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Introduccion

El presente documento describe la elaboracién del proyecto denominado
“Atlantis: Ecosistema artificial inteligente para la simulacién de datos de
entornos marinos”, el cual tiene como propdsito, la elaboracion de un
simulador de vida artificial, enfocado en la posible replicacion de los procesos
biologicos efectuados en la formacion y en el transcurso de vida de
organismos pertenecientes a biomas marinos.

El planteamiento y desarrollo de esta tesis se fundamenta, en la gestion
investigativa de entornos hostiles, a través de técnicas computacionales,
tomando como ejes conceptuales de investigacion la evolucién de fin abierto,
los modelos basados en agentes, la inteligencia artificial, la computacion
evolutiva y los algoritmos evolutivos; esto con el fin aportar en la creacion de
bases tecnolégicas que contribuyan a los procesos de exploracion y
modelado de entornos complejos, a través de aproximaciones bioldgicas en
ecosistemas virtuales de alta coaccion.

Finalmente, en el &mbito profesional, como ingeniero de sistemas, el interés
de este proyecto verso en la posibilidad de generar estrategias innovadoras
de formacion de atributos fenotipicos a través de cadenas codificantes
establecidas digitalmente y la verificacion de procesos de interaccion no
predefinidos, generados mediante un sistema de estimulos y deseos.

Palabras clave: Simulador de vida artificial, modelos basados en agentes,
computacion evolutiva de fin abierto, algoritmos genéticos, ecosistemas
marinos.



1. Planteamiento del problemay justificacién
1.1. Planteamiento del problema

En la medida en lo que los desarrollos tecnolégicos han puesto al alcance de
nuestras manos la exploracion de ambientes hostiles, se ha generado la
necesidad y deseo de conocer mas alla de lo que nuestros entornos
biologicos habituales nos proveen. Dentro de la definicion de ambientes
hostiles encontramos los ecosistemas marinos, los cuales, a pesar de ser
base fundamental dentro de nuestra existencia, dado que cubren el 75% de
la superficie de nuestro planeta, siguen sin ser explorados en su totalidad,;
cientificos afirman que aproximadamente entre el 95% y el 99.5% del mar
permanece sin explorar por la vida humana (Carlos, 2018), esto se debe en
gran medida a una razon fundamental, los costos, puesto que la exploracion
marina requiere de una gran inversion tecnolégica para lograr avances
significativos en un proceso de investigacion, dado que la complejidad del
entorno y la gran diversidad taxonomica de los individuos presentes dentro
de él (Duarte, Fundaciéon BBVA, & Consejo Superior de Investigaciones
Cientificas (Espana), 2006), repercute en grandes cifras monetarias, para el
desarrollo de prototipos fisicos que permitan adentrarnos de maneras
seguras en el mundo submarino y a su vez en la contratacién de personal
especializado para el manejo de dichas herramientas. Teniendo en cuenta lo
anterior, se desea desarrollar un ecosistema artificial inteligente, que permita
la simulacion de datos de entornos marinos, para su posterior recoleccion y
analisis.

1.2. Justificacion

Esta investigacion tiene como objetivo marcar las bases computacionales
presentes en la formacién de un entorno de simulacion digital. La importancia
de este proyecto radica en su modelo de interpretacibn genotipica y
fenotipica enlazado a modelos de interaccidén entre individuos. Esto con la
finalidad de hacer representaciones cada vez mas reales de entornos y
organismos complejos, gestionar procesos investigativos basados en
inferencias biolégicas e incentivar el desarrollo de exploraciones marinas a
través de ecosistemas de evolucion abierta y algoritmos de interaccion entre
organismos virtuales.



2.1

2. Objetivos

Objetivo General

Simular un ecosistema virtual inteligente a través de un modelo basado en
agentes y los fundamentos de los entornos de evolucion de fin abierto (Open
Ended Evolution) para la recoleccion, representacion y analisis de datos
cientificos en entornos marinos.

2.2.

2.3.

Objetivos Especificos

Disefiar un organismo digital basado en una simplificacién de las
bases bioldgicas y fisicas de un individuo cualquiera perteneciente a
un ecosistema marino.

Modelar un entorno digital acuatico que cuente con las condiciones
propias de un bioma marino permitiendo el funcionamiento y la
interaccion de los seres virtuales.

Parametrizar un sistema de interaccion base que modele la conducta
bésica de alimentacion, reproduccion, y socializacion de los individuos
en el entorno.

Desarrollar una interfaz de interaccion entre el usuario y el ecosistema
inteligente, que permita parametrizar, visualizar y recolectar los datos
presentes dentro del ecosistema digital y sus respectivos organismos.
Verificar los datos historicos obtenidos dentro del ecosistema virtual
con el comportamiento natural de las especies marinas del mundo
real.

Objetivos, actividades y productos.

Objetivo

Actividad

Producto

Disefiar un
organismo digital
basado en una
simplificacion de
las bases
biol6gicas y
fisicas de un
individuo
cualquiera
perteneciente a
un ecosistema
marino.

Busqueda y
documentacion de las
bases conceptuales del
funcionamiento de un
cromosoma en la
formacion fisica y cognitiva
de un individuo.

Diseflo de un prototipo de
representacion genotipica
y fenotipica de un
organismo digital.

Documento
de las bases
conceptuales presentes
en la creacion de un
individuo, incluyendo su
representacion genotipica
y fenotipica.

diagndstico

Formulacién del algoritmo
basico de interaccion
cognitiva, entre los
receptores basicos de un
individuo y su accionar.

Cddigo manifestativo del
proceso de interaccion
fisico cognitivo presente
dentro de cada organismo
digital.

2




Modelar un
entorno digital
acuatico que
cuente con las
condiciones

propias de un
bioma marino

permitiendo el
funcionamiento y
la interaccion de

Identificacion de las
condiciones basicas
presentes dentro de un
entorno marino.

Documento
representativo de los
factores indispensables

para la supervivencia en
un entorno marino.

Estructuracion de un
algoritmo de
reabastecimiento biolégico,
mediante el cual se simule

el crecimiento de plantas y

Algoritmo de auto
regeneracion
implementado en el

entorno de simulacion.

los seres | demas entidades del reino

virtuales. vegetal.

Parametrizar un | Definiciébn de un umbral de | Parametrizacion del
sistema de | supervivencia basico que | algoritmo de gestacion

interaccion base
que modele la
conducta basica
de alimentacion,
reproduccion, 'y

regule la agresividad y gula
presente en los individuos.

Determinar un porcentaje
de sociabilidad,
dependiente de cada tipo

cerebral, incluyendo
margenes base, que
permitan la creacién no
programada de nuevas
interacciones en  los

socializacion de | de individuo, el cual refiera, | individuos.
los individuos en | la posibilidad de
el entorno. acoplamiento a relaciones

parasitarias o de manada.
Desarrollar  una | Desarrollo de la interfaz de | Interfaz de representacion
interfaz de | visualizacién de los | visual del ecosistema
interaccién entre | individuos, el entorno, y los | artificial marino,
el usuario y el |parametros asociados a | compuesta por la
ecosistema estas entidades. simulacion, tablas de
inteligente, que muestra y graficas
permita ilustrativas.
parametrizar, Gestion de un menu de | Interfaz de
visualizar y | manipulacion, que permita | parametrizacion de los
recolectar los | la parametrizacion de los | individuos y  valores

datos presentes
dentro del
ecosistema digital
y Sus respectivos
organismos.

individuos y el entorno
presente en la simulacién.

predeterminados en el
entorno.

Implementacibn de un
modulo de base de datos
gue permita el guardado
masivo de los datos
generados por el entorno.

Médulo de base de datos
con sus correspondientes
agentes.

Verificar los datos
histéricos

obtenidos dentro
del ecosistema

Recoleccion y analisis de
los datos generados por el
simulador,

correspondientes a las

Documento de analisis
del entorno,
correspondiente a los
valores obtenidos en las




virtual con el
comportamiento
natural de las
especies marinas
del mundo real.

creaturas desplegadas en
el entorno de interaccion.

multiples  simulaciones
efectuadas.

Comparacion de los datos
obtenidos por el entorno
digital, haciendo
interferencia a
interacciones bioldgicas.

Documento de contraste
entre los datos obtenidos.




3. Marco Teodrico

Dado que el objetivo central de esta investigacion estara puesto en la
representacion virtual de organismos vivientes en un entorno de libre
evolucién, serd necesario plantear algunos pardmetros que sirvan de ejes
conceptuales sobre los que apoyar el sistema de reglas de comportamiento
basico y modular que rige las interacciones del organismo digital con sus
pares y su entorno.

3.1. Inteligencia Artificial

Inicialmente es necesario referirnos a la base fundamental de nuestra
investigacion, la inteligencia artificial (IA); la inteligencia artificial es una rama
de la informatica cuyo objetivo es la creacion de maquinas inteligentes que
puedan poseer ciertos rasgos cognitivos asemejados a los de un humano,
como lo son: conocimiento, razonamiento, resolucion de problemas,
percepcion, aprendizaje, planeacion y capacidad de manipulacion de objetos
(Copeland, 2019). En nuestras actividades cotidianas es posible que ninguno
este exento de la interaccion con alguna forma de IA, dado que estas se
encuentran presentes desde en nuestro correo electronico, nuestros
asistentes virtuales (Siri, Cortana o Bixby), nuestros navegadores y hasta en
las redes sociales que usamos a diario (Sciglar, 2018).

3.1.1. Computacion Evolutiva

Dentro de la inteligencia artificial encontramos varias ramas que conllevan
objetivos diferentes en su interaccion usuario maquina y que a su vez forman
parte de una representacion virtual de los conceptos basicos de adquisicion
de conocimiento por parte de los seres vivos. Para dar inicio hablaremos de
la computacién evolutiva; la computacion evolutiva es una rama de la
inteligencia artificial dedicada a la busqueda de soluciones en problemas de
optimizacién combinatoria tratando de remedar los principios base de la
evolucion biolégica (Martinez Lépez, Madera Quintana, & Leguen De Varona,
2016). Los conceptos base de la computacion evolutiva se pueden demostrar
dando uso de la llamada “metafora evolutiva”.

Figura 1. Computacion Evolutiva

Evolucion Computacion Evolutiva
Entorno <€ > Problema
Individuo < »  Solucion Candidata
Adaptacion <€ > Calidad




Fuente: (Salcedo, 2014).

En la figura anterior podemos ver evidenciada la metafora evolutiva, en la
cual se especifican los factores que influyen en la computacion evolutiva y
su referente bioldgico; inicialmente podemos observar que el entorno o
ecosistema hara referencia a nuestra problematica, los individuos presentes
dentro del ambiente seran nuestras posibles soluciones y la adaptacion sera
un indice de calidad presente en cada uno de los organismos digitales para
Su posterior comparacion y seleccion.

Aunque el concepto de computacion evolutiva se remonta a la época de
1948, donde el matematico Alan Mathison Turing reconocié una relacion
entre la evolucion y el aprendizaje de maquina, gran parte de los
conocimientos llevados a la practica en la actualidad fueron desarrollados
por John Holland, profesor de la universidad de Michigan, cuyo libro
“‘Adaptation in Natural and Artificial Systems” fue indispensable para
encaminar la investigacion en los algoritmos genéticos.

El concepto fundamental dentro de la computacion evolutiva es la capacidad
de evolucion tras un criterio de seleccidn, lo cual favorece la preservacion de
los individuos mejor adaptados dentro de un entorno. Es necesario
evidenciar las diferencias presentes dentro de un sistema digital cuyo
objetivo es la evolucion y la seleccidn natural propia de diferentes ambientes
sin interaccion humana; inicialmente en la primera nosotros seleccionamos
los entes que nos interesan, tomando muchas veces erréneamente los
conceptos de poblaciones elitistas, mientras que en la naturaleza no existe
una fuerza exterior que determine el enfoque de la evolucion (Gascon, 1998).

3.1.1.1. Algoritmos Evolutivos

Dentro de la computacion evolutiva encontramos los algoritmos evolutivos,
los algoritmos evolutivos son métodos de optimizacion y generacion de
soluciones cuyo funcionamiento se encuentra regido por los postulados de la
evolucion biologica, més especificamente la “Seleccién natural de los mas
adaptados” de Darwin, la “Teoria corpuscular de la herencia” de Medel y la
“Herencia de caracteres adquiridos” de Lamarck (Moya, 2013), son
comunmente utilizados en problemas con espacios de busqueda extensos y
no lineales, puesto que otros métodos no son capaces de encontrar
soluciones en un tiempo razonable.

La eficacia de estos algoritmos en un espacio de busqueda extenso puede
ser demostrada con un teorema base en la computacion evolutiva, el
“teorema del mono infinito® (Infinite monkey theorem); el teorema del mono
infinito plantea que un mono que golpea al azar en una maquina de escribir
eventualmente escribira las obras completas de Shakespeare, este teorema
se fundamenta en una base de tiempo infinita para su resolucion, puesto que



la probabilidad de que la teoria se cumpla es tan baja, que inclusive
reduciendo su espacio de busqueda a una simple frase, “Ser 0 no ser, esa
es la cuestidon”, podrian pasar miles de afios sin obtenerla. Ahora, en cuestion
a la frase planteada anteriormente, la cual posee 32 caracteres, analicemos
las probabilidades que tiene nuestro mono en principio de obtenerla, para
esto vamos a reducir el espacio de busqueda aun mas, limitando las letras
gue nuestro mono puede obtener a 27, inicialmente, para cada caracter

- 1 .
presente en la frase poseemos una probabilidad de pyet ahora teniendo en
cuenta que nuestra frase posee 32 caracteres, la probabilidad de que nuestro

. 1 - . ..
mono la obtenga seria: (;)32, lo cual nos lleva a definir que nuestro individuo

posee 1 entre 6.3626854x10*> posibilidades de lograr la frase, si bien no nos
hemos referido a la obra completa de Shakespeare la cual claramente
conllevara que nuestro mono tenga menos probabilidad de generarla, vemos
que los recursos necesarios a nivel temporal para generar una solucion
aleatoria que coincidentemente es Optima, pueden llegar a ser
extremadamente excesivos; y en este punto cabe destacar que dando uso
de los algoritmos evolutivos, probleméticas como esta, tendran una fécil
solucién, con gastos minimos en recursos computacionales (Shiffman, Fry, &
Marsh, 2012).



Figura 2. Esquema general de un algoritmo evolutivo

Inicializar poblacion aleatoriamente

w

] Seleccionar progenitores

Reproduccion (Cruce y Mutacion)

w

Descendencia

|

Individuo si
~ suficientemente - Retornar mejor individuo
bueno

Fuente: (Salcedo, 2014).

En la imagen anterior, podemos evidenciar el funcionamiento base de un
algoritmo evolutivo donde la poblacién de individuos con caracteristicas
genotipicas se ve obligada a coexistir en un entorno de constante evolucion,
en el cual son procesados a través de un criterio evaluativo, que
posteriormente se ve manifestado en una seleccibn natural, donde
comunmente los individuos mejor adaptados sobreviven (Mallawaarachchi,
2017).

Ahora que hemos referenciado como los sistemas virtuales asemejan las
diferentes variables de seleccion de un entorno biol6gico, es necesario hablar
de los principios fundamentales de la teoria de evolucién Darwiniana. Dentro
de la teoria Darwiniana encontramos inicialmente la herencia, en la cual se
estipula que debe ejecutarse un proceso en el cual, si una criatura sobrevive
lo suficiente para reproducirse, entonces esta debe transmitir a sus hijos sus
rasgos primordiales; posterior a la herencia, encontramos el principio de
variacion o mutacion, en la cual se especifica que es necesario que los
individuos generados en nuevas generaciones, posean rasgos distintivos
aparte de los ya heredados por sus padres, finalmente encontramos el
principio de seleccion, el cual se refiere a que debe encontrarse una métrica
dentro del sistema que permita distinguir entre los individuos mas adaptados,
para generar lo que comunmente conocemos como “supervivencia del mas
apto” (Maria et al., 2011).



Dos aspectos clave dentro de los algoritmos evolutivos son la representacion
genotipica y fenotipica de un organismo virtual, siendo la primera aquella que
hace referencia a la informacion digital de nuestro ente y la segunda aquella
gue expresa esos datos visualmente.

Figura 3. Representacion genotipica y fenotipica.

Genotipo Fenotipo

int c = 255;

intc=127; .
intc=0 .

Fuente: (Shiffman et al., 2012).

En la imagen anterior observamos un ejemplo claro de representacion
genotipica y fenotipica, haciendo referencia a una escala de colores, en la
cual el valor del genotipo determina la representacion visual expuesta por el
fenotipo.

La representacion genotipica, es comunmente asociada con un DNA virtual
gue representa una cierta cantidad de propiedades parametrizadas en un
individuo segun el problema planteado, este “DNA virtual” es el pilar
fundamental dentro de la ejecucion de los principios de la evolucion
Darwiniana.

Dentro de los algoritmos evolutivos encontramos tres paradigmas
fundamentales: la programacién evolutiva, las estrategias evolutivas y los
algoritmos genéticos, dichos paradigmas desglosan la implementacién del
funcionamiento heuristico adaptativo caracteristico de la computacion
evolutiva de maneras similares, diferenciandose principalmente por la
representacion légica de los individuos dentro del sistema.

3.1.1.1.1.  Algoritmos Genéticos

Inicialmente nos enfocaremos en el paradigma de los algoritmos genéticos o
genetic algorithms (GA), los GA son algoritmos de busqueda heuristica
caracterizados por la explotacion inteligente de una busqueda aleatoria



provista de datos histéricos para dirigir la problematica a la regiéon de mejor
rendimiento en el espacio de soluciones.

Un algoritmo genético consta de cinco fases funcionales, de las cuales tres
son representaciones virtuales de los principios de la teoria de evolucion
darwiniana (Seleccién, cruce y mutacion), a continuacion, referiremos cada
proceso funcional dentro de nuestros GA’s (Mallawaarachchi, 2017).

o Poblacion

Inicialmente los procesos de coOmputo dan comienzo con la generacion de
una poblacion inicial, la cual puede ser aleatoria o predefinida por un usuario,
donde cada individuo es representado como vector de longitud finita, el cual
dentro posee una cadena binaria, donde cada digito es un gen, el cual forma
parte de un conjunto mas grande el cual ejemplifica nuestro cromosoma.

Figura 4. Representacion Cromosoma — Gen.

Cromosoma
1 0 1 0 1 1
Gen

Fuente: (Mallawaarachchi, 2017).

En la imagen anterior, vemos como cada componente dentro de nuestro
vector es analogo a un gen y como el conjunto de cada gen referencia un
cromosoma.

. Funcion fitness (Funcién de aptitud)

En esta fase se otorga a cada individuo un puntaje de aptitud fisica, el cual
muestra la capacidad que posee un individuo para competir, este puntaje es
sincrono al cromosoma generado previamente. Posteriormente el valor de
nuestra funcion de aptitud sera utilizado para definir la probabilidad de que
un individuo sea seleccionado para reproducirse.

o Seleccion

Los algoritmos genéticos poseen una poblacién fija de n individuos, por lo
cual, en esta fase, los individuos cuya funcion de aptitud sea mas alta, son

10



seleccionados para reproducirse y asi lograr una “mejor descendencia”
combinando los cromosomas de los padres.

Segun este principio se supone que cada nueva generacion en promedio
cuenta con un conjunto mas grande de mejores genes que las previas, una
vez que el algoritmo produce una generacion nueva la cual no posee
diferencias significativas a su predecesora se afirma que se ha generado una
solucion que converge al problema.

J Cruce

La fase de cruce es la mas importante dentro del funcionamiento de un
algoritmo genético, esta representa el apareamiento entre individuos y en ella
se estipula un punto de cruce para cada pareja de organismos seleccionados
previamente, el cual representa el nimero de genes que se intercambiaran
entre los organismos.

Figura 5. Cruce de cromosomas.

A1 1 0 1 1 1 0

A2 0 1 0 0 0 1

Fuente: (Mallawaarachchi, 2017).

En la imagen anterior, vemos como se ha delimitado el proceso de seleccion
de genes, lo cual permite que se genere un nuevo individuo que compartira
caracteristicas genotipicas con sus descendientes.

o Mutacién

Finalmente, encontramos la fase de mutacion, en la cual uno o mas
organismos de nuestra nueva poblacion, son seleccionados de forma
aleatoria para el intercambio de uno de sus genes. Dado que cada individuo
de nuestro sistema posee una cadena binaria como DNA, se produce un
volteo de cierto nimero de bits, esto buscando mantener la diversidad dentro
de la poblacion, para reducir el riesgo de caer en soluciones prematuras o
también llamados minimos locales.
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Figura 6. Mutacién de cromosomas.

Fuente: (Mallawaarachchi, 2017).
3.1.1.1.2. Programacion Evolutiva

La programacion evolutiva es una variacion de los algoritmos genéticos,
propuesta por Lawrence J. Fogel, en 1960, enfocado en espacios de
busqueda discretos, donde la representacion de los individuos es generada
a partir de ternas cuyos valores representan los estados de un automata
finito.

La terna de valores presente en los individuos esta4 formada por: valor de
estado actual, simbolo del alfabeto utilizado y el valor del nuevo estado, de
esta manera el autémata, teniendo el valor del estado actual en el que nos
encontramos, toma el valor del simbolo actual y si ese simbolo pertenece a
nuestra terna nos movilizamos a dicho estado. Al igual que los algoritmos
genéticos, la programacion evolutiva representa de manera digital los
principios de la teoria de evolucion de Darwin, implementando los métodos
base de seleccion, cruce y mutacion.

La programacion evolutiva es caracterizada por poseer caracteristicas
estocasticas y operar a nivel fenotipico. Un concepto fundamental dentro de
la programacion evolutiva es su nivel de abstraccion a nivel de especies, por
lo cual técnicas de recombinaciéon no son necesarias dentro de su algoritmo
dado que las especies no se pueden cruzar entre si, a diferencia de las
estrategias evolutivas, en la cual la recombinacion es posible, puesto que su
abstraccion se enfoca a la evolucion a nivel de un individuo (Departamento
de Inteligencia Atrtificial & Grupo de Andlisis de Decisiones y Estadistica,
2019).

3.1.1.1.3. Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas fueron desarrolladas en 1964 por un grupo de
estudiantes alemanes encabezados por Ingo Rechenberg, como estrategia
de solucion ante problematicas de gran complejidad. Originalmente, las
estrategias evolutivas no se basaban en una poblacién de individuos y su
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representacion genotipica, contrario a esto, su funcionamiento iba ligado a
un padre el cual generaba un progenitor, el cual tomaria su lugar dentro del
algoritmo en caso de que se encontrara mejor adaptado, este concepto es
conocido como seleccion extintiva, en la cual los individuos con pocas
caracteristicas fisicas tienen una probabilidad de cero de ser seleccionados.
Posteriormente, se afiadio el concepto de poblacion a su funcionamiento,
permitiendo que se generasen multiples hijos en el algoritmo.

Las estrategias evolutivas funcionan bajo la regla de funcionamiento “Regla
del éxito 1/5”, la cual fue planteada para ajustar la desviacidén estandar de
forma deterministica, de tal manera que durante los procesos evolutivos se
convergiera a un resultado optimo. La regla del éxito 1/5 estipula que: La
razon entre mutaciones exitosas y el total de mutaciones debe ser 1/5, si, es
mas, entonces debe incrementarse la desviacion estandar, si es menos,
entonces debe decrementarse.

En las estrategias evolutivas se evoluciona no sélo a las variables del
problema, sino también a los parametros mismos de la técnica (es decir, las
desviaciones estandar), esto es llamado “autoadaptacion”. Las estrategias
evolutivas simulan el proceso evolutivo al nivel de los individuos, por lo que
la recombinacién es posible, Los operadores de recombinacion de las
estrategias evolutivas pueden ser sexuales, en la cual el operador actia
sobre 2 individuos elegidos aleatoriamente de la poblacién de padres y
panmiticos donde se elige un solo padre al azar, y se mantiene fijo mientras
se elige al azar un segundo padre para cada componente de los vectores
presentes dentro del sistema (Maria et al., 2011).

3.2. Open Ended Evolution

Una de las caracteristicas principales de la vida en nuestro planeta es la
evolucion, la tierra ha demostrado tener una biosfera con atributos evolutivos,
gue ha permitido una adaptacién aparentemente abierta, cuya complejidad
aun no es limitable, y una productividad creativa que ha destacado la
evolucion abierta como un factor principal y distintivo, dentro de la vida, los
sistemas humanos y los sistemas tecnolégicos.

Desde décadas atras y gracias a conceptos como la teoria de la evolucién de
Darwin el ser humano ha comprendido que el secreto de la gran diversidad
presente en la biosfera que lo rodea no es mas que el producto de una
continua evolucién, caracterizada por tener una gran productividad creativa,
dicho concepto ha sido representado bajo el término de Open Ended
Evolution (OEE). OEE es un concepto de suma relevancia dentro de la teoria
de la evolucién y su definicion puede ser expresada generalmente como un
sistema capaz de producir una corriente continua de organismos nuevos en
lugar de establecerse en un estado casi “estable”. Algunas definiciones de
OEE requieren ademas que la maxima complejidad de los organismos en el
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sistema aumente con el tiempo, o que la complejidad del ecosistema
incremente (Joachimczak, Suzuki, & Arita, 2015).

El termino OEE hace referencia a un sin numero de conceptos abstractos a
nivel cientifico, como lo son las nociones de progreso evolutivo, crecimiento
de la complejidad, direccionalidad en la evolucion, etc. Se podria afirmar que
la base fundamental del concepto surge tras las teorias planteadas, por
Herbert Spencer y Lloyd Morgan, las cuales planteaban que la aparicion
continua de la novedad a través de la evolucion era el aspecto fundamental
de la cosmovision evolutiva de la teoria de Darwin. A partir de esto, podemos
referirnos a OEE como un mecanismo que busca producir un aumento
indefinido de complejidad, asociandolo comuUnmente con organismos
digitales capaces de simular comportamientos de suma dificultad e inclusive
de generarlos; los referentes tedricos de dicha asociacion se remontan a la
teoria de autbmatas de reproduccion automética de Von Neumann, en las
cuales los conceptos de evolucibn abierta, no son mencionados
explicitamente, si no referenciados mediante términos como “umbral critico
de complejidad” el cual expresa que un automata puede llegar a ejecutar un
proceso de elaboracion de autbnomas con caracteristicas mas complejas
gue el mismo, lo cual si es referido en el contexto actual, es una base
fundamental dentro del objetivo tedérico y practico del Open Ended Evolution
(Packard et al., 2019).

Una vez estipulados los conceptos basicos del OEE, es necesario referirnos
a sus caracteristicas principales dentro de un entorno de “evolucion
computacional”, los entornos Open Ended Evolution se caracterizan por
permitir abarcar una mayor variabilidad en los campos de investigacion dado
a que sus semillas de iteracién o conjuntos de datos iniciales son obtenidas
mediante técnicas pseudo aleatorias y su limitacion de procesamiento no es
dependiente de un Optimo pre establecido (puesto que la evolucion abierta
no implica necesariamente ningun tipo de progreso evolutivo), por lo cual, el
uso de entornos OEE ha tomado gran auge en estudios enfocados en la
evolucionabilidad de morfologias virtuales y robdticas, puesto que, aunque
naturalmente limitar los espacios de busqueda es esencial para resolver
problemas mediante optimizaciéon evolutiva, “la evolucién al igual que el
cerebro humano puede ser creativa” y ante espacios de busqueda limitados
es menos probable que un algoritmo con caracteristicas evolutivas genere
una solucion novedosa (Bedau et al., 2019).

Es necesario resaltar que el objetivo principal de la evolucion abierta es
‘comprender las caracteristicas centrales que impulsan la innovacion en
todos los niveles de la vida”, haciendo referencia a la innovacién como un
subconjunto de todas las novedades en un sistema que cumple con las
condiciones necesarias de representar un cambio cualitativo en un rasgo
fenotipico y tener una aptitud positiva.
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La evolucion abierta posee diferentes categorias, las cuales representan de
manera distintiva la finalidad a la cual apunta el sistema, se ha referido un
conjunto de dos categorias base, inicialmente encontramos la generacion
continua de novedad adaptativa, la cual refiere que en el sistema habra una
variacion genotipica y fenotipica en los organismos digitales en el entorno,
permitiendo la generacion continua de nuevas adaptaciones, de nuevos tipos
de entidades, la aparicion de transiciones poblacionales relevantes y la
evolucion de la capacidad de evolucion; posteriormente encontramos el
crecimiento continuo de la complejidad, el cual especifica si en el sistema se
genera una continuidad en aumento de complejidad en las entidades o
directamente en las interacciones que se generan en el entorno. Es de suma
importancia aclarar que la tipologia expresada previamente, posee
redundancia en algunos supuestos dentro de los entornos evolutivos de fin
abierto, como lo seria la generacion de una entidad, la cual genere un nuevo
tipo de adaptacion que a su vez posea una complejidad mas elevada a sus
predecesores, puesto que, dichas caracteristicas generadas, definiria que el
entorno digital simulado posee una mezcla de las consideraciones
planteadas en sus dos categorias. Posteriormente en el articulo “An
Overview of Open-Ended Evolution: Editorial Introduction to the Open-Ended
Evolution Il Special Issue” se ha hecho una nueva planificacién que permite
generalizar algunos de las caracteristicas planteadas anteriormente,
disminuyendo la tipologia presente en los sistemas de evolucion abierta a 4
tipos independientes: nuevos tipos interesantes de entidades e interacciones,
evolucion de la capacidad de evolucion, transiciones mayores y evoluciéon
semantica (Taylor, 2018).

A continuacion, referiremos brevemente los conceptos fundamentales
planteados en cada categoria de las referidas actualmente para un entorno
Open Ended Evolution.

3.2.1. Nuevos tipos “interesantes” de entidades e interacciones

Comunmente los modelos ALife, estan basados en la generacion de nuevas
entidades las cuales comuUnmente construyen nuevos procesos de
interaccién tanto con sus allegados como con su entorno, es necesario
destacar que a pesar de la vaguedad del término “interesante” en un entorno
de evolucién abierta, su referencia contextual es imprescindible, puesto que
la subjetividad del término, nos permite acufiarnos en las caracteristicas
consideradas de suma relevancia ante el enfoque dado al sistema, como se
presenta en “Open-Ended Technological Innovation”, en la cual se destaca
que una criatura es “interesante” si es estadisticamente significativa para ser
reconocida por un algoritmo de aprendizaje de deteccion de caracteristicas
(Bedau et al., 2019).

Una caracteristica principal de esta categoria es como la interaccion entre
entidades digitales puede formar una nueva entidad, la cual comunmente
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posee escalas de complejidad mas grandes que su predecesor, este proceso
es descrito como jerarquia dinamica, la cual refiere la aparicion de una
jerarquia basada en la aparicion de atributos fisicos y funcionales dentro de
una temporalidad continua en un entorno, una clara ejemplificacion de este
procedimiento, es como a nivel bioldgico, una molécula forma una célula, la
cual posteriormente forma parte en la formacién de 6rganos, que finalmente
generan un ser humano estructurado.

3.2.2. Evolucion de la capacidad de evolucion

La evolucion de la capacidad de evolucidon, viene prevista como una
caracteristica fundamental dentro de un entorno OEE, puesto que manifiesta,
gue dentro de un sistema el cual posea operadores genéticos (referentes la
computacion evolutiva), es posible generar una evolucién en la forma que los
individuos evolucionan, como es planteado en (Taylor, 2018) donde el autor
estipula que en un entorno de evolucién abierta “no solo el proceso podria
evolucionar, sino que la evolucién del proceso podria evolucionar’.

3.2.3. Transiciones mayores

Esta categoria viene caracterizada por permitir una variabilidad dentro del
sistema, incluyendo el término “jerarquia emergente” referido previamente,
donde se genera una nueva poblacion de entidades con una complejidad
relativamente mas avanzada que la de las previstas anteriormente, este
concepto se encuentra entrelazado a la fase de seleccion y cruce encontrada
en los algoritmos genéticos, en las cuales se incentiva a generar una mejor
adaptabilidad en los individuos generados; es necesario resaltar que esta
categoria es basicamente inevitable en un entorno de evolucién abierta.

3.2.4. Evoluciéon Seméantica

La evolucién semantica, ha sido propuesta como una nueva categoria dentro
de los entornos de evolucion abierta, puesto que busca representar
individualmente las interacciones linguisticas previstas en un individuo o
poblacién digital. La evolucion en las relaciones semanticas entre organismos
digitales se encuentra desligado de los aspectos referentes al lenguaje
natural, e inclusive su proceso de gestacion puede estar incluido en sistemas
basados en naturaleza biolégica o no biolégica.

3.3. Modelos basados en agentes

Los modelos basados en agentes (MBA) constituyen métodos
computacionales enfocados en el modelado de estructuras sistémicas
complejas. Dichas estructuras sistémicas complejas, o también llamados
sistemas complejos, hacen referencia a entornos formados por muchas
partes, que interactian entre ellas y en las cuales, sin un control centralizado
ni un proceso de disefio, emergen patrones o reglas globales de interaccion,
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cuya generacion es asociadas a las decisiones locales de cada parte y su
proceso de retroalimentacion generado en el entorno. Un ejemplo claro de un
sistema complejo, son los entornos biolégicos, dado que mas alla de tener
de la complejidad que posee cada ser vivo presente en él, tiene un sistema
de interaccién no trivial, el cual es efectuado con cada decisién que realiza
un individuo con respecto a sus semejantes o0 su entorno.

Como se refiere anteriormente, una parte fundamental de los modelos
basados en agentes, son estos ultimos, puesto que son ellos los designados,
en la formacion de patrones, a través de comportamientos individuales, y auto
regulaciones mas alli de planes de interaccion general. Se puede describir
gue un agente en un entorno de modelacion es un elemento autébnomo e
individual que posee propiedades, acciones y conductas particulares.

Entre los sistemas basados en agentes mas famosos encontramos “The
bpids model” o modelo de flocking, el cual a través de tres reglas de
interaccidon permite imitar los procesos de parvada generados por
organismos reales. Aparte del modelo anterior, también se pueden destacar
modelos fuera del rango de accion de los biosistemas, como lo es el modelo
de inflexion de Schelling, el cual, bajo principios de segregacion, permite
simular la tendencia del ser humano a buscar individuos similares a si
mismos, para su subsistencia.

Los modelos basados en agentes son distinguidos, por proveer la descripcion
abstracta de un proceso, objeto o evento, a través de la caracterizacion de
patrones de comportamientos generales y la evaluacién de transiciones de
fase presentes en procesos iterativos de simulacion, a su vez, a diferencia de
otros tipos de modelado, se basan en el analisis de dinamicas o naturalezas
de lo que se desea describir.

Los factores principales de un MBA, residen en sus puntos de inflexion y
dinamicas no lineales, los cuales le dan un principio de adaptacion a la
robustez de un sistema. Gracias a estar caracteristicas, un MBA puede
representar una evolucién continua y dinamica a lo largo de un lapsus de
tiempo. Comunmente un MBA se implementa utilizando una poblacion
artificial, en la cual cada agente posee una autonomia no heterogénea
mediante la cual interactian de manera no trivial entre si y con su entorno.
El uso principal de los MBA reside en la exploracion en tiempo real de la
interaccion dinamica presente entre los agentes que lo componen,
incluyendo el proceso de emergia de patrones y estructuras como
componentes macro en la simulacion, las cuales no son reducibles a
propiedades micro de los entes digitales. (Rodriguez Zoya & Roggero, 2014).
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4. Estado del arte

Dentro del proceso de busqueda realizado, se us6 como palabras clave, los
términos “open ended evolution”, “simulations of artificial life”, “simulations of
life”, “simuladores de vida artificial’, “algoritmos genéticos”, y “genetic
algorithm”, tratando asi de acotar como eje principal proyectos realizados con
principios base de evolucion abierta y procesos de representacién genética
a nivel bioldgico, para dicho proceso de busqueda se dio uso de bases de

datos como: IEEE, Science Direct, Springer Link y Scopus.

Framsticks: Towards a Simulation of a Nature-like World, Creatures
and Evolution

Esta investigacién tiene como objetivo la creacion de un entorno virtual
tridimensional compuesto por diferentes criaturas digitales, en el cual los
mecanismos evolutivos, estan inspirados en principios biolodgicos, haciendo
referencia a la capacidad de los organismos de interactuar con sus
semejantes y con el entorno que los rodea. Dentro del ecosistema artificial
planteado, se desea desarrollar una evolucion abierta, mediante la
optimizacién evolutiva de las criaturas virtuales, implementando una serie de
caracteristicas fisicas y cognitivas, buscando asemejar la complejidad de los
organismos digitales con la presente en un ser humano; dentro de esta
representacion inicialmente encontramos un sistema “fisico”, en la cual se
genera un desarrollo dinamico mediante una serie de estimulos provistos por
el entorno, para lo cual se realizé la estipulacién de un comportamiento base
en los individuos, que les permite tener mecanismos de locomocion y
orientacion, friccion estatica y dindmica, amortiguacion, fuerzas de accion y
reaccion, pérdidas de energia después de deformaciones, gravitacion y
presion de elevacion; posteriormente encontramos un sistema “cognitivo” el
cual se encuentra formado por una red neuronal sencilla cominmente
utilizada en el aprendizaje automético, la cual cumple con los principios
basicos de una neurona, conectada a tres parametros esenciales fuerza,
inercia y sigmoide, los cuales son los encargados de modificar la forma en la
gue dicha neurona procesa las sefales recibidas.

Es de suma relevancia destacar como esta investigacion se ha enfocado a la
evolucion cognitiva y fisica de los individuos, mediante unos valores
predeterminados de condiciones de vida, los cuales surgen a través de un
genotipo el cual cumple la funcion de semilla ante la generacion de la
estructura fisica y la red neuronal distintiva de cada organismo, permitiendo
asi la posibilidad de imitar una evolucién abierta usando un modelo de
evolucion dirigida y el criterio de seleccion de vida Gtil. Es necesario resaltar
el uso de redes neuronales sencillas dentro de esta investigacion, puesto que
se restringi6 el uso de redes neuronales de procesamiento sofisticado y aun
asi se logré un desarrollo en las interacciones entre el cerebro y el mundo
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digital0, permitiendo que las neuronas pueden dar uso de los musculos y
receptores, presentes dentro de un individuo a la hora de realizar una accion
(Komosinskiand & Ulatowski, n.d.).

Desarrollo de un Simulador de Vida Artificial Julio Vadillo Mufioz para
el estudio de la evolucién de Comportamientos Sociales

Este articulo tiene como particularidad el estudio de los procesos naturales
presentes en los algoritmos genéticos como generador de simulaciones de
vida artificial, basandose principalmente en el entorno en el cual se aplica la
seleccion natural, teniendo como objetivo la optimizacion de las técnicas
tradicionales propuestas en los principios de algoritmos genéticos, para
lograr una mayor eficacia en los procesos de exploracion llevados dentro de
esto algoritmos; puesto que comunmente sus procesos fundamentales se
encuentran ligados a la modelacion de un conjunto de soluciones acotada en
un problema, la cual posteriormente sera seleccionada y recombinada,
buscando optimizar una problematica planteada.

En el desarrollo de esta simulacion de vida artificial, podemos encontrar
factores y caracteristicas fundamentales dentro del modelamiento y proceso
evolutivo generado; inicialmente se nos muestra una serie de parametros
cuya funcion va ligada a la representacion de una serie de multiplicadores
presentes en el entorno de evolucién y en los individuos que lo habitan, dicha
serie de parametros dan una representacion base de caracteristicas
fundamentales, dentro de una biosfera terrestre, como lo es la regeneracion
de vegetales, la esperanza de vida de cierto tipo de individuos, el radio de
accion de cada individuo, su fuerza e inclusive su velocidad de
descomposicion; posteriormente evidenciamos que cada organismo dentro
del sistema cuenta con unas caracteristicas fisicas y psicoldgicas basicas,
dadas a través de su genotipo, las cuales modelan factores como el alcance
visual, la agudeza visual, la alimentacion, la agresividad, la gula y la
sociabilidad, entre otros; los cuales pueden generar fluctuaciones en el
actuar de un individuo segun los umbrales de alarma brindados por la
interaccidn con el entorno y sus allegados (Vadillo Mufioz, 2008).

Neuroscience-Inspired Artificial Intelligence

El presente estudio tiene como enfoque la optimizacion de procesos digitales,
mediante el uso de la biologia, mas especificamente entrelazando la
neurocienciay la inteligencia artificial (I1A), puesto que dicha suma de factores
puede repercutir en la generacion de nuevos algoritmos y arquitecturas
independientes, que den complemento a los métodos l6gico matematicos
tradicionales de la IA, destacando asi las facetas en auge de la computacion
biolégica como un catalizador en los sistemas artificiales; no obstante se
plantea que la inclusion bioldgica de la neurociencia en las técnicas de IA
permite dar validacion de las representaciones cerebrales vigentes, puesto
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gue el hallazgo de un algoritmo cerebral puede respaldar la plausibilidad de
esté sea un componente esencial en un sistema general de inteligencia, lo
cual es de suma importancia en la asignacion de recursos computacionales
en entornos de simulacion artificial.

Es necesario resaltar la importancia de esta investigacion, puesto que su
enfoque principal, esta ligado a la plausibilidad biologica de los sistemas de
inteligencia artificial vigentes, tomandola como guia para la comprension del
cerebro a nivel sistémico, desglosando su algoritmo, arquitectura, funciones
y representaciones, sobresaliendo de los estandares de aplicacion de
ingenieria inversa a los circuitos neuronales humanos, para enfocarse
directamente en la compresion del sistema biolégico, haciendo referencia a
los niveles computacionales y procesos algoritmicos presentes en nuestro
cerebro para asi obtener informacion sobre los mecanismos generales de las
funcionales cerebrales (Hassabis, Kumaran, Summerfield, & Botvinick,
2017).

The Neurally Controlled Animat: Biological Brains Acting with
Simulated Bodies

Dentro de esta publicacion, encontramos como caracteristica clave el estudio
de la neuroevolutividad y las reacciones generadas por el cerebro en un
ambiente de mudltiples estimulos, buscando de esta manera entender el
procesamiento y codificacion de las redes neuronales cultivadas al ser
enlazadas a un organismo generado virtualmente. Dentro de sus avances
encontramos los patrones distribuidos de actividad neuronal, gracias a los
cuales se puede controlar el comportamiento del ente digital, siendo la
computadora la encargada de ser el receptor o sistema sensorial del
individuo, por otra parte, el funcionamiento de la red neuronal, se encuentra
ligada a los procesos que cada electrodo efectla, en este caso electrodo
puede detectar la actividad de sus allegados y generar estimulos a sus
membranas celulares cercanas, lo cual puede repercutir en la generacion de
actividad espontanea en el animal.

Para terminar, es necesario destacar como en este articulo se han utilizado
conceptos basados en la biologia, como lo es la plasticidad neuronal, para
estudiar los procesos ejecutados en una red neuronal viva, haciendo
referencia a como los diferentes estimulos presentados por el entorno
repercuten en el mapeo de cada patron y morfologia celular dentro de la
representacion cerebral cultivada y como mediante la identificacion y
manipulacion de dichos elementos, se puede optimizar un individuo digital
logrando que sus capacidades de calculo, reconocimiento de patrones y
procesos de entrada sensorial sean mas elevadas (Demarse, Wagenaar,
Blau, & Potter, 2001).
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An Artificial Life Simulation Library Based on Genetic Algorithm, 3-
Character Genetic Code and Biological Hierarchy

Como bases teorias dentro de este articulo, encontramos los fundamentos
de implementacion basicos utilizados para el desarrollo de una libreria en
Python, cuyo funcionamiento principal, es lograr simulaciones de vida
artificial, entornos de simulacion de organismos digitales y jerarquias
biolégicas a partir de secuencias genéticas en diferentes poblaciones de
individuos, tomando como concepto principal la optimizacion del entorno y la
representacion del codigo genético como un conjunto de instrucciones que
regula la interaccion entre las células de un individuo con el medio ambiente.
Por otra parte, podemos ver como el desarrollo de esta libreria se encuentra
basada en tres componentes base, un marco genético, que proporciona la
jerarquia de los cromosomas, genomas, organismos Yy poblaciones, un
mundo tridimensional en el que coexisten los individuos y un cddigo de tres
caracteres que referencia la serie de instrucciones (ADN) de cada individuo.
Finalmente, se podria afirmar que en términos generales esta investigacion
provee la simulacion de un ecosistema mediante la propagacion de datos
desde los niveles inferiores de un organismo como lo es la interpretacion
gendmica de un ADN hasta el nivel mas alto, que haria referencia a las
posibles interacciones generadas.

Una parte fundamental de este articulo ante nuestro proceso de investigacion
es como los autores logran imitar la estructura del codén del ADN, mediante
un conjunto de instrucciones representado por tres caracteres, el cual
posteriormente se ve codificado en una cadena, la cual simboliza un
cromosoma encargado de ejecutar los procesos biolégicos entro de un
algoritmo genético, como lo es la mutacion y translocacion presente en un
organismo. Finalmente, es importante destacar el uso de contextos
tridimensionales como entorno de simulacion, puesto que gracias a estos se
logro interacciones de caracter fisico entre los individuos y el entorno, como
lo lo es la gravedad, friccion, etc. (Ling, 2014).
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5. Marco metodoldgico
5.1. Herramientas tecnoldgicas

o GitLab

Como gestor de arquitectura de proyecto, se refirid el uso de la herramienta
GitLab, a través de la cual se ejecutd una correcta administracion del cédigo,
ejerciendo asi, la funcién principal de esta, “ser un sistema de control de
versiones que permite optimizar ciclos cortos de desarrollo”. Durante el
transcurso del proyecto se mantuvo una constante integracion continta, lo
que permitid mejorar la calidad del cédigo implementado, lograr una mayor
previsibilidad del sistema y llevar unas etapas de desarrollo organizadas
(GitLab, 2019).

El simulador conto con 4 issues principales de desarrollo, cada uno con sus
respectivas ramas relativas a las funcionalidades a implementar.

Figura 7. Issues del proyecto.

Creacidn interfaz de usuario CLOSED €@ B 1

190 by Sebastian Alvarez

Creacién del entorno CLOSED @ B 1

Sebastian Alvarez ipd 1

Creacién de los organismos digitales CLOSED @ 1

Sebastian Alvarez

Creacién del genoma digital CLOSED @ N1

Sebastian Alvarez

Fuente: (El Autor).
Figura 8. Ramas del proyecto.

VAP derault | protected

- 0ee4876b - Merge branch 'feature/interfaz' into 'master’ - 5 hours ago

[«

Y feature/interfaz
-0~ 85921254 - Se implemento el sistema de obtencion de energia mediante la depredacion. - 5 hours ago

<

e«
<
aonon

200 Merge request Compare

Y feature/entorno
o . " . l Merge request Compare
-0~ 5bas4sbe - Se implemento un sistema regulador del canvas para la posicion de los individuos. - 2 days ago

Y feature/organismos

l Merge request Compare v, v
-~ aldf7110 - Se desarrollo un sistema base de movimiento aleatorio utilizando los... - 1 week ago 200 gereq P =

Y feature/genoma
. Merge request Compare
-0~ e53cecPa - Se implementaron las clases y funciones encargadas de dividir el genoma en... - 4 weeks ago

Fuente: (El Autor).

En las figuras anteriores se puede observar los respectivos issues manejados
en el proyecto, y sus ramas de ejecucion.

El desarrollo del simulador Atlantis conto con 35 commits, para su realizacion,
y fue desarrollado desde marzo 04 del 2020 hasta mayo 8 del 2020.

Figura 9. Proceso de desarrollo.
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1

0

Fuente: (El Autor).
En la grafica anterior se ve representado el proceso de generacién de
commits efectuados durante el tiempo de desarrollo.

o Node.js
Como gestor de backend se dio uso de Node.js, puesto que su infraestructura
de facil acoplamiento y su forma ligera, escalable y multiplataforma para
construir y ejecutar cédigo, permitieron una gestion modular del segmento
referente a la persistencia de datos dentro del desarrollo del proyecto.
(Arenas, 2019).

. P5.js

Como gestor de frontend se utilizé p5.js, el cual es una biblioteca de
JavaScript creada con el objetivo de hacer la programacion accesible a
artistas y disefiadores, reinterpretadndola para la web actual, su inclusion en
este proyecto fue de suma relevancia, puesto que al ser un gestor gréfico, de
implementacion sencilla y facil parametrizacion, permitio ilustrar de manera
optima el entorno de simulacién e interactuar eficazmente con el usuario
(Montoya Moraga, 2018).

o PostgreSQL

Como gestor de base de datos se usé PostgreSQL, dado que nos permitia
una implementacion sistematica multiplataforma, una gran escalabilidad del
sistema de procesamiento, un alto indice de tolerancia ante una robustez
elevada de datos y una integracion extensible de scripts de funcionamiento
desde casi cualquier lenguaje de programaciéon (Segovia, 2018).

o Lenguaje de programacién

Inicialmente se planted que el simulador seria desarrollado bajo el lenguaje
de programacion Javascript. Durante la gestion del proyecto, esto se
modifico, debido a que posterior a la definicion de casos de uso, se concluyé
gue el proyecto era demasiado robusto para implementarse bajo un lenguaje
no tipado y con carencias en su sistema de modularizacion. Por lo tanto, se
recurrié al uso de Typescript. Typescript es un lenguaje de programacion
libre, basado en un superconjunto de las cualidades de Javascript y
ECMAScript, fue seleccionado como indispensable para el proceso de
desarrollo, puesto que, sus caracteristicas permitieron una regulacion
modular escalable del sistema y el uso de tipado estatico y tipado genérico,
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perfectamente estandarizado en la implementacion del simulador (Alarcén,
2020).

5.2. Metodologia de desarrollo de software

o Prototipado Rapido

Como metodologia de desarrollo de software, se dio uso de un prototipado
rapido complementado con el modelo practico de integracion continua, dicha
metodologia unificada, permitié reducir los tiempos presentes en la gestion
de disefio y formacion del producto, a su vez es necesario destacar que
gracias a esta teoria de desarrollo se pudo obtener un producto base en
produccién, que cual conto con las caracteristicas principales estipuladas en
la planeacion y con una minima aparicion de errores en el software
(Formativa, 2018).

5.3. Aspectos generales del simulador Atlantis

o Individuos

Se planteo generar organismos digitales que asemejasen las caracteristicas
fisicas, motrices y cognitivas de peces reales, a través de representaciones
virtuales enfocadas en la replicacién de los procesos biolégicos efectuados
en el transcurso de formacidbn de un ser vivo y la correspondiente
transformacién cognitiva que sufre un ente natural durante su existencia.

Figura 10. Estructura interna de un pez.

Fuente: (Findout, 2020).

Cada organismo digital cuenta con una cadena codificadora anica, la cual
actuara como su ADN, dicha cadena fue implementada como una semilla de
datos encargada de manipular los procesos de definicion, procesamiento e
implementacion de las caracteristicas fisicas y cognitivas de los individuos
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virtuales, a su vez ejecutara acciones como, seleccibn de genes
reproductivos, mutacién y establecimiento de tasas de aprendizaje.

Los organismos digitales contaran con una representacion genotipica y
fenotipica, donde las diferentes partes de su cadena codificadora
representara un atributo de dicha entidad.

Figura 11. Planeacion Genotipica.

Ubicacion

10011
Extremidad Fuerza
11001

00110 Tamafo

11111

Cuerpo Tamarfio

11101

01010

Ubicacion

10101
} Cabeza Rango de vision
11001

Tamafio

IR

Fuente: (El Autor).
En el esquema anterior vemos representada de manera minimalista el
proceso base de formacién de un érgano o extremidad en un individuo y las
diferentes caracteristicas que son implicitamente generadas con cada uno
de ellos.
A continuacién, se especificaran cada una de las posibles partes funcionales
que se buscara generar a través del ADN digital de cada individuo:

- Cabeza

- Cuerpo

- Extremidad

Con la creacion de las partes funcionales anteriormente planteadas se desea
destacar la siguiente serie de atributos fisicos en un individuo:

- Tamafio

- Fuerza

- Velocidad

- Perdida de energia

- Rango de vision
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Finalmente, integrado a los modulos de formacion de un individuo se desea
implementar una seccion de ADN complementario cuya finalidad resida en la
representacion de caracteristicas de distincion entre las creaturas digitales,
dichas caracteristicas son:

- Genero
- Especie
- Color

J Entorno

El entorno virtual en el cual se desarrollaran los individuos constara con una
serie de representaciones reales de aspectos basicos para la interaccion de
las especies dentro de él, entre dichos aspectos encontramos, los recursos
minimos necesarios para la supervivencia, los cuales contaran con un
sistema de re aparecimiento, asegurando asi el reabastecimiento automatico
de los recursos en el bioma marino. Los recursos dados por el entorno seran
representados como algas, plantas y flores maritimas.

Figura 12. Tipos de algas.

Verdes

Rojas

Fuente: (Corredor, 2015).
En la figura anterior podemos ver diferentes tipos de algas que se encuentran
en un bioma acuético real.
Los recursos hioldgicos encontrados en el entorno contaran con una serie de
atributos base, los cuales contribuyen a simular el proceso de busqueda,
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recoleccion y obtencion de alimento y la ingesta de nutrientes por parte de
un ser vivo, las caracteristicas principales que se plantean en un recurso

biolégico son:

- Posicién

- Valor nutricional
- Tamafo

- Estado

5.4. Definicion de casos de uso

Figura 13. Diagrama de casos de uso.

Formar sistemas de
flocking
Desarrollar , Z<extend>>  /desplegar interaccion
Lt interacciones presay depredador
<<gxlend>>

<<extend=>"

Individuo

Fuente: (El Autor).

Tabla 1. Casos de uso.

«<extend=>

Iodificar interacciones

No Casos de uso Incluye | Extiende | Actor(es)
1 Explorar el entorno 4,5 Individuo
2 Generar descendencia 6 Individuo
3 Mutar 7 Individuo
4 Desarrollar interacciones 8,9 Individuo
5 Buscar alimento Individuo
6 Buscar pareja 1 Individuo
7 Definir genes 10, 11 Individuo
8 Formar sistemas de flocking Individuo
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9 Desplegar interaccion presa y Individuo
depredador

10 | Cambiar extremidades Individuo

11 | Modificar interacciones Individuo

Fuente: (El Autor).
5.5. Descripcién de casos de uso
5.5.1. Explorar el entorno

Este caso de uso permite que los individuos presentes en el entorno se
movilicen, reconozcan y procesen el entorno que los rodea, dando cabida
libre al desencadenamiento de posibles eventos en la simulacién.

o Actores: Individuo.

o Diagrama de actividades (afadir flujo del 5 al 2)

Figura 14. Diagrama de actividades: explorar el entorno.

1. Se genera un
individuo pseudo
aleatorio
2. El individuo
procede a explorar el
entorno
3. El individuo realiza un
analisis periférico de las
zonas aledafias
4. El entorno devuelve al
individuo una serie de valores de
reconocimiento

5. Elindividuo procesa el
entorno explorado

&

J

M

a

4

Fuente: (El Autor)

En el diagrama anterior podemos visualizar el flujo basico de exploracion con
el entorno, en el cual el individuo analiza y reconoce lo que estd a su
alrededor y una vez procesada dicha informacion finaliza su accion o continua
de manera ciclica.

o Diagrama de secuencia



Figura 15. Diagrama de secuencia: explorar el entorno.

Interaccion

Controller Entorno

Individuo

| 1: generarinidivudo()
o

2: exploracion()

3 analisisPeriferico()

L

| 4: AmrayList := reconocimiento()

d

6 double := procesamiento()

d

-

Fuente: (El Autor).
5.5.2. Generar descendencia

Este caso de uso se encuentra asociado a la interaccién reproductiva
generada por los individuos, con el fin de desplegar una descendencia.

o Actores: Individuo

. Diagrama de actividades

Figura 16. Diagrama de actividades: generar descendencia.
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1. Se genera un
individuo pseudo
aleatario
2. Elindividuo
despliega una
busqueda de pareja
3. Elindividuo obtiene una
respuesta positiva
4. Se desarrolla un
nuevo individuo

@-

5. Elindividuo no
recibe respuesta

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior se ve representado el proceso de copulacion que efectia
un individuo y un flujo alterno que especifica o que ocurre cuando un
individuo no recibe respuesta de una contraparte.

o Diagrama de secuencia

Figura 17. Diagrama de secuencia: generar descendencia.

Individuo Interaccién Individuo
Controller
i 1: generarindividuo() : I
o : ‘
o

3. interaccionBase

2. busquedaPareja()

A 4

4 crucel)

b1

&> Object = nuevolndividuo() N

Fuente: (El Autor).
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5.5.3. Mutar

Este caso de uso representa el proceso de mutacion que se genera en el
proceso de gestacion de nuevos individuos en el sistema mediante el proceso
de reproduccion.

o Actores: Individuo
o Diagrama de actividades

Figura 18. Diagrama de actividades: mutar.

. Se genera un individuo
con caracteristicas
heredadas

2. Se decide la

existencia de la
mutacién )

3. Se seleccionan los
cromosomas a mutar 6. No se genera una cifra
relevante para generar un
proceso de mutacidn
4. Se procesa el nuevo ADN con
los genes a mutar
7. El individuo
termina su proceso
e = de gestacion
5. Elindividuo recibe los
genes mutados y termina su
proceso de gestacidn

@

i

Fuente: (El Autor).

En el diagrama anterior podemos ver reflejado el proceso normal de mutacion
de un individuo en gestacién, asi como el proceso de NO mutacion, el cual
se da cuando no se genera una cifra significante en el individuo para
reevaluar alguno de sus genes.

o Diagrama de secuencia

Figura 19. Diagrama de secuencia: mutar.
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Individuo ADN

1: generarindividuo()

.
2 double := mutacion()
_‘ 37 seleccionCromosomas()
<

4: ArrayList = geneshMutados

5 rSemillaADN
& Object := ADN procesarsem 0

Y

A

Fuente: (EI Autor).
5.5.4. Desarrollar interacciones

Este caso de uso va ligado al desarrollo de interacciones primarias entre un
individuo y sus semejantes en el entorno

o Actores: Individuo

o Diagrama de actividades

Figura 20. Diagrama de actividades: desarrollar interacciones.
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1. Se genera un
individuo pseudo
aleatorio

2. Elindividuo
procede a explorar el
entorno

3. El individuo realiza un
proceso primario de interaccion
con sus semejantes

4. Elindividuo procesa
las interacciones de sus
allegados

5. El individuo acopla
una nueva serie de
interacciones

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior se ve expresado el flujo de interaccion que efectda un
individuo al relacionarse con el entorno.
. Diagrama de secuencia

Figura 21. Diagrama de secuencia: desarrollar interacciones

Individuo Interaccion Individuo
Controller
I 1: generarindividuo() ;
H s

2: exploracion()

h A

3. interaccionBase()

A

4: ArrayList := interaccion()

-+

5: procesarinteraccion() 1
6: Object = Interaccion ‘

Fuente: (El Autor).
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5.5.5. Buscar alimento

Este caso de uso permite que los individuos interactien en el entorno con el
fin de obtener recursos para su subsistencia.

o Actores: Individuo
. Diagrama de actividades

Figura 22. Diagrama de actividades: buscar alimento.

1. Se genera un
individuo pseudo
aleatorio

2. Elindividuo
despliega un proceso
base de exploracion

3. El individuo

procede a buscar ~
alimento )

4. El individuo obtiene

una serie de recursos
6. El individuo fracasa en
la busqueda de recursos

® )

5. El'individuo genera un
acoplamiento de la biosfera
que le proveyo recursos

Fuente: (El Autor).

En el esquema anterior se ve representado el proceso de busqueda de
recursos efectuado por un individuo formado y su posible flujo alterno, que
ejemplifica un caso en el cual el individuo no logra obtener recursos.

o Diagrama de secuencia

Figura 23. Diagrama de secuencia: buscar alimento.
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Individuo Entorno Alimento

E I 1: generarindividuo()

2. exploracion()

= e

3. busquedaAlimenta()

\d

H

4: obtencionRecurso()

A

5: identificacionBioma)

A

-
'
0

Fuente: (El Autor).

5.5.6. Buscar pareja

Este caso de uso hace referencia a la posibilidad de interaccién con
finalidades reproductivas entre individuos semejantes.

o Actores: Individuo

. Diagrama de actividades

Figura 24. Diagrama de actividades: buscar pareja.
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1. Se genera un
individuo pseudo
aleatorio

2. El individuo procede a
generar una interaccién
reproductiva

3. El individuo procede a
explorar el entorno

G Se verifica la similitud ema

los individuos 0

7. Los individuos no son
compatibles

5. Se realiza el proceso de
seleccion de individuos
mediante los procentajes de
adaptabilidad

6. Se produce una
interaccion reproductiva
entre los individuos

Fuente: (El Autor).

El diagrama anterior representa el proceso pre reproductivo de los individuos
en el sistema, haciendo referencia a la blsqueda de pareja, con una
validacion de similitud que desencadena el flujo principal y secundario.

. Diagrama de secuencia

Figura 25. Diagrama de secuencia: buscar pareja.

. Interaccién o
Individuo Individuo
Controller

1: generarindividuo() : '

3. exploracion()

2: busquedaPareja() o |, 4 double:= similitud

%

5 verificar
Adaptabilidad()

h

F-1

6: procesoReproductiva()

-
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Fuente: (El Autor).
5.5.7. Definir genes

Este caso de hace se encuentra enlazado a la mutacion del ADN presente
en los individuos digitales y representa el proceso de seleccién de genes y
modificacion de semillas genéticas en los organismos.

o Actores: Individuo

o Diagrama de actividades

Figura 26. Diagrama de actividades: definir genes.

1. Se genera un individuo
con caracteristicas
heredadas

2 .Se genera un proceso
de mutacién
. Se procede a genera una
definicion genética
4. Se selecciona una
particion del ADN a mutar
5. Se modifica la semilla
genética del individuo
6. Se retorna la semilla
genetica mutada al
individuo

®

7. No se genera un
procesc de mutacion

Fuente: (El Autor).

La figura anteriormente mostrada hace referencia al proceso de particion
genética por el que pasa todo individuo en su etapa de formacion.
o Diagrama de secuencia

Figura 27. Diagrama de secuencia: definir genes.
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Individuo

ADN

E 1: mutacion()
e

2 definicionGenetica()

3. seleccionParticionGenetica()

Lt

4: ArrayList := genesMutados

L

5: modificarSemilla()
_6: ArrayList: semillautada()

Fuente: (El Autor).

5.5.8. Formar sistemas

de flocking

Este caso de uso se encuentra ligado a la probabilidad que tiene un animal
de generar una comunidad con sus semejantes con el fin de aumentar su
porcentaje de supervivencia.

° Actores: Individuo

. Diagrama de actividades

Figura 28. Diagrama de actividades: formar sistemas de flocking.
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1. Se genera un
individuo pseudo
aleatono

2. Elindividuo procede a
explorar el entorno

3. El individuo procede a
generar una interaccion
base

los individuos 7

7. Los individuos no son
compatibles

G Se verifica la similitud entrg

5. Se realiza el proceso de
correlacién entre los individuos

8. Se produce una
interaccién de flocking
entre los individuos

Fuente: (El Autor).

La muestra anterior refleja el proceso fisico cognitivo en el cual el individuo
busca asemejarse con sus allegados, mediante la comprobacion de aptitudes
o caracteristicas similares.

. Diagrama de secuencia

Figura 29. Diagrama de secuencia: formar sistemas de flocking.
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. Interaccion L
Individuo Individuo
Confroller

o ! ‘
1- exploracion() B ;

L

A 4

2. interaccionBase()

Y

3. double:= similitud

|

i| |4I correlacion()

5. flocking()

}-
-

T Y

-
'

Fuente: (El Autor).
5.5.9. Desplegar interaccion presay depredador

Este caso de uso representa el proceso de evolucion de las interacciones
basicas a correlaciones mas complejas, como los procesos de depredacion.
- Actores: Individuo

- Diagrama de actividades

Figura 30. Diagrama de actividades: desplegar interaccion presa y
depredador.
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Fuente: (El Autor).

La figura anterior expresa la finalidad de la sucesion de interacciones presa
y depredador en un sistema de interaccién constante, teniendo en cuenta las
posibles correlaciones generadas entre individuos y los procesos de

6. Se produce una
interaccion presa y

1. Se genera un
individuo pseudo
aleatoric

2. El'individuo procede a
explorar el entorno

3. El individuo procede a
generar una interaccion

base

4. Se verifica la similitud entre

los individuos

5. Se realiza un proceso de
enfrentamiento entre los

individuos.

depredador

7. Los individuos son
indiferentes a su allegado

distincion de predadores.

Diagrama de secuencia

Figura 31. Diagrama de secuencia: desplegar interaccion presay

depredador.

Individuo

Interaccién
Controller

1: exploracion()

5: depredacion()

Individuo

2: interaccionBase()

3. double:= similitud

Rl

Fuente: (El Autor).

|
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5.5.10. Cambiar extremidades

Este caso de uso permite la modificacion de extremidades presentes en un
individuo en proceso de gestacion, a partir del desarrollo de una mutacion en
la seccion del ADN alusiva a la representacion fisica y motriz.

o Actores: Individuo

o Diagrama de actividades

Figura 32. Diagrama de actividades: cambiar extremidades.

1. Se genera un individuo
con caracteristicas
heredadas

2. Se genera un proceso

de mutacion

3. Se procede a generar
una definicién genética

4. Se selecciona una

particion del ADN a mutar

7. No se genera un
proceso de mutacién

5. Se procesa el ADN
modificado

6. Se retorna un cambio
fisico en una o varias
extremidades del individuo

@
Fuente: (El Autor).

El esquema anterior ejemplifica el flujo basico en el proceso de post
mutacion, en el cual se generan alteraciones en érganos o extremidades
segun sea alterada la semilla de gestacion de un individuo.

o Diagrama de secuencia

Figura 33. Diagrama de secuencia: cambiar extremidades.
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ADN MutacionController

I 1. definicionGeneticar)

2. seleccionParticionGenetica()

I 5. procesarADN()

3. cambioExtremidad()

Fuente: (El Autor).
5.5.11. Modificar interacciones

Este caso de uso hace referencia a la modificacibn de interacciones
cognitivas presentes en los individuos.

o Actores: Individuo

. Diagrama de actividades

Figura 34. Diagrama de actividades: modificar interacciones.
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1. Se genera un individuo
con caracteristicas
heredadas

2.5e genera un proceso
de mutacion

3. Se procede a generar

una definicion genética
4. Se selecciona una

particion del ADN a mutar
5. Se procesa el ADN

medificado

6. Se retorna un cambio
cognitivo en una o varias
interacciones del individuo

7. No se genera un
proceso de mutacion

Fuente: (El Autor).

El diagrama anterior ilustra el flujo de una transformacion cognitiva que puede
sufrir un individuo tras una mutacioén, lo cual tras una serie temporal puede
impedir o catalizar los indices de supervivencia de una especie digital.

o Diagrama de secuencia

Figura 35. Diagrama de secuencia: modificar interacciones.

ADN MutacionController

| 1: definicionGenetical) '

2: seleccionParticionGenetica()

L

I 5: procesarADN()

3 modificarinteraccion()

|
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Fuente: (El Autor).

5.6. Diagrama de clases

Figura 36. Diagrama de clases.

MutacionController

+ procesarSemilla()

+ generarAdn(): Object
+ mutarAdn(): Object
+ procesarAdn()

+ seleccionGenetica()

ADN

+semilla: Array

+adn: Array

+ zetSemilla()
+ getSemilla(): Array
+ setAdn()

+ getAdn(): Object

QOrganos

+tipo: int
+ dimension: double
+ ubicacion: double

+ bienestar: double

Extremidades

+ cambioQrgano()
+ getTipo()
+ getDimension()

+ getUbicacion()

+ getBienestar()

+ tipo: int
+ simetria: int
+ ubicacion: double

+ caracteristicaFisica: double

+ cambioExtremidades()
+ getTipo()

+ getSimetria()

+ getUbicacion()

+ getCaracteristicaFisical)

Cerebro

+ tasaAprendizaje: double

+ tasalnteraccion: double

+ aprendizaje()

+ comportamiento()

Individuo

+ adaptabilidad: double

+ fuerza: double

InteracciénController

Entorno

+ gravedad: double
+ clima: double

+ tipoTerreno: double

+ exploracion{)

+ reconocimiento()
+ busquedaPareja()
+ copulacion()

+ flocking ()

+ depredacion()

+individuo: Object

+ interaccionBase()

+ procesarinteraccion()
+ verificarSimilitud()

+ verificarAdaptabilidad()

+ correlacion()

+ abastecimiento()

Plantas

+ persistencia: int

+ respawn: int

+ valorNutricional: double
+ dimension: double
+fipoPlanta: int

+ coordenadas: Array

+ validacionTerreno()
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Fuente: (El Autor).
5.7. Wireframe de alta fidelidad
Figura 37. Wireframe de alta fidelidad.

Menu de control

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior podemos ver evidenciado el wireframe de alta fidelidad
creado como gestor visual del proyecto.
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6. Analisis de resultados

6.1. Formacién de las criaturas digitales

Un aspecto fundamental dentro del simulador Atlantis, es su proceso de
formacion de criaturas digitales a través de un genotipo generador de
caracteristicas fenotipicas, por lo cual, durante su desarrollo se exploré de
manera minuciosa los diferentes medios de representaciéon de una cadena
alusiva al genoma presente en un individuo. Entre estos posibles medios de
representacion se tuvo en cuenta, la representacion binaria, la
representacion en cédigo ASCII e inclusive una representacion bioldgica
basada en los nucleétidos que forman el ADN de un ser humano real
(Adenina, Timina, Citosina y Guanina). Tras un proceso de seleccion
fundamentado en la posible asignacion de un valor a un cardcter
predeterminado, se opt6é por basarse en la representacion binaria para la
gestacion del genoma digital, puesto que su referencia decimal ya se
encuentra establecida y su manipulacion en un entorno de desarrollo es
relativamente menos costosa en un ambiente computacional.

Una vez definidos los caracteres a usar en la representacion del genoma fue
necesario definir un sistema de semilla el cual se encargase de generar un
valor inicial para la produccion del genotipo en los primeros individuos de la
simulacion. Dicho sistema de semilla fue desarrollado basandose en el
algoritmo de cuadrados medios, con el fin de que contase con las
capacidades suficientes para generar valores pseudoaleatorios que
precisaran las bases conceptuales de variabilidad existentes dentro de las
criaturas presentes en el entorno.

498864251

Figura 38. Semilla genética.

1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 |[ocoo| O 1 0 1

Fuente: (El Autor).

En el esquema previo se puede ver representado el proceso de formacion de
un genoma digital a través de una semilla numérica pseudoaleatoria.
Posterior a la generacion del genoma, se procede a realizar una serie de
divisiones aleatorias en él, las cuales se producen teniendo en cuenta el
tamafio de la cadena codificante. Cada uno de los segmentos separados
hace referencia a una parte funcional de la criatura en proceso de formacién,
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los segmentos que se tuvieron en cuenta para el desarrollo fisico y cognitivo
de los individuos en el simulador son: cabeza, cuerpo, extremidad y
complementos.

Figura 39. Particiones genéticas.

Cabeza ‘ Cuerpo I Extremidad Complementos
Fuente: (El Autor).

En la figura anterior podemos ver una ejemplificacion del algoritmo divisor del
genoma, en el cual los porcentajes de separacion por parte funcional son
netamente aleatorios.

Cada parte funcional cuenta con una serie de atributos que regulan las
caracteristicas fisicas presentes en el individuo. Para generar estos atributos,
cada genoma correspondiente a una parte funcional de la criatura es dividida
nuevamente a través de unas particiones aleatorias, las cuales definen el
porcentaje de caracteres del genoma que posteriormente daran un valor
numeérico a un atributo.

Figura 40. Atributos.

Cabeza Cuerpo Extremidad I Complementos

Tamario

Alto

Alto

Especie

Rango de vision

Ancho

Ancho

Color

Dureza

Dureza

Dureza

Genero

Posicion Posicion

Fuente: (El Autor).
En el diagrama precedente se ven reflejados los atributos generados por
cada segmento funcional del individuo.
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Una vez se ha separado el codigo genético de los segmentos funcionales, se
procede a transformar cada particion binaria a su representaciéon decimal,
posteriormente se realiza una normalizacion de dicho valor y se procede a
escalarlo teniendo en cuenta los valores base de formacién de los individuos.

Figura 41. Repatrticion del genoma.

1 1 0 1 0 Ancho =100 + (100 * 0.2)

Alto =100 + (100 * 0.1)

F—100 — p—120 —

Ll
. — .

| Alto | | Ancho ‘ ‘ Dureza l l
1=01 2z02 2=0.2

Fuente: (El Autor).

En el esquema anterior podemos observar la reparticion del genoma dentro
de un segmento funcional en sus correspondientes atributos y como a través
del proceso de normalizacion y escalado de estos, se logra que un
complemento fisico de un individuo posea valores relativamente distintos con
respecto a sus semejantes gracias a su respectivo cédigo genético.

Cada criatura creada en Atlantis posee un modulo enfocado en su
manifestacion visual, el cual representa a través de figuras geométricas los
diferentes atributos presentes en el genoma del individuo. Inicialmente, en el
proceso de formacién de un organismo, se usa un rectangulo como cuerpo
del individuo, el cual cumple la funcién de ser el pilar principal para la
afiadidura de la cabeza y la extremidad a la criatura. Una vez se ha formado
el cuerpo con su respectivo ancho y alto, se dispone a enlazarse con la
cabeza, la cual es representada mediante una esfera; para lograr dicho
enlace se obtiene el atributo posicion proveniente del genoma de la cabeza,
el cual contiene una referencia a cualquiera de los tres posibles vértices de
ubicacion encontrados en la parte izquierda del cuerpo.
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Figura 42. Union de la cabeza con el cuerpo.

Cabeza

Cuerpo

Cuerpo

Cabeza

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior se ve representado el proceso de union entre la cabeza
y el cuerpo, tomando como epicentro de la cabeza uno de los vértices
izquierdos del cuerpo.

Posterior a la formacién y enlace de la cabeza con el cuerpo, se dispone a
generarse una extremidad en el individuo, para lo cual se selecciona un
vértice derecho del cuerpo tomando en cuenta el atributo de posicion
proveniente del codigo genético de la extremidad. Finalizado el proceso de
seleccién del vértice inicial, se generan dos vértices mas tomando como
referencia de tamafio los valores escalados del ancho y alto de la extremidad,;
consiguiente a esto, los tres vértices son enlazados, formando de esta
manera un triangulo, que actuara como la extremidad de la criatura.

Figura 43. Union de la extremidad al cuerpo.

Cuerpo Cuerpo

|:{> C Extremidad

Cabeza Cabeza

Fuente: (El Autor).
La figura precedente, representa el proceso de formacién de una extremidad
en el individuo, dando uso de los vértices derechos del cuerpo.
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Procedente a lo anterior, dando uso del genoma complementario, se define
la especie del individuo, la cual segmentara las criaturas en 8 posibles tipos
y dara una coloracién al organismo propia de la especie a la que pertenece.

Figura 44. Especies.

Especie # 1 Especie # 2

Cuerpo Cuerpo

My

Extremidad C Extremidad

Cabeza Cabeza

Fuente: (El Autor).

La figura previa ejemplifica el proceso de distincion entre organismo similares
de diferente especie a través de su coloracion.

Finalmente, una vez la criatura ha sido formada fisicamente, se le afiade un
atributo regulador, el cual gestiona los aspectos alimenticios del organismo
digital, en este caso dicho atributo es llamado “energia”. La energia, es una
propiedad fundamental dentro del proceso de simulacion, puesto que induce
estimulos de interaccion directamente en el individuo, generando un deseo
primario de busca de supervivencia, afiadido a lo anterior, esta variable es la
encargada de sobrellevar el estado actual de las criaturas, retornando dos
posibles resultados, vivo o muerto. El sistema de energia fue asociado
directamente con el metabolismo de los entes digitales, siendo este un
atributo, que posee un valor inicial y que se ve alterado durante todo el
transcurso de vida del individuo; dentro de Atlantis, cada organismo posee
un sistema de perdida de energia, el cual se ejecuta en cada proceso que
efectlia, dicho sistema esta enlazado directamente con la gestion corporal
del organismo y sus atributos fisico-motrices.

6.2. Formacioén del entorno

Una caracteristica principal del simulador Atlantis es su entorno de
interaccion, en el cual se desarrollan las criaturas digitales, y efectdan
procesos de relacion con el alimento y sus semejantes. En el proceso de
creacion del entorno, se tuvo como idea principal, la implementacion de un
agente que representara un objeto inanimado, una planta, que
posteriormente seria reconocida como alimento por los organismos de la
simulacién. Teniendo como base este concepto se implementd un entorno
con un conjunto de agentes “planta”, los cuales poseen unas caracteristicas
base de representacion fisica y metabdlica.
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Las caracteristicas usadas para la creacion del agente planta fueron:
posicion, nimero maximo de nutrientes, cantidad de nutrientes, tamafio,
coloracién y estado. Algunas caracteristicas mencionadas anteriormente
estan intrinsecamente relacionadas con otras, como es el caso, del nimero
maximo de nutrientes, la cantidad de nutrientes y el tamafio, puesto que en
el flujo de formacion del agente, se tiene en cuenta un valor maximo de
cantidad de nutrientes, como punto limitante, en la generacion de la cantidad
de nutrientes de una planta, a su vez dicho valor de nutrientes, va
directamente ligado al tamafio, ilustrando que entre mas nutrientes ofrece un
agente planta, su tamafo es considerablemente mas grande.

Figura 45. Entorno.

[ w - Agente
u Planta

Fuente: (El Autor).

En la imagen anterior se puede ver representado el entorno de interaccion
de los individuos con una cantidad de agentes planta presente dentro de él.
Una vez culminado el proceso de formacién de los agentes planta a usar en
el entorno, se implementd un algoritmo de reabastecimiento en la simulacion,
el cual, dando uso de una probabilidad pseudoaleatoria, regula el tiempo de
re aparecimiento de los agentes planta en el entorno, una vez todos estos
han sido consumidos por las criaturas digitales.

6.3. Modulo de base de datos
. Modelo entidad relaciéon

Figura 46. Modelo entidad relacion.
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@ Rango de vision

Particiones
geneticas
1:N
1 N
Criatura Realiza Interaccion . Tipo de
interaccion

1

Genoma

1:1 (Codigo Genetico,

e

Fuente: (El Autor).
. Modelo relacional

Figura 47. Modelo relacional.

Interaccion

PK | idinteraccion

Criatura
FK | idCreatura

PK | idCriatura

estimulo

FK | idGenoma ’
tipo

area .
posicion

fuerza I

rangoVision

velocidad T

gastoEnergia

parcitionGenetica Genoma

}PKM.GEDD.IB&

codigoGenetico

Fuente: (El Autor).

Se partié de este modelamiento de tablas, para la formacioén del modulo de
base de datos, con el cual se pretendia tener tres entidades, la entidad
criatura, la entidad genoma y la entidad interaccion, para poder almacenar
los datos relativos al genoma del individuo, sus caracteristicas fisicas y su
proceso de interaccion con el entorno, pero en las primeras pruebas iniciales
realizadas en la semana quince se descubrio que la tasa de captura de datos
era de aproximadamente trece mil datos por minuto, con una simulacion base
de 10 criaturas, lo cual resulta inviable para una ejecucion prolongada del
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simulador. Adjunto los diagramas de base de datos como referencia, y se
propone como trabajo a futuro la implementacion de una estrategia basada
en Big Data y computacion de altos volumenes de datos, para tener la forma
de capturar de esa informacion y hacer analisis a posteriori de los datos.

6.4. Proceso de simulacion
. Simulaciéon # 1
Datos iniciales:

Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 100

- Hembras: 28

- Machos: 22

Figura 48. Simulacion # 1: parte 1.

Fuente: (El Autor).

Tabla 2. Simulacion # 1: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo

[EEN
w|w|o [N |oloR
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| Especie # 8 — Blanco 7
Fuente: (El Autor).

60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 9

- Vegetacion: 40
- Hembras: 5

- Machos: 5

Figura 49. Simulacién # 1: parte 2.

Fuente: (El Autor).
Tabla 3. Simulacién # 1: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).

~N|w|w|oo (N (|| R

Méaximo tiempo de simulacion: 300 segundos

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 3
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Figura 50. Simulacion # 1: parte 3.

Fuente: (El Autor).

- Criatura 1
Género: macho
Rango de vision: 152
Tamafio: 709
Fuerza: 95
Velocidad: 2
Especie: # 7 — Rojo

riatura 2
Género: macho
Rango de vision: 150
Tamano: 992
Fuerza: 80
Velocidad: 1
Especie: #5 — Amarillo

riatura 3
Género: hembra
Rango de vision: 181
Tamafio: 791
Fuerza: 69
Velocidad: 3
Especie: # 1 — Negro
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Interacciones:

- Flocking: Si
- Reproduccion: Si
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- Depredacion: Si
- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 2

e Simulacion # 2
Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méaximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 100

- Hembras: 24

- Machos: 26

Figura 51. Simulacion # 2: parte 1.

Fuente: (El Autor).
Tabla 4. Simulacién # 2: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 10
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:
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- Criaturas: 10

- Vegetacion: 66
- Hembras: 6

- Machos: 4

Figura 52. Simulacién # 2: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 5. Simulacién # 2: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 1
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Maximo tiempo de simulacion: 174 segundos
Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: ninguna.
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1
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e Simulacion # 3
Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 100

- Hembras: 26

- Machos: 24

Figura 53. Simulacion # 3: parte 1.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 6. Simulacién # 3: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 11
Especie # 2 — Purpura 8
Especie # 3 — Azul 6
Especie # 4 — Verde 2
Especie # 5 — Amarillo 4
Especie # 6 — Naranja 9
Especie # 7 — Rojo 3
Especie # 8 — Blanco 7

Fuente: (El Autor).
60 segundos de simulacion:
- Criaturas: 14

- Vegetacion: 57
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- Hembras: 7
- Machos: 7

Figura 54. Simulacion # 3: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 7. Simulacién # 3: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amatrillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulacion: 165 segundos
Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: ninguna.
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 0
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e Simulacion # 4
Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 100

- Hembras: 14

- Machos: 36

Figura 55. Simulacion # 4: parte 1.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 8. Simulacién # 4: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amatrillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 14
- Vegetacion: 41
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- Hembras: 3
- Machos: 11

Figura 56. Simulacion # 4: parte 2.

Fuente: (El Autor).
Tabla 9. Simulacién # 4: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 3
Especie # 2 — Purpura 0
Especie # 3 — Azul 1
Especie # 4 — Verde 0
Especie # 5 — Amarillo 5
Especie # 6 — Naranja 2
Especie # 7 — Rojo 2
Especie # 8 — Blanco 1

Fuente: (El Autor).

Méaximo tiempo de simulacién: 300 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 1
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Figura 57. Simulacion # 4: parte 3.

Fuente: (El Autor).

- Criatura 1

Género: macho

Rango de vision: 100
Tamafio: 643

Fuerza: 86

Velocidad: 3

Especie: #5 — Amarillo

O O O O O O

Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1

Simulacion #5

Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méaximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 50

- Hembras: 23

- Machos: 27
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Figura 58. Simulacion # 5: parte 1.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 10. Simulacion # 5: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 15
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 11

- Vegetacion: 46
- Hembras: 3

- Machos: 8
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Figura 59. Simulacion # 5: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 11. Simulacion # 5: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amatrillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulacién: 135 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 0
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 0
e Simulacion # 6

Datos iniciales:

: Criaturas: 50
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- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 50

- Hembras: 36

- Machos: 14

Figura 60. Simulacion # 6: parte 1.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 12. Simulacion # 6: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 14

- Vegetacion: 58
- Hembras: 11

- Machos: 3
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Figura 61. Simulacion # 6: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 13. Simulacion # 6: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulaciéon: 273 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 0
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1
e Simulacion #7

Datos iniciales:

: Criaturas: 50
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- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 50

- Hembras: 30

- Machos: 20

Figura 62. Simulacién # 7: parte 1.

Fuente: (El Autor).
Tabla 14. Simulacion # 7: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 13
Especie # 2 — Purpura 6
Especie # 3 — Azul 3
Especie # 4 — Verde 10

Especie # 5 — Amarillo 2

Especie # 6 — Naranja 6

Especie # 7 — Rojo 5

Especie # 8 — Blanco 5
Fuente: (El Autor).

60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 16

- Vegetacion: 51
- Hembras: 10

- Machos: 6
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Figura 63. Simulacion # 7: parte 2.

Fuente: (El Autor).
Tabla 15. Simulacion # 7: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulacion: 163 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 0
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: Si

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 0
e Simulacion # 8

Datos iniciales:

: Criaturas: 50
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- Vegetacion: 100.

- Méximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 50

- Hembras: 29

- Machos: 21

Figura 64. Simulacién # 8: parte 1.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 16. Simulacién # 8: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amatrillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (EI Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 17

- Vegetacion: 51
- Hembras: 11

- Machos: 6
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Figura 65. Simulacion # 8: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 17. Simulacion # 8: parte 2.

Especie / Color Cantidad

Especie # 1 — Negro

Especie # 2 — Purpura

Especie # 3 — Azul

Especie # 4 — Verde

Especie # 5 — Amatrillo

Especie # 6 — Naranja

Especie # 7 — Rojo

NWOO|IR~NINIA

Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).

Méaximo tiempo de simulacion: 224 segundos.
Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 0
Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: Si

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1

Simulacion #9

Datos iniciales:

: Criaturas: 50
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Vegetacion: 100.

Méximo de nutrientes por planta: 10.
Rango de vision: 150

Hembras: 24

Machos: 26

Figura 66. Simulacién # 9: parte 1.

Fuente: (EI Autor).

Tabla 18. Simulacién # 9: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 11
Especie # 2 — Purpura 4
Especie # 3 — Azul 9
Especie # 4 — Verde 2
Especie # 5 — Amarillo 6
Especie # 6 — Naranja 7
Especie # 7 — Rojo 6
Especie # 8 — Blanco 5

Fuente: (El Autor).

60 segundos de simulacion:

Criaturas: 7
Vegetacion: 72
Hembras: 2
Machos: 5
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Figura 67. Simulacion # 9: parte 2.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 19. Simulacién # 9: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 1
Especie # 2 — Purpura 1
Especie # 3 — Azul 0
Especie # 4 — Verde 0
Especie # 5 — Amarillo 1
Especie # 6 — Naranja 2
Especie # 7 — Rojo 1
Especie # 8 — Blanco 1

Fuente: (El Autor).

Méaximo tiempo de simulacién: 300 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 3
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Figura 68. Simulacion # 9: parte 3.

Fuente: (El Autor).

- Criatura 1
Género: hembra
Rango de vision: 180
Tamafio: 665
Fuerza: 83
Velocidad: 3
Especie: # 1 — Negro

riatura 2
Género: macho
Rango de vision: 180
Tamano: 818
Fuerza: 57
Velocidad: 2
Especie: # 7 — Rojo

riatura 3
Género: hembra
Rango de vision: 180
Tamano: 625
Fuerza: 90
Velocidad: 3
Especie: # 2 — Purpura
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Interacciones:

- Flocking: Si
- Reproduccion: No
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- Depredacion: Si
- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1

e Simulacion # 10
Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méaximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 150

- Hembras: 31

- Machos: 19

Figura 69. Simulacién # 10: parte 1.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 20. Simulacién # 10: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 6

- Vegetacion: 75
- Hembras: 4

- Machos: 2

Figura 70. Simulacion # 10: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Tabla 21. Simulacién # 10: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulacion: 300 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 1

76



Figura 71. Simulacion # 10: parte 3.

Fuente: (El Autor).

- Criatura 1

Género: macho
Rango de vision: 206
Tamafio: 803

Fuerza: 90

Velocidad: 2

Especie: # 6 - Naranja

O O O O O O

Interacciones:

- Flocking: Si

- Reproduccion: No

- Depredacion: Si

- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 2

Simulacion # 11

Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méaximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 150

- Hembras: 26

- Machos: 24
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Figura 72. Simulacion # 11: parte 1.

Fuente: (EI Autor).

Tabla 22. Simulacion # 11: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 8
Especie # 2 — Purpura 9
Especie # 3 — Azul 6
Especie # 4 — Verde 3
Especie # 5 — Amarillo 6
Especie # 6 — Naranja 7
Especie # 7 — Rojo 6
Especie # 8 — Blanco 5

Fuente: (El Autor).

60 segundos de simulacion:

Criaturas: 13
Vegetacion: 52
Hembras: 6
Machos: 7
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Figura 73. Simulacion # 11: parte 2.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 23. Simulacion # 11: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 1
Especie # 2 — Purpura 3
Especie # 3 — Azul 1
Especie # 4 — Verde 1
Especie # 5 — Amarillo 2
Especie # 6 — Naranja 3
Especie # 7 — Rojo 1
Especie # 8 — Blanco 1

Fuente: (El Autor).

Méaximo tiempo de simulacién: 300 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 3

79




Figura 74. Simulacion # 11: parte 3.

Fuente: (EI Autor).

- Criatura 1
Género: hembra
Rango de vision: 150
Tamafio: 753
Fuerza: 59
Velocidad: 2
Especie: # 3 — Azul

riatura 2
Género: macho
Rango de vision: 180
Tamafio: 721
Fuerza: 65
Velocidad: 2
Especie: # 5 - Amarillo

riatura 3
Género: hembra
Rango de vision: 185
Tamafio: 776
Fuerza: 73
Velocidad: 2
Especie: # 1 — Negro
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Interacciones:

- Flocking: Si
- Reproduccion: Si
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- Depredacion: Si
- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1

e Simulacion # 12
Datos iniciales:

- Criaturas: 50

- Vegetacion: 100.

- Méaximo de nutrientes por planta: 10.
- Rango de vision: 150

- Hembras: 30

- Machos: 20

Figura 75. Simulacién # 12: parte 1.

Fuente: (El Autor).
Tabla 24. Simulacién # 12: parte 1.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro 10
Especie # 2 — Purpura 2
Especie # 3 — Azul 8
Especie # 4 — Verde 10

Especie # 5 — Amarillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco
Fuente: (El Autor).
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60 segundos de simulacion:

- Criaturas: 10

- Vegetacion: 63
- Hembras: 7

- Machos: 3

Figura 76. Simulacion # 12: parte 2.

Fuente: (EIl Autor).
Tabla 25. Simulacién # 12: parte 2.

Especie / Color Cantidad
Especie # 1 — Negro
Especie # 2 — Purpura
Especie # 3 — Azul
Especie # 4 — Verde
Especie # 5 — Amatrillo
Especie # 6 — Naranja
Especie # 7 — Rojo
Especie # 8 — Blanco

Fuente: (El Autor).
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Méaximo tiempo de simulacion: 300 segundos.

Creaturas con tiempo de vida mayor a 300 segundos: 3
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Figura 77. Simulacion # 12: parte 3.

Fuente: (El Autor)

- Criatura 1
Género: hembra
Rango de vision: 195
Tamafio: 838
Fuerza: 64
Velocidad: 2
Especie: # 3 — Azul

riatura 2
Género: hembra
Rango de vision: 180
Tamano: 665
Fuerza: 67
Velocidad: 3
Especie: # 3 — Azul

riatura 3
Género: macho
Rango de vision: 150
Tamafio: 941
Fuerza: 50
Velocidad: 2
Especie: # 7 — Rojo
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Interacciones:

- Flocking: Si
- Reproduccion: No
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- Depredacion: Si
- Cantidad de reabastecimientos de la vegetacion: 1

e Simulacion # 13
Datos iniciales:

- Criaturas: 10

- Vegetacion: 50

- Méaximo de nutrientes por planta: 10
- Rango de vision base: 100

- Hembras: 8

- Machos: 2

Figura 78. Simulacion # 13: parte 1.

Fuente: (El Autor).
Tabla 26. Simulacién # 13: parte 1.

Informacioén de la Tiempo de simulacién
simulacion 60 segundos 120 segundos
Criaturas 144 619
Hembras 92 339
Machos 52 279
Crecimiento poblacional 0.045% 0.034%
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Figura 79. Simulacion # 13: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
Figura 80. Simulacioén # 13: parte 3.

Fuente: (El Autor).

e Simulacién # 14
Datos iniciales:

- Criaturas: 10

- Vegetacion: 50

- Méximo de nutrientes por planta: 5
- Rango de vision base: 100

- Hembras: 5

- Machos: 5
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Figura 81. Simulacion # 14: parte 1.

Fuente: (El Autor).
Tabla 27. Simulacion # 14: parte 1.

Informacion de la Tiempo de simulacién
simulacion 60 segundos 120 segundos
Criaturas 104 581
Hembras 56 334
Machos 48 247
Crecimiento poblacional 0.039% 0.034%

Fuente: (EI Autor).
Figura 82. Simulacion # 14: parte 2.

Fuente: (EI Autor).
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Figura 83. Simulacion # 14: parte 3.

Fuente: (EI Autor).
e Simulacién # 15
Datos Iniciales

- Criaturas: 10

- Vegetacion: 25

- Maximo de nutrientes por planta: 5
- Rango de vision base: 100

- Hembras: 4

- Machos: 6

Figura 84. Simulacioén # 15: parte 1.

Fuente: (El Autor).
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Tabla 28. Simulacion # 15: parte 1.

Informacion de la

Tiempo de simulacién

simulacion 60 segundos 120 segundos
Criaturas 114 473
Hembras 59 264
Machos 58 209
Crecimiento poblacional 0.041% 0.032%

Fuente: (El Autor).

Figura 85. Simulacion # 15: parte 2.

Fuente: (EIl Autor).

Figura 86. Simulacién # 15: parte 3.

Fuente: (El Autor).
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6.5. Andlisis biologico de la simulacion

Teniendo como finalidad la validacion de los procesos de interaccion
presentes en los organismos digitales del simulador Atlantis, se realiz6 una
serie de inferencias bioldgicas, ligadas directamente al comportamiento que
efectlan especies reales, en un bioma marino.

Antes de referirnos a las inferencias biolégicas encontradas dentro del
simulador Atlantis, es necesario hablar de las interacciones desarrolladas por
las criaturas pertenecientes a esté, las cuales fueron basadas en un sistema
de estimulos, que representan cuatro procesos base de interaccion en el
entorno de simulacién y generan un deseo de movimiento en el individuo.

El primer estimulo hace referencia al proceso de exploracion que realiza un
individuo en el entorno, y es fundamental para analizar los puntos de
concurrencia que se generan en el simulador.

Figura 87. Exploracion.

Exploracién

Fuente: (EI Autor).

En la imagen previa se puede observar de manera simplificada la exploracion
gue realiza un individuo en el entorno.

El segundo estimulo, se encuentra ligado a la necesidad alimenticia de un
organismo, y es regulado a través de la cantidad de energia que posee en el
momento.
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Figura 88. Alimentacion.

Alimentacion

NN
’ \\/
£_|

Fuente: (El Autor).

En la imagen anterior se ve representado el estimulo de alimentacion
presente en individuo.

El tercer estimulo, hace referencia al posible acoplamiento y/o acercamiento
entre individuos de la misma especie.

Figura 89. Acoplamiento.

Cardumen

Fuente: (El Autor).

La figura anterior, ilustra el estimulo de acoplamiento presente entre
individuos de la misma especie.
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Finalmente, como ultimo estimulo, encontramos las interacciones presas y
depredador, las cuales incitan a un individuo, a acercarse o intentar evadir un
individuo de otra especie.

Figura 90. Presa y depredador.

Presa / Depredador
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Fuente: (EI Autor).

La imagen antecedente, representa la posible interaccion presa y
depredador, entre dos individuos de una especie diferente.

Finalmente, es necesario aclarar que los estimulos presentados
anteriormente (alimentacién, acoplamiento y depredacién) estan ligados
directamente a la actividad sensorial que efectiia un individuo en el entorno,
a través de su rango de vision.
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Figura 91. Rango de vision.
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Fuente: (EI Autor).

En la figura previa se ve representado la actividad sensorial que poseen los
individuos en el entorno de simulacion.

Ahora que estan referidos los estimulos presentes en la simulacion, se
hablara acerca de las inferencias biol6gicas encontradas en el simulador a
traves de dichos estimulos.

Inicialmente, podemos hablar acerca de los procesos de cardumen, o
sistemas de flocking, vistos en un bioma marino, es comun que organismos
de una misma especie busquen vincularse entre ellas, esto ocurre en los
ecosistemas marinos, donde comunmente se generan grandes bancos de
peces, con el fin de migrar o protegerse de los depredadores. Dicha
interaccion fue encontrada dentro del proceso de interaccién de los
organismos digitales y su intencion fue asociada con el deseo de busqueda
de proteccién o reproduccién por parte de uno o varios individuos. De este
proceso de interaccidn se logré observar otra serie de caracteristicas
comunes dentro de biomas bioldgicos, como lo es la depredacion en manada,
dado que al generarse un sistema sostenido de flocking, los individuos se
movilizaban hacia puntos objetivos, donde en algunas ocasiones recibian
estimulos de depredacion por individuos de diferente especie.

Consiguiente a lo anteriormente referido, se logré concluir que la interaccion
principal dentro de los individuos fue la depredacion, siendo esta un inhibidor
en el proceso de reproduccion de los individuos y un catalizador de la posible
extincion de las criaturas presentes en la simulacién, puesto que, al ser un
entorno cerrado, los organismos tienden a generar auges masivos de
enfrentamientos al inicio de la simulacion, reduciendo drasticamente su
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numero. Afadido a lo anterior, en las simulaciones se vio reflejado de manera
significativa un proceso de estabilizacion entre las criaturas y el entorno,
dichos procesos de estabilizacion comiunmente se realizan posterior a la
muerte de un gran nimero de criaturas y se caracterizan por una carencia de
depredacion entre los individuos y un predominio del instinto de adquisicion
de energia.

En complemento con lo expresado anteriormente, podemos encontrar ciertos
andlisis poblacionales, relacionados con ambientes biolégicos reales dentro
del proceso de simulacion, entre estos encontramos el analisis de un entorno
libre de depredacion, dicho entorno se caracteriza por tener un crecimiento
exponencial en su poblacion, el cual repercute en la vegetacion presente en
el ecosistema digital, causando principios de escases y una reduccion en el
porcentaje de aumento poblacional, tras la falta de recursos para subsistir.

Finalmente, y en relacion con los andlisis previos, es necesario destacar, que
los atributos biologicos y fisicos presentes dentro de los organismos,
permitieron escudrifiar entre las tendencias de supervivencia, y concluir que
los organismos con metabolismos balanceados y rangos de vision por
encima del promedio logran un mejor desempefio en la simulacion,
refiriéendose estrictamente a tiempo de existencia.
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7. Conclusiones y recomendaciones
7.1. Conclusiones

Lo expuesto a lo largo de este trabajo permite deducir las siguientes
conclusiones:

1. Los simuladores de vida artificial son una parte fundamental en el
proceso de comprension y andlisis de fendbmenos complejos en entornos de
alto volumen de coaccion.

2. Las caracteristicas de interaccion implementadas en el simulador
Atlantis, permiten la representacién de algunos procesos bioldgicos base,
encontrados en ecosistemas reales.

3. Se encontré que las tasas de reproduccién en un entorno de libre
competencia entre especies, tiene a ser bastante baja, debido al interés
individual de cada organismo por subsistir.

4, Frente a la evidencia recaudada por el sistema, se dedujo que la
parametrizacion de los factores de interaccion, causo que los organismos
digitales tuvieran una naturaleza predatoria dominante.

5. En Jdltima instancia se comprobé la validez del modelo de
representacion genotipica y fenotipica basado en caracteres binarios y
particiones genéticas pseudoaleatorias para la estructuracion de organismos
digitales con cadenas codificantes de tamafios indefinidos.
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7.2. Recomendaciones

Con el fin de permitir a la comunidad la continuidad y optimizacion de este
proyecto, se plantea la siguiente serie de recomendaciones.

1. Es necesaria la inclusion de un sistema generador de semilla
genotipica mas robusto, que permita un aumento considerable en el tamafio
de las cadenas del ADN binario, en caso de que se desee manipular un
margen mas grande de atributos procedentes de dicho genoma.

2. Es de suma importancia manejar margenes base y limite en la gestion
de atributos de los organismos digitales, puesto que su incorrecta
implementacion radicaria en una serie de super organismos, que impiden un
proceso de simulacion éptimo.

3. Los procesos de interaccion presentes en los individuos deben
regularse, con el fin de aumentar las tasas de reproduccion en ambientes
hostiles, para asi permitir que los organismos posean como faceta instintiva
principal el proceso de reproduccion.

4, Implementar una estrategia basada en Big Data o computacion de
altos volumenes de datos, con el fin de almacenar de manera automatica los
datos generados por el simulador para su posterior analisis.
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8. Anexos

8.1. guiadeuso delainterfaz del simulador

El simulador Atlantis cuenta con una interfaz de manipulacion basica, que
permite la parametrizacion de ciertos valores en el entorno de interaccion de
las criaturas digitales, asi mismo, posee algunas funcionalidades dedicadas
a optimizar el proceso de visualizacion de los datos obtenidos durante el
transcurso de la simulacion.

Figura 92. Interfaz.

Cantidad de Creaturas: P
Cantidad de Vegetacion: 3
Maximeo de Nutrientes por Planta:
‘Rango de Vision Base: 3

Velocidad de.

e | e | |

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior podemos observar el contenido del simulador, y los
diferentes modulos establecidos en el.

A continuacion, se referird cada uno de los segmentos funcionales con los
gue cuenta la interfaz y se dara una leve explicacion de su manejo y
repercusion en el entorno.

. Lienzo
El linezo hace referencia al espacio destinado para realizar el proceso de
simulacion del entorno, esté se puede ver reflejado en el simulador como un

rectangulo de gran tamafo ubicado a la derecha del menu de control y el
modulo de informacion.
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Figura 93. Ubicacion lienzo

Menu de Control

Informacion

Fuente: (El Autor).

En la imagen anterior podemos ver resaltado el espacio correspondiente al
lienzo de la simulacion.

El lienzo es una parte fundamental del simulador, dado que es el encargado
de dar una representacion visual de los elementos presentes dentro de esté,
haciendo referencia a las criaturas generadas en el entorno, y los elementos
de interaccion presentes en €l, como lo es el alimento.

Figura 94. Lienzo.

Fuente: (El Autor).

En la figura previa se puede obsevar el lienzo de simulacion con los diferentes
elementos del entorno.

Finalmente, el lienzo cuenta con una caracteristica funcional informativa, que
permite la visualizacion de algunos atributos de las criaturas en tiempo real
al darles click.
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Figura 95. Informacion.

oV

Fuente: (El Autor).
En la imagen anterior se representa la caracteristica informativa que ofrece
el lienzo al dar click sobre una criatura.

. Menu de control

El menu de control es el primer elemento encontrado en la esquina superior
izquierda del simulador, y es el encargado de permitir la parametrizacién de
algunos valores previos a la simulacion.

Figura 96. Ubicacion menu de control.

Menu de Control
einiciar niciar r r

Fuente: (El Autor).

En la figura antecedente se puede observar resaltado el elemento “menu de
control”.

El mend de control permite la manipulacion de algunos valores iniciales en el
entorno de simulacion y que regulemos de manera sencilla el proceso de
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ejecucion del sistema. Los atributos del entorno que podemos administrar
desde aqui son:
o Cantidad de criaturas iniciales en el entorno.
o Cantidad de vegetacion presente en el entorno.
o Méaxima cantidad posible de energia o nutrientes que puede ofrecer
una planta a un individuo.
o Rango de vision media presente en la formacion de las criaturas.

Figura 97. Menu de informacion.

Cantidad de Creaturas: 8

Cantidad de Vegetacion: 20
Muaximo de Nutrientes por Planta: 10
Rango de Vision Base: 100

Velocidad de

idad de Simulacidn: {]
(e | e | e | e

Fuente: (El Autor).

En la imagen previa se representa un entorno de simulacién cuyas
caracteristicas bases son: 8 criaturas, 20 plantas, un maximo posible de 10
nutrientes por planta y un rango de vision media para los individuos de 100.

Finalmente, en el menu de control podemos encontrar un regulador de la
velocidad de simulacion el cual por defecto se encuentra en su valor maximo
y una fila de botones, los cuales permiten alterar el estado de la simulacion,
para recolectar informacién o analizar el comportamiento de las criaturas.

o Médulo de informacion

El modulo de informacion se encuentra ubicado en la esquina inferior
izquierda, su funcion principal es ilustrar la informacién fundamental presente
en el proceso de simulacion.
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Figura 98. Ubicacion modulo de informacion.

Menu de Control

Fuente: (El Autor).

En la figura anterior podemos ver la ubicacion exacta del moédulo de
informacion del simulador.
El contenido que podemos encontrar dentro del médulo de informacion es el
siguiente:
o Tiempo de simulacion, representado en segundos.
Criaturas restantes en el entorno.
Vegetacion vigente en el entorno.
Numero de criaturas cuyo genero sean hembra.
Numero de criaturas cuyo genero sean macho.
Estado actual de la simulacion.

0O O O O O

Figura 99. Modulo de informacion.

Fuente: (El Autor).

En la imagen anterior se pueden observar el contenido representado en el
maédulo de informacion.
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