IDSM. En el cuarto capitulo se hace un recorrido de las simulaciones realizadas
y sus resultados. En el pentltimo capitulo se presenta una interpretacion integral de los resultados
obtenidos. Finalmente, la tesis termina con un capitulo en el que se establecen las conclusiones
generales del presente trabajo.



2. Antecedentes

2.1. Procesos cognitivos heuristicos.
2.1.1. Toma de decisiones.

El concepto de heuristica en el contexto de las ciencias cognitivas se refiere a una aproximacion
o método practico para resolver un problema, que se diferencia del procedimiento considerado
optimo, pero que es eficaz e inmediato. El distintivo de heuristico puede ser aplicado a varios procesos
cognitivos, entre los que se encuentra la toma de decisiones, la cual es la seleccion de un elemento de
un conjunto de acciones. Para realizar la seleccién se emplean tanto creencias como conocimiento
explicito.

Desde una perspectiva econémica, la toma de decisiones se puede clasificar como racional cuando
sigue de manera estricta un orden de preferencia de las opciones. A este orden se le conoce como
funcion de utilidad y debe ser consistente con la informacién disponible. Cualquier otra forma de
tomar una decision se clasifica como irracional desde esta perspectiva. Por ejemplo, si existen dos
productos equivalentes y de calidades idénticas pero con precios distintos, la funcién de utilidad
basada en su precio nos indicara que el primer objeto sera el mds barato y el segundo sera el mds
caro. Incluso en el caso de presentar calidades diferentes es posible determinar una calidad minima
aceptable y combinar esta informacién con el precio para determinar nuestro producto preferido.

La informacién disponible para tomar una decisién es un subconjunto de la informacién necesaria
que permitiria seleccionar inequivocamente la mejor decisién dado el contexto. Un agente que toma
decisiones lleva a cabo este proceso cognitivo con informacién limitada y con un tiempo finito
para procesar toda la informacién disponible, convertirla en una funcién de utilidad y elegir la
accion (o alguna de las acciones) acorde con la funcién de utilidad. Siguiendo el mismo ejemplo,
supongamos que tenemos un conjunto de N productos equivalentes, con precios conocidos, de los
cuales conocemos la calidad de M < N de ellos, mientras que desconocemos la calidad del N - M
restante. Hasta el momento se ha descrito una toma de decisiones suponiendo que las condiciones
ambientales no cambian, o cambian en una escala de tiempo que permita considerarlas estaticas
0 que no existe premura adicional. Sin embargo, esto no es siempre el caso. Supongamos que en el
ejemplo que hemos descrito tenemos que comprar alguno de los productos para una urgencia, y no
podemos tardar mas de un tiempo limite en hacer la seleccién. Incluso podriamos pensar en algtin
caso en que los precios que observamos cambien diariamente o cada hora. Ante un entorno que
exija una respuesta inmediata, un proceso de toma de decisiones tan demandante puede resultar
inapropiado.

2.1.2. Aproximacién heuristica a la toma de decisiones.

El concepto de heuristica en ciencias cognitivas surge en la psicologia a partir del concepto de
sesgo cognitivo. Tal concepto es introducido en 1974 por Daniel Kahneman y Amos Tversky. [1] Segtin
estos autores, un problema puede ser simplificado y resuelto eficientemente usando la sustitucién de
los atributos del problema por otros que hagan al problema computacionalmente menos complejo.
Un ejemplo de esta sustitucién de atributos es la sobrevaloracién de la primera informacién de la
cual se dispone respecto a un problema para buscar una solucién. Este sesgo se conoce como sesgo de
ancla (o Anchoring Bias en inglés).

Esta sustitucion de atributos utiliza elementos que el agente tomador de decisiones tiene disponi-
bles de manera inmediata, por lo que no le demandard una gran capacidad o un tiempo demasiado
largo para procesarlos cognitivamente. Por ejemplo, si se aplica un sesgo de ancla al problema ya
descrito de seleccién de productos, se podria restringir la seleccién de productos a aquellos M con los
que se dispone de informacién, y suponer que el resto tiene una calidad inferior a la que se requiere.
Desde la 6ptica de estos autores los sesgos cognitivos constituyen afajos que se toman ante la difi-
cultad de llevar a cabo una toma de decisiones racional. Sin embargo, esta vision ha sido extendida
por otros autores que consideran este tipo de procesos cognitivos como el eje central en la toma de



decisiones, creando propiamente el concepto de heuristica [9, 10] con base en evidencia de mejores
resultados en este tipo de procesos de toma de decisiones en contextos particulares. [11, 12, 9] La
toma de decisiones basadas en heuristicas presenta la ventaja de su respuesta inmediata en ambien-
tes que se sincronizan con los procesos cognitivos. La accesibilidad de ciertos rasgos interpretados
del ambiente otorga la inmediatez a la ejecucion de las acciones decididas con heuristicas, y esta
inmediatez es ttil cuando de las decisiones tomadas depende la supervivencia del agente, es decir,
cuando las decisiones tienen la méxima urgencia posible.

2.2. Caso de estudio: Sobrepeso y obesidad.

Un grupo de decisiones que son decisivas para la supervivencia de un organismo es la de consumir
alimentos y realizar acciones que implican un gasto de energia. Una estrategia 6ptima deberia
conducir a un nivel de acumulacién de reservas moderado. En este tipo de decisiones hay una
asimetria entre las consecuencias de seguir una estrategia en que se reduzca constantemente el
nivel de reservas, o seguir una estrategia que lo incremente constantemente. Por un lado, acercarse
a la carencia de energia implicaria un mal funcionamiento de los sistemas que conforman a un
organismo vivo, y eventualmente su muerte. En caso de que la energia se acumule y llegue a niveles
muy altos, esta provocaria un cambio en el comportamiento del agente debido a la presencia fisica de
los depdsitos de energia més grandes. En un momento dado, estos depdsitos quedarian rebasados y
las sustancias que acumulan la energia se depositardn en espacios no aptos para esta funcién dentro
del organismo. El funcionamiento habitual del organismo se dificultaria, poniendo en riesgo la vida
del agente de manera indirecta. De seguir este proceso de acumulacion, se puede llegar a un punto en
que la muerte sea més probable.

Esta acumulacion de reservas energéticas en forma de grasa en un organismo humano conduce al
estado de sobrepesoy obesidad. En personas adultas, el sobrepeso es definido por un indice de masa
corporal ! (IMC o BMI) entre 25.0 y 29.9; la obesidad es definida como un IMC igual o por encima de
30.0. [13] Esta forma relativamente sencilla de medir el exceso de reservas energéticas en un organismo
humano adulto es aceptada y utilizada ampliamente como diagnéstico. Ambos estados se vinculan
a un incremento tanto en la mortalidad general como en la mortalidad especifica por enfermedad,
[14, 15] con una amplia lista de comorbilidades relacionadas, entre las que se encuentran la diabetes
mellitus tipo 2, las enfermedades coronarias, niveles altos de colesterol en la sangre, hipertensién y
osteoartritis. [16] La condicién de obesidad y sobrepeso es considerada una pandemia en el mundo
y uno de los principales problemas de salud ptiblica. Para 2016 més de 1 900 millones de adultos
presentaban un IMC por encima de 25, y de estos 650 millones fueron clasificados como obesos. [17]

2.2.1. Sobrepesoy obesidad como un sistema complejo.

La acumulacién de grasa asociada con el estado de obesidad y sobrepeso tiene origen en el
desequilibro energético positivo a largo plazo. De manera simplificada, tal desequilibrio ocurre
cuando durante un tiempo prolongado el consumo de recursos energéticos excede lo que gasta un
organismo. Sin embargo, la complejidad del fenémeno aparece cuando se trata de entender las causas
de este desequilibrio. Spiegelman et al. describen al gasto energético como un fenémeno combinado
de gasto por actividad fisica, metabolismo basal y una generacién de calor del organismo que se
adapta a las condiciones y a la historia de consumo. [18] Cada uno de estos factores es un sistema en
si mismo y es afectado por cada componente del macrosistema, en una cadena de interacciones que
contiene ciclos de retroalimentacion. El enfoque desde los sistemas complejos resulta adecuado para
modelar este fenémeno, ya sea de manera global o a través del estudio de alguno de sus componentes.
(19, 20, 21, 22]

Un modelo complejo que refleje la multifactoriedad del desequilibrio energético puede abordar
diversas cuestiones respecto al crecimiento acelerado de la pandemia de obesidad durante las tltimas

1El indice de masa corporal es calculado como el peso dividido por la altura al cuadrado, expresado en unidades del sistema
métrico internacional y redondeado a una cifra decimal.



décadas. Este crecimiento ocurre en un periodo corto de tiempo, comparado con los que requieren
los cambios evolutivos del ser humano. El ambiente en que se presenta el incremento de obesidad
en la poblacién coincide con un incremento sustancial en la disponibilidad de nutrientes y el esta-
blecimiento de un estilo de vida que demanda una menor actividad fisica. Estos factores definen un
ambiente obesogénicoy son el punto de partida para desarrollar un modelo de la toma de decisiones
alimentarias del presente trabajo

2.2.2. Toma de decisiones asociada al balance energético.

El actual ambiente obesogénico, presente en la mayoria de las sociedades vinculadas con la
produccién y comercio de mercancias a nivel mundial, es drasticamente distinto al ambiente predo-
minante en el periodo comprendido desde la aparicién del ser humano como especie y el inicio de la
Revolucién Industrial.

Algunas hipétesis plantean como principal factor de la pandemia de sobrepeso la combinacién
de la transicién al actual ambiente obesogénico con la existencia de genes ahorradores favorecidos
durante periodos de escasez de recursos, que fomentaron la acumulacién de reservas de grasa.
[23, 24] Sin embargo, un fenémeno como la obesidad, tan universalmente extendido, no se explica
con la evidencia existente de las alteraciones genéticas que favorecen la obesidad en algunos casos
particulares. El desequilibrio energético positivo que da lugar al sobrepeso y a la obesidad es el
resultado de hébitos de comportamiento persistentes, como el comer en exceso y el sedentarismo.
Estos hédbitos se conforman de decisiones individuales y discretas que son afectadas por una gran
cantidad de factores: la calidad y cantidad de los alimentos, el tiempo de su consumo, el espaciamiento
programado de los mismos, el consumo de alimentos a pesar de la carencia el hambre, o la limitacién
del consumo de los mismos aun con la presencia de la sensacién de hambre, etcétera.

Se puede conjeturar la existencia de una tendencia hacia una conducta, desarrollada a través de
procesos largos en que la toma de decisiones se lleva a cabo con ciertos patrones que son asimilados
por el tomador de decisiones. Esta tendencia ha sido llamada conductoma, [25] a semejanza de
otras tendencias bioldgicas presentes en organismos complejos (genoma, transcriptoma, etc.), e
involucraria una evolucién en los patrones de toma de decisiones a través de un tiempo menos extenso
en comparacion con el tiempo en que un fenotipo genético cambia. Estos patrones o tendencias de
comportamiento arraigados en los agentes se acoplan al concepto de heuristicas sincronizadas con
ambientes. [9]

2.2.3. Formacién de heuristicas en el consumo y gasto de energia

Los procesos heuristicos, tal como han sido definidos, generan ventajas de acuerdo con su sin-
cronizacién con el ambiente. En este trabajo se acota el tipo de decisiones a las relacionadas con el
consumo de alimentos y el gasto energético. Los procesos heuristicos corresponderian a conductas
alimentarias generadas en periodos identificados en el tiempo, y que pueden seguir vigentes o no. Es-
tudiar la formacién de heuristicas alimentarias se relaciona con el origen de la pandemia de obesidad
y sobrepeso. Sin embargo, no resulta completamente claro si el ambiente es el origen de la creacién
del proceso heuristico, como una forma de adaptacién al medio, o si este es generado por medio de
una interaccién que también moldea el entorno del agente tomador de decisiones. Surgen, entonces,
varias preguntas: ;Una heuristica se genera exclusivamente en un ambiente que supone condiciones
dificiles para el agente? ;Todos los ambientes considerados adversos generan el mismo tipo de reglas
de decisién heuristica? ;Qué tan robusta es una heuristica formada por condiciones adversas que
desaparecen?

La formacién de heuristicas tiene las caracteristicas adecuadas para llevar a cabo un estudio
computacional con modelos de agentes.



2.3. Modelos basados en agentes (MBA) de toma de decisiones.

Los modelos basados en agentes (MBA) son modelos computacionales que simulan la interacciéon
de entidades auténomas llamadas agentes. Estas entidades son definidas con reglas simples que
definen sus acciones locales. En su conjunto, al existir multiples agentes que interactiian simulté-
neamente con el ambiente y con otros agentes, estos sistemas llegan a producir un comportamiento
complejo. Su utilizacién se extiende a una variedad de 4reas del conocimiento y son particularmente
utiles en el caso de las ciencias sociales. Los modelos basados en agentes presentan la peculiaridad de
dotar de varianza a sus poblaciones en ciertos rasgos, manteniendo aspectos comunes que se deseen
someter a experimentos. Las dindmicas resultantes serdn robustas, aunque esto pueda reducir la
sefial registrada en los fen6menos exhibidos.

Este tipo de modelos han sido utilizados para representar e investigar los fen6menos de toma de
decisiones en poblaciones. [26, 27, 28]

2.3.1. Modelo Consumat

Entre los modelos de agentes tomadores de decisiones encontramos el modelo Consumat,[5, 4,

, 6] introducido por Wander Jager y Marco Janssen en 2000. Este modelo tiene la particularidad de

abordar de manera explicita los procesos de toma de decisién heuristicos de una manera simple. El

origen de este modelo esté relacionado con el estudio de los factores psicolégicos que afectan los

mercados entre los consumidores. La parte fundamental de este modelo de agentes es la unificaciéon

de varias teorias psicolégicas relacionadas con las necesidades humanas y la satisfaccién de las
mismas.

En este modelo se agrupan necesidades que se contraponen y generan tensién entre los métodos
que se implementan para satisfacerlas. La satisfaccion general de las necesidades solamente ocurre a
largo plazo, cuando todas las necesidades son cubiertas en un rango de tolerancia individual.

Este modelo ha sido empleado para probar politicas orientadas a la adopcién de innovaciones
tecnolégicas y el consumo de ciertos productos. [30, 31] Sin embargo, en todos los casos se ha
empleado como un modelo del comportamiento humano, es decir, en procesos cognitivos altamente
desarrollados, entre los que necesariamente se involucran caracteristicas sociales.

El caso del consumo de alimentos difiere mucho de este caso, pues los consumidores de energia no
son necesariamente seres humanos con necesidades humanas. Todos los organismos vivos, incluso
los mds primitivos consumen energia. ;Cémo un modelo de decisiones humanas puede adaptarse a
un proceso de consumo tan universal?

2.3.2. Modelo Consumat de decisiones alimentarias

El modelo Consumat adaptado al consumo de alimentos por parte de los agentes debe estar
basado en una premisa: el consumo de energia debe mantenerse en niveles por encima de cero; de
lo contrario, el agente muere. Esto diferencia las decisiones que usualmente se contemplan en el
modelo Consumat respecto a alternativas presentes en un mercado, que en tltima instancia pueden
espaciarse o posponerse. La energia es una variable vital del organismo vivo, asi que no se trata de
una decisién binaria (consumo alimentos o no), sino cuél es la mejor forma de consumir a lo largo del
tiempo.

En la figura 1 se observan las seis heuristicas definidas para la segunda versién del modelo
Consumat, las cuales estdn diferenciadas por el esfuerzo cognitivo que implican y por la incertidumbre
generada del uso de informacién de lo que el agente considera su comunidad de agentes pares. El
esfuerzo cognitivo o la incertidumbre no cuenta con una métrica estricta que determine qué tan
distante, en esta dimensién, es una métrica de otra, sino que solamente se establece un orden que
refleja de manera rudimentaria la complejidad en las operaciones que realiza el agente para tomar
una decision.

El esfuerzo cognitivo més grande es el de la deliberacion, en el que se aplica una maximizacién de
utilidades a todas las alternativas que puedan concebirse. En esta heuristica partimos de la premisa de
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Figura 1: Seis reglas del modelo Consumat [29] contrastadas con un espectro continuo de
cognicién en un proceso dual.

que el agente es capaz de imaginarse todas estas alternativas aunque no las haya experimentado. En el
otro extremo del espectro del esfuerzo cognitivo se encuentra la repeticién simple de las acciones que
se realizan, sin basarse en ningtin pardmetro para esta inmovilidad. Suponemos que esta estrategia
tiene el menor esfuerzo cognitivo porque la accién realizada es la que se encuentra més disponible
e inmediata. En el caso de la incertidumbre, se contemplan dos posibilidades: el organismo que
toma las decisiones utiliza inicamente la informacién interna; el que utiliza informacién de una
comunidad de pares sobre los cuales puede verse reflejado.

Las dos heuristicas referidas utilizan tinicamente la informacién del agente. Si por ejemplo, se
restringe la deliberacion a las estrategias que se encuentran en su comunidad de agentes, el esfuerzo
que el agente realiza para concebir las estrategias se reduce gracias a la informacién que encuentra
en otros agentes, pero aumenta la incertidumbre del resultado pues el agente restringe estrategias
de acuerdo con el desempefio de otros agentes de los que no conoce su historia o estado interno.
A esta heurfstica se le denominé en la primera versién del modelo Consumat como comparacién
social, [4] nombre que cambi6 a indagacion en la version actualizada, [6] para evitar una confusién
entre un proceso que pudiera buscar la convencion en estrategias en una comunidad, y expresar
con mayor precision la idea de que el organismo busca el mejor escenario posible a través de la
informacién social. Cuando la repeticién de estrategias combina la informacién de una comunidad
de agentes, el organismo ahora dispone de su propia estrategia y la de los agentes en su comunidad. El
agente imitador elige al azar alguna de las estrategias que le son visibles. El esfuerzo cognitivo de esta
heuristica es considerado mayor a la repeticién debido a la memoria que el organismo emplea para
registrar las acciones dentro de su comunidad; pero menor al que requiere la indagacién. Ademas de
estas cuatro heuristicas, el modelo Consumat original incluye otras dos que solamente se basan en la
informacién con la que cuenta el agente y que son adaptaciones de la deliberacién: 1) la evaluacién de
las acciones disponibles hasta encontrar una que mejore, en alguna medida, el margen de utilidad que
se tiene en un momento dado, o 2) hasta que se obtenga un nivel de utilidad acorde con algtin nivel
de satisfaccion deseado. Estas tltimas heuristicas son consideradas como variaciones particulares de
la deliberacién en la segunda versién del modelo Consumat.

En este trabajo se exploran distintas implementaciones del sistema Consumat para el problema
del consumo de alimentos. Las estrategias de control de energia sobre las cuales se puede aplicar
el modelo de heuristicas son extensas. La implementacién de un modelo de agentes Consumat
requiere definir previamente algunos conceptos. Se necesita establecer un método tradicional de
maximizacién de utilidades relacionadas con la energia consumida, que representara la heuristica
con el mayor esfuerzo cognitivo. Al establecer la funcién de utilidad de la deliberacién se especifica
cudl es el conjunto de alternativas sobre los que se realizard la decisién. También debe definirse qué



es exactamente lo que se considera la comunidad del agente y la forma de las interacciones entre sus
miembros, de lo cual depende la implementacién de la imitacién y de la indagacién.

El estudio de los modelos Consumat relacionados con el consumo de alimentos y gasto energético
es empleado en este trabajo para entender, dentro de un modelo de heuristicas bien definido, el efecto
de condiciones ambientales adversas en la dindmica de las decisiones alimentarias de los agentes. Sin
embargo, este tipo de modelos de agentes no nos aportan suficiente informacion relacionada con la
formacién de las heuristicas en los agentes.

2.3.3. Modelos de agentes enactivos

La formacién de heuristicas dentro de un modelo de agentes requiere que sea posible retratar
una relacién emergente entre el medioambiente, las acciones y las decisiones. Podemos enmarcar las
heuristicas desde una perspectiva ecolégica-cognitiva como procesos manipuladores de abduccion.
[32] En estos procesos el aprendizaje se genera a través de la accién y no solo sobre la accion. Piense,
por ejemplo, en el caso del proceso por el cual un ser humano aprende a caminar o a hablar. Desde
este enfoque, la accién genera informacion inaccesible por medio de inferencia légica.

Esta concepcion epistemolégica de los procesos de decision heuristicos ha sido criticada porque,
aparentemente, mantiene inaccesible el entendimiento completo de la toma de decisiones. Estas
criticas se justifican cuando se utiliza el paradigma clésico de la feoria computacional de la mente en
las ciencias cognitivas. Desde este paradigma, la cognicién es entendida como el procesamiento de
estados de representaciones de la realidad, similar al que una computadora utiliza para funcionar.
[33] De cierta forma, cualquier mente es reducida a una computadora de gran eficiencia y con una
alta capacidad de procesamiento. Debido a la falta de una formalizacién del sentido comtin en este
enfoque, los problemas heuristicos y epistemolégicos son separados [34] y se espera que cualquier
forma de toma de decisiones diferente a la maximizacion de utilidades produzca resultados menos
favorables, aunque en la realidad esto no siempre se cumpla. La clasificacion estricta de los procesos
de decisiéon como "racionales” o "procesos restantes” hace imposible caracterizar los tiltimos como
procesos verdaderamente intencionales.

En este trabajo empleamos el enfoque enactivo como alternativa al paradigma computacional
de la mente. El enactivismo estd basado en los conceptos de corporizacién, autonomia, experiencia
subjetiva y creacién de sentido. [35] En él, un sistema cuenta con una identidad cuando existe una
red ciclica de procesos operacionales que se crea a si misma y es capaz de mantenerse. Estos procesos
también estan acoplados con el ambiente y este acoplamiento también estd regulado por el sistema.
Un proceso cognitivo ocurre cuando un ciclo activo de interacciones es intencional, lo cual solo puede
ser posible bajo condiciones precarias, es decir, que ponen en peligro la vida del agente. [35, 36]
Los procesos cognitivos se generan al momento que una accién ocurre; por tanto, tienen como su
modelo a la realidad misma en lugar de una representacién simbdlica. Esto significa que el sistema
crea sentido al mismo tiempo que percibe. Esta particularidad del paradigma enactivo coincide con la
accesibilidad existente en el razonamiento heuristico, lo que lo convierte en una alternativa adecuada
para el estudio de la formacién de heuristicas.

2.3.4. Modelos de agentes enactivos con hibitos sensorimotores

Dentro del enfoque enactivo existen algunas pautas que facilitan el disefio de inteligencia artificial.
Algunos autores sugieren que un agente enactivo debe ser capaz de generar su propia identidad
sistémica y de regular activamente la interaccién con el ambiente que adecua su viabilidad (de
acuerdo con una o multiples variables). [37] Esta interaccién incluye relaciones de acciones fisicas y
de estimulos sensoriales, por lo que son llamadas sensorimotoras. Por ejemplo, un conductor que
se acerca a un muro, al momento de estacionar un automévil poco a poco dejard de presionar el
acelerador, y pisara el freno conforme perciba con su visién que el muro estd mds proximo. Otra pauta
sugerida en la creacién de sistemas de agentes enactivos es que la modificacién de esta interaccién
ejerza algtn efecto en el entorno donde se desarrolla [38].
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Para simular agentes que usen heuristicas en su toma de decisiones, su disefio debe contemplar
que los agentes necesiten tomar las decisiones correctas porque su vida (su viabilidad) corre algtin
riesgo. Los patrones de decisién que se generen también deben poseer una identidad enactiva, por
lo que deben generarse y sostenerse por si mismos. El concepto que se propone explorar en esta
parte de la tesis es hdbito sensorimotor. No existe una convencion respecto a la definicién precisa de
este, pero es posible reconocer dos ramas en el desarrollo del concepto: una explicacién de habito
como una asociacién automadtica; una definicién ecolégica que liga estructuras autoorganizadas (los
hébitos) con el agente y el ambiente en una relacién que evoluciona. De acuerdo con esta tdltima, se
ha desarrollado un modelo enactivo que representa hdbitos de contingencias sensorimotoras llamado
medio sensorimotor deformable iterativo (IDSM, por sus siglas en inglés). [7]

Este modelo posee dos caracteristicas principales: 1) Los estados sensorimotores son puntos de
un espacio continuo, conocido como espacio sensorimotor (sus dimensiones dependen de las capaci-
dades sensoriales y motoras del agente), donde se registra la historia de contingencias sensorimotoras
y su gradiente (las transiciones entre un estado sensorimotor y otro); 2) existe una ponderacion del
efecto que cada elemento de la historia sensorimotora de acuerdo con qué tan frecuentemente es
visitado este estado y qué tan distante en el tiempo se encuentra el registro histérico. Este modelo
tiene una metéafora ttil: los caminos generados en un terreno con vegetacion. Cuando hay un te-
rreno virgen, es dificil avanzar en cualquier direccién, y probablemente se siga una trayectoria al
azar, guiados Gnicamente por el destino al que se pretende llegar. Poco a poco, conforme se siga la
misma ruta, el camino se formara gradualmente, y cuando sea muy claro serd usado por atin mds
personas. De un camino principal se pueden desprender otros caminos cercanos que resulten menos
cansados de caminar, que no se encharquen o que sean mas cortos. Tales caminos pueden sustituir
al camino principal y volverse los més transitados. Asimismo, un camino existente que deja de ser
utilizado, poco a poco se llenarad de maleza y dejaré de existir. Los habitos aparecen como patrones
de comportamiento repetitivos y autorreforzados. El reforzamiento depende de qué tan frecuente y
reciente sea un patrén de comportamiento.

El modelo de IDSM ha sido implementado para representar organismos vivos con una percepcién
sensorial de sus variables metabdlicas, pero en un sentido abstracto, sin especificar el rol biolégico de
la dimensi6én sensorimotora regulada. [39] Los sistemas resultantes tienden a mantener al agente y a
sus hébitos sensorimotores dentro de una region de viabilidad, lo que sugiere que tanto las estructuras
cognitivas como las biol6gicas pueden integrarse de manera fina mediante las variables esenciales.

2.3.5. Modelos de agentes enactivos con hibitos sensorimotores de toma de decisiones

Existe una dificultad adicional en la utilizacién de agentes con IDSM para representar heuristicas
en la toma de decisiones: las decisiones no necesariamente implican una accion. La toma de una
decisién implica la intencién de desarrollar una accién. La ejecucién de tal accién puede depender
de factores mads allé del control del agente. Por ejemplo, el agente puede decidir comer porque siente
que sus niveles de energia son bajos, pero tendré que lidiar con la disponibilidad de alimentos y con
la competencia del resto de los agentes.

Para poder adaptar el concepto de decisiones al modelo de hédbitos sensorimotores, los agentes
son modelados de tal forma que en lugar de registrar una historia de eventos accién-estimulo sensorial
presentan una relacién entre las intenciones de realizar una accién y el estimulo sensorial. Esta modi-
ficacion es més evidente si se emplea una formalizacién operacional del acoplamiento sensorimotor
propuesto por Buhrmann, [40] (Fig. 2) en el que se exhiben las relaciones entre medioambiente (e), el
cuerpo del agente (p), los estados internos del agente (a), sus estimulos sensoriales (s) y sus estados
motores (m). La relacién es expresada como funciones del cambio temporal de cada elemento con
dependencia de algtin subconjunto de estos elementos, sin especificar su forma. La formalizacién es
la siguiente:

e=E(ep), $§=S(ea), a=A(as), m=M(a), p=B(m,e).

Para cambiar la “accién” por la "intencién de accién” se puede sustituir la relacién determinista
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Figura 2: Acoplamiento de medioambiente y agente descrito por ecuaciones diferenciales
de acuerdo al modelo de Buhrmann, [40]. El mundo es dividido en cinco componentes:
el medioambiente (e), el agente (con su configuracién corporal p), y sus interacciones. El
agente a su vez se divide en tres componentes: interfaces sensoriales (s), interfaces motoras
(m) y un estado interno (a).

m = M(a) por una funcién estocdstica. Lo anterior debilita la relacién fuerte entre los elementos de la
contingencia sensorimotora, pero no altera la relacién entre el estimulo sensorial con el ambiente
y las acciones. La indefinicién generada del uso de la funcién estocéstica en el cambio de estados
motores incluso es ttil para que la simulacién de agentes enactivos contenga un elemento subjetivo.
[41].

Los sistemas que tratamos de simular tienen integrado el reconocimiento de la proximidad de
los limites de viabilidad de la energia interna, que es la variable esencial clave. Un organismo con
estas caracteristicas desarrolla un comportamiento adaptativo para mantenerse dentro los limites de
viabilidad (como es la sensacién de hambre o la de saciedad). El proceso de adaptacién concuerda en
algunos aspectos con el concepto de un sistema ultraestable [42].
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3. Modelos de Agentes

Los modelos de agentes creados en este trabajo buscan representar las decisiones relacionadas
al control de la energia interna del agente. Estas involucran siempre al medioambiente en que se
desarrollan. Las decisiones unitarias se combinan en una estrategia instantdnea cuyo efecto neto
deseado puede ser aumentar o reducir la energia interna. El éxito de cada estrategia dependera del
entorno ambiental y de las interacciones con otros agentes. En este modelo las estrategias que buscan
reducir la energia interna del agente siempre lo logran y las estrategias que buscan aumentar la
energia del agente pueden tener éxito o no.

En términos generales este modelo representa a un ser vivo con capacidades motrices, lo que
implica el uso de alguna cantidad de energia en el mantenimiento de los procesos que lo mantienen
con vida y un costo energético en sus procesos intencionales. Por tanto, una estrategia permanente
que implique no consumir recursos externos es insostenible y conducird al agente a la muerte. Lo
anterior también es cierto para estrategias que consistan en consumir a un ritmo menor al que se gasta
la energia. Por otro lado, el exceso de reservas energéticas en animales, incluidos los seres humanos,
conduce a los estados de sobrepeso y obesidad. Ambas condiciones desencadenan una compleja red
de fallas sistémicas en el organismo que pueden tener como desenlace la muerte. Un mayor peso
también aumenta el gasto basal de energia y dificulta el movimiento. Estas tiltimas consecuencias
ocurren en el estrato fisioldgico del ser con sobrepeso y se desencadenan por un comportamiento de
consumo excesivo de alimentos

En este capfitulo se presentan las descripciones narrativas de los modelos de agentes del presente
trabajo de acuerdo al protocolo ODD? para la documentacién de modelos basados en agentes [43].

3.1. Modelo de agentes Consumat.
3.1.1. Restimen

Propésito: Este modelo de agentes tiene como objetivo estudiar el efecto de la disponibilidad
de recursos energéticos en un medioambiente en la dindmica de estrategias alimentarias y reglas
de decisién heuristicas. En particular se busca entender cuales son las condiciones ambientales
temporales y espaciales que pueden generar una tendencia al consumo excesivo de alimentos que
perdure atin cuando las condiciones que la generan dejen de existir. La hipdtesis que se busca probar
es que existen ciertos escenarios precarios en los que un organismo vivo decide intentar consumir
todos los alimentos al alcance, usando mecanismos heuristicos, y que esta tendencia se mantiene
adn cuando el ambiente incrementa su disponibilidad de recursos.

Variables de estado y escalas: El modelo posee dos entidades: Agentes y celdas. Los agentes se
caracterizan por las siguientes variables: energia interna, posicién, estrategia alimentaria, heuris-
tica, memoria del éxito (o fracaso) de su estrategia alimentaria, comunidad de agentes, conjunto
de necesidades y nivel de tolerancia. Los agentes eligen una de un grupo acotado de alternativas
utilizando cuatro heuristicas. Estas decisiones afectan su consumo de alimentos y su gasto de energia.
La cantidad de energia interna almacenada esta relacionada al peso y volumen de cada individuo.
Cada agente determina que tan satisfecho se encuentra en cada una de las necesidades que busca
cubrir y de acuerdo a un nivel personal de tolerancia decidird si se considera satisfecho o no. De
manera similar determinara si se considera en un estado de incertidumbre, o no, con respecto al
cumplimiento de las mismas necesidades. Los estados de internos de los agentes determinan las
nuevas reglas de decisién. En ensamble de los agentes tiene como variables la distribucién inicial de
las caracteristicas de los agentes, la energia inicial de los agentes y el nivel de energia que es excesivo,
es decir, que empieza a producir dificultades en el mantenimiento de la viabilidad del agente.

Las celdas son los espacios fisicos que recorren los agentes en busca de alimentos. Las celdas se
encuentran distribuidas en una red cuadrada con condiciones periédicas a la frontera y poseen una

» n

2Este protocolo es llamado asi por sus siglas en inglés, las cuales significan "resumen’”, "conceptos de disefio” y "detalles”
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unidad de recursos energéticos. La energia de cada unidad es una variable de la celda. También lo es
la probabilidad de que, una vez consumido el recurso, se regenere en el siguiente paso temporal. El
medioambiente completo conforma una entidad distinta a las celdas y se caracteriza por un valor
constante de la riqueza energética de los recursos en la celda y una distribucién espacio-temporal de
la probabilidad de regeneracién en las celdas.

Las escalas de tiempo y espacio estdn asociadas de forma que en un paso temporal un agente pue-
de desplazarse solamente hacia una celda vecina. Dependiendo de algunos pardmetros que definen
el tipo y magnitud de gasto metabdlico basal, se puede establecer la cantidad de energia minima que
los agentes consumen en un paso temporal. En este modelo los agentes carecen de reproduccion, es
decir, los tiempos representados en cada simulacién representan un periodo de tiempo menor a la
esperanza de vida del ser que se busca representar. En el modelo existe la posibilidad de crear un ciclo
temporal dividido en dos partes: un periodo de abundancia de recursos seguido de uno de escasez. El
nimero de pasos temporales puede representar un ciclo temporal donde estos periodos son evidentes.
De acuerdo a los pardmetros un paso temporal podria ser equivalente a media semana, el tamano de
una celda a un espacio menor a los 5 kilémetros y la duracién de un ciclo de abundancia/escasez a un
afo, por mencionar un ejemplo.

Descripciéony programacion de los procesos: En cada paso temporal se establece primero cual serd
el nivel de regeneracion de alimentos de cada celda y de acuerdo a estos se regeneran aleatoriamente
los recursos de las celdas vacias. Cada uno de los agentes realiza una secuencia de acciones asociada
con la estrategia elegida en el paso temporal anterior. Estas estrategias consisten en decisiones
binarias respecto a comer, moverse o percibir activamente el entorno en busca de alimentos. En
una variacién del modelo predefinido, en lugar de decisiones binarias, las estrategias de los agentes
consisten en optar por un limite en la acumulacién de energia autoimpuesto. Los procesos en los
agentes ocurren como se relata a continuacion:

1. El agente percibe la celda en la que esta situado y registra en su memoria si tiene alimento o
no. En caso de que su vector de decisiones lo indique, también hara lo mismo con las celdas
vecinas.

2. Con base en la informacién recabada un agente decide entre permanecer en la misma celda o
desplazarse hacia otra celda y, después, ejecuta su decision.

3. El agente consumird alimentos si asi lo decide y estos alimentos se reflejardn en un cambio en
su energia interna.

4. De acuerdo al éxito o fracaso de sus estrategias, el agente determina su nivel de satisfaccién en
cada una de sus necesidades y su nivel de incertidumbre.

5. De ser el caso, el agente evaltia su heuristica de acuerdo a su estado de satisfaccion y a su estado
de incertidumbre.

6. Después de este paso, todo aquel agente que tenga una energia interna menor o igual a cero es
retirado del sistema, es decir, muere.

Los agentes son procesados en orden aleatorio.

3.1.2. Conceptos de disefio

Emergencia: Los regimenes en los que se encuentra una particular distribucién de estrategias o
heuristicas emergen de las interacciones entre agentes y celdas. De la misma forma las transiciones
entre estrategias y reglas de decisién y viceversa aparecen como producto del desarrollo del sistema.
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Adaptacién: Tanto las estrategias de los agentes y las reglas de decision pueden de cambiar después
de que el agente ejerce sus acciones en su entorno. Los cambios ocurren indirectamente de acuerdo a
las utilidades relacionadas a cada necesidad en el caso de las estrategias y de los estados internos de
satisfaccién e incertidumbre en el caso de las heuristicas.

Estado fisico: Existen tres funciones de utilidad que establecen el éxito éxito de los agentes en alguna
de sus posibles necesidades: Existencial, personal y social. La necesidad existencial esta relacionada
con la supervivencia del agente y su utilidad es el cambio de energia interna. La necesidad personal es
una necesidad hedonista que busca tener una recompensa inmediata. En este modelo se relaciona con
el placer instantdneo de comer. La necesidad social se relaciona con el deseo del agente de pertenecer
aun grupo y al mismo tiempo de distinguirse positivamente dentro del mismo. La utilidad social es
disefiada de tal forma que el agente busque ser el agente con la menor acumulacién de energia dentro
de su grupo, asumiendo que este rasgo es visto como algo positivo. Esta decision permite al sistema
de necesidades de agentes Consumat tener necesidades con tendencias de comportamiento opuestas
y que generan una tensién. Ademads de esta premisa, se establece que un agente que se encuentra
s6lo no puede sentirse satisfecho socialmente.

Prediccién: Los agentes que utilizan la indagacién y la optimizacién como heuristica realizan una
prediccién sobre cual estrategia habria tenido mejores resultados considerando el éxito o el fracaso
de cada una de las decisiones tomadas en el paso temporal corriente. Cuando el agente carece de
informacién sobre el resultado de una estrategia hipotética supondré que la posibilidad de consumir
alimentos si asi lo decide es la misma que la de no consumir.

Percepcion: Cada agente conoce su energia interna y su nivel de tolerancia a la incertidumbre y a la
insatisfaccién. Ademads, puede reconocer si una celda tienen alimentos si esta celda forma parte de su
entorno percibido. Cada agente puede decidir extender su percepcion, lo que le permite reconocer
los alimentos no solo de la celda en la que esta situado, sino ademads de las celdas en su vecindad de
Moore con radio 1 [44]. Casa agente es capaz de reconocer los niveles de energia, estrategias y niveles
maximos de acumulacién de sus pares.

Estocasticidad: Dentro del modelo existen variables aleatorias que determinan los limites de to-
lerancia de los agentes (tomada de una distribucién uniforme ~ %(0,0.1]), la duracién de periodos
de abundancia o hambruna (tomada de una distribucién normal), la regeneracién de los alimentos
consumidos en una celda y la ejecuciéon de movimiento una vez que este ha sido decidido. Otras
fuentes de estocasticidad son la distribucién inicial de las posiciones, estrategias y heuristicas de los
agentes, la seleccién de estrategias por medio de la imitacién y la seleccién de una nueva posicién si
multiples celdas accesibles tienen condiciones idénticas.

Colectivos: Los agentes perciben un conjunto de agentes al cual consideran su comunidad. Estos
pueden ser los agentes que se encuentran en las celdas que se pueden percibir en un instante dado, o
pueden ser todos los agentes que se han encontrado en las celdas percibidas por el agente durante el
tiempo que desarrolla la misma estrategia.

Observaciones: Las observaciones registradas son la distribucion de energia interna, de poblaciones
por estrategias (acciones o limites de acumulacion) y por heuristicas, en cada paso temporal. También
podemos obtener el nivel de incertidumbre y de satisfaccién en cada una de las necesidades de cada
agente.
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Estrategia | Comer Percibir Moverse Yo Y1
SI. 0 0 0 My * ET 0
S2.* 1 0 0 My ET 0
S3. 0 1 0 My+«Er+Cp O
S4.% 1 1 0 Mp*Er+Cp 0O
S5. 0 0 1 My * Er Cnm
S6.* 1 0 1 My x Ep Cm
S7. 0 1 1 Mp+«Er+Cp Cp
S8.* 1 1 1 Mp+«Er+Cp Cpy
S9.* 1 1 * My * ET + Cp *

Cuadro 1: Estrategias de los agentes, asociadas con las constantes de la reduccién de la
energia interna asociadas cuando su energia se encuentra por debajo de E7 (en caso
de que la energia sea mayor o igual a E7, el termino M}, x ET pasa a la columna y;). 1
y 0 significan que la accién es ejecutada o no, respectivamente. Las variables yo y y1
representan constantes relacionadas con el gasto de energia .* indica que el resultado en el
cambio de energia no es conocido de antemano.

3.1.3. Detalles del sistema

Inicializacién: Al inicio de cada simulacién, el medioambiente tiene alimento en cada celda y se
establece su distribucién de probabilidades de regeneracién espacial y temporal. La poblacién inicial
de agentes se distribuye de forma que solamente exista un agente por celda, lo que limita la cantidad
de agentes iniciales a 1681. La energia inicial es la misma para cada agente.

Sub-Procesos Las tres decisiones binarias que los agentes realizan (comer, percibir el entorno y
moverse) generan ocho estrategias a la cual se afilade una més que consiste en decidir el movimiento de
acuerdo al resultado de la percepcion activa del entorno. En el cuadro 1 se muestran estas estrategias.
Cp representa una constante relacionada con el costo de la percepcion activa, C;, esta relacionada
con el costo del movimiento. Ambas constantes son pardmetros elegidos al principio de la simulacién.

Si el agente es capaz de percibir las celdas vecinas y ademads ha decidido moverse, elegird como
destino alguna que cuente con alimento. Tomar la decisién de moverse significa que el agente hard
el intento hacerlo pero los intentos de movimiento serdn exitosos de acuerdo a una probabilidad
determinada por la energia interna del agente. Esta probabilidad es tal que un agente muy pesado o
que se encuentre en estado de inanicién tiene pocas probabilidades de moverse:

exp (Eq(t) — Ep) SiEq(f) <E;
Pm =1 exp(Er — Eq(8)) siEq(t)>Er 1)
1 en otro caso.

Donde E; y Et representan los limites de un "peso” considerado saludable.

Durante el consumo de alimentos el agente puede decidir parar de consumir alimentos aunque
exista disponibilidad. Esta limitaciéon en el consumo puede deberse a que se ha alcanzado el mé-
ximo nivel de acumulacion que el agente se ha impuesto o porque es parte de su estrategia comer
Unicamente una fraccién del alimento disponible para consumo.

Al momento de evaluar su estrategia el agente considera el resultado inmediato de sus acciones.
La forma en que evaluard esto depende de las necesidades del agente. Estas pueden ser inicamente
existenciales (los agentes solo buscan preservar su vida) o pueden incluir, ademaés de las existen-
ciales, una necesidad asociada a la personalidad y una necesidad social. Cuando el agente tiene
una necesidad social éste identifica como ”su sociedad” al grupo de agentes con los que llega a
coincidir espacialmente en un instante dado o en el periodo de tiempo en el cual lleva siguiendo la
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Heuristica Algoritmo

Repeticion S(a,t+1)=S(a, 1)

Imitacién S(a,t+1) = Sdonde S R {S;|S; € {S(&, D}grec, }
Indagacion S(a,t+1) = argmaxys,niSilSi € {S(@, D gec,}
Optimizacién S(a,t+1)=argmaxngniSl,...,S9}
Repeticion L(a,t+1)=L(a, 1)

Imitacién L(a,t+1) = Ldonde L —R{L;|L; e {L(a', D}grec,}
Indagacion L(a, t+1) = argmaxys,niLi|L; € {L(@', D} gec,}
Optimizacion L(a,t+1)=argmaxya,nill, L2}

Cuadro 2: Algoritmos asociados a las heuristicas del modelo Consumat, usados para selec-
cionar una estrategia (S) o un limite de acumulacién (L) al tiempo ¢. El agente @ considera
limites y estrategias de otros agentes a’ € Cy, donde Cy es el conjunto o "comunidad” de
agentes en las celdas que el agente a puede percibir. Esta comunidad de agentes puede ser
instantdnea o mantenerse en la memoria del agente durante el tiempo que use la misma
estrategia.

misma estrategia. Cada una de sus posibles necesidades tiene una funcién de utilidad; existencial
(ue), personal (up) y social (us):

ue(ay t) = AE(x(a) t))
up(ar t) = feat(a; t)) (2)
us(a, t) = —|Epmin(t) — Eo (1) = 61N

Donde fe,; esta dada como sigue:

1 sielagente @ consume alimentos

feat(ﬂ» 1=
0 enotro caso.
El cambio de energia interna AE,(a, t) esta construido como la ingesta efectiva de alimentos
(fear) multiplicado por el valor energético del recurso consumido menos el decremento lineal y
proporcional de energia, los cuales estdn vinculados con la estrategia realizada:

AEy (1) = —Yo—v1Ea(8) + Es fea: (¢, @). 3)

Las variables y( y y; son las tasas lineal y proporcional de gasto energético y estdn determinadas
por la estrategia que sigue el agente (cuadro 1). El termino asociado al gasto metabdlico puede estar
incluido en yg o y; de acuerdo a la energia del agente. Esta condicién evita que un organismo con
muy poca energia tenga un gasto constante que no le permita sobrevivir sin consumir alimentos.

La evaluacion de las estrategias se realiza de acuerdo a la heuristica que en ese instante sigue el
agente, que puede ser una de las siguientes cuatro: repeticién, imitacién, indagacién u optimizacién
(cuadro 2).

Las funciones de utilidad de cada necesidad son normalizadas de acuerdo al maximo valor
registrado por el agente en dicha utilidad. La incertidumbre se establece como la proporcién de
agentes de su comunidad que no usan la misma estrategia que el agente. El agente se considera
satisfecho si todos sus niveles de satisfaccién contemplados se encuentran por encima de su umbral de
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tolerancia personal de satisfaccion. El agente se considera en estado de incertidumbre cuando el nivel
de incertidumbre se encuentra por encima de un umbral de tolerancia personal de incertidumbre.
Las reglas de decisién o heuristicas cambian de acuerdo al siguiente esquema:

= Satisfaccion y certidumbre = Repeticion

» Satisfaccién e incertidumbre = Imitacion

» Insatisfaccién y certidumbre = Optimizacién
= Insatisfaccién e incertidumbre = Indagacién

La forma especifica de la regeneracion del alimento en las celdas se establece al principio de
cada simulacién. Se puede establecer que todas las celdas tienen una regeneracién determinista
después de un numero de pasos temporales especifico o una regeneracion estocéstica, donde los
recursos se regeneran con una probabilidad p;.g (el tiempo determinista se calcula como p%eg).
También se establece una cantidad determinada de "oasis” o "vacios” a lo largo del conjunto de celdas,
los cuales tendrdn una regeneracion inmediata o permanecerdn siempre vacios, respectivamente.
En este modelo existe una configuracién para determinar periodos con distinta probabilidad de
regeneracion estocdstica, identificados como periodos de abundancia (p;.g € [0.8,1.0]) y de hambruna
(Preg €10.0,0.2]). Las longitudes de estos periodos pueden ser fijas o pueden ser variables aleatorias
tomadas de una distribucién normal donde se establece su valor central y su desviacién estdndar.

3.2. Modelo de agentes enactivos basado en IDSM.
3.2.1. Resumen

Propésito: El segundo modelo de agentes tiene como objetivo estudiar la formacién de heuristicas
como hébitos sensorimotores de toma de decisiones creados a partir de la interaccién enactiva con el
medioambiente. La hipdtesis central es que los agentes que cuenten con una IDSM pueden generar
héabitos sensorimotores emergentes de procesos de decisién asociada con su alimentacién. Este
modelo representa un punto de partida en el estudio de la formacién de heuristicas basados en un
esquema de consumo parecido al del modelo de agentes Consumat, presentado previamente.

Variables de estado y escalas: El modelo de agentes posee tres entidades entidades: Agente, celdas
e IDSM (medio sensorimotor). El modelo contiene un tinico agente con las siguientes variables: una
posicién, una energia interna, un estimulo sensorial del su nivel de energia interna, un desplazamiento
regulado que puede desplazarse en una sola dimension, una probabilidad de consumir alimentos y
una probabilidad de moverse.

Las celdas poseen un recurso energético con un valor establecido de riqueza energética que el
agente puede comer o no. En caso de que sea consumido la celda regenera sus recursos con una pro-
babilidad constante para todas las celdas del medioambiente. El medioambiente es unidimensional y
tiene condiciones peri6dicas a la frontera.

El medio sensorimotor o IDSM opera en un espacio de tres dimensiones que se corresponden con
rasgos del agente: el estimulo sensorial relacionado con el nivel de energia del agente, la probabilidad
de consumir alimentos y la probabilidad de moverse. Los rangos de cada una de las dimensiones
de este espacio van del cero al uno. El medio contiene nodos que son conjuntos de dos vectores
y un valor escalar: un punto del estado sensorimotor, una tasa de cambio de estado sensorimotor
y un valor ponderado. Cada estado representa un elemento de memoria que contiene un estado
sensorimotor experimentado previamente, una tendencia de cambio que se experimento al estar
en dicho estado y un valor de "importancia” del nodo que se construye tomando en cuenta que tan
"alejado” esta de la actual estado sensorimotor del agente o que tan frecuentemente se llega a este
estado. Esta ponderacién se actualiza conforme el tiempo avanza, siendo posible que estados que
fueron importantes en el pasado dejen de serlo cuando no se experimentan en la historia reciente.

18



Conforme el agente se llega a nuevos estados sensorimotores, nuevos nodos son agregados al medio
si cumplen ciertas condiciones.

Existen dos escalas de tiempo en el sistema. La primera representa los intervalos discretos en los
que ocurren las acciones que se desprenden de las decisiones. En el sistema este paso temporal es de
una unidad. Si suponemos que el agente es un modelo de seres humanos, el paso temporal puede
representar dias. La longitud de la celda es tal que un agente puede desplazarse inicamente a las
celdas vecinas (a la derecha o a la izquierda) en una unidad de tiempo. Los nodos son actualizados en
una escala de tiempo diferente, donde cada salto de tiempo es una fraccién de la unidad temporal.
Esto representaria por ejemplo, todos los estimulos que cada hora se registran y que son contemplados
para generar una decision al final del dia. Estos pasos temporales buscan aproximar una actualizacién
continua del estado sensorimotor del agente.

Descripcién y programacion de los procesos: A la escala de las acciones del agente (tiempo discre-
to) ocurren los siguientes procesos:

1. El agente establece sus acciones de acuerdo a las probabilidades p. (probabilidad de consumir
alimentos) y p,, (probabilidad de moverse) que se establecen por su medio sensorimotor
(IDSM).

2. En caso de decidir consumir alimentos, el agente buscard alimentos en su celda, y de existir, los
consumird incrementando su energia interna E;.

3. En caso de decidir moverse de celda, el agente se trasladard aleatoriamente a su celda izquierda
o derecha. Este movimiento generard una disminucién de energia adicional al gasto metabélico
basal del agente.

4. El medio registra la sefial asociada a la energia interna del agente S(E,(1)).

5. Siel alimento en una celda ha sido consumido, este se regeneraré con una probabilidad pg

6. Siel agente llega a una energia igual o menor a cero, el agente muere y la simulacién termina.
Ala escala del medio sensorimotor (tiempo continuo) ocurren los siguientes procesos.

1. Dado el estado sensorimotor y la velocidad sensorimotora registrada, se establece una ”densi-
dad” de nodos de dicha posicién sensorimotora. Dicha funcién establece si alrededor de cierta
posicién ya existen suficientes “memorias” sensorimotoras, y no es una densidad en el sentido
estricto, pues su valor puede ser mayor a 1. En caso de que esta funcién se encuentre por debajo
de un valor limite k;, se agrega un nuevo nodo asociado a la posicién sensorimotora presente.
Este nodo permanecerd inactivo durante un periodo corto de tiempo.

2. Elresto delos nodos existentes experimentan una actualizacién de su ponderacién. El cambio se
combina de un elemento que captura la degradacion del elemento de memoria por encontrarse
cada vez mas lejos en el tiempo, y un elemento de "rejuvencecimiento” que el nodo de memoria
experimenta al encontrarse el agente en un estado igual o similar al estado del nodo.

3. Una vez que los nodos del medio sensorimotor se encuentran actualizados, estos ejercen su
influencia para modificar las probabilidades p. y p;;. La influencia de cada nodo ejerce se
compone de un factor de atraccién al nodo y un factor que lo aleja del nodo. La influencia de
todos los nodos es sumada y aplicada a las probabilidades.

3.2.2. Conceptos de disefio

Emergencia: Los hébitos sensorimotores son producto del crecimiento y maduracién del medio
de sensorimotor y de que las condiciones consistentemente permitan o impidan al agente hacer
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Figura 3: Sefial registrada por los agentes sensorimotores de la energia interna E,. Dicha
sefial se encuentra contenida entre cero y uno. En la figura se indican las tres regiones
asociadas con la viabilidad del agente, que se encuentran integradas en la ecuacioén de la
sefial (Ecuaci6n 4)

efectivas sus decisiones. Si bien, la estructura del medio sensorimotor esta disefiada para reflejar
la robustez que tiene en la memoria una serie de eventos repetidos frecuentemente, no existe una
garantia de que un hdbito sea creado o que pueda mantenerse.

Adaptacién: Los nodos del medio sensorimotor ejercen una influencia en las decisiones tomadas
por los agentes. Los cambios que puedan presentarse en el medioambiente impactaran el consumo
de alimentos y esto hard menos frecuentes ciertos estados sensorimotores, degradando su influencia
dentro del medio sensorimotor. La red de nodos orienta el cambio de comportamiento del agente
reflejando los cambios del entorno.

Estado fisico: El sistema no busca explicitamente que el agente se mantenga en un rango de energia
interna especifico. En su lugar, el sistema trata de mantener los comportamientos que se repiten
asumiendo que su alta frecuencia de aparicién a lo largo del tiempo puede relacionarse con la mejor
forma de afrontar las condiciones del medioambiente.

Percepcién: Los agentes cuentan con la percepciéon de una tnica variable: su nivel de energia
interna E, (f). La percepcion de esta variable se registra con de acuerdo a la siguiente funcién
1

S(Ea) = —
1+exp(A—(4)Eq)

@

La zona de viabilidad del agente inicia en B. Alrededor de E, = B la sefial cambia rdpidamente de 1
a 0 conforme los valores se aproximan a cero. El valor de A esta relacionado con que tan abrupta es
esta caida. Esto genera una percepcion casi binaria de los estados de la energia del agente (Figura 3):
1 cuando se encuentran en un rango de energia donde la viabilidad no corre riesgos y 0 cuando se
encuentran en un rango de energia peligrosamente bajo.

Estocasticidad: Los primeros nodos que son integrados al medio sensorimotor se generan a partir
de caminatas aleatorias sobre estados sensorimotores, y después de un periodo de maduracion, el
medio toma el control de las decisiones del agente. Un punto relevante en este modelo es que las
dimensiones motoras del medio no son acciones deterministas sino acciones discretas determinadas
por la probabilidad de consumir o de moverse. El agente que decide desplazarse lo hace a la derecha
o alaizquierda de forma aleatoria.
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Observaciones: En el sistema se registran la evoluciéon temporal de cada dimension del estado
sensorimotor, es decir, de la sefial generada por la energia interna, la probabilidad de consumir
alimentos y la probabilidad de moverse. Esas observaciones permiten identificar la generacién de
patrones en la toma de decisiones regulada por las probabilidades.

3.2.3. Detalles del sistema

Inicializacién: Las caminatas aleatorias con las cuales se inicializa el medio sensorimotor inician
en una posicion aleatoria. Cada nueva posicion es calculada como /;+1 = [; + r donde r es un vector
de tres dimensiones donde cada una de sus componentes es tomada de una distribucién uniforme
% ([0,0.05]). En caso de llegar al limite del rango del espacio sensorimotor, ;1] se invierte. El nodo
que se genera tiene un estado sensorimotor Nj, = [;, una velocidad sensorimotora Ny, = l;+1 +1; y
un peso N, = 0. Cada IDSM es creada con un niimero de nodos 1, producto de un niimero ngy de
caminatas aleatorias.

Sub-procesos: El agente decide las acciones que llevara a cabo en tiempos discretos donde Af = 1.
En este tiempo, el medio del agente tiene un valor establecido para p. y p;,. Después de generar
nameros aleatorios para cada una de sus decisiones, los agentes determinan sus decisiones al compa-
rar dichos nlimeros con sus probabilidades. Si el agente ha decidido consumir alimentos entonces
comerad todos los recursos disponibles en su celda, la cual aumentard su energia interna en E;. Si
decide desplazarse de su celda, lo hara indistintamente a la celda derecha o a la izquierda y generara
un gasto energético igual a C,, E,(1). El gasto basal de energia del agente es igual a una constante
Mj, multiplicada por el maximo valor alcanzado por E, (). Una vez que se termina de actualizar el
valor de la energia interna, el agente registra la sefial asociada S(Eg). En caso de que el agente llegue a
una energia igual a cero, muere. Si el alimento de una celda es consumido, este se regenera con una
probabilidad pg en el siguiente paso temporal.

Los procesos del medio sensorimotor se llevan a cabo en una escala de tiempo mds pequefia
que el de las acciones del agente. A esta escala de tiempo el medio evaliia si debe generar nuevos
nodos y actualiza los existentes. Para evaluar si un nodo nuevo debe agregarse primero evaltia su
actual posicion sensorimotora (N, Ny): Se trata de su estado sensorimotor (S(Eg), p¢, pm), donde
la primera entrada corresponde a la sefial generada por la energia interna propia y las tltimas dos
entradas son las probabilidades, consideradas dimensiones motoras. La velocidad sensorimotora
es calculada como la resta del estado sensorimotor actual menos el préoximo estado sensorimotor
N, = Np(t+1) — Np(1). El agente evalta si la presente posicion sensorimotora es afiadida al medio
como un nuevo nodo de acuerdo a la "densidad” de nodos ¢(x):

$(x) =) 0(N,)-d(Np,w), (5)
N

2

Ny)= ——n————,
@(No) 1 +exp (—kyN,)

(6)

2
1+exp (kg Ny - x[12)’

d(Np,x) = (7
donde N es el conjunto de los nodos. La funcién ¢(x) no representa una densidad en el sentido
estricto. Su significado esta relacionado con la suficiencia de las memorias sensorimotoras para
generar una tendencia de comportamiento en el agente. Cuando el valor de ¢(x) esta por debajo de
k: =1 entonces un nuevo nodo es ailadido al medio.

Cada uno de los nodos existentes se actualiza de acuerdo a la siguiente expresion:

dNy
dt

= —Kdeg + krej - d(Ny, X), @®)
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donde las constantes k¢ Y krej estdn relacionadas con la degradacion del nodo debida al tiempo y
con el rejuvenecimiento del nodo cuando el agente se encuentra en un estado cercano, considerando
la "distancia"sensorimotora d(Np, x).

Los nodos recién anadidos permanecen inactivos durante 10 pasos temporales (en la escala del
medio) para evitar que sus efectos sean sobrerrepresentados.

La influencia de la IDSM sobre las dimensiones motoras del agente es la siguiente:

du C
4w ;(w(Nw)-d(Np,x) “(Ny +T(Np — x, N,)H), 9)
r(aN)—a—(a-&) Ny (10)
S INyIl ) NI

donde ¢* (x) representa la densidad respecto a los nodos N* activos y el superindice p significa que
Unicamente se consideran los componentes motores del vector.

Enla escala de tiempo en la cual se toman las decisiones, en cada paso temporal las probabilidades
PcV pm se encuentran definidas por el medio sensorimotor. Para las dos decisiones se establece si
el agente consumird alimentos y si se desplazard a otra celda. El agente hard efectiva sus decisiones
y actualizard su energia de acuerdo al resultado de sus acciones. Después de la actualizaciéon de
la energia, la sefial S(E4(f)) se actualiza y comienza nuevamente el ciclo de adaptacién del medio
Sensorimotor.
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Parametro Simbolo Valor o rango
Poblacion inicial 1680
Energia inicial Ey 2
Riqueza de recursos E; 2
Energia limite superior en movimiento Er 20
Energia limite inferior en movimiento E; 2

Costo de percepcion Cp 0.01
Costo de movimiento Cnm 0.02

Tasa metabdlica My, 0.05
tiempo méximo 500

tipo de regeneracién constante
probabilidad de regeneracién Pg [0.1,1.0] y [0.01,0.15]
Estrategias {L1, Ly}
Limite de acumulacion 1 Ly 5

Limite de acumulacién 2 Ly 6, 15, 55, 105
Heuristica REP
Acciones {S2, 84, S¢, Sg, S9}
Necesidades del agente solo existencial

Cuadro 3: Pardmetros utilizados en la primera simulacién de agentes Consumat.

4. Simulaciones

4.1. Simulaciones del sistema de agentes Consumat
4.1.1. Acumulacién de energia

Las primeras simulaciones del sistema de agentes Consumat fueron creadas con los parametros
del cuadro 3. Cada combinacién de pardmetros es repetida 30 veces. Estas simulaciones fueron
realizadas para reconocer las condiciones que hacen que una reserva relativamente mayor de energia
se convierta en una ventaja ecolégica. Dos poblaciones de agentes, una de ellas con limite de acumu-
lacién L; yla otra con limite de acumulaciéon L, coexisten en el mismo medioambiente, iniciando
ambas con las misma cantidad de agentes. Todos los agentes llevardn a cabo las mismas acciones
durante todo el experimento. Estas simulaciones se desarrollan durante 500 generaciones, en un
intervalo de pg € [0.001,0.015] en intervalos de Apg = 0.001.

Las graficas que se generan para las estrategias estaticas que consumen alimentos (Fig. 4) muestran
que el promedio de las poblaciones crece de forma acelerada conforme pg se incrementa en el
rango entre 0.01 y 0.07. Para valores mads altos el promedio de las poblaciones no refleja un cambio
importante. Las diferencias entre poblaciones con distintos niveles de acumulacién de nutrientes son
pequeinas si se comparan con las poblaciones totales. Los cambios perceptibles entre las poblaciones
ocurren en pg € [0.01,0.07]. En estos ambientes las diferencias abarcan un mayor rango de valores,
algunos de estos negativos. Los puntos en los que el promedio de las diferencias es mayor (pg = 0.02
para S2 'y pg = 0.03 para S4) difieren poco y ocurren para todas las simulaciones sin importar el
limite de acumulacién mayor. Los experimentos muestran diferencias promedio muy parecidas
cuando la diferencia entre limites de energia es 10, 50 o 100. En el caso de gréficas de las estrategias
con movimiento y con consumo de alimentos (Fig. 5) los cambios también son poco relevantes
comparados con el tamafio de las poblaciones y los cambios perceptibles ocurren cuando pg < 0.07.

Estos resultados nos indican que un incremento en la capacidad de acumular energia constituye
una ventaja proporcionalmente baja para todas las estrategias y en particular para las estrategias con
movimiento. Existe un valor en el limite de acumulacién para el cual la ventaja deja de crecer. Cuando
los valores de p, son suficientemente grandes o suficientemente pequenos, la ventaja desaparece. En
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Figura 4: (Izquierda:) Poblaciones totales y (Derecha:) Diferencia entre poblaciones para
agentes con dos limites de reservas energéticas (una de los limites es 5 y el segundo es 6, 15,
55 0 105) , ambas usando la misma estrategia y repitiéndola durante toda la simulacién,
para ambientes con estrategias (Arriba:) S = S2,y (Abajo:) S = S4. Ambas poblaciones
se encuentran en competencia en el mismo ambiente e inician con el mismo nimero
de agentes. En las gréficas se observa el promedio de 30 repeticiones de cada uno de los
sistemas con los mismos pardmetros.
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Figura 5: (Izquierda:) Poblaciones totales y (Derecha:) Diferencia entre poblaciones para
agentes con dos limites de reservas energéticas (una de los limites es 5 y el segundo es 6, 15,
55 0 105) , ambas usando la misma estrategia y repitiéndola durante toda la simulacién,
para ambientes con estrategias (Arriba:) S = S6, (Centro:) S = S8y (Abajo:) S = S9. Ambas
poblaciones se encuentran en competencia en el mismo ambiente e inician con el mismo
ndmero de agentes. En las graficas se observa el promedio de 30 repeticiones de cada uno
de los sistemas con los mismos pardmetros.
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cuanto al promedio de la energia interna por poblacion de agentes (Fig. 6), el conjunto de acciones
no genera un efecto adicional en la energia o poblaciones de los agentes. En todos los casos las
poblaciones con distinto nivel de acumulacién se acercan asint6ticamente al su limite de acumulacién
conforme crece el valor de pg, separandose de los promedios de los agentes con limites superiores.
Para el tiempo observado se puede corroborar que los agentes con limite 55 y 105 no se acercan a
este limite durante las 500 generaciones en ningun escenario con pg € [0.0,0.15], y sus curvas son
indistinguibles.

Podemos establecer el nivel de acumulacién maximo que el ambiente puede soportar. Cuando el
metabolismo basal del agente iguala la cantidad de recursos que se pueden consumir, la energia del
agente tiene un punto méaximo. Entonces podemos establecer la siguiente relacion:

AEq(f) = Eg— MyE™@9 =0 = gimad = Bs an
a = Ls bLg = a =
My

De acuerdo a los pardmetros empleados en la primera simulacién el maximo valor de energia que
puede acumular un agente es 40. Esto explica que los agentes con limites 55 y 105 tengan comporta-
mientos muy similares en cuanto a su acumulacién de energia. Si el valor de E; se incrementa hasta 3
el valor maximo de acumulacién sube a 60, lo que genera una posibilidad para notar una diferencia
entre el comportamiento de estos agentes de acuerdo a su limite. Este valor se emplea en las nuevas
simulaciones.

Si optamos por generar una simulaciéon donde el medioambiente atraviesa por un periodo de
abundancia seguido de un periodo de hambruna es posible modular los pardmetros para encontrar
un punto en el que un agente con mayores reservas obtiene una ventaja ambiental. Las longitudes
de los periodos de abundancia y de hambruna establecen una presion selectiva para ciertos valores
de acumulacioén. En el siguiente cdlculo empleamos un agente que tiene el menor gasto energético
posible y que consume alimentos, es decir, S2. Si durante el periodo de abundancia el agente tiene
completa disponibilidad de recursos (pg = 1) y cero competencia se puede calcular el nimero de
generaciones necesarias para garantizar que el agente llegue a una energia E 4. Cuando la energia del
agente esta por debajo de Er, el incremento de energia del agente es Es — MLb cada paso temporal. El
tiempo necesario para pasar de cero a E7 es,

po—er) _ _ Er
1

Una vez que el agente alcanza la energia E7 los siguientes incrementos de energia estdn dados
por Es — My Eq(t) lo que implica que,

Eq(t) = Eg(t—1) + Es— MpEq(t—1).
Si consideramos que E, (f = 0) = ET tenemos que
-1

Eq(t)=Ea=E; Y (1-Mp)' +(1- M) Er.
i=0

_n
1-a_ " de forma que

Como |1 — M| < 1 se cumple, podemos usar la identidad Z;‘;OI al = T

— ES t t
Ex=—(1-Q1Q-Mp)")+(1—-My)Er.
My
De esta expresiéon podemos calcular en numero de pasos temporales necesarios para pasar de Et a
E,.
Es Es
log(Ea - M) log(ET - ;)

t(ET_'EA) -
log(1 — Mp)
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Figura 6: Efecto de la probabilidad de regeneracion en la energia promedio de las poblacio-
nes de agentes con dos limites de reservas energéticas (una de los limites es 5 y el segundo
es 6, 15, 55 0 105), ambas usando la misma estrategia y repitiéndola durante toda la simula-
cion, para ambientes con estrategias (Arriba, Izquierda:) S = S2, (Arriba, Derecha:) S = 54,
(Centro, Izquierda:) S = S6 , (Centro, Derecha:) S = S8 y (Abajo:) S = S9. Ambas poblaciones
se encuentran en competencia en el mismo ambiente e inician con el mismo nimero
de agentes. En las gréficas se observa el promedio de 30 repeticiones de cada uno de los
sistemas con los mismos pardmetros.
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Parametro Simbolo Valor o rango
Poblacion inicial 1680
Energia inicial Ey 2
Riqueza de recursos E; 3
Energia limite superior en movimiento Er 20
Energia limite inferior en movimiento E; 2

Costo de percepcion Cp 0.01
Costo de movimiento Cm 0.02

Tasa metabdlica M, 0.05
tiempo méaximo 1000

tipo de regeneracién abundancia/hambruna
probabilidad de regeneracién en abundancia Pg 1.0
probabilidad de regeneracién en hambruna Pg 0.0
duracién media de abundancia 40
duracién media de hambruna 60
desviacion estandar duracién STD {0,1,5}
Estrategias {L1, Lo}
Limite de acumulacién 1 L 55
Limite de acumulacion 2 L 105
Heuristica REB IMIT, INQ
Acciones {Ss, S4, Se, Sg, Sg}
Necesidades del agente solo existencial

Cuadro 4: Pardmetros utilizados en la segunda simulacién de agentes Consumat.

Finalmente tenemos que,

Er  log(it — Ea) —log(3x —En)

E— 1 log(1 — Mp)
My

fab = tO—Er) | p(Er—Ea) _

(12)

Se puede de una forma similar calcular cuantos pasos temporales puede soportar un agente
con estas caracteristicas sin consumir alimentos teniendo un nivel de energia establecido. Esto
determinaria cuales limites de acumulacién no permiten la sobrevivecia del agente en el periodo de
hambruna descrito (suponiendo pg =0) :

= (EamED) y ((Br=0), log(ET) —log(EA) N 1

fra log1-M,) My 43

Dados los pardmetros de la anterior simulacion tenemos que f,, = 50.54 y ff4;,; = 39.72. En las
siguientes simulaciones son empleados periodos de abundancia y hambruna con una longitud de
60 y 40 pasos temporales respectivamente, con el fin de encontrar una diferencia entre poblaciones
con un limite de acumulacién de 55 y 105. El resto de los pardmetros esta descrito en el cuadro 4. La
optimizacién no es empleada dentro del conjunto analizado de heuristicas por conducir siempre a
un sistema homogéneo de agentes con el méximo limite de acumulacién. En este caso se emplea
Unicamente la necesidad existencial de los agentes Consumat por la dificultad de interpretar la
satisfaccion de una necesidad social y personal al modificar los limites de acumulacién.

En estos experimentos tinicamente las poblaciones de agentes que utilizan las acciones S2 'y S9
llegan al final de las simulaciones con una poblacién relativamente alta. El resto de las acciones
conduce a la extincién de los agentes o a poblaciones de menos de 10 agentes. La supervivencia
de los agentes tipo S2 es un resultado esperado por el disefio de la simulacién. Cuando los agentes
utilizan las acciones en S9 encontramos poblaciones finales altas de agentes con limite 105 para cada
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heuristica (Fig. 7, Abajo). Los agentes con un limite de 55 tienen poblaciones cercanas a cero cuando
utilizan la indagacién o la repeticién y llegan a alcanzar un promedio de 43 agentes con imitacién.

Podemos establecer que en estos sistemas los agentes més acumuladores cuentan con una ventaja
clara. Las poblaciones de agentes acumuladores evolucionan diferente durante los 10 ciclos de
abundancia/hambruna de acuerdo a su regla de decisién. En la figura 7, arriba,se aprecia la evolucién
de las poblaciones y energia promedio de los agentes por heuristica y limite de acumulacién. En la
gréfica de las poblaciones se aprecia que el iinico incremento robusto en la poblacién ocurre cuando
los agentes con indagacién deciden copiar el limite 115 durante los primeros dos ciclos, lo que indica
que desde el primer ciclo los agentes acumuladores llegan a rebasar el limite 55. A este incremento de
poblacién le sigue una caida muy marcada en los ciclos 3 y 4, y una posterior estabilizacién en un
valor por encima de 200. Los agentes acumuladores que repiten su estrategia no muestran ningiin
cambio dréstico ni en sus poblaciones ni en sus energias a lo largo de los 10 ciclos. El ensamble de
agentes imitadores conserva los dos limites de acumulacién en el ensamble de agentes durante todo
el desarrollo del sistema. Estos agentes son los inicos que muestran una etapa donde la energia
promedio de los agentes con limite 55 esta por encima del promedio de los agentes con limite 105,
orden que finalmente se revierte al final de la simulacién. Los estados transitorios que se describen
son robustos y destacan la importancia del intervalo de tiempo de las condiciones de disponibilidad
de recursos en el éxito de las heuristicas.

Al introducir incertidumbre en la duracién de los periodos temporales todos los agentes con
limite 55 se extinguen. Los agentes con limite 105 sufren caidas en poblacién en comparacién con el
sistema sin incertidumbre, existiendo también estados transitorios donde existen un niimero mayor
de agentes cuando se agrega una incertidumbre moderada en los periodos (figura 8).

4.1.2. Dinamica de acciones y heuristicas.

En el siguiente conjunto de experimentos, las reglas de decisién se aplicaron a la seleccién del
conjunto de acciones {S1,...,59}. En estas simulaciones no existen limites de acumulacién auto-
impuestos. Primero se evaltio la capacidad de cada conjunto de acciones, repetidas a lo largo de
toda la simulacién, para soportar condiciones constantes de disponibilidad de recursos en todas las
celdas. Después se observo la dindmica en la distribucién de los conjuntos de acciones al utilizar cada
una de las heuristicas. Finalmente se generaron experimentos donde los estados de satisfaccién e
incertidumbre del agente eran considerados para actualizar la regla de decision.

Los vectores de acciones, por si mismos, ofrecen ciertos rasgos que se sincronizan con el medioam-
biente para generar una ventaja ecoldgica. En la figura 9 (Arriba) se puede apreciar que cuando los
agentes repiten sus acciones las estrategias mas exitosas en términos de poblacién y en términos de
energia son aquellas que combinan movimiento con percepcién activa (S8 y S9). Cuando el conjunto
de acciones incluye movimiento sin percepcién del entorno (S6) la energia promedio de los agentes
no es muy diferente a la que se observa para los agentes tipo S8 y S9. Sin embargo las poblaciones
promedio de estos agentes son siempre menores incluso para un escenario con completa dispo-
nibilidad de recursos (pg = 1). Los agentes con estrategias estdticas (S2 y S4) se extinguen cuando
pg < 0.4. Para el resto del rango de valores de py la energia promedio de los agentes alcanza niveles
comparables, aunque menores, al resto de las estrategias de acciones. En cuanto a poblacién, existe
un punto en pg = 0.6 donde la poblacién promedio de los agentes con estrategias estdticas es igual al
de los agentes tipo S6. Por debajo de este valor los agentes con S6, y en general con alguna estrategia
que incluya movimiento, tendran una mayor poblacién que los agentes con estrategias estéticas. Por
encima de tal valor, los agentes con estrategias estéticas superan en poblacién a los que emplean S6, y
en el punto de completa disponibilidad de recursos, igualan a los que tienen estrategias S8 y S9.

Al utilizar la repeticién como heuristica es imposible sincronizar las estrategias de acciones con el
tipo de medioambiente. Resulta entendible que las estrategias con mejor desempefio sean aquellas
que cuentan con un mecanismo para explotar la informacién del entorno en un instante dado. En
estos experimentos también se evidencia que el movimiento por si mismo resulta ser una ventaja
ecoldgica ante escenarios persistentemente bajos en recursos energéticos.
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Figura 7: Evolucién alo lago de los ciclos de "abundancia y hambruna” de: Arriba,izquierda:
la poblacién promedio y Arriba,derecha: el promedio de la energia durante un ciclo parti-
cular para agentes tipo S9 con limites de acumulacién 55 y 105. En estas simulaciones los
agentes experimentan un periodo de 40 pasos temporales de abundancia de alimentos,
seguidos por 60 pasos temporales donde no existe la regeneraciéon de alimentos en las
celdas. Abajo: Diagramas de caja de las poblaciones de agentes con limite de acumulacién
55y 105, al tiempo ¢ = 1000 cuando se emplean las acciones establecidas en S9 y el limite
de acumulacién esta sujeto a un cambio de acuerdo a una de tres heuristicas : repeticién,
imitacion e indagacién. El promedio por ciclo considera todos los valores registrados du-
rante el ciclo y el conjunto de 30 repeticiones del sistema con los mismos pardmetros. Las
barras de error representan la desviacién estdndar sobre en ensamble de repeticiones. Las
gréficas estdn desplazadas ligeramente en el eje x con fines de visualizacion.
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riable de: Izquierda: la poblacién promedio y Derecha: el promedio de la energia durante
un ciclo particular para agentes tipo S9 con limites de acumulacién 105 para sistemas
cuya heuristica es Arriba: repeticiéon, En medio: imitacién 6 Abajo: indagacion. En estas
simulaciones los agentes experimentan un periodo de abundancia de alimentos, seguidos
por otro periodo donde no existe la regeneracion de alimentos en las celdas. La duracién
de estos periodos se toma de distribuciones centradas en 40 y 60, respectivamente, con una
desviacion estdndar de 0, 1 o 5. El promedio por ciclo considera todos los valores registrados
durante el ciclo y el conjunto de 30 repeticiones del sistema con los mismos pardmetros.
Las barras de error representan la desviacion estdndar sobre en ensamble de repeticiones.

Las gréficas estdn desplazadas ligeramente en el eje x con fines de visualizacién.
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Pardmetro Simbolo Valor o rango
Poblacién inicial 1680
Energia inicial Ey 2

Riqueza de recursos E; 3

Energia limite superior en movimiento Er 20

Energia limite inferior en movimiento E; 2

Costo de percepcion Cp 0.01

Costo de movimiento Cm 0.02

Tasa metabdlica My 0.05

tiempo méximo 1000

tipo de regeneracién constante
probabilidad de regeneracién Pg [0.1,1.0]
Estrategias {S1,...,Sq}
Heuristicas REPB IMIT, INQ, OPT
Tipo de heuristica constante, dinamica
Necesidades del agente existencial, todas*

Cuadro 5: Pardmetros utilizados en la tercera simulacién de agentes Consumat. El con-
junto completo de necesidades del agente es utilizado tinicamente cuando las heuristicas
cambian de forma dindmica.

Enla figura 9 (Segunda fila de arriba a abajo), podemos observar los resultados de los experimentos
para los agentes que tinicamente utilizan la imitacién como regla de decisién. Cuando la heuristica
que se emplea es diferente a la repeticion, las distribuciones de estrategias de acciones no representan
necesariamente el éxito de las estrategias al final de las simulaciones. Se trata mas bien de un reflejo de
la capacidad de una estrategia de permanecer dentro de las alternativas disponibles. Es notable que
las estrategias S8 y S9, que son las més frecuentes al utilizar repeticién como heuristica, tienen una
poblacién promedio cercana a cero para todos los valores de pg. En estos experimentos encontramos
que dos estrategias sobresalen: S2 y S6. Estas estrategias tienen en comun el consumo de alimentos y
la falta de percepcién del entorno. Al solamente observar la celda en la que se encuentran situados,
los agentes con estas estrategias observan menos agentes y por tanto, tienen menos posibilidades de
cambiar su estrategia. Por el contrario, los agentes con percepcion activa, incluso en los casos en los
que tienen un mejor desempeiio, tienen posibilidades altas de cambiar su estrategia.

En estos escenarios también es evidente que el movimiento resulta ttil ante escenarios con
baja regeneracién de alimentos tanto en poblacién como energia promedio. Cuando pg = 0.8 la
energia promedio de los agentes con estrategia S2 deja de crecer de forma lineal conforme py crece,
tal como ocurre con la energia promedio de los agentes con estrategia S6. Los resultados de los
experimentos donde la heuristica empleada es la indagacion (figura 9, tercera fila de arriba a abajo)
confirman la capacidad de las estrategias S2 y S6 para mantenerse dentro del conjunto de estrategias
disponibles. En estos experimentos también es posible encontrar un régimen de p; donde los agentes
de tipo S6 son los méds numerosos y otro donde los agentes S2 lo son. El punto que divide ambos
regimenes se traslada a pg = 0.3 donde ambas poblaciones son proximas a cero. Finalmente, cuando
la optimizacién es la heuristica empleada (figura 9, abajo) las estrategias que predominan son S2, S6,
S8y S9. El promedio de la poblacién contra la probabilidad de regeneracién cuando las estrategias
incluyen movimiento siguen un comportamiento que puede ser aproximado localmente por una
funcién cuadrdtica. Las poblaciones promedio llegan a un punto méaximo entre 0 y 1.0. Todas las
poblaciones se aproximan a cero cuando pg = 1. La poblacion promedio de agentes con estrategia S2
crece de forma exponencial cuando pg < 0.4. En el resto del rango de la probabilidad de regeneracion
esta poblacién crece de forma lineal conforme crece pg. En este mismo rango la poblacién mas
numerosa es precisamente la que emplea la estrategia S2. La energia promedio de los agentes con
estrategias S2, S9 y S6 no son distantes, con la excepcion de los escenarios donde pg = 1.0 donde la
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energia promedio de agentes con S9y S6 caen por debajo de 20.

Las estrategias S4, S8 y S9 aparecen en algunas simulaciones al final de los 1000 pasos temporales
para todas las heuristicas mientras que las estrategias que excluyen el consumo de alimentos no
aparecen, con la tinica excepcidén de los agentes con S1 cuando la heuristica es la optimizaciéon. La
razén de que esta estrategia aparezca es que existen escenarios donde S1 resulta objetivamente una
mejor opcion: el agente falla en consumir alimentos y ademads tiene gastos adicionales de energia por
su movimiento o por su percepcion.

En la figura 10 podemos observar los resultados de los sistemas de agentes que permiten cambiar
heuristicas de acuerdo a los estados internos de satisfaccién y de incertidumbre del agente. Ademads
de generar una distribucién de estrategias, estos experimentos también dan como resultado una
distribucién de heuristicas en los agentes. Estas simulaciones fueron realizadas para agentes que
tienen Unicamente necesidades existenciales y para agentes que tienen necesidades existenciales,
personales y sociales. En la distribucién de estrategias al tiempo ¢ = 1000 sobresale en ambos casos la
presencia de la estrategia estdtica S2 cuando py es alta. Esta es la tinica estrategia estatica presente y
al igual que en las anteriores simulaciones, la poblacién promedio es baja o nula para el rango més
bajo de pg y conforme este parametro se incrementa, el crecimiento de esta poblacion es explosivo.
Este comportamiento es similar al que tiene la poblacién que utiliza la repeticion como heuristica,
con la excepcién de la caida que experimenta la repeticién en favor de la optimizacién en el escenario
de completa disponibilidad (pg = 1.0). Si sumamos las poblaciones que utilizan las estrategias S2 y S6
y comparamos esta poblacién con las que utilizan repeticién y optimizacion, los resultados son casi
idénticos (su diferencia es menor a 15 en todos los casos, y menor a 1 cuando pg = 0.5).

El uso del conjunto completo de necesidades genera una mayor diversidad de estrategias y
heuristicas que el conjunto restringido de necesidades. Encontramos una presencia importante de
agentes con estrategia S9 cuando pg = 0.6. Esta poblacién tiene su punto méximo en pg = 0.2, con
alrededor de 300 agentes en promedio, superando por mucho el valor del resto de poblaciones por
estrategia. A partir de este punto, el valor promedio de la poblacion desciende conforme py crece,
de manera gradual hasta ser practicamente nula en pg = 0.8. Existen algunos escenarios donde la
poblacién de agentes que emplean S8 no son despreciables, pero sus valores solo se aproximan a
los de S9 cuando esta poblacién se acerca a cero. En los escenarios donde la estrategia S9 es la mds
empleada los agentes utilizar predominantemente imitacién e indagacién como heuristicas.

La incorporacion de las necesidades sociales y de personalidad contribuyen a la supervivencia de
un mayor numero de agentes cuando pg < 0.6. La mayor parte del excedente de agentes puede ser
atribuido al movimiento que utilizan los agentes y a que utilizan informacién de su comunidad en
la toma de decisiones. Los niveles de satisfaccién social y de incertidumbre muestra una diferencia
importante entre agentes con distintos conjuntos de necesidades en el mismo rango de regeneracién
(pg <0.6). En las gréficas en la figura 10, abajo, encontramos una fenémeno interesante: los agentes
que consideran sus necesidades sociales en su dindmica de decision tienen una baja satisfaccién social
y una alta incertidumbre en los ambientes adversos en comparacion con aquellos que no consideran
esta necesidad. Sin embargo, esta tensién en el agente obliga al agente a explorar heuristicas y
estrategias nuevas resultando, al final, en una mejor adaptacién a su medioambiente.
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Figura 9: Efecto de la probabilidad de regeneraciéon en Izquierda: el promedio de la pobla-
ciény Derecha: el promedio de la energia interna, agrupadas por cada una de las estrategias
empleadas por los agentes al utilizar una heuristica constante: Arriba: Repeticion, En me-
dio, arriba: imitacién, En medio, abajo: indagacién y Abajo: optimizacién. El promedio es
obtenido sobre 30 repeticiones de cada combinacién de pardmetros, cuando ¢ = 1000. Las
barras de error corresponden a la desviacién estdndar del ensamble de repeticiones.
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Parametro Simbolo Valor o rango
Amplificacién IDSM C 3
Nuimero de celdas N, 10
Energia inicial del agente E,(t=0) 20
Limites de rangos de viabilidad Enin, Emax 30

Tasa metabdlica M, 0.05
Costo de movimiento Cm 0.01
Energia en celdas E; 3
Probabilidad de regeneracion Pg [0.7,1.0]
tiempo méximo 500
Estados motores iniciales (P, Pm) (0.5,0.5)
Numero de nodos iniciales Ny, 5000
Numero de caminatas aleatorias nrw 100
Repeticiones 25
Escenarios IDSM independiente, heredada

Cuadro 6: Parametros utilizados en las simulaciones del sistema de agentes enactivos.

4.2. Simulaciones del modelo de agentes sensorimotores basados en IDSM

En esta simulacion fueron comparados dos tipos de escenarios. Uno donde cada repeticién de
pardmetros del sistema ocurre de manera independiente y otro escenario secuencial, donde el agente
de una nueva simulacién hereda la IDSM del agente anterior. Estas simulaciones y sus resultados se
encuentran publicadas en las memorias del congreso ALIFE 2019 [45].

Como medida del desempefio del agente utilizamos el tiempo de supervivencia del agente .y,
y el tiempo total que el agente se encuentra fuera del rango de energia considerado saludable,
[Emin, Emax]. En este rango la senial de la energia del agente cambia abruptamente y puede interpre-
tarse como el punto donde el agente puede identificar su propio equilibrio energético. El tiempo
tour fuera de este rango implica estar préximo al limite de viabilidad o encontrarse en un estado
de acumulacién excesiva de energia. En estas simulaciones también definimos el comportamiento
homeostdtico como las acciones que empujan al agente a mantenerse dentro del rango [Ey;in, Emaxl.

4.2.1. Agentes con IDSM inicializada de forma aleatoria

El tiempo f.y; promedio de los 100 experimentos independientes es 188. Solamente en 6 simu-
laciones los agentes son capaces de sobrevivir las 500 generaciones observadas (Fig. 11). En estos
experimentos el porcentaje de tiempo que representa f,,; es ligeramente menor que mismo por-
centaje considerando todas las simulaciones (27.68 % contra 31.25 %, respectivamente). En ambos
casos, el porcentaje de ocasiones en los que el agente decide moverse es muy similar (51.57 % contra
48.66 %, respectivamente). La sefial sensorial S(E,) tiene algunos rasgos comunes debidos a la funcién
que la genera (Ec. 4): Alrededor de cero y de uno, la sefial tiene poco ruido, mientras que cuando
transita de cero a uno o viceversa, se aprecian cambios abruptos. La probabilidad de consumo tiende
a incrementarse con un desfase al presentarse descensos abruptos en la sefial de la energia. La proba-
bilidad de consumo tiende a estar por encima de 0.5 en todos estos experimentos. La probabilidad
de movimiento también sufre cambios como reaccién a la disminucién de la sefial energética, pero
su tendencia no es tan clara como en el caso de la probabilidad de consumo. Ambas probabilidades
parecen estar vinculadas en algunos de los experimentos. La distribucién de las acciones de los
agentes supervivientes se muestra en el cuadro 7.

Las acciones de los agentes supervivientes estdin marcadas por un incremento en la combinacién
de consumo y movimiento. Esta accién puede ser el resultado del particular historia sensorimotora
que es registrada por el medio sensorimotor. Los agentes enactivos del modelo pueden hacer un
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Figura 11: Variables sensorimotoras en el tiempo de agentes con IDSM independiente que
sobreviven 500 generaciones. Las variables observadas son la sefia energética, la probabili-
dad de consumo de alimentos y la probabilidad de movimiento. De izquierda a derecha, de
arriba hacia abajo, los valores de (pg, toy¢) de cada simulacion son: A.(0.7,18), B.(1.0,33),
C.(1.0,70), D.(0.7,173), E.(0.8,120) y E(1.0,217)

100 200 3 00

Combinacién de acciones | Agentes supervivientes | Todos los agentes
Comer y moverse 33.33% 26.38%
Comer y no moverse 29.20% 26.32%
No Comer y moverse 18.23% 22.26%
No Comer y no moverse 19.23% 25.02%

Cuadro 7: Pardmetros utilizados en las simulaciones del sistema de agentes enactivos.
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Figura 12: Comparacion entre histogramas del tiempo de supervivencia del agente y la tasa
de tiempo fuera del rango de equilibrio energético para agentes que inician con una IDSM
aleatoria contra agentes que heredan la IDSM de sus antecesores.

registro efectivo de las contingencias sensorimotoras y servirse de este para mejorar sus expecta-
tivas de vida sin tener una representacion estricta de una funcién de utilidad estricta que dicte su
comportamiento. Sin embargo, en estos resultados los patrones de comportamiento de los agentes
supervivientes no parecen tener rasgos comunes que permitan caracterizarlos.

4.2.2. Agentes con IDSM heredada por ancestros.

Cuando los agentes son capaces de transmitir a su descendencia su historia sensorimotora el
tiempo promedio de vida de los agentes incrementa (de 188 a 200). Sin embargo, son menos los
agentes que superan los 500 pasos temporales. Los cambios relacionados con el tiempo fuera de la
rango de energia de equilibro energético son menores. En la figura 12 se pueden apreciar ambos
efectos. El incremento en la tasa de comportamiento homeostético y la esperanza de vida del agente
ocurre con los primeros descendientes y se va degradando en las siguientes generaciones hasta ser
imperceptible.

La ventaja de la transmisién directa de la memoria sensorimotora parece desgastarse cuando se
realiza de manera integra. Esto abre las puertas a la exploracién de formas mixtas de transmisién de
la memoria sensorimotora a los agentes, donde se mezcle la experiencia de los ancestros con factores
que afectan tinicamente al agente descendiente, ademds de considerar algiin efecto de mutacién.
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5. Discusion

Los modelos de agentes considerados en este trabajo exploran dos aspectos de los procesos
heuristicos de decisién: La dindmica de heuristicas/acciones una vez que estas estan establecidas, y
la generacién emergente de patrones de comportamiento que tengan rasgos heuristicos.

Los modelos de agentes Consumat tienen comportamientos bien definidos como heuristicos y
sus resultados ofrecen evidencia de patrones de distribucion de heuristicas y acciones que empatan
con fenémenos realistas de las decisiones alimenticias. En primer lugar se establece que una mayor
acumulacién de reservas energéticas no se traduce necesariamente en una ventaja individual o eco-
légica. El desemperio de los agentes acumuladores depende de su heuristica, de las distribuciones
ambientales de recursos energéticos y de la capacidad del agente de percibir estas distribuciones.
Para poder observar una ventaja asociada a la acumulacién de energia las condiciones ambientales
deben presionar al agente de manera que necesite incrementar su limite de acumulacién de energia y
al mismo tiempo permitirle encontrar energia con que llenar estas reservas. Los escenarios donde
encontramos estas condiciones tienen cambios estacionales en la disponibilidad temporal de alimen-
tos de todas las celdas, con una etapa de abundancia seguida de una etapa de escasez. Los rasgos de
acumulacién de energia se presentan como una ventaja ecolégica cuando los agentes cuentan con
los medios para evaluar la riqueza energética de sus proximidades y decidir si vale la pena moverse en
busca de alimento o es preferible esperar. Las heuristicas determinan la evolucién de las poblaciones
a través de los ciclos estacionales. La repeticién de acciones produce la mayor poblacién promedio
en los ciclos finales, donde todas las poblaciones son estables. Sin embargo, la indagacién mejora el
desempetio poblacional del sistema en los primeros ciclos para después desplomarse. Esto significa
que la duracién del fenémeno periédico adverso determina cual es el proceso heuristico idéneo.

Los resultados del desempeiio de agentes que repiten estrategias de acciones del conjunto
{81,...,589} muestran que ante un medioambiente sin cambios en la disponibilidad de recursos,
las estrategias con movimiento y percepcién activa (S8 y S9) tienen un desempefio igual o mejor que
cualquier otra estrategia sobre todo en los valores mds bajos de regeneracion. Al permitir el cambio
de acciones en base a una heuristica estdtica, las poblaciones de agentes S8 y S9 son significativas
solamente si heuristica empleada no recopila informacién de otros agentes (repeticién y optimiza-
cion). Las heuristicas que identifican comportamientos de agentes y riqueza en recursos alimenticios
(indagacién e imitacién) generan que las estrategias con una percepcién espacial mas amplia tengan
una mayor probabilidad de ser modificadas. Esto hace que los agentes tipo S8 y S9 disminuyan
conforme pasa el tiempo y que al final de las simulaciones su presencia sea minima. Por esta misma
razén, inicamente las poblaciones de agentes que consumen alimentos sin percepcion activa (S2
y S6) son altas. Cuando la heuristica es la optimizacién de utilidades las estrategias se encuentran
disponibles en todo momento, aunque solamente cuatro tienen una presencia relevante: S2, S6, S8 y
S9. Estas cuatro estrategias son suficientes para entender todo el comportamiento de los agentes. El
Unico caso que se sale de esta convencién son los agentes con tipo S4 que usan la repeticion como
heuristica y su comportamiento es idéntico al de los agentes tipo S2. En los resultados de agentes que
solamente utilizan imitacién, indagacién u optimizacién identificamos dos regimenes de los valores
de la probabilidad de regeneracién: Uno donde la estrategia estdtica tiene mejor desempeiio que
cada una de las estrategias con movimiento, que corresponde al rango superior de valores de pg, y
otro donde alguna de las heuristicas con movimiento es la predominante. Podemos interpretar esto
como evidencia de que todas estas heuristicas, sin importar su nivel de esfuerzo cognitivo requerido,
inducen al agente a recurrir al movimiento como una herramienta de supervivencia para lidiar con la
escasez de alimentos.

En los sistemas donde las heuristicas de los agentes son dindmicas los regimenes se mantienen
tanto para los agentes que modifican sus reglas de decisién basados tinicamente en necesidades
existenciales como para los que incorporan necesidades de personalidad y social. Estos resultados
confirman la tendencia ecoldgica de los agentes a moverse para explorar y explotar el medioambiente
si la sustitucién de alimentos es lenta. También confirman que la sustitucién de heuristicas no impide
al agente implementar las estrategias con movimiento. Al existir una dindmica de heuristicas en los
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agentes se observa que el efecto de la disponibilidad de alimentos en la satisfaccién de la necesidad
existencial o personal de los agentes es muy similar sin importar cuales necesidades se consideren
al momento de actualizar las heuristicas. En cambio, podemos encontrar una disminucién de la
satisfaccién social y un aumento de la incertidumbre en el rango mads bajo de la probabilidad de
regeneracion cuando la dindmica de reglas de decision incorpora los factores de personalidad y social.
Elresultado de esta complejidad de necesidades es una poblacion de agentes mds insatisfechos y con
mads incertidumbre. Como resultado de esta tension la poblacién de agentes es mas numerosa y tiene
una mayor diversidad en heuristicas y estrategias.

El desempefio de los agentes con necesidades complejas y dindmica de heuristicas resulta menos
favorable al contrastarlo con los agentes que tinicamente utilizan la optimizacién como heuristica
unica. Cuando el medioambiente tiene una regeneracién inmediata de recursos la poblacion total
de agentes optimizadores es hasta 18.45% mayor que la poblacién de agentes con dindmica de
heuristicas y necesidades completas. Para valores mds bajos de p; esta diferencia se reduce hasta
ser menor al 6% para los valores més bajos de regeneracién de recursos. Es decir, en los escenarios
de mayor precariedad la optimizacién apenas genera una ventaja para los agentes. Suponiendo que
un proceso de decisién por optimizacién implicard algtin costo cognitivo alto o que simplemente
no se pudiera llevar a cabo, el uso de heuristicas dindmicas conducidas por el grupo completo de
necesidades parece un modo ecolégicamente adecuado para guiar el comportamiento alimenticio.

Los agentes que solo tienen necesidades existenciales no son capaces de sobrevivir los escenarios
de escasez y cuando se encuentran en un ambiente con suficientes recursos recurren al comporta-
miento més sencillo de implementar. La optimizacién aparece de manera muy discreta que crece un
poco cuando hay una disponibilidad total o casi total de alimentos. Podemos decir que estos organis-
mos realizan una toma de decisiones primordialmente heuristica. Tal fenémeno se mantiene cuando
el conjunto de necesidades es completo, mostrando una mayor diversidad de proceso heuristicos. En
este caso podemos incluso observar escenarios donde todos los procesos de toma de decisiéon estdn
presentes al final de la simulacién.

La hipétesis original que estudiamos con los agentes Consumat es contestada parcialmente:
Los modelos muestran que los escenarios adversos efectivamente crean condiciones para que los
agentes utilicen diversas heuristicas, pero los escenarios con alta disponibilidad de alimentos también
generan comportamientos heuristicos. Por tanto el enfoque para evaluar si los efectos heuristicos son
permanentes y robustos debe incluir el contraste heuristica por heuristica y no solamente contra la
optimizacion.

Los modelos de agentes con habitos sensorimotores generados en este trabajo confirman la utili-
dad del enfoque enactivo para estudiar la formacién de los procesos heuristicos. De una forma muy
transparente se puede utilizar el concepto de habito sensorimotor basado en un medio sensorimotor
o IDSM y adaptarlo al ejercicio de una decisién sobre acciones motoras. Los agentes sensorimotores
generan comportamientos relacionados con su particular historia de contingencias sensorimotoras
sin seguir una funcién de utilidad preestablecida. El principio de reforzamiento por repeticién de los
comportamientos es suficiente para crear una diversidad de comportamientos y permitir la selecciéon
ecolégica de aquellos con el mejor desempefio. Cuando los agentes son capaces de aprovechar la
experiencia generada por agentes con mds tiempo dentro del sistema existe una mejora en la ex-
pectativa de vida general. Sin embargo, esta mejora se va reduciendo generacion tras generacion, lo
que puede atribuirse a la forma integra en la que se transmite esta la informacién de "generacion en
generacion”.

Si suponemos que la transmision de las experiencias de los agentes es solamente uno de muchos
componentes de una toma de decisiones compleja podemos hacer uso del concepto de Conducto-
ma para construir un nuevo modelo de decisiones sensorimotoras donde se considere el contexto
inmediato del agente, aspectos heredados y entornos ”culturales”. Finalmente, la conexion final
entre los dos modelos de este trabajo requiere de una caracterizacién profunda de las dindmicas
de decisién de los agentes sensorimotores. Si bien es posible distinguir algunos de los rasgos de la
historia sensorimotora de los agentes, atin es dificil atribuir a tales caracteristicas las mejoras en el
desemperio del agente. Este segundo paso conduciria después a la distincién de comportamientos
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que puedan ser equiparados con otros modelos de comportamiento en agentes artificiales, como las
heuristicas del modelo Consumat.

6. Conclusiones Generales.

Los procesos de decisién heuristicos tienen caracteristicas realistas por su implementacién in-
mediata en situaciones de emergencia y por los limites de recursos cognitivos que un tomador de
decisiones suele experimentar. Podamos corroborar que en el caso de decisiones relacionadas con el
consumo de alimentos, el éxito ecolégico de los agentes heuristicos requiere que de la percepcién
clara de disponibilidad espacial y temporal de alimentos en el medioambiente.

Los modelos de agentes muestran que algunas estrategias son mads efectivas para afrontar los
escenarios adversos, como por ejemplo la inclusién de movimiento, y que tales estrategias pueden
ser identificadas al usar cualquiera de las heuristicas de forma constante o incluso cuando el agente
modifica libremente sus heuristicas. Las necesidades del agente juegan un rol primordial: Cuando el
conjunto de necesidades complejas que generan una tensién entre si (como las del modelo Consumat)
el desempefo de la poblacion de agentes es comparable al de una poblacién de agentes optimizadores
clasicos cuando la disponibilidad de recursos en el sistema es baja.

El modelo de agentes con hdbitos sensorimotores basados en un medio sensorimotor o IDSM
complementa los resultados de los sistemas agentes con heuristicas definidas. Su utilidad radica en
la generacién emergente de patrones de decisién que empaten con los la repeticién de acciones,
la imitacién y la indagacién. Los agentes con mejor desempefio generan una red de memorias
sensorimotoras que afecta su comportamiento. La transmisién simple de la experiencia sensorimotora
de un agente a otro se refleja en un aumento en el tiempo de supervivencia del agente. Futuros trabajos
deben considerar métodos de transmisién de experiencias que resulten mads realistas asi como una
caracterizacién mads profunda de los patrones de comportamiento sensorimotor que se generan.
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