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«En mi opinién, para comprender lainteligencia hay

que comprender cOmo se adquiere, se representa y se almacena

€l conocimiento; cOmo se generay se aprende el comportamiento
inteligente; como se desarrollan y se usan las motivaciones, las
emocionesy las prioridades; como las sefial es sensorial es son
transformadas en simbolos; como se manipulan |os simbolos para
aplicar lalégica, para razonar sobre el pasado y planificar el futuro,
y cémo |os mecanismos de la inteligencia producen |os fenémenos de
lailusion, las creencias, |as esperanzas, |os temoresy |os suefiosy, si,
incluso la bondad y el amor. Comprender estas funciones en nivel
fundamental seria, creo yo, un logro cientifico de la misma escala que
la fisica nuclear, la relatividad y la genética molecular».

James ALBus 13 pE FEBRERO DE 1995

«El aprendizaje es un simple apéndice de nosotros mismos;
dondequiera que estemos, esté también nuestro aprendizaje».

WiLLIAM SHAKESPEARE (1564-1616)
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1. Introduccién

Se presenta en este capitulo e contexto de la tesis (seccion 1.1), su
objetivo (seccién 1.2), la vision general de la tesis (seccién 1.3) y la
produccién cientifica derivada de resultados parciales de la misma
(seccion 1.4).

1.1. Contexto delatesis

Para aprender en un mundo real, un sistema necesita formular una
teoria [1] acerca de los efectos de las acciones sobre su entorno. El
aprendizaje es necesario porque en un nuevo entorno, el sistema no
puede saber “a priori” las consecuencias de sus acciones ni las
relaciones existentes entre las acciones y las percepciones [2]; [3].

Se puede establecer que, para que un robot sea autbnomo es necesario
gue sea capaz de reaccionar ante situaciones no consideradas en la
programacion de su control, sin ninguna supervision del exterior. En
este sentido se dice que € robot autbnomo debe ser no totalmente
preprogramado. [4].

Como reflexionan Hiton y Nowlan [5] “El argumento mas
comunmente utilizado afavor del aprendizaje es que algunos aspectos
del entorno son impredecibles, de forma que es positivamente
ventajoso degjar agunas decisiones a aprendizaje mas que
especificarlas’.

El gran problema de la robética basada en comportamiento es generar
mecanismos gue relacionen los sensores y los actuadores y que lleven
a un nivel de coordinacién capaz de generar un comportamiento
auténomo en e entorno real [6]. La robdtica basada en
comportamientos no utiliza modelos del entorno en los que € robot
debe llevar a cabo sus acciones, en contraposicion a la aternativa
tradicional centrada en la planificacion sobre modelos simbdlicos
previamente establecidos.

Ademés hasta cierto punto € desarrollo de la rabédtica basada en
comportamientos ha venido marcado por una idea que se puede
resumir en la frase de Brooks “el mejor modelo de entorno es €
mismo entorno”, para resdtar la caracteristica de que los
comportamientos se deben obtener con el robot inmerso en el entorno,
no como maédul os separados que después se prueban en el entono, esté
0 no modelizado [4].
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Como dice Mataric [7], reactivo y basado en comportamientos,
aungue a veces se confunden en la literatura, no son sinénimos. Los
sistemas basados en comportamientos pueden contener componentes
reactivos, pero su computacion no tiene porqué estar limitada a
simples tablas de decision “informacion sensorial-acciones’, sino que
estos sistemas pueden utilizar diferentes formas de representaciones
internas ala hora de decidir qué accién realizar.

Algunos trabajos precursores de estas ideas fueron las tortugas de
Walter [8] y los “Vehiculos de Braitenberg” [9], ambos demostraron
la capacidad de obtener una serie de comportamientos complgjos.

De acuerdo con los investigadores franceses Jerome Kodjabachian y
Jean Arcady Meyer [10], “La naturaleza ya ha inventado y utilizado
tres procedimientos de disefio automatico: evolucién, desarrollo y
aprendizaje. Los dos primeros permiten la creacién del organismo y su
organizacion interna, mientras que € tercero se utiliza para €
propésito de una adaptacién a corto plazo”.

1.2. Objetivo delatess

El propdsito de esta tesis es formular el modelo de ciclo de vida de
aprendizaje de sistemas autdnomos de robots, la colaboracién desde
un sistema autbnomo de robot, que se encuentra en un estado de
evolucion superior en el contexto del ciclo de vida propuesto, a un
sistema auténomo de robot receptor, explorar una arquitectura para
sistemas autonomos de robots (SARs) con un nuevo médulo de
planificacién en relacion a los trabajos de autores anteriores.

La colaboracion entre sistemas autonomos de robots se debe
considerar en el marco de los trabajos anteriores, comenzando Fritz W
[11], € que considera un sistema auténomo inteligente representado
por un robot con un planificador clésico, a que Garcia Martinez R
[12], le incorpora la ponderacion de planes y mutacion de teorias
similares, luego Maceri P [13], incorpora el intercambio de teorias.
Sobre estas bases resulta conveniente considerar la extension vy
experimentacion de mecanismos de colaboracién entre SARs en €
marco de un ciclo de vida de aprendizaje, donde SARs maéas
evolucionado colaboran con SARSs receptores menos evol ucionados.
Se presenta un modelo y la arquitectura para un ambiente de multiples
sistemas auténomos de robots, experimentandose la actuacion del
SAR en e marco de la propuesta. Finalmente, considerando que
existen propuestas anteriores enunciadas en € marco de sistemas
auténomos de robots, resulta necesario la comparacion en términos del
rendimiento del aprendizaje del sistema autonomo de robot (SAR),
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entre las propuestas de autores anteriores las que consideran la
planificacién, ponderacion de planes, métodos de mutacion de teorias
e intercambio de teorias entre SAR y la propuesta de sumar €
mecanismo de colaboracion paraun SAR.

1.3. Vision general delatesis

En e capitulo 2 se establece una introduccion a los sistemas
auténomos, las propuestas de autores anteriores en € contexto de
aprendizaje por refuerzo, sobre la base de la valoracion de teorias
aplicadas por € sistema auténomo inteligente (SIA), en este caso
representado por el sistema auténomo de robot (SAR), se presenta
luego la descripcion de proyectos de robots representativos del estado
actual del desarrollo tecnolégico, operando en ambientes del tipo
aéreo, maritimo y terrestre. Finamente se ilustra e futuro de los
sistemas autébnomos de robots de exploracion operando en ambientes
no terrestres.

En e capitulo 3 se presenta una introduccién a la importancia del
problema en el contexto de los sistemas auténomos, la necesidad de
contar con un ciclo de vida de aprendizaje de sistemas auténomos de
robots, la conveniencia de extender € trabajo de autores anteriores
considerando la colaboracién entre sistema auténomos robots, la
importancia de contar con un modelo y arquitectura para multiples
sistemas autonomos de robots, las estadisticas de aprendizaje y
métricas asociadas a la actuacion del sistema auténomo de robots en
relacion alos métodos aplicados en sus arquitecturas.

En e capitulo 4 se presentan las caracteristicas de un sistema
auténomo de robots, e modelo de ciclo de vida de aprendizaje de un
sistema auténomo de robots (SARS), la arquitectura y € modelo
MultiSARs, se detalla cada uno de los componentes gque integran el
SAR propuesto, se describen los escenarios aplicados, se presentan las
caracteristicas generales del robot y del simulador empleado,
finalmente se identifican los SARs en funcion de su configuracion y
tipo.

En el capitulo 5 se presentan los resultados experimentales del
comportamiento de un Sistema Autdénomo de Robot (SAR) que recibe
colaboracion. EI SAR fue implementado sobre la base de una
plataforma E-Puck, se experimentaron dos tipos de arquitectura de
SAR, la primera con planificador clésico (SARp) y la segunda con €
planificador de acciones propuesto, por ranking (SARr). Se redliza
una introduccion de la experimentacion, se describe el disefio
experimental, se presentan gréficamente los resultados obtenidos, su
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interpretacion y la comparacion de los resultados obtenidos en la
experimentacion entre la arquitectura de SARp y la arquitectura
propuesta de SARr.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones del presente trabajo,
destacandose los aportes y resultados obtenidos y las futuras lineas de
investigacion.

1.4. Produccion cientifica derivada deresultados
parcialesdelatesis

Durante e desarrollo de esta tesis se han comunicado resultados
parciales a través de diversas publicaciones que a continuaciéon se
detallan:

Series Internacionales y Capitulos de Libros

lerache, J.,, GarciaMartinez, R., De Giusti, A. (2008).
Learning Life-Cycle in Autonomous Intelligent
Systems. In Artificia Intelligence in Theory and
Practice 11, ed. M. Bramer, (Boston: Springer),
pp 451- 455, ISSN 1571-5736.

lerache, J., GarciaMartinez, R., De Giusti, A. (2009). A
Proposal of Autonomous Robotic Systems
Educative Environment. Communications in
Computer and Information Science 44: 224—
231. Springer-Verlag Berlin Heidelberg. 1SSN
1865-0929 / ISBN: 978-3-642-03985-0.

lerache, J.,, GarciaMartinez, R., De Giusti, A. (2010),
Learning by Collaboration in Intelligent
Autonomous Systems’. [FIP Advances in
Information and Communication Technology,
Artificial Intelligence in Theory and Practice
I11, ed. M. Bramer, (Boston: Springer), Volume
331/2010, 143-152, DOI: 10.1007/978-3-642-
15286-3 14
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lerache, J.,, Naiouf, M., Garcia Martinez, R., De Giusti, A.
2008. Un Modelo de Arquitectura para €
Aprendizaje y Comparticion de Conocimiento
entre Sstemas Inteligentes  Autdbnomos
Distribuidos.  Proceedings VIl Jornadas
Iberoamericanas de Ingenieria de Software e
Ingenieria del Conocimiento. Pag. 179-187.
ISSN 1390-292X.

Congresos Nacionales

lerache, J.,, Dittler, M. (2008). Sstemas Auténomos de
Programacion Abierta a Partir de Juguetes
Bipedos en e contexto de Fitbol de Robots,
Andes del V Workshop de Inteligencia
Artificial aplicada a la robdtica movil,
Universidad Naciona del Comahue, Pag 105-
111, ISBN: 978-987-604-100-3.

lerache, J., Bruno, M GarciaMartinez, R,. (2008). Ontologia
para €l aprendizaje y comparticion de
conocimientos entre sistemas auténomos. XI1V
Congreso Argentino de Ciencias de la
Computacion 6 al 10 octubre CACIC 2008,
Universidad Nacional de Chilecito, ISBN
978.987-24511-0-2

lerache,J., Dittler M., Pereira G., Garcia Martinez R.,(2009)
Robot Control on the basis of Bio-eectrical
signals. XVI Congreso Argentino de Ciencias
de la Computacion 5 al 9 octubre CACIC 2009,
Universidad Nacional de Jujuy, Facultad de
Ingenieria, ISBN 978-897-24068-3-9 ,pag 30.

lerache, J., Garcia Martinez, R., Aprendizaje y Comparticion
de Conocimientos entre Sistemas Inteligentes
Auténomos. (2009) Proceedings XI Workshop
de Investigadores en Ciencias de la
Computacion. Pag. 580-583. ISBN 978-950-
605-570-7.
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2. Estado dela cuestion

" Antes no tenian tantos sensores. Los predecesores no tenian gracia para moversey
ademas se manejaban con control remoto, pero ahora son absol utamente auténomos.
Ademéas, estén guiados por su propia inteligencia artificial"

PROF. HUOSHENG HU
UNIVERSITY OF ESSEX

En este capitulo se presenta una introduccion a los sistemas
auténomos en la seccion 2.1, las propuestas de autores anteriores en €l
contexto del aprendizaje por refuerzo, sobre la base de la valoracion
de teorias aplicadas por el sistema auténomo inteligente (SIA), en este
caso representado por el sistema autéonomo de robot (SAR), en la
seccion 2.2. En la seccién 2.3 se presenta la descripcion de proyectos
de robots representativos del estado actual del desarrollo tecnol 6gico,
operando en ambiente aéreo (seccion 2.3.1), en ambiente acudtico
(seccion 2.3.2), ambiente terrestre (seccion 2.3.3), finamente se
ilustra el futuro de los sistemas auténomos de robots de exploracion
operando en ambientes no terrestres (seccion 2.3.4).

2.1. Introduccion alos Robots Autonomos

La robdtica puede clasificarse en cinco generaciones en funcion de la
divisén hecha por Michae Cancel, 1984 (director del Centro de
Aplicaciones Robdticas de Science Application Inc.). Las dos primeras,
ya alcanzadas en los ochenta, incluirdn la gestion de tareas repetitivas
con autonomia muy limitada. La tercera generacion incluiria vision
artificial, en lo cual se ha avanzado mucho en los afios ochenta y
noventa. La cuarta incluiria movilidad avanzada en exteriores e
interiores y la quinta entraria en el dominio donde los robots utilizan
las técnicas de inteligencia artificial para hacer sus propias decisiones
y resolver problemas.

Los robots Sojourner, (1997) Figura 2.1, Rover Spirit y Opportunity
(2004) Figura 2.2 enviados por laNASA a Marte, son los mas conocidos
en orden al logro de sus expediciones, sin embargo estos robots no son
plenamente auténomos, sus érdenes de actuacion eran enviadas via
radio, desde la tierra. Si bien ambos robots conservan cierto grado de
autonomia al controlar sus comportamientos por egemplo evitar
obstécul os peligrosos a traves de sus sensores de vision y proximidad.

MODELO DE CICLO DE VIDA PARA EL APRENDIZAJE 27
BASADO EN COMPARTICION DE CONOCIMIENTOSEN SAR



Figura 2.1 Robot Sojourner Figura2.2 Robot Rover

Un robot auténomo es cepaz de reaccionar ante Stuaciones no
consideradas estrictamente en la programacion de su control, sin recurrir
a supervision o teleoperacidn del exterior. Su programa no puede definir
explicitamente todas | as acciones posibles frente alas posibles situaciones
que € robot puede encontrar en su ambiente de operacion.

Raobots como € bipedo Asimo Figura 2.3 y € cuadripedo Aibo Figura
2.4, son verdaderos desafios de la ingenieria, s bien no son plenamente
auténomos, el robot Asimo acanza capacidades de autonomia limitada
para desplazarse caminando en diferentes superficies, subir y bajar
escaleras.

Figura 2.RobotAsi mo Figura 2.4 Robot Aibo
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El robot Aibo, através de su sistema de vision, evita obstéculos y busca
objetos de color, utiliza sensores infrarrojos para medir distancias, en su
cabeza tiene unos sensores de precision para reconocer caricias o
premios de su amo o un golpe ligero correctivo, ademas cuenta con
micr6fonos y medidores de aceleracion einclinacion.

Un sistema es auténomo en la medida en que su comportamiento esta
determinado por sus entradas actuales y por sus experiencias pasadas,
antes que por sus disefladores. Un sistema verdaderamente auténomo
deberia ser capaz de operar correctamente en cualquier entorno, sempre
que s le de tiempo para adaptarse. Por €lo, las estructuras de
conocimiento internas del sistema deberian ser construibles, en principio,
a partir de su experiencia en d mundo. Un punto medio razonable
consiste en disefiar sistemas cuyo comportamiento esta predeterminado
en gran parte, a menos inicialmente, por € conocimiento del disefiador,
pero haciendo que estas suposi ciones sean tan explicitas como sea posible
y susceptibles de ser cambiadas por € agente. Este sentido de autonomia
parece corresponderse razonablemente bien con nuestra nocidn intuitiva
de inteligencia. [14].La capacidad de aprender es, junto con la capacidad
de planificar, uno de los aspectos basicos de laintdigencia, segiin Russdll
y Wefald quienes describieron: El aprendizaje es una parte importante de
la autonomia.

Los robots autdnomos son entidades fisicas con capacidad de
percepcién sobre un entorno y gque actlian sobre € mismo en base a
dichas percepciones, sin supervision directa de otros agentes [15].

L os robots auténomos estén situados, es decir, éstos perciben el entorno
a través de su sistema de sensores y actllan sobre € mismo con sus
efectores, ellos no actiian sobre abstracciones o modelos del entorno.
Por otro lado, los robots son entidades corporeas, que actlian en un
mundo conformado por uno 0 més ambientes y otros robots. La
actuacion del robot en & mundo red, virtua o hibrido es directa
haciendo uso de sus efectores (ruedas, patas, alas, detas, entre otros).
Los robots auténomos suelen ser moviles, actuando éstos en ambientes
aéreos, marinos (de superficie, submarino) o terrestres. Sin embargo un
robot moévil no siempre es autdnomo, éstos pueden ser teleoperados
total o parciamente.

En términos de robdtica situada, € futbol de robot presenta una
oportunidad para los investigadores en un contexto de multiples
sistemas autonomos de robots (MSARS), éste se desarrolla en un
escenario donde se presentan estrategias en oposicion y en cooperacion
en un ambiente de juego dindmico donde los robots llevan adelante
roles, sub objetivos y objetivos para alcanzar su meta fina que es ganar
d juego. Diversas categorias integran al fatbol de robots, entre éstas a
nivel de simulacion se destacan la SIMUROSOT de la FIRA
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(Federation of International Robot-Soccer Association), [16]. y anivel de
robots fisicos la F-180 de RoboCup, [17] entre otras. La deccién dd
fatbol no es casud. Esta actividad reline caracteristicas que posibilitan
desarrollar y evaluar tecnologias que permiten alos robots desempefiarse
en tareas tales como rescate, exploracion, tareas en ambientes peligrosos,
mani pulacion de € ementos toxicos o explosivos, entre otros.

Lafigura 2.5 muestra a robots de |la categoria F-180 de futbol robots,
éstos actlian sin intervencion humana, son autbnomos con sistema de
vision global, la participacion de humanos sblo es permitida fuera del
tiempo de juego. La Figura 2.6 muestra distintos robots categoria F-
180 participantes del VII Campeonato Argentino de Futbol Robots
organizado por e Instituto de Sistemas Inteligentes y Ensefianza
Experimental de la Robdtica de la Universidad de Morén durante €l
afio 2009 (CAFR 09), [18].

— e

Figura 2.5 Futbol derobots F-180  Figura 2.6 Robots F-180 CAFR 09

Para e desarrollo de un ambiente educativo en materia de sistemas
auténomos gue permita la construccion de rabots auténomos se debe
considerar € paradigma, las metodologias, técnicas, herramientas de
simulaciéon y robots [19], en este orden para la conformacién del
ambiente, se rescatan entre los robots mas utilizados en la formacion
inicial por las universidades €l kit LEGO MINDSTORMS RCX [20],
Figura2.7, e kit LEGO MINDSTORMS NXT [21], Figura2.8.

Otros esfuerzos en la materia se desarrollan a través de la adaptacion de
juguetes bipedos, cuadripedos convirtiéndolos en sistemas auténomos
de programacién abierta. Se observa en la Figura 2.9 € robot bipedo
Robosapien V1, adaptado con un microcontrolador BX-24p,.[22].
Desarrollos de sistemas auténomos de robots con una mayor cantidad
de grados de libertad facilita la g ecucién de comportamientos asociados
a su sistema sensor motriz més complegjo [23], en este orden €l kit de la
plataforma robdtica modular Bioloid, es adecuado para construir robots
avanzados de hasta 18 grados de libertad, como los humanoides. Se
caracteriza por ser una plataforma robética que emplea tecnologia
inteligente servocontrolada en serie, que permite retroalimentacion y
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control sensorial de posicion, velocidad, temperatura, corriente y
tension de cada servomotor.

INFRARED COMMUNICATIONS PORT
SENSOR

INFUTS

TOUCH
SENSOR

DISPLAY
PANEL
HIGH-EFFICIENCY
MOTORS

Figura2.8 Lego NXT
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Figura 2.9 Robosapien V 1-Microcontrolador BX-24p

El kit Bioloid [24] permite construir una gran variedad de
configuraciones robdticas, incluyendo robots exploradores auténomos,
cuadrupedos (Puppy), robots hexapodos (Spider), robots dinosaurios,
y por supuesto robots humanoides bipedos. Los robots avanzados del
kit son: Dinosaur, Puppy, King Spider y Humanoid, entre otros, los
gue se muestran en laFigura2.10 ay 2-10 b.

Figura 2.10 a Prototipos de Robots avanzados Biolbid

i

Figura 2.10 b Prototipos de Robots avanzados Bioloid
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Entre los mini robots aplicados para la investigacion en sistemas
auténomos, especiamente en robética evolutiva, por parte de
universidades e institutos de investigacién, se distinguen los robots
Khepera [25], Figura 2.11 y € robot e-puck [26], Figura 2.12, éste
Ultimo aplicado durante la experimentacién de la presente tesis.
Ambos robots cuentan con sus ambientes de simulacion.

o w

Figura 2.11 Robot Kheperallll Figura 2.12 Robot e-puck

L os paradigmas principales en robética son el jerdrquico, el reactivo y
e hibrido. El paradigma jerarquico es el mas antiguo (décadas de los
60y 70), este paradigma se denomina también paradigma Percepcién,
Planificacion, Accidn. La denominacion de jerarquico se debe a que
las tres operaciones que acabamos de mencionar se llevan a cabo
siempre secuencialmente. Para poder efectuar la planificacion, las
percepciones deberdn haber sido preprocesadas y transformadas en
una abstraccion del entorno. En este paradigma se considera que €l
problema fundamental es el de la planificacion de tareas en base a un
razonamiento simbdlico, que requiere de un complicadisima tarea de
abstraccién para proveer a la capa de planificacién con los simbolos
de ato nivel, con los que ésta trabaja. Como respuesta a paradigma
jerarquico, en los afos ochenta se presenta e paradigma reactivo, se
basa en correspondencias directas entre percepcién y accién, se
denomina también paradigma Percepcion-Accién, de esta forma los
robots se desarrollaron sobre una inteligencia mas practica, ligadaala
accion directa a partir de las percepciones, sin un preprocesamiento
intensivo de las mismas. Este paradigma presenta unos requerimientos
mucho menores para las tareas de percepcién, ya que al no haber
planificacibn no resulta necesario abstraer lo percibido
transformandolo en simbolos, con lo que se evita la explosién
combinatoria.
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Todo esto queda resumido en e titulo de un famoso articulo de
Rodney Brooks, apéstol de este paradigma: "Los elefantes no juegan
a gjedrez" [27]. Con esto, Brooks quiere decir que un animal, como el
cefante de su gemplo, no necesita llevar a cabo razonamientos
simbdlicos de alto nivel para sobrevivir en su entorno. Lo realmente
imprescindible es que el animal disponga de una manera de percibir su
entorno y actuar sobre el mismo reactivamente, sin llevar a cabo un
razonamiento intensivo. Rodney Brooks [27] [28] [29] [30] [31],
propone la arquitectura subsumida, donde € médulo de accién trabaja
en base a entradas subsimbdlicas y a partir de ellas genera un
comportamiento, las acciones primarias o "actos reflgjos’, como el de
evitar los obstaculos. Esta arquitectura interconecta comportamientos
gue reciben informacion de los sensores y pueden actuar sobre los
actuadores. Los comportamientos se conectan mediante una red de
inhibiciones de forma que los comportamientos de un determinado
nivel pueden inhibir a comportamientos de niveles inferiores.

Una vez que € robot consigue mangjarse y es capaz de llevar a cabo
tareas rudimentarias, una progresion natural nos lleva a intentar
conseguir comportamientos mas compleos. El paradigma reactivo no
permite conseguir esto. Por ello resulta necesario dar un paso més y
buscar una manera de conseguir ese aumento de capacidades en los
robots.

El médulo de accion trabaja en base a estas entradas subsimbélicasy a
partir de ellas genera un comportamiento. Este modulo suele dividirse
en varios niveles que se encargan de tareas de distinta prioridad. La
accién de "evitar obstéculos' suele ser la de mayor prioridad. Por
encima de esta accion se Situan las acciones més abstractas,
relacionadas con los objetivos finales del robot, pero que tienen menor
prioridad comparadas con evitar obstéculos. A pesar de su mayor
sencillez, o precisamente debido a ella, los robots construidos
empleando este paradigma solo pueden emplearse para llevar a cabo
tareas moderadamente sencillas, y que no implican razonamientos
complejos. De hecho, algunos de los mayores éxitos de la robética
hasta e momento fueron desarrollados siguiendo el paradigma
percepcion-accion. Por gemplo, € Mars Explorer, que aungue en
parte era teleoperado también contaba con cierta dosis de autonomia
desarrollada siguiendo € paradigma percepcidn- accion.

El razonamiento abstracto no es la prioridad en un robot auténomo,
éste requiere contar con cierta inteligencia practica que le permita
sobrevivir y manejarse en su entorno.

El paradigma hibrido es el llamado Planificacion, Percepcion, Accion.
Surge como la unién de ambos paradigmas en la blsqueda de un
compromiso entre las tareas deliberativas y las reactivas. En este caso
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€l robot estd compuesto, por un lado, de una cadena deliberativa tipica
(Percepcion Planificacion Accidn) y por otro lado de un modelo
reactivo (Percepcién Accion). En el proceso deliberativo del robot, se
lleva a cabo la planificacion de alto nivel, reduciendo la abstraccion de
las percepciones del paradigma jerarquico, através de laidentificacion
de los comportamientos que adopta €l robot, los cuales se redizardn a
través de la cadenareactiva.

En este modelo e robot planifica como descomponer una tarea en
subtareas y €elige cudes son los comportamientos mas adecuados para
cumplir con esas taress. En ese momento dichos comportamientos
empiezan a gecutarse a través del paradigma reactivo. En este caso las
percepciones también se ponen adisposicion del madulo de planificacion,
El desarrollo de un robot no sdlo debe observar un paradigma desde
un punto de vista abstracto sino que para su implementacion debe
responder a una arquitectura que esté basada en los principios del
paradigma escogido, y programar los comportamientos deseados del
robot sobre esa arquitectura.

Para e desarrollo de un robot autbnomo bajo la arquitectura de
subsuncion se debe elaborar un conjunto importante de reglas que se
incorporan para su autonomia, esto representa un esfuerzo similar a
planteado en las aplicaciones de la IA simbdlica, en readlidad no se
cuenta con una aproximacion correctay mas alin, ni siquiera podemos
decir que "una mezcla de las dos' sea suficiente para solucionar este
tipo de problemas, sobre todo en el aprendizaje, y més concretamente,
en el aprendizgje y la creacion de simbolos a partir de entradas sub-
simbdlicas.

Resumiendo, los sistemas de robots con control deliberativo dependen
fuertemente de la calidad de la representacion de su entorno (sistemas
simbdlicos) en su base de conocimiento, generando una respuesta mas
lenta, con mayor capacidad de prediccién que aquellos robots
reactivos en razdn a que éstos conservan una independencia del
entorno, 1o que les permite brindar respuestas en tiempo real.

El problema de la robética basada en comportamientos es que generar
mecanismos que relacionan sensores y actuadores para llegar a un
nivel de coordinacion capaz de generar comportamiento autbnomo en
d entorno real no es f&cil. [6].En este orden se trabajan nuevas
arquitecturas evolutivas, tras la blusqueda de soluciones que permitan
un disefio automético de sistemas de robots auténomos, es decir
esguemas que escapan de la intuicion o competencia del disefiador
humano, alejandonos del esquema puramente reactivo, a fin que los
robots puedan sobrevivir en los entornos en los que se encuentran,
siempre con la menor intervencion humana posible. Dave Cliff y
colegas [32], utilizan esta nueva aproximacion, que toma el nombre
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robGtica evolutiva, se cambia el punto de vistay, en vez de decir como
van a ser generados |os comportamientos adaptativos, se pasa a decir
ahora qué comportamientos van a ser generados.

En esta aproximacion cuando un comportamiento evoluciona, la
solucion mas adecuada surge de la evaluacién del robot real en una
variedad de entornos representativos en los que € robot actuara. La
robotica evolutiva trata de obtener de modo automético tanto los
niveles de comportamiento como lainterrelacion entre ellos.

Dario Floreano y Francesco Mondada (1998), investigadores del
grupo de Lausanne, y al referirse a la vida artificial parafraseando a
Chris Langton, “desde la perspectiva de vida artificia, la
investigacion en robética evolutiva explora la vida tal como esy la
vidatal como podriaser”. A diferencia de lavida artificial, la robética
evolutiva, impone que los sistemas obtenidos mediante evolucion
funcionen correctamente en un entorno real. [33].

Marvin Minsky, lleva afios abogando por una nueva teoria de la
mente, descrita en su libro "Society of mind" [34]. Dicha teoria tiene
como objetivo explicar el funcionamiento de la mente humana y del
sentido comun, y para ello subdivide la mente misma en un conjunto
de agentes que cooperan entre si. Esta teoria llevada a la préctica
podria conducirnos algo mas cerca del objetivo de lograr robots
verdaderamente auténomos.

L os robots auténomos deben aprender de su propio entorno, y ademas,
aprender mientras se encuentran inmersos en dicho entorno. Este
método se denomina aprendizaje por refuerzo, surge por un lado y
conceptualmente, de una rama de estudios de psicol ogia experimental,
gque puede remontarse a las experiencias de Ivan Petrovich Paviov
(1928) con €l refuerzo condicionado.

El aprendizaje por refuerzo es € problema de conseguir que un robot
actle en un entorno de manera que maximice la recompensa que
obtiene por sus acciones. Cada vez que € robot gecuta una accion,
recibe un valor de recompensa. Estas recompensas no tienen porqué
estar asociadas directamente con la Ultima accién g ecutada, sino que
pueden ser consecuencia de acciones anteriores llevadas a cabo por €l
robot. La suma de la recompensa se denomina "retorno”. El objetivo
final del aprendizaje por refuerzo es conseguir un robot que maximice
el retorno alargo plazo.
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2.2. Propuestas de Sistemas I nteligentes para
Robots Auténomos

En esta seccién se presentan los trabajos desarrollados sobre Sistema
Inteligente Auténomo (seccién 2.2.1), Sistema Inteligente Auténomo
con Aprendizaje Basado en Formacion y Ponderacion de Teorias
(seccién 2.2.2) y Sistema Inteligente Auténomo con Intercambio de
Teorias (seccion 2.2.3).

2.2.1. Sistema I nteligente Autbnomo

Uno de los puntos involucrados en e problema de la modelizacién de
Sistemas Inteligentes es lograr una base axiomética que describa
formalmente los fendmenos que tienen lugar en este tipo de sistemas
[35] [36] [11]. Esta descripcion formal apunta a proporcionar un
instrumento para clasificar, medir y calcular en € campo de la
inteligencia. Formalmente, no es relevante la clasificacion en natural o
artificial. El proposito del trabajo es abstraer los rasgos comunes, s
los hay, de todos los procesos inteligentes. Luego, clasificar como
inteligentes alos sistemas capaces de dar lugar a procesos inteligentes.
Un rasgo comunmente asociado con la inteligencia es la capacidad de
adquirir nuevos conocimientos. Esto se manifiesta en los procesos de
aprendizaje, que aceptan ser descritos en términos de asimilacion e
incorporacion de informacion extraida del contexto. Una forma de
adquirir conocimiento nuevo es el [lamado "método del ensayo-error";
esta técnica permite descubrir leyes ssimples cuya verdad se deduce a
partir de la experiencia. En la teoria presentada por los autores citados,
esta adquisicion de conocimiento estd centrada alrededor de la
asimilacion de experiencias, siendo las leyes empiricas las unidades de
experiencia. El esquema del sistema inteigente auténomo (figura 2.13.)
permite visualizar lainteraccion entre sus distintos componentes.
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Figura 2.13 Esquemadel sistemainteligente auténomo

L os Sistemas Inteligentes tienen objetivos, que consisten en acceder a
una situacion que les conviene. Estan capacitados ademés para elegir
sus acciones seglin tales objetivos y son capaces de aprender qué
accion es Util efectuar en cada situacion en relacion alos mismos. La
situacion es el conjunto de los rasgos esenciales del estado de las
cosas, en relacién alos objetivos del sistema. Se elabora sobre la base
de todas las entradas sensoridles del momento y sobre su
conceptualizacion. Sobre la base de esta modelizacion se elige cada
accion. Para lograr sus objetivos, los Sistemas Inteligentes actlan, y
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para poder elegir acciones adecuadas deben contar con una memaoria
en lacual archivan sus experiencias.

Una unidad de experiencia se compone (por o menos) de la situacion
vivida, la accién realizada, la situacion resultante y el hecho de que las
consecuencias de la accidn hayan sido beneficiosas o no paralograr €l
objetivo. Este beneficio, o la falta del mismo, se traduce en utilidad
resultante. La decision sobre la accidon que conviene realizar se toma
en funcion de las experiencias acumuladas, si es que estan en relacion
con las circunstancias actuales (pueden ser tanto experiencias directas
del sistema como también experiencias conocidas através de lo que se
verificd en otros). Si en lo archivado como experiencia tal relacion
existey la accién elegida en aquél entonces resulté beneficiosa, habra
una tendencia de elegir nuevamente esa misma accion o a optar por
alternativas distintas si 1a accion resulto perjudicial.

Cuando se trata de una situacion nueva, esto es, no existe experiencia
previa de la misma, se efectlian acciones razonadas guiandose por |os
resultados obtenidos en actuaciones anteriores, 0 S no, por intuicion,
instinto o incluso a azar. Frente a situaciones conocidas, |os Sistemas
Inteligentes tienden a desarrollar una actuacion que (por experiencia)
consideran Optima (no necesariamente es la Optima). Esta tendencia se
denomina hébito. Un mal hébito se da cuando el sistema persiste en un
cierto actuar alin cuando éste ya no corresponde a la situacion.

2.2.2. Sistema I nteligente Autonomo con apr endizaj e basado
en formacion y ponderacion deteorias

El sistema puede ser descrito como un robot de exploracién que
percibe el entorno a través del sistema sensor, registra la situacion, y
arma una teoria local con la situacién previa y la acciéon ejecutada
[12]. S la teoria local es igual a alguna teoria registrada, ésta se
refuerza. Si es similar, se registralateorialocal, se ponderay se crean
teorias mutantes. Si existe un plan en gecucion, se verifica que la
situacion obtenida sea la esperada; si no ocurre esto, se aborta el plan
y € control es devuelto al planificador. Si no existe un plan en
gjecucion, el planificador genera uno, lo envia a ponderador y
mediante un criterio heuristico (Optimizar las acciones a gjecutar por
e SAR, sobre la base del umbral adoptado para la ponderacién del
plan), se determina si el plan es aceptable. En caso afirmativo, se pasa
e control a controlador de planes en gjecucién, cuya funciéon es
determinar la siguiente accién a ser gjecutada y establecer s las
situaciones obtenidas son las situaciones esperadas. Si el plan no es
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confiable, se genera un nuevo plan. La arquitectura del sistema puede
ser presentada mediante el esquema que se presentaen la Figura2.14

Figura 2.14 Esquema del sistema inteligente auténomo con aprendizaje
basado en formacion y ponderacion de teorias
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2.2.3. Sistema Inteligente Auténomo con aprendizaj e basado
en intercambio deteorias

Esta arquitectura de sistema inteligente auténomo percibe el entorno a
través del sistema sensor. Antes de realizar cualquier accion se
pregunta s es necesario intercambiar operadores con otro sistema
inteligente auténomo [37]. Este proceso se lleva a cabo mediante un
maodulo de intercambio de operadores. Luego, se registra la situacion
percibida del entorno, y arma unateorialocal con lasituacion previay
la accidn gecutada. Se presenta la arquitectura del sistema donde se
observa su interaccion con €l entorno, y el funcionamiento general de
los médulos de aprendizaje, planificacion, ponderacion, control e
intercambio de operadores en la Figura 2.15.

Figura 2.15 Esquema del sistema inteligente autébnomo con aprendizaje
basado en formacion y ponderacion de teorias
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Si lateorialocal esigual aalgunateoriaregistrada, ésta se refuerza, s
no existe una teoria igual pero existen similares, éstas se ponderan y
se generan teorias mutantes las cuales son registradas y ponderadas de
la misma forma. Por ultimo (luego del proceso de generar teoria
mutantes 0 si no existen teorias similares) se incorporalateorialocal y
sepasa el control a subsistema controlador.

Si existe un plan en gjecucion, se verifica que la situacién obtenida sea
la esperada; si no ocurre esto, se aborta el plany el control es devuelto
a planificador. Si no existe un plan en ejecucién, e planificador
genera uno, lo envia a ponderador y mediante un criterio heuristico,
se determina si €l plan es aceptable. En caso afirmativo, € controlador
de planes en gecucion determinala siguiente accién a ser gjecutada, la
cual es pasada a la plataforma para que éstala aplique en el entorno.

2.3 Robots operando en ambientes aér eos,
maritimosy terrestres

El desarrollo de estos robots auténomos implica la intervencion de
diversas éreas desde la informética, |a mecatrénica, biologia, etologia,
zoologia, anatomia entre otras.

Los sistemas auténomos de robots moviles se desplazan por su
entorno, utilizando ruedas, orugas, piernas, patas, aetas, aas, 0
mecanismos similares a los enunciados. Estos sistemas de robot
pueden cumplir diversas tareas desde asistir a persona en un hospital,
movilizar y ubicar contenedores, ayudar en zonas de catastrofe en €l
rescate de personas atrapadas, cumplir funciones de vigilancia y
reconocimiento en un area de operaciones, explorar otros planetas,
entre otras varias tareas que asistan a ser humano. En la actualidad se
categorizan a diversos sistemas, como no tripulados, y en funcion del
entorno de operacion se reconocen como vehiculos terrestres sin
tripulacion (unmanned land vehicle, ULV), vehiculos aéreos sin
tripulacién (unmanned land vehicle, UAV), vehiculos marinos sin
tripulacion (unmanned water vehicle, UWV). Estos sistemas son
capaces de redlizar tareas complejas como perseguir objetos en
movimiento, aterrizar en base a sus sensores y otras actividades con
poca o sin ayuda humana, lo que los constituye en sistemas no
plenamente autGnomos.

Si bien se considera generalmente como vehiculo auténomo a
cualquier vehiculo no tripulado con cierto nivel de autonomia
integrada (ello incluye desde vehiculos teleoperados hasta vehiculos
totalmente inteligentes). La diversidad actual de robots es muy amplia,
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en este orden se detalan en las subsecciones siguientes algunos
g emplos de robots que actdan en un ambiente aéreo, como lo son los
robots voladores (2.3.1), en un ambiente acuético, como lo son los
robots pez (2.3.2), en ambiente terrestres (2.3.3) como o son los
robots ofideos y mini robots. Como asi también, los futuros robots
exploradores, que operardn en ambientes extraterrestres (2.3.4). Si
bien se presentan en estas secciones sistemas de robots auténomos
colectivos, es importante tener presente que el trabajo de tesis se
orientaal ciclo de vida de aprendizaje y comparticion de conocimiento
entre robots alcanzado a través de la gjecucion de una tarea especifica
y no colectiva.

2.3.1. Robots voladores

En el campo experimental se registran hoy diversas experiencias de
sistemas autonomos de robots, como las realizadas por. STARMAC,
(Stanford Testbed of Autonomous Rotorcraft for Multi-Agent) [38], a
través de peguefios robots voladores de forma cuadrada, dotados de
cuatro hélices, GPS, sensores de proximidad, los que se mueven en
grupo reconociendo el terreno, al detectar el objetivo envian una sefial
a los demés y en poco tiempo & ambiente se llena de mini robots
voladores (figura 2.16). Se comunican entre si, comparten
informacion y pueden evitar obstaculos y actuar como un equipo
tomando decisiones segln las circunstancias para cumplir su mision.

Figura 2.16 Mini robots voladores.
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Un vehiculo no tripulado (por sus siglas del inglés UAV Unmanned
Aeria Vehicle), conocido en castellano por sus siglas como VANT, es
un vehiculo aéreo autdbnomo, capaz de volar sin necesidad de piloto
humano, gracias a un sistema de pilotgje auténomo. Estas aeronaves
poseen sistemas que combinan informacion procedente de sistemas de
posicionamiento como GPS, navegaciéon mediante GIS,
servomecanismos, con un tipo de carga Util en funcién de la mision a
desarrollar (sensores de vision nocturna, sensores infrarrojos, radar,
etc.).

Entre las aplicaciones de uso civil se destacan: deteccion de fuego y
seguimiento de incendios forestales, deteccidn de pescailegal, rescate,
vigilancia y control de fronteras, conmutador emergente de
comunicaciones, monitorizacion de autopistas y carreteras, estado del
tiempo, monitorizacion de lineas férreas y eléctricas, operacion en
ambientes de dta toxicidad quimica y radiologicos. Entre las
aplicaciones de vehicul os aéreos de uso militar se destacan: vigilancia
y reconocimiento, deteccion de objetivos, vision en tiempo real del
campo de batalla, suministros logisticos, sensores para guerra quimica
y bacteriol6gica, dispersién de humo para camuflaje, etc.

En la Universidad de Michigan han desarrollado un robot volador [39]
que vuela batiendo sus alas en lugar de usar hélices (figura 2.17). Este
robot podria recargarse energéticamente en el futuro utilizando
pequefias placas solares o sistemas edlicos, lo cua le daria una
autonomia en principio cas ilimitada. En principio transportaria
sensores, micréfonos y camaras para realizar labores de vigilancia 'y
reconocimiento, actuando en un enjambre de estos robots voladores.

Figura 2.17 Robot volador universidad de Michigan
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Existen tareas que un anico robot no es capaz de realizar, requiriendo
el trabajo en equipo o trabajo colectivo con otros robots. Este trabajo
colectivo se basa en la inteligencia de enjambre, la que agunos
investigadores la traducen a espafiol como inteligencia colectiva. En
e marco del comportamiento colectivo de los sistemas bioldgicos,
particularmente insectos sociales, se redizaron importantes
contribuciones en e contexto de comportamiento de enjambre [40],
siendo esta area fuente de inspiracion en e contexto de la robética
colectiva. En este marco, los sistemas autbnomos de robots realizan
tareas colectivas 0 en conjunto para lograr una meta comuan. Trabajos
precursores en esta area de la robdtica, fueron los de Ronald Kube y
colaboradores (2000 y 2004) [41] [42], los que experimentaron con
este fendmeno, realizando el comportamiento de empuje colectivo de
una cagja luminosa hacia una meta (destino de la caja), indicada por un
foco de luz. La caja tiene un peso tal que un solo robot no la podria
mover por si solo. Roderich. Gro3 y Marco. Dorigo. (2009) [43]
simularon e comportamiento de un enjambre de robots destinados al
transporte de objetos, a través de la agrupacion fisica de unos con
otros para empujar € objeto, organizandose en una estructura fisica
colectiva paratransportar el objeto alalocacién indicada.

2.3.2. Robots acuéticos

Entre las aplicaciones de sistemas no tripulados maritimos se
encuentran la inspeccion y mantenimiento preventivo de instalaciones
submarinas, cables (fibra 6ptica submarina, Internet), tuberias (gas,
combustible), entre otras aplicaciones.

Rory Dayle, cientifico investigador en la compafiia de ingenieriaBMT
Group, que desarroll6 e robot pez con investigadores de la
Universidad de Essex, ha dicho que hay buenas razones para hacer un
robot con forma de pez, en lugar de un minisubmarino convencional.
"Utilizando un pez robdtico estamos partiendo de un disefio creado
por cientos de millones de afios de evolucién que es increiblemente
eficiente energéticamente’. La eficiencia es algo necesario para
garantizar que los robots pez puedan navegar en el entorno submarino
durante horas. El destino de estos robots es explorar las mayores
profundidades del océano y lugares en los que € entorno es mortal
para los seres humanos. El pez robot transmitira la informacion a
tierra. A diferencia de otros peces robot, que necesitan controles
remotos, éste podra navegar de forma independiente sin ninguna
intervencion humana.
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En e campo experimental se trabaja inspirandose en disefios de la
naturaleza, en peces robots nadadores, que se deslizan por el agua de
forma tan grécil como sus homélogos biolégicos. Estos peces robot
auténomos, |o haran todo sin laintervencién de los humanos. El grupo
de peces robot actuard como un pez organico. Los peces robots
utilizan aletasy cola en lugar de un propulsor de forma que sean més
manejables y produzcan menos arrastre. Estos sistemas autonomos de
peces robots maniobran con mayor facilidad en éreas donde los
vehiculos submarinos tradicionales no pueden llegar. Seria posible
usar flotas de los nuevos robots para inspeccionar estructuras
sumergidas, tales como la parte inferior del casco de barcos o tuberias
de gas y petréleo; también para patrullar por puertos, lagos y rios, y
ayudar a detectar sustancias que contaminan el medio ambiente.
Debido a la robustez del pez robot, resultaria ideal como unidad de
exploracién y sondeo de larga duracién. Seria viable mandar varios de
estos a una mision, y debido a su bajo costo, alin cuando regresase
sblo un pequefio porcentgje de ellos, no seria una pérdida econdmica
terrible.

Los robots pez no son nuevos. En 1994, los ingenieros del MIT
probaron a Robotuna, un pez robot de alrededor de un metro de largo.
Pero mientras que Robotuna tenia 2.843 piezas, controladas por seis
motores, €l nuevo pez robot de la universidad de Essex, tiene menos
de treinta centimetros de largo, es propulsado por un solo motor y
contiene menos de diez componentes individuales, incluyendo un
cuerpo flexible que alberga todos los componentes y los protege del
entorno. El motor, colocado en la parte central del pez robot, genera
un movimiento ondulatorio que se desplaza a lo largo del cuerpo
flexible, propulsandolo hacia adelante. Por sus caracteristicas, estos
nuevos peces robots son mas maniobrables y mas capaces de imitar €l
movimiento natatorio de peces reales, los cuales se autopropulsan
mediante la contraccion de los musculos a cada uno de los lados de
Sus cuerpos, generando un movimiento ondulatorio que vigia desde la
cabeza hasta la cola. Los primeros prototipos de robot pez
desarrollados por e equipo liderado por Huosheng Hu (2006) de la
Universidad de Essex [44], imitan la técnica natatoria de las truchas.
Las ultimas versiones del robot pez, de cerca de 20 centimetros de
longitud, nadan como los atunes, los cuales estén adaptados para hadar
a mayores velocidades y distancias. Pese a €llo, por ahora estos peces
robéticos son todavia bastante mas lentos que sus homadlogos
biolégicos, aunque mas veloces que las generaciones anteriores de
robots pez [45].El robot, con aspecto de carpa, imita el movimiento de
un pez rea. Esta equipado con sensores quimicos para localizar
contaminantes potencialmente peligrosos, como filtraciones de barcos
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0 de tuberias subterréneas. Diversas universidades se encuentran
desarrollando proyectos de pez robot entre estas la Universidad de
Essex (figura2.18'y 2.19), el MIT, la universidad de Osaka en Japon,
otros esfuerzos se realizan en Espafia con aplicaciones futuras del pez
robot en la vigilancia medioambiental de puertos.

Figura 2.18 Pez Robot Universidad de Figura 2.19 Pez Robot acuario de
Essex Londres

2.3.3. Robotsterrestres

Los robots autbnomos terrestres contribuyen con un importante
nimero de aplicaciones, entre las més destacadas se encuentran la
actuacion en é&eas peligrosas, la eecucion de misiones de
reconocimiento (tlneles, alcantarillas, edificios), observacion remota
en aeas redtringidas con situaciones peligrosas (humo, calor,
radiaciones), deteccién de explosivos, deteccién de intrusos,
inspeccion de tanques de almacenamiento de gas, de tuberias,
estructuras subterréneas, contribuir con e rescate de victimas
humanas atrapadas en escombros, entre otras aplicaciones que
contribuyen y asisten a ser humano.

Se distinguen distintos tipos de robots mdviles terrestres entre éstos
podemos citar los robots con ruedas, orugas, bipedos, cuadripedos,
hexapodos, serpientes entre otros. Si bien el propdsito de este capitulo
no es detallar ejemplos de cada uno, se discutiran sdlo algunos de
ellos en raz6bn a la multiplicidad de tareas que éstos pueden
desarrollar.

Esfuerzos importantes en materia de robots se centran en el desarrollo
de diversos robots ofidios, en razén a que las serpientes son capaces
de alcanzar lugares dificilmente accesibles para el hombre a ingresar
éstas dentro de espacios muy pequefios. Gracias a su capacidad de
arrastrarse y contornearse con enorme flexibilidad, éstos resultan muy
Utiles como robots al tener la capacidad de avanzar a través de las
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ruinas de edificios destruidos por un desastre natural como un
terremoto, lo que permitiria la blsqueda de objetos, o lo que es mas
importante, encontrar a gente sepultada entre los escombros. También
pueden aplicarse en tareas de inspecciones de alto riesgo, vigilanciay
reconocimiento de campo.

Entre los robots serpientes semi-autbnomos encontramos a
OmniTread, (2007) [46] € que fue desarrollado en la facultad de
Ingenieria de la Universidad de Michigan, (figura 2.20 a). Puede
moverse rodando como un tronco, o alzando su cabeza o cola y
empujandose hacia delante. El disefio Unico de sus superficies de
apoyo evita que e robot se atasque en terrenos escabrosos. El ofidio
robot esta dividido en cinco segmentos conectados por € medio con
una especie de columna vertebral que dirige los apoyos de todos los
segmentos. Unos fuelles en las uniones que conectan las secciones se
inflan y desinflan para hacer que el robot gire o eleve los segmentos.
Los fuelles brindan la torsion suficiente para que el OmniTread pueda
levantar los dos segmentos delanteros o traseros al escalar objetos.
Otro robot ofidio (serpiente robot) es e Moira 2 (2005) [47],
desarrollado en la Universidad de Kobe Jap6n (figura 2.20 b). La
Universidad Carnegie Mellon también esta disefiando un robot con
forma de serpiente para actuar como asistente médico capaz de Ilegar
hasta una persona herida. El hecho de que tenga forma de serpiente le
ayuda a desplazarse casi por cualquier sitio y llegar hasta personas
situadas en zonas de dificil acceso y llevar hasta ellos materiaes
diversos de primeros auxilios. Estas serpientes robots en su mayoria
son semi-auténomas, si bien se realizan investigaciones en serpientes
robots autdnomas mas peguerias.

En otro orden en materia de mini robots se distinguen el proyecto de -
SWARM: Intelligent Small-World Autonomous Robots for Micro-
mani pulation, (2005, 2009) [48] [49]. Este tipo de desarrollo de robots
convoca a varios paises que se interesan como Suecia, Espafia,
Alemania, Suiza e Italia, tras la idea de conformar procesos de
miniaturizacién afin de desarrollar maguinas cada vez més complejas
y pequefias, resolviendo diferentes tipos de problemas. Este proyecto
busca crear robots pequefios y auténomos los que podrian ser
utilizados en tareas tales como vigilanciay reconocimiento, medicina,
limpieza, labores industriales de micro manufactura, entre otras. Para
crear estos robots es necesario utilizar técnicas avanzadas que
permiten construir €l robot completo en una Unica placa de circuitos.
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Figura 2.20.a OmniTread Figura 2.0.b Moira2

Ademés se requiere una autonomia, asegurada por medio de la energia
colectada a través de una celda solar que seria capaz de alimentar las
patas del robot, el sensor que permite identificar objetos y otros
robots, ademéas del sistema de comunicacion infrarroja. Ver Figura
2.21.

Figura2.21. I-SWARM
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2.3.4 Robots de exploracion extraterrestre

La aplicacion de robots en la exploracion espacial, se redliza bajo las
formas de teleoperacion, donde se ordena a un vehiculo explorador
gue realice ciertas tareas, y luego esperan a que éstas se realicen, con
un alto grado de riesgo para €l robot, si bien éste tiene preprogramada
reglas para su conservacion como por eemplo evitar pendientes
pronunciadas, conservar su estado de bateria entre otras, el cambio de
planes de accidn del robot esta limitado.

Sin embargo e paradigma de las exploraciones llevadas a cabo por
robots en otros planetas esta a punto de cambiar, (2009) [50]. Segln
Fink (ver Figura 2.22), en lugar de enviar un unico vehiculo espacia
robético dirigido desde la Tierra a planetas como Marte, en el futuro
se enviaran multiples robots de bajo coste, que se auto-dirigiran o que
dirigiran a otros robots, |os que se ubicardn en diversas |ocalizaciones.
El control de las misiones no se llevara a cabo desde la Tierra, sino
que lo tendrdn mudltiples robots que trabajaran en conjunto,
compartiendo entre ellos la informacion que cada uno de ellos
recopile, de manera casi simultdnea. Este tipo de exploraciones sera
aplicada algiin dia en misiones a Titan (satélite més grande del planeta
Saturno), a Marte o a otros planetas.

i

Figura 2.22. Robots de exploracion autonomos JPL Nasa-Caltech
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3. Descripcion del problema

En este capitulo se presenta: una introduccién a la importancia del
problema en e contexto de los sistemas auténomos (seccién 3.1), la
necesidad de contar con un ciclo de vida de aprendizaje de sistemas
auténomos de robots (seccion 3.2), la conveniencia de extender €l
trabgjo de autores anteriores considerando la colaboracion entre
sistemas autdnomos de robots ( seccién 3.3), laimportancia de contar
con un modelo y arquitectura para multiples sistemas auténomos de
robots (seccion 3.4), la experimentacién de estadisticas de aprendizaje
y métricas asociadas a la actuacion del sistema autonomo de robots en
relacion alos métodos aplicados en sus arquitecturas (seccion 3.5).

3.1 Introduccioén

Los sistemas autbnomos de robots deben ser capaces de generar
teorias de cOmo sus ambientes reaccionan a sus acciones, y como las
acciones afectan al ambiente. Usualmente estas teorias de aprendizaje
son parciales, incompletas e incorrectas, pero pueden ser usadas para
modificar esas teorias 0 para crear nuevas y se enriquecen con la
comparticion de los conocimientos que los Sistemas Auténomos de
Rabots (SARs) cuentan en sus bases de conocimiento de teorias.
Segun Fritz (1989) [11], la inteligencia es la capacidad de adquirir
nuevos conocimientos. Esto se manifiesta en los procesos de
aprendizaje, que aceptan ser descritos en términos de asimilacion e
incorporacion de informacién extraida del contexto. Una forma de
adquirir conocimiento nuevo es el llamado "método del ensayo-error”;
esta técnica permite descubrir leyes simples cuya verdad se deduce a
partir de la experiencia.

La adquisicion de conocimiento esta centrada arededor de la
asimilacion de experiencias, siendo las leyes empiricas las unidades de
experiencia. De esta forma, un sistema inteligente autébnomo puede
definirse [51], como agquél capaz de descubrir y registrar si una accion
efectuada sobre una situacion dada fue beneficiosa para lograr su
objetivo.

L os Sistemas Inteligentes tienen objetivos, que consisten en acceder a
una situacion que les conviene. Estan capacitados ademas para elegir
sus acciones en funcion de sus objetivos y son capaces de aprender
gué accion es Util efectuar en cada situacion en relacion alos objetivos
y su situacion en el ambiente de operacion.
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La situacion es el conjunto de los rasgos esenciales del estado de las
cosas, en relacion alos objetivos del sistema. Se elabora sobre la base
de todas las entradas sensoriales del momento y sobre su
conceptualizacion. Sobre la base de esta modelizacion se elige cada
accion. Paralograr sus objetivos, 10s sistemas auténomos de robots en
su actuacion deben poder elegir acciones adecuadas, para lo cual
deben contar con una memoria 0 base de conocimientos donde
archivan sus experiencias

En este contexto una unidad de experiencia como se planted en €
capitulo anterior, se compone (por lo menos) de la situacién vivida, la
accion redlizada, la situacion resultante y e hecho de que las
consecuencias de la accion hayan sido beneficiosas o no paralograr €l
objetivo. Este beneficio, o la falta del mismo, se traduce en utilidad
resultante.

La decision sobre la accion gque conviene realizar se toma en funcion
de las experiencias acumuladas, s es que estan en relacién con las
circunstancias actuales (pueden ser tanto experiencias directas del
sistema como también experiencias conocidas a través de lo que se
verificd en otros).

Si en lo archivado como experiencia tal relacion existe y la accion
elegida en aguél entonces resultd beneficiosa, habra una tendencia de
eegir nuevamente esa misma accién o a optar por aternativas
distintas si laaccién resulté perjudicial.

Para aprender en un mundo real, un sistema necesita formular una
teoria acerca de los efectos de las acciones sobre su entorno. Necesita
construir planes, monitorizar la gjecucion de esos planes para detectar
expectativas violadas y diagnosticar y rectificar errores que los datos
inconsistentes revelen.

En este orden los trabajos anteriores presentaron constantes mejoras
en términos de rendimiento de un sistemas auténomo de rabot (SAR),
se distinguen las contribuciones en la materia realizadas por Fritz, W'y
colegas [11], € que considera un sistema auténomo inteligente
representado por un robot, con un planificador clasico o neutro (SARp
neutro), a que Garcia Martinez y Borrgjo [51] [12], e incorpora la
ponderacion de planes y mutacion de teorias similares (SARp- PM),
luego Maceri y Garcia Martinez [13],Garcia Martinez y colaboradores
[37], incorporan el intercambio de teorias [SARp- PMI]. Sin embargo
resulta propicio explorar |0os mecanismos que mejoren la comparticion
de conocimiento en orden a la colaboracion de un SAR que se
encuentra en un estado de evolucion superior a su SAR receptor, en
este orden las teorias amacenadas por los sistemas auténomos
propuestos por los autores anteriores (los que recogen la experiencia
de actuacién de estos), no distinguen el estado de evolucién de los

52 JORGE |ERACHE



SARsYy sus niveles de actuacion diferenciados por €l estado del SAR,
como asi tampoco escenarios calificados asociados a sus estados.
Estos sistemas se encuentran sin un marco que contenga sus
actuaciones y les permita la comparticién de conocimientos entre
sistemas que se encuentren en un mismo estado de evolucion y entre
sistemas gue se encuentren en aptitud de brindar colaboracion a otros
sistemas receptores.

3.2 Sistema Auténomo de Robot

El desarrollo de software para Sistemas Autdnomos de Robots
(SARs), plantea la necesidad de distinguir los niveles de actuacién y
evolucion, producto de la interaccion de los SARs con e ambiente y
otros SARs, a través de un modelo que caracterice la evolucion de
estos, en el marco de un modelo de ciclo de vida.

En este orden para el modelo de ciclo de vida de aprendizaje de un
SAR, se debera explorar la definicion de regiones y tareas asociadas a
este ciclo, considerando las adecuaciones de este ciclo, observando
gque los sistemas auténomos de robots construyen conocimiento a
través del descubrimiento de teorias de actuacion que éste genera en
su ambiente de operacion.

Se deben considerar ademés de los conceptos de ciclo de vida, los de
arquitecturas y modelos que caracterizardn al sistema autonomo de
robot y su actuacion en el ambiente de operacion.

3.3 Colaboracién entre Sistemas Autdbnomos
de Robots

La colaboracion entre sistemas autonomos de robots se debe
considerar en comparaciéon con los trabajos anteriores, comenzando
con Fritz, W et a (1989) [11], €l que considera un sistema autbnomo
inteligente representado por un robot, con un planificador clésico, a
que Garcia Martinez, R y Borrgjo, D (2000) [12], le incorpora la
ponderacién de planes y mutacién de teorias similares, luego Maceri,
D., Gracia Martinez, R, (2001) [13], incorpora €l intercambio de
teorias. Sobre estas bases resulta conveniente considerar la extension y
experimentacién de mecanismos de colaboracién entre SARs en €
marco de un ciclo de vida de aprendizaje, donde SARs més
evolucionados colaboran con SARs receptores menos evol ucionados.
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En este contexto resulta conveniente estudiar |os resultados obtenidos
por el SAR que recibid colaboracion, para lo cual se deben llevar a
cabo experimentos orientados a verificar que los SARs tienen un
mejor comportamiento utilizando colaboracién que cuando no la usan.

3.4 Modelo y arquitectura para multiples Sistemas
Autonomos de Robots

Los trabajos anteriores no reparan en € desarrollo de un modelo de
clases y una arquitectura en el marco de multiples SARs, resultando
conveniente para las integraciones de futuros sistemas auténomos de
robots distribuidos contar con una propuesta inicia que permita
integrar a estos robots en un ambiente de operacion. En este orden se
deberén considerar cada una de las actividades de cada uno de los
maodulos componentes, brindar al SAR un mayor detalle del ambiente
de operacion al reconsiderar la comparacion de teorias efectuadas por
autores anteriores que aplicaron un umbral fijo y global paratodos los
sensores, explorando la aplicacion de un umbral variable por sensor y
actuador, observar la interaccion del planificador con el ambiente de
operacion del SAR, empleado por autores anteriores, € que
denominamos SARp (Sistema Auténomo de Robot con planificador
clasico), en busca de soluciones que permitan obtener un planificador
de teorias que interactie ciclo a ciclo con el ambiente, a que
denominaremos SARr (Sistema Auténomo de Robot con planificador
por ranking), permitiendo una mejor actuacion del SAR en respuesta
al ambiente de operacion.

3.5 Estadisticas de aprendizajey métricas
asociadas a la actuacion del Sistema Auténomo
de Robots

Si bien en los trabajos de los autores anteriores Garcia Martinez, R., y
Borrgjo, D. (2000) [12], Garcia Martinez, R., et al. (2006) [37], se
consideran estadisticas para la evaluacion del sistema, a incorporarse
la colaboracion, como asi también mejoras en modul os que conforman
laarquitectura del SAR, se requieren nuevas estadisticas que permitan
sostener las métricas que faciliten la evaluacion del SAR y de la
colaboracion. En otro orden resulta necesaria la elaboracion de una
taxonomia de tipos de SARs que participaran en funcion de las
propuestas de autores anteriores y las nuevas capacidades esperadas
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en términos de colaboracion y actuacion del SAR en orden a sus
métodos y bases de conocimientos asociadas. Se presentan a
continuacion las cuestiones relevantes en relacion a la colaboracion
del SAR (seccién 3.5.1), las cuestiones relevantes en relacion a la
Arquitecturadel SAR (seccién 3.5.2)

3.5.1 Cuestionesrelevantes en relacion a la colaboracion
del SAR

Considerando que existen propuestas anteriores enunciadas en el

marco de sistemas auténomos de robots, resulta necesaria la

comparacion entre éstas y la propuesta de colaboracion, surgen asi las

siguientes cuestiones en términos de comparar e rendimiento del

aprendizaje, al incorporar colaboracion, en términos de cantidad de

teorias, cantidad de planes exitosos, cantidad de ciclos exitosos,

cantidad de teorias exitosas:

= ¢Enqué medidala colaboracion mejora el rendimiento del sistema
auténomo de robots en comparacion con las propuestas que
aplican SAR neutro de Fritz, W., et al, (1989) [11]? Se presentan
los resultados en e primer grupo de experimentacion (Seccion
5.3.1.1 del Capitulo 5).

= ¢Enqué medidala colaboracién mejora el rendimiento del sistema
autonomo de robot en comparacion con la propuesta que aplica
ponderacién de planes y mutacion de Garcia Martinez, R. &
Borrgjo Millan, D, (1997) [51]? Se presentan los resultados en €l
primer grupo de experimentacion (Seccion 5.3.1.1 del Capitulo 5).

= ¢Enqué medidala colaboracion mejora el rendimiento del sistema
auténomo de robot en comparacion con la propuesta que aplica
ponderacién de planes, mutacién e intercambio de Garcia
Martinez et a, (2006) [37], Maceri, D., Garcia Martinez, R.,
(2001) [13]? Se presentan los resultados en e primer grupo de
experimentacion (Seccion 5.3.1.1 del Capitulo 5).

= ¢En qué medida e método propuesto de colaboracién en
comparacion con los métodos aplicados por e SARp
individualmente, mejoran e rendimiento de un SARp?
Considerando en este orden la comparacion de un: SARp
configurado por los métodos de ponderacion y mutacion, un
SARp configurado con cooperacion (intercambio), un SARp
neutro y un SARp configurado con colaboracién. Se presentan los
resultados en el segundo grupo de experimentacion (Seccion
5.3.1.2 del Capitulo 5).
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= ¢En qué medida la combinacién de los métodos aplicados por €l
SARp, con € método propuesto de colaboracién mejoran €
rendimiento de un SARp? Considerando en este orden la
comparacion de las siguientes configuraciones de SARps. SARp
neutro configurado con e método de colaboracion, SARp
configurado con la combinacion de métodos de ponderacion de
planes, mutacion y colaboracion y SARp configurado con la
combinacion de métodos de cooperacion (intercambio) y
colaboracion. Se presentan los resultados en € tercer grupo de
experimentacion (Seccion 5.3.1.3 del Capitulo 5).

= ¢(En qué medida € méodo propuesto de colaboracion en
comparacion con los métodos aplicados por e SARr
individualmente, mejoran € rendimiento de un SARr?
Considerando en este orden la comparacion de un: SARr neutro,
SARr configurado con el método de mutacién, SARr configurado
con cooperacién (intercambio) y SARr configurado con el método
propuesto de colaboracion Se presentan |os resultados en el primer
grupo de experimentacion (Seccion 5.3.2.1 del Capitulo 5).

= ¢En qué medida la combinacién de los métodos aplicados por €l
SARr, con & método propuesto de colaboracion mejoran el
rendimiento de un SARr? Considerando en este orden la
comparecion de las siguientes configuraciones de SARrs. SARr
configurado con & méodo de cooperacion (intercambio) vy
colaboracion, un SARr configurado con la combinacion de métodos
de mutacion y colaboracion y un SARr configurado con la
combinacién de métodos de mutacion, cooperacion (intercambio) y
colaboracion. Se presentan los resultados en € segundo grupo de
experimentacion (Seccion 5.3.2.2 del Capitulo 5).

3.5.2 Cuestionesrelevantes en relacion a la arquitectura del
SAR

Obsarvando que ya existe un planificador de acciones de SARp,

empleado por los sistemas auténomos de robots presentados por los

autores de las propuestas anteriores, resulta necesario la comparacion

entre éste y lapropuestadd planificador de acciones del SARYr, surgen asi

las siguientes cuestiones (detalladas en la Seccidn 5.3.3 Capitul o 5):

= ¢En qué medida e planificador propuesto en comparacion con el
planificador clasico mejora €l aprendizaje de un SAR neutro, en
término de cantidad de ciclos exitosos?
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e ¢En qué medida e planificador propuesto en comparacion con €l
planificador clasico mejora el aprendizaje de un SAR gue recibe
colaboracion, en término de cantidad de ciclos exitosos?

o ¢En qué medida e planificador propuesto en comparacién con el
planificador clasico mejora € aprendizaje de un SAR que aplica
mutacion y recibe colaboracién, en término de cantidad de ciclos
€exitosos?

e ¢En qué medida e planificador propuesto en comparacién con €l
planificador clasico mejora e aprendizgje de un SAR que aplica
intercambio y recibe colaboracién, en término de cantidad de
ciclos exitosos?

o ¢En qué medida e planificador propuesto en comparacién con €l
planificador clasico mejora e aprendizgje de un SAR que aplica
mutacion, intercambio y recibe colaboracién, en término de
cantidad de ciclos exitosos?
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4. Solucion propuesta

En este capitulo se presentan las caracteristicas de un sistema auténomo
de robots (seccion 4.1), el ciclo de vida de aprendizaje de un sistema
autonomo de robots (SARs) (seccion 4.2), la arquitectura y el modelo
MultiSARs (seccion 4.3), se detalla cada uno de los componentes que
integran el SAR propuesto (seccion 4.4), se describen los escenarios
aplicados (seccion 4.5),se presentan las caracteristicas generales del
robot y simulador empleado (seccion 4.6), finalmente se identifican los
SARs en funcién de su configuracion y tipo (seccion 4.7).

4.1. Sistema Autonomo de Robot

En esta seccion se presenta la introduccion con las consideraciones
generales en materia de sistemas auténomos de robots en la subseccion
4.1.1 y el modelo de teoria de un SAR en la subseccion 4.1.2.

4.1.1. Introduccion Sistema Autonomo de Robots

Dados ambientes desconocidos, los sistemas autonomos de robots
(SARs), deben generar teorias de como sus ambientes reaccionan a sus
acciones, y como las acciones afectan al ambiente. Usualmente estas
teorias de aprendizaje, son parciales, incompletas e incorrectas, pero
pueden ser usadas para modificar esas teorias o para crear nuevas.

Uno de los principales objetivos de cada sistema autébnomo de robot
(SAR), es como los operadores que conforman las teorias, aprenden
automaticamente modelos de accidon, que predicen los efectos de
acciones en el ambiente, por observacion de las consecuencias de estas
acciones. Para poder aprender estas descripciones, éste es capaz de
lograr metas auto-definidas, ejecutar los planes, encontrar los
comportamientos correctos o incorrectos, y aprender de la interaccion
con el ambiente y otros Sistemas Autonomos de Robots (SARs).

Cada Sistema Autéonomo de Robot (SAR), recibe la percepcion desde el
ambiente, llamado situaciéon y aprende de su interaccién con el mundo
externo (el ambiente y otros SAR). Al principio, el SAR percibe la
situacion inicial, y selecciona una accion al azar para ejecutar en el
ambiente. Entonces, entra en un loop para la ejecucion de una accidn,
percibiendo las situaciones resultantes y la utilidad de la accion,
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aprendiendo de la observacion de los efectos de aplicar las acciones en
el ambiente.

4.1.2. Modelo de teoria

En la teoria de sistemas inteligentes autonomos (SIA), planteada en
Fritz et al, (1989, 1990) [11] [52]; Garcia Martinez, (1992) [53], el
aprendizaje esta definido cada vez que el sistema adquiere la
descripcion de una nueva situacion o de una nueva unidad de
experiencia. Se han explorado métodos de aprendizaje que contemplen
el concepto de que la teoria utilizada con éxito debe ser reforzada [54]
[55] [56], mientras que la teoria que es utilizada de forma infructuosa
debe ser debilitada [57] [58] [59] [60]. El sistema puede ser descrito
como un robot de exploracion que percibe el entorno a través del
sistema sensor, registra la situacion, y arma una teoria local con la
situacion previa y la accion ejecutada [61], [62], [63]. Si la teoria local
es igual a alguna teoria registrada, ésta se refuerza. Si es similar, se
registra la teoria local, se pondera y se crean teorias mutantes [64] [65].
El SAR encapsula su conocimiento a través de teorias. Una teoria es
una tupla sobre la cual se almacena una instancia de conocimiento del
SAR. Una teoria u operador se conforma por: la situacién inicial, la
accion tomada y la situacion resultante, y sus parametros de
evaluacion asociados, representados por P, K (ponderacion de la
teoria) y U (utilidad de la teoria).

El operador O (teoria), es una tupla <Si,A,Sf,P,K,U> [12] donde la
teoria de un SAR se representa por: Situacion inicial (Si) indica el
estado en el que se encontraba el robot al querer ejecutar una accion.
El estado estd conformado por los valores de las lecturas de cada uno
de los sensores del robot en un instante determinado. La accion (A),
indica la accion que se realizo en funcion de la Situacion inicial (una
de las “n” acciones posibles a realizar por el SAR). La Situacion final
(Sf), indica el estado del robot luego de ejecutada la accion (A). El
estado esta conformado por la misma estructura de datos que la
Situacion inicial (Si).

El parametro P, (P): cantidad de veces que teniendo la situacion inicial
(Si), se ejecutd la accion (A) y se obtuvo la situacion final (Sf). El
parametro K, (K): cantidad de veces que teniendo la situacion inicial
(Si), se ejecuto la accion A.

En la medida que las observaciones confirmen una teoria [66] [67], su
P y K aumentan, aumentando también el K de las teorias
complementarias (teorias con las mismas condiciones supuestas y las
mismas acciones). Si se considera que el cociente P/K es una medida
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de la confiabilidad de una teoria (1= confiable, 0 = no confiable),
cuanto mas observaciones confirman una teoria, mas confiable se
vuelve (P/K aumenta) y menos confiables las teorias complementarias
(P/K disminuye). Por otra parte, periodicamente podrian ser revisadas
aquellas teorias con un valor de confiabilidad bajo (P/K muy pequeiio)
para ser eventualmente “olvidadas”. En este contexto, son validas las
afirmaciones de Blaque (1986) [68] que sostiene que la mente es un
sistema ecologico donde las teorias que mejor explican lo que ocurre
en el entorno sobreviven a las que no lo hacen.

Un SAR puede evaluar cudn util (o inutil) puede ser realizar una
accion para alcanzar sus objetivos. En este contexto, el modelo de
teoria considera el concepto de utilidad de aplicar una accion
(entendiendo por utilidad cuan beneficioso puede ser aplicar una
accion en la situacion vigente para alcanzar un determinado objetivo).
El parametro U, utilidad (U), indica la utilidad de la teoria en funcion
de la tarea asociada al SAR. Se calcula con una féormula, que indica si
los resultados de la teoria fueron o no fructiferos para el robot.
Después de registrar la situacion siguiente a la ejecucion de una
accion, el sistema esta en condiciones de formular una teoria, donde
las condiciones supuestas son la situacién precedente o situacion
inicial, la accion es la accion ejecutada y los efectos predichos son la
situacion obtenida o situacion final.

4.2. Ciclo de vida de aprendizaje de un Sistema
Autonomo de Robot

Sobre la base del modelo de ciclo de vida en espiral [69] [70], aplicado
en el contexto de la ingenieria de software para la construccion de
prototipos y versiones evolutivas de software, se inspira el modelo de
Ciclo de Vida de Aprendizaje de Sistemas Autonomos de Robots [71]
[72] que se propone en el presente trabajo como modelo de evolucion
del aprendizaje de un SAR.

En el modelo en espiral, el software se desarrolla en una serie de
versiones incrementales, obteniendo versiones mucho mas completas
en las ltimas versiones. El modelo en espiral se divide en un nimero
de actividades estructurales, también llamadas regiones de tareas.
Cada una de las regiones esta poblada de una serie de tareas [73].

El modelo de ciclo de vida de aprendizaje o LCC (Learning Life
Cycle) propuesto se basa en tres layers (capas): [a] la layer de BIO
(Built-In Operators) sobre la que se desarrolla el aprendizaje del SAR
a partir de los operadores generados por el programa implantado por
el programador o creador, [b] la layer TBO (Trained Base Operators)
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es la capa de aprendizaje en la que los operadores evolucionan en el
contexto de entrenamiento del SAR sobre la base inicial de los
operadores implantados previamente y [c] la layer WIO (World
Interaction Operators) es la capa de aprendizaje en la que los
operadores aprenden por la interaccion con el mundo. El ciclo de vida
propuesto para el aprendizaje del SAR se muestra en la Figura 4.1.

El ciclo de vida de aprendizaje (LLC) de un SAR, se conforma con
siete regiones de tareas, tres layers (BIO, TBO, WIO) y los cuatro
estados de evolucion del SAR nacido (born), novato (newbie),
entrenado (trained), maduro (mature), asociados al principio y fin de
cada una de las layers. El SAR transita cada region de tareas en cada
layer del LLC, durante una cantidad determinada de ciclos
percepcion-accion.

Los SARs actian en un ambiente conformado por escenarios asociados
a cada una de las layers del LCC. En este orden se distinguen los
siguientes escenarios: BIO-Escenario (se corresponde con la layer que
transita el SAR Born hasta alcanzar el estado de Newbie), TBO-
Escenario (se corresponde con la layer que transita el SAR Newbie
hasta alcanzar el estado de Trained), WIO-Escenario (se corresponde
con la layer que transita el SAR Trained hasta alcanzar el estado de
Mature)

En la primera region de tareas del LLC, se registra la situacion inicial
o situacion percibida por los sensores del SAR, en esta region se
realizan las tareas de: [a]sensorizacion del ambiente por parte del
SAR, al efectuar la lectura del ambiente a través de cada sensor, [b] se
incorpora el conjunto de lecturas de los sensores del SAR para
conformar la situacion inicial de la teoria i del SAR, [c] se normalizan
las lecturas de cada uno de los sensores del SAR.

En la segunda region de tareas del LLC, se ejecuta la accion del SAR,
a través de las tareas asociadas al control de velocidad de cada uno de
los efectores que conforman la actuacion del SAR (para el caso del
robot e-puck se considera el control de velocidad de la rueda izquierda
y de la velocidad de la rueda derecha). En la tercera region de tareas
del LLC, se conforma la situacion final o efectos predichos,
registrados por los sensores del SAR, luego que éste ejecutd su accion,
en esta region se realizan las tareas de: [a]sensorizacion del ambiente
por parte del SAR, al efectuar la lectura del ambiente por parte de
cada sensor, [b] se incorpora el conjunto de lecturas de los sensores
del SAR para conformar la situacion final de la teoria i del SAR, [c] se
normalizan las lecturas de cada uno de los sensores del SAR.

En la cuarta region de tareas del LLC, se efectta el calculo de utilidad
de la accion correspondiente a la teoria i del SAR.
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En la quinta region de tareas del LLC, conforma el aprendizaje del
SAR, en esta region se realizan las siguientes tareas: [a] ponderacion
de teorias (parametros P y K), [b] registro de la teoria conformada por
la situacion inicial (determinada en la primera region de tareas del
LLC), la accion (determinada en la segunda region de tareas del LLC),
la situacion final (determinada en la tercera region de tareas del LLC),
la estimacion de parametros P,K y la utilidad U de la teoria
(determinada esta ultima en la cuarta region del LLC).

En la sexta region de tareas del LLC, se realiza el registro de las
estadisticas de aprendizaje del SAR (las que se detallan en la seccion
4.4.9), correspondientes al Ciclo i de percepcion-accion del SAR, en
este orden se realizan las siguientes tareas de registro de: [a] cantidad
de situaciones, [b] cantidad de teorias nuevas, [c] cantidad de teorias
acumuladas, [d] cantidad de teorias exitosas, [e]cantidad de ciclos
exitosos, [f] cantidad de planes (planes exitosos y no exitosos), [g]
cantidad de teorias por intervalo de utilidad, [h] cantidad de azares.

En la séptima region de tareas del LLC, se considera la evolucion del
SAR, a través de la tarea de evaluacion del rendimiento del
aprendizaje del SAR: [a] la cantidad de ciclos exitosos alcanzados por
el SAR, la que tiende a crecer a medida que evoluciona el SAR. [b] la
cantidad de teorias nuevas (propias), que el SAR genera en tiempo de
ejecucion, la que tiende a decrecer a medida que el SAR evoluciona, esto
indica la representatividad de la base de conocimiento de teorias
acumuladas (que el SAR aplica por colaboracion) en el ambiente de
actuacion, [c] la cantidad de teorias vs situaciones,[d] la cantidad de
planes exitosos, [e] la cantidad de teorias exitosas (teorias con
utilidad:0,75<U<1) acumuladas en su base de conocimiento. Finalmente
se consideran como métricas primarias para la evolucion del SAR la
cantidad de ciclos exitosos del SAR y la cantidad de nuevas teorias,
esta ultima se considera en el caso de que el SAR reciba colaboracion.
Asociado a cada region se encuentran los estados de evolucion que
transita el SAR. El primer estado es el de born (nacido), este estado
corresponde al inicio del layer BIO (Built-In Operators). El segundo
estado en la evolucion del SAR es el de newbie (novato), este estado
es el que alcanza el SAR al finalizar el layer BIO y pasa al layer TBO
(Trained Base Operators). El tercer estado de evolucion que transita el
SAR es el de trained (entrenado), este estado se alcanza cuando el
SAR finaliza el layer TBO. El cuarto estado de evolucion del SAR es
el mature (maduro), este estado se alcanza cuando el SAR finaliza el
layer WIO (World Interaction Operators).

La evolucion de los estados asociados (born, newbie, trained, mature)
del SAR se desarrolla a través de los Layers (BIO, BTO, WIO), como
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se puede observar en Figura 4.1 que representa el modelo de ciclo de
vida.

Entre la region séptima y primera se representan las layer BIO, TBO,
WIO que conforman las capas que transita el SAR en su LLC. En este
marco se considera la Configuracion del SAR que actuara en la layer,
en este orden se contemplan en primer lugar la configuracion de
parametros generales: [a] seleccionar ambiente en funcidn de la layer en
que actuara el SAR, [b] determinar la cantidad de ciclos del SAR en la
layer, [c] seleccionar el método de comparacion de teorias que aplicara
el SAR, [d] si el SAR aplica base de conocimientos, seleccionar la
misma en funcién de su estado de evolucidon, considerando la
comparticion de conocimientos con otras bases de conocimientos de
SARs. La comparticién de conocimiento se lleva a cabo a través de las
siguientes tareas: [a] cooperacidon (obrar juntamente con otro u otros
para un mismo fin,) [74] entre SARs (que se encuentran en el mismo
layer), [b] colaboracion (ayudar a otros al logro de algtn fin,) [75] entre
un SAR colaborador (que se encuentra en un layer superior) y un SAR
receptor (que se encuentra en un layer inferior).

En segundo lugar se considera la seleccion y configuracion de
estadisticas de aprendizaje del SAR (registradas en la sexta region de
tareas del LLC). Esta configuracion contempla: la seleccion del
intervalo de muestra, el intervalo de distribucion de utilidad de teorias
y la eleccion de datos a registrar (las que se registran en la sexta
region de tareas).

Finalmente se considera el tipo de SAR que actuara en la layer en
funcion de la aplicacion de planificador o no, la seleccion del tipo de
planificador y métodos asociados que se seleccionen para la
configuracion del SAR.
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Figura 4.1 Modelo de Ciclo de vida del aprendizaje del SAR

En el modelo de ciclo de vida de aprendizaje de un SAR, la amplitud
del ciclo de vida se corresponde con la cantidad de ciclos percepcion-
accion que ejecutd el SAR, en este orden, la separacion lateral entre
layers contiguos indica la cantidad parcial de ciclos percepcion-
accion, realizados por el SAR mientras recorre un layer, ejecutando
las tareas de cada una de las siete regiones del LLC. En este orden la
Figura 4.2 muestra los n ciclos en raster que recorre el SAR a través
de las regiones de tareas correspondientes a la actuacion genérica de
un SAR, en una layer (la que puede ser: BIO, TBO, WIO) del LLC. Se
observan los n ciclos percepcion-accion, que el SAR realiza durante,
su actuacion, entre su estado inicial (el que puede ser: Born, Newbie,
Trained) al inicio de la layer y la evolucion de su estado (el que puede
ser: Newbie, Trained, Mature), al final de su actuaciéon en una layer en
particular del LLC.

El SAR a lo largo del eje correspondiente a los n ciclos percepcion-
accion entre el estado inicial y el estado final, ejecuta n ciclos, por
cada ciclo realiza las tareas asociadas a cada una de las siete regiones,
a lo largo del eje de regiones de tareas del LLC como se puede
observar en la Figura 4.1.
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Figura 4.2 Modelo de Ciclo de vida del aprendizaje del SAR

Los conocimientos del SAR acumulados (bases de conocimiento de
teorias) aportan una nueva dimension al LLC propuesto, transformando
éste, en un ciclo de vida en espiral cénico de tres dimensiones. Este
modelo esta basado, por una parte, en la idea de Spenger, retomada por
Bartholomew, para mostrar los ciclos historicos de la geologia terrestre y,
por otra como fue expresado, en el modelo en espiral de Boehm. (modelo
en espiral en el plano x,y) [76].

El problema es que el modelo en espiral en el plano, no da cuenta de
la incorporacion sistematica de los nuevos conocimientos que se
producen por la propia interaccion del SAR en su mundo. Estos
nuevos conocimientos no pueden ser representados en el plano de la
espiral de dos dimensiones. Por ello, se propone, tal y como se ve en
las Figura 4.3 (vision lateral del LLC), una estructura en espiral conica
(espiral troncocdnica) para la adicion de nuevos conocimientos
(teorias), a lo largo del eje Z durante el ciclo de vida del SAR.
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Figura 4.3 Vision Lateral del Ciclo de vida de aprendizaje

El eje Z indica la adquisicion de conocimientos (teorias acumuladas) que
crece con la cantidad de ciclos percepcion-accion del SAR. La espiral
troncocoénica va de menor diametro (menor cantidad de teorias
acumuladas) a mayor didmetro (mayor cantidad de teorias acumuladas),
asociado a la cantidad de teorias acumuladas en el LLC del SAR. Sin
embargo si bien el SAR obtiene mayores cantidades de teorias
acumuladas en su base de conocimiento, a medida que transita su
layer, también refina su conocimiento por las tareas de céalculo de
utilidad de teorias, que se realizan en la cuarta region de tareas y la
ponderacion de los parametros P y K de la teoria en la quinta region
de tareas del LLC. En funcién de la colaboracion que reciba el SAR
tendra la necesidad de generar durante su actuacion en el ambiente de
operacion, una menor cantidad de teorias nuevas para su actuacion.
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Por otro lado el modelo de LLC propuesto contempla una vision
concurrente [77] en el que se definen una serie de acontecimientos en
funcién del aprendizaje del SAR, que permiten compartir el
conocimiento entre SARs, correspondiente a la configuracion del SAR
que actuard en una layer en particular, a través de la cooperacion y la
colaboracion.

La visidn concurrente en el marco del LLC del SAR, se manifiesta por
la accién de compartir conocimientos en forma concurrente entre
SARs seglin se muestra en la Figura 4.4.

Ambiente A

Cooperacién

Figura 4.4 Concurrencia entre SARs en el marco del LLC

La accion de compartir conocimientos entre los SARs, se manifiesta
en este contexto a través de la cooperacion y la colaboracion entre
SARs. En este contexto el SAR A y el SAR B que se encuentran en un
mismo ambiente de operacion, recorriendo sus respectivos ciclos de vida
de aprendizaje, cooperan entre si, al mismo nivel de layer (escenario de
actuacion). El SAR A colabora con el SAR B desde layer de nivel
superior. Los SARs que se encuentran en un layer superior en sus
respectivos ciclos de vida de aprendizaje (LLC), colaboran con SARs
que transitan un nivel inferior en sus LLCs, en un mismo ambiente. El
SAR en su mundo de actuacién, puede continuar sus actividades
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migrando a otro ambiente, en este contexto los mecanismos para
compartir conocimientos (teorias) entre SARs que se originan en
distintos ambientes de actuacién, se reconocen como colaboracion
extra-ambiente, ésta se produce cuando un SAR transita de un ambiente
a otro del mundo de actuacion y recibe colaboracion de un SAR (A)
residente, que pertenece al ambiente, al cual el SAR (C) receptor migra.

4.3. Arquitectura y Modelo MultiSAR

En esta seccion, se describe la arquitectura para multiples sistemas
auténomos o MultiSAR en la subseccion 4.3.1, el modelo conceptual
en la subseccion 4.3.2, la ontologia preliminar del SAR en la
subseccion 4.3.3, esta ultima se presenta con la finalidad de extender
el modelo conceptual, en futuras lineas de investigacion.

4.3.1 Arquitectura MultiSAR

Sobre la base de la arquitectura LOPE (Learning by Observation in
Planning Environments) [37] y el LLC (Learning Life Cycle) [71]
propuesto, se presenta en la Figura 4.5, el modelo conceptual de la
arquitectura para multiples sistemas autonomos de robots o MultiSAR,
el que integra el ciclo de vida de aprendizaje propuesto con la
arquitectura LOPE, reconocido como (LOPE-LLC).

World = Environments + SARs
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Figura. 4-5. Arquitectura MultiSAR

En el contexto de la arquitectura propuesta los SARs pueden
compartir sus teorias (operadores) a través de sus layers (LBIO,
LBTO, LWIO) en su propio ambiente de operacion, de acuerdo a su
estado (born, newbie, trained, mature), donde se imponen los
siguientes axiomas de comparticion de teorias entre SARs: [a] un SAR
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puede cooperar (intercambiar operadores) con otros SARs que se
encuentren en el mismo layer que éste, la cooperacion se realiza s6lo
entre SARs que se encuentran con el mismo estado de evolucion. [b]
un SAR puede colaborar con otros SARs brindando sus teorias a un
SAR receptor que se encuentra en un layer inferior a éste. La
colaboracion se presenta entre un SAR que se encuentra en un estado
de evolucion superior y un SAR receptor que se encuentra en un
estado de evolucion inferior, [c] un SAR mature (maduro) puede
cooperar (intercambiar operadores de sus teorias) con otro SAR
mature y puede colaborar (brindar los operadores de sus teorias a un
SAR receptor ) con otros SARs receptores trained (entrenado), newbie
(novato), born (nacido) [d] un SAR trained puede cooperar con otro
SAR trained y puede colaborar con otros SARs receptores newbie,
born [e] un SAR newbie puede cooperar con otro SAR newbie y
puede colaborar con un SAR receptor born, [f] un SAR born puede
cooperar con otro SAR born.

En el contexto de la arquitectura propuesta los SARs, fuera de su
ambiente o extra ambiente de operacion, pueden compartir conocimiento
colaborando o recibiendo colaboracion, a través de: [a] un SAR maduro,
el que solo puede colaborar con otro SAR maduro que migra a su
ambiente, siendo este Ultimo el receptor de la colaboracion, [b] un SAR
maduro, que migra a otro ambiente s6lo puede recibir colaboracion de un
SAR maduro que opera en ese ambiente.

La interaccion de un SAR en su mundo de actuacién (ambientes +
SARs), se contempla en el ciclo percepcion (situacion) — accion del
SAR con su ambiente de actuacion, y en el intercambio de
conocimientos (teorias) a través de: la cooperacion (intercambio
indicado con flujos entre SARs en ambos sentidos) entre SARs que se
encuentran en el mismo layer en sus respectivos LLC, y la colaboracion
(indicada con flujos entre SARs en un solo sentido) entre un SAR que
se encuentra en su LLC en un layer superior, en relacion a un SARr
receptor que se encuentra en un layer inferior. La colaboracion de un
SAR en su mundo compuesto por uno o mas ambientes, se presentan
escenarios intra ambiente (SARs que se encuentran en el mismo
ambiente de operacion) y extra ambientes, este ultimo cuando el SAR
migra a otro ambiente de operacion y recibe colaboracion de un SAR
residente de ese ambiente. La colaboracion extra ambiente se representa
por una flecha en un solo sentido con su cuerpo en lineas de trazo, entre
el ambiente de operacion y el SAR mature (maduro), de igual forma
cuando un SAR mature colabora con otro SAR mature que migra a su
ambiente de operacion.
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4.3.2. Modelo MultiSAR

Se representa en la Figura 4.6, el modelo conceptual genérico para un
mundo en el que conviven multiples SAR (MultiSAR), sobre la base
del modelo de SAR propuesto por lerache, J., et al. (2008) considerando
las ideas aportadas por modelo de arquitectura para el aprendizaje y
comparticion de conocimiento entre sistemas inteligentes auténomos
distribuidos [78] [71], se propone el modelo que incluye: [a] Mundo
“World”, [b] Sistema Auténomo de Robot “SAR” [c] Ambiente
“Environment” especializado por Ambiente Real “Real Environment”,
Ambiente Virtual “Virtual Environment” y Ambiente Hibrido “Hybrid
Environment”, [d] Cuerpo de Conocimiento “Knowledge Body”,
compuesto por el grupo de operadores BIO,TBO,WIO, que conforman
las teorias del SAR, [e] Arquitectura de Sensores “Sensors
Architecture” compuesto (a modo de ejemplo), por vision, light, IR
proximity, touch, microphone, accelerometer, [f]Arquitectura de
Efectores “Effectors Architecture” compuesto (a modo de ejemplo)
por speaker, right wheel, left wheel, [g] Arquitectura de
Comunicacion “Communications Architecture” compuesta por
Bluetooth, IR receiver remote control, RS232.

El mundo (World) estd compuesto por uno o mas Sistemas Autébnomos
de Robots (SARs) y por uno o mas ambientes (Environments), un SAR
opera en un ambiente (Environment) el cual puede ser, real
(RealEnvironment),  virtual  (VirtualEnvironment) o  hibrido
(HybridEnvironment).

Se representan los componentes de la clase arquitectura de sensores
“Sensors Architecture” en el diagrama a través de una asociacion por
agregacion, indicada por una linea entre el componente (vision, light,
IR proximity, touch, microphone) y el todo (Sensors Architecture) con
un rombo sin relleno que conforma el todo.

Los componentes de la arquitectura de efectores o actuadores se
representa con la clase “Effectors Architecture”, se simbolizan en el
diagrama a través de una asociacion por agregacion, indicada por una
linea entre el componente (speaker, right wheel, left wheel) y el todo
(Effectors Architecture) con un rombo sin relleno que conforma el
todo.

Los componentes de la arquitectura de comunicacion se representa con la
clase “Communications Architecture”, se simbolizan en el diagrama a
través de una asociacion por agregacion, indicada por una linea entre
el componente (Bluetooth, IR receiver remote control, RS232) y el
todo (Communications Architecture) con un rombo sin relleno que
conforma el todo.
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Se representa una jerarquia de herencias con la clase ambiente
“Environment”, donde el ambiente real se representa con la subclase
“RealEnvironment”, el ambiente virtual se representa con la subclase
“VirtualEnvironment”, el ambiente hibrido se representa con la
subclase  “HybridEnvironment”, son tipos de ambientes
“Environment”, se indica en el diagrama a través de una linea entre
cada clase subclase (subtipos de ambientes) y un tridngulo sin relleno
en la clase principal Environment.
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Figura 4.6. Modelo MultiSAR

La clase World se representa a través de una composicion (un tipo de
agregacion), donde sus componentes son la clase SAR, y la clase
Environment y pertenecen solo a un todo que es World, se indica en el
diagrama de modelado a través de una linea que parte de cada
componente y se vincula con un rombo relleno en la clase World.

El SAR se representa a través de una composicién, donde sus
componentes son la clase cuerpo de conocimiento “KnowledgeBody”,
arquitectura de sensores ‘“Sensors Architecture”, arquitectura de
efectores o actuadores “Effectors Architecture”, arquitectura de
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comunicaciones “Communications Architecture”, las que pertenecen a
un todo que es SAR, se indica en el diagrama de modelado a través de
una linea que parte de cada componente y se vincula con un rombo
relleno con el SAR que vincula cada componente.

Se representa el cuerpo de conocimiento (base de conocimiento de
teorias) “KnowledgeBody” a través de una composicion, donde sus
componentes son BIO, TBO, WIO y pertenecen a un todo que es
cuerpo de conocimiento “KnowledgeBody”, se indica en el diagrama
de modelado a través de una linea que parte de cada componente y se
vincula con un rombo relleno con la clase cuerpo de conocimiento
“KnowledgeBody” que vincula cada componente. Se indica la
multiplicidad de los componentes con un asterisco * sobre la linea que
los vincula con la clase KnowledgeBody.

La comparticion del conocimiento “Share- Knowledge-Body” entre
un SAR y otros SAR, se representa a través de una asociacion
reflexiva, se indica en el diagrama de modelado con una linea desde la
clase SAR hacia si misma, indicando su multiplicidad de uno a
muchos.

El SAR tiene un cuerpo de conocimiento (KnowledgeBody) el cual
comparte con otros SARs e involucra cada una de las layers propuestas
en el LLC (learning life cycle), con los estados asociados para un SAR:
Bormn, Newbie, Trained y Mature. El SAR posee un cuerpo de
conocimiento formado por las teorias, que inicialmente sera reducido,
pero nunca nulo. La clase cuerpo de conocimiento (KnowledgeBody)
del SAR, realiza la estimacion de los operadores a través del método
“Operation Estimation”: P, K y la utilidad (U) de la teoria a través del
método “UtilityDetermination”.

El SAR pasara por distintos estados de evolucion (EvolutionState),
segun el nivel de conocimientos adquiridos a lo largo de su vida. Estos
estados van desde su nacimiento (born), pasando por un estado de
novato (newbie), entrenado (trained), hasta alcanzar el nivel de
madurez (mature). Los SARs actuan en el mundo (World), y puede
haber muchos de ellos dentro de ese mundo. A su vez, dentro del
mundo existen diferentes ambientes (Environments) que pueden ir a
modo de ejemplo desde un ambiente conformado por un escenario con
una baja densidad de obstaculos a otro con una alta densidad y
diversidad de obstaculos en funcion del layer que transita el SAR. Los
ambientes se caracterizan por escenarios “ScenarioType” que se
identifican como: BIO-Scenario (se corresponde con la layer que
transita el SAR Born hasta alcanzar el estado de Newbie), TBO-
Scenario (se corresponde con la layer que transita el SAR Newbie
hasta alcanzar es estado de Trained), WIO-Scenario (se corresponde

b5
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con la layer que transita el SAR Trained hasta alcanzar el estado de
Mature).

En el marco de las regiones de tareas establecidas en LLC (Learning
Life Cycle) se presentan: [a] la situacion inicial o situacion percibida
por los sensores del SAR, (correspondiente a la primera region de
tareas del LLC) se obtiene con el método ToSenselnitialSituation, de
la clase AIS (SAR), [b] la accion del SAR (correspondiente a la
segunda region de tareas del LLC), se efectia a través del método
Action de la clase AIS (SAR), [c] la situacion final o efectos
predichos registrados por los sensores del SAR, luego que éste ejecuto
su accion, (correspondiente a la tercera region del LLC) se obtiene a
través del método ToSenseFinalSituation de la clase AIS (SAR), [d] el
calculo de utilidad de la accion que conforma la teoria i aplicada por
el SAR (correspondiente a la cuarta region de tareas), se obtiene a
través del método UtilyDetermination de la clase SAR, [e] el
aprendizaje del SAR (correspondiente a la quinta region de tareas del
LLC), a través del registro de teorias con la estimaciéon de los
parametros (P, K) se realiza a través del método OperatorsEstimation
de la clase SAR, [f] el registro de estadisticas de aprendizaje del SAR,
(correspondiente a la sexta region de tareas del LLC), se lleva adelante
a través del método Learning de la clase SAR, el que registra las
estadisticas de aprendizaje y métricas del SAR, [g] la evolucion del
SAR (correspondiente a la séptima region de tareas del LLC) se lleva
a cabo a través del método Evolution de la clase SAR, que realiza la
evaluacion del rendimiento del aprendizaje del SAR, sobre la base de
las métricas correspondientes a cantidad de ciclos exitosos y cantidad
de teorias nuevas (esta ultima se suma para SARs que reciben
colaboracion).

La configuracion del SAR (cantidad de ciclos de la corrida, método de
comparacion de teorias, bases de conocimientos de teorias,
configuracion de estadisticas de aprendizaje del SAR) se realiza a
través del método ConfigurationSAR.

La seleccion del tipo de SAR en funcién de su arquitectura (con
planificador clésico, con planificador ranking, sin planificador o
reactivo) y métodos asociados (mutacion, ponderacion de planes) se
realiza a través del métodos SelectTypeSAR.

La comparticion de conocimiento entre SARs, registrados en sus bases
de conocimientos de teorias, se realiza a través del método
ToShareKnowledge de la clase SAR, el que se lleva a cabo a través de
la cooperacién o intercambio entre SARs y colaboracién entre un SAR
colaborador y un SAR receptor.

El mundo (World: SARs + Environments), representa el mundo en el
que los SARs pueden existir. Este mundo contiene a los SAR
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actuando dentro de ¢él. A su vez el mundo (World) se divide en
porciones mas pequefias llamadas ambientes (Environments).

Los SARs pueden actuar dentro de diferentes ambientes, pudiendo
haber varios de ellos en cada uno, aunque un SAR, sélo pueden estar
en un ambiente a la vez, en un momento determinado del tiempo. Sin
embargo un SAR puede migrar de un ambiente a otro ambiente, el que
inicialmente puede resultar no conocido para él.

Por otra parte, el ambiente estad especializado en ambientes reales,
virtuales e hibridos. Los ambientes reales tendran obstaculos reales
(como por ejemplo una pared, un cubo, etc.) y targets reales (como
por ejemplo una carga de bateria, fuente de energia, areas con una
determinada intensidad de luz, evitar colisiones, etc.). Los ambientes
virtuales tendran obstaculos virtuales (si bien no se aplican en la
experimentacion del presente trabajo), como por ejemplo un area de
arena que dificulta la movilidad de un SAR, niebla que dificulta la
vision del SAR, etc.) y targets reales (por ejemplo un sitio donde la
intensidad de la luz es lo suficiente para que el SAR se sienta “feliz”).
Los ambientes hibridos son una especializacion de los ambientes
reales y los virtuales, y contienen caracteristicas de ambos (por
ejemplo un laberinto real, obsticulos reales y la niebla virtual que
limita la vision del SAR).

De este modo, los SARs pueden ir recorriendo diversos ambientes,
que estan dentro de su mundo. En estos ambientes los SARs se
encontraran con diversos obstaculos (obstacles), que se interpondran
con su objetivo, y que debera sortear. También se encontraran con
targets, que representan beneficios para el SAR, y por lo tanto debe
tratar de alcanzarlos siempre que le sea posible.

El ambiente del SAR se conforma por tipos de escenarios asociados a
la layer que transita el SAR, estos escenarios crecen en su complejidad
en funcidn de los estados de evolucion asociados en el inicio y final de
cada layer. En este orden se reconocen los escenarios BIO-Scenario,
TBO-Scenario WIO-Scenario.

Un SAR posee una arquitectura de sensores (SensorsArchitecture),
que le permite conocer el ambiente en el que esta inmerso, a través de
la lectura de sus sensores y una arquitectura de efectores (Effectors
Architecture), con la que realiza acciones dentro del ambiente, en
respuesta a lo que ocurre a su alrededor.

La arquitectura de sensores del SAR es la que le permite percibir el
ambiente en el que se encuentra, ejecutando el método ToObtain
Sensing. La arquitectura de sensores tiene tres tipos de sensores:
reales, virtuales e hibridos. A su vez segln el tipo de medicion que
realizan pueden existir sensores de vision, de sonido, de distancia,
etc.Estos sensores pueden ser reales (por ejemplo: un sensor de luz
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real), virtuales (por ejemplo un sistema de computo externo simulado,
un sensor de luz).

La arquitectura de efectores (EffectorsArchitecture) es la que le
permite al SAR realizar acciones concretas en el escenario del
ambiente en el que se encuentra, mediante el método ToStartEffectors.
Del mismo modo que ocurria con la arquitectura de sensores, existen
tres clases de efectores: reales virtuales e hibridos. Segun el tipo de
accion que realizan los efectores (actuadores) aplicados son: rueda
derecha, rueda izquierda, speaker.

El SAR posee un cuerpo de conocimiento (KnowledgeBody), que
inicialmente sera reducido, pero nunca nulo. Los SARs pueden compartir
entre ellos el conocimiento (KnowledgeBody) adquirido, contribuyendo
de este modo al aprendizaje de otros SARs. Por lo tanto un SAR, sobre la
base de conocimiento de teorias que conforma su cuerpo de conocimiento
(KnowledgeBody), sera capaz de aplicar teorias exitosas, que le permitan
en funcion de la situacion inicial realizar acciones en consecuencia a la
lectura de sus sensores que conforman la situacion, a fin de alcanzar un
objetivo determinado (por ejemplo sortear los posibles obstaculos que
puede encontrar en su camino).

4.3.3 Ontologia Preliminar del Sistema Auténomo de Robot

En esta subseccion se presentan las bases preliminares para futuras
lineas de investigacion, que extiendan el modelo planteado en la
subseccion anterior y los trabajos previos en la materia [79] para brindar
un marco para la comparticion de teorias entre los SARs, sobre la base
de una ontologia. Segin Griiber (1993) [80], una ontologia es la
especificacion formal de una conceptualizacion compartida y debe
incluir un vocabulario de conceptos, relaciones y alguna especificacion
de su significado. En términos practicos desarrollar una ontologia
incluye: definir las clases, organizar las clases en una jerarquia
taxondmica (superclase/sub-clase), definir slots y describir valores
permitidos para esos slots. En apoyo a las futuras lineas de
investigacion en la materia, se presentan los principales conceptos que
integran la ontologia preliminar en los Anexos A y el codigo obtenido al
emplear la herramienta PROTEGE en el Anexo N (Soporte digital). En
el marco de la interoperabilidad semantica entre SARs, sobre la base del
desarrollo de la futura ontologia, para alcanzar la interoperabilidad
semantica entre SARs, se rescata el trabajo de Pulvermacher et al.,
(2004) [81], éste presenta la integracion semantica de sistemas de
Comando y Control (C2), a través de M2M (Machine to Machine) en
ambientes dindmicos.
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4.4. Sistema Auténomo de Robot
4.4.1. Introduccion

Se presenta una introduccion al sistema implementado, describiendo la
arquitectura y sus componentes (médulos que integran la arquitectura)
sobre la plataforma de robot utilizada (subseccién 4.4.2), la
configuracion del SAR (subseccion 4.4.2.1), la seleccion del tipo de
SAR (subseccion 4.2.2.2), se detalla el método de utilidad de teorias
empleado por el SAR en la subseccion 4.4.3, € registro de teorias del
SAR en su base de conocimiento de teorias en la subseccion 4.4.4, el
método de mutacion de teorias en la subseccion 4.4.5, el método de
comparacion de teorias en la subseccion 4.4.6, e planificador de
acciones del SAR en la subseccién 4.4.7, € planificador clasico
(subseccion 4.4.7.1), € planificador por ranking de teorias (subseccién
4.4.7.2),la comparticion de teorias a través de la cooperacién y de la
colaboracion entre SARs en la subseccion 4.4.8, las estadisticas de
aprendizaje del SAR en la subseccion 4.4.9, finalmente la evolucion
del SAR en lasubseccion, 4.4.10.

4.4.2. Sistema Auténomo de Robot propuesto

Diversos robots, lenguajes y herramientas de simulacion facilitan la
implementacién de un escenario de experimentacion de sistemas
auténomos de robots que interactlen y cumplan con sus objetivos
[19], en este contexto €l sistema inteligente autébnomo (SIA) propuesto
simula el comportamiento de un robot mévil (Sistema Auténomo de
robot “SAR”"), sobre la base del robot e-puck, empleando e simulador
de robots moviles Webots 6 de Cyberbotics desarrollado en €
Laboratorio de Micro Informatica (LAMI) del Swiss Federal Institute
of Technology, Lausanne, Switzerland (EPFL).El simulador Webots
soportala simulacion del robot e-puck, en un mundo 3D, facilitando la
lectura de los sensores y la actuacion de los maotores que controlan las
ruedas del raobot, actuado de interfase entre e robot y € sistema
desarrollado, como puede observarse en la parte superior de la figura
4.7.

Se consideran dos tipos de creadores de SARs el primero sobre |a base
de una arquitectura con planificador (SARp) [12] [13] [82], ©
segundo (propuesto en este trabajo), sobre la base de una arquitectura
de planificador por ranking de teorias (SARr). La implementacién se
Ilev6 acabo en el entorno Webots C++ [83].
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La Figura 4.7 presenta el esquema de componentes del sistema y la
forma en que éstos se integran en ambas arquitecturas con la
plataforma e-puck a través de los siguientes modulos comunes:
transformacion de lectura de sensores, transformacion de acciones,
comparticion de conocimiento de teorias entre SARs, calculo de
utilidad (U) de la accién de la teoria i, estimacion de parametros de
teorias (P, K), controlador de acciones del SAR, aprendizaje (registro
en teorias en la base de conocimiento del SAR), mutacion de teorias,
estadisticas de aprendizaje, evolucion del SAR, configuracion SAR,
seleccion tipo SAR. Los moddulos especificos para el SARp son el
planificador clasico y el ponderador de planes. Para el SARr el
modulo especifico es el planificador por ranking de teorias.

Para que el sistema autonomo de robot interactiie con la plataforma e-
puck, se desarrollan los modulos de transformacion de lectura de
sensores y el de transformacion de acciones, el primer modulo que
corresponde a la primera region de tareas del LLC, convierte las
situaciones percibidas por la plataforma al formato utilizado por el
sistema, y el segundo que corresponde a la segunda region de tareas
del LLC, convierte las acciones correspondientes a las teorias que
ejecuta el SAR, para que puedan ser aplicadas al simulador.

La situacion final es transformada por el modulo de tratamiento de
lectura de sensores, que corresponde a la tercera region de tareas del
LLC, el calculo de utilidad de la accion de la teoria i que corresponde
a la cuarta region de tareas del LLC, lo realiza el modulo céalculo de
utilidad. Un diagrama de integracion entre el robot e-puck y el sistema
desarrollado es presentado a nivel conceptual en el Anexo O.

La lectura de los sensores y su acciones conforman la teoria del SAR,
la que se registra en la base de conocimientos del SAR a través del
moédulo de Aprendizaje, con la estimacion de P, K de la teoria i, que
se lleva a cabo en el médulo Estimacion de Parametros (P, K), estos
modulos se corresponden con la quinta region de tareas del LLC del
SAR.

78 JORGE IERACHE



Sistema Efector

Accion

Sistema Sensor

Situacion
(inicial,
final)

» Situacion

Accn_on normalizada
normalizada
Teorias Teorias

Accion

Teorias Teorias Teorias
Plan Similares mutadas
Teorias

Confiable si/no _

Figura. 4.7. Componentes del SAR implementado en el robot e-puck

El registro de las estadisticas de aprendizaje (que se corresponde con
la sexta region de tareas del LLC del SAR) es llevado a cabo por el
modulo de Estadisticas de Aprendizaje del SAR. En funcion del
intervalo entre los ciclos de percepcion-accion del SAR (seleccionado
en la configuracion), se registran en el modulo de estadisticas de
aprendizaje (sexta region de tareas del LLC del SAR), las estadisticas
correspondientes a la actuacion del SAR, considerando: el ciclo de
ejecucion, la cantidad de situaciones, la cantidad de teorias nuevas, la
cantidad de teorias acumuladas, la cantidad de teorias exitosas, la
cantidad de ciclos exitosos, el porcentaje de ciclos exitosos, la
cantidad de planes exitosos, cantidad de planes, cantidad de planes
fallidos, cantidad de acciones al azar. La evolucion de estados del
SAR (séptima region de tareas del LLC del SAR) es considerada por
el modulo Evolucion del SAR.

En funcion de los resultados observados de las estadisticas del SAR
registradas, en el mdédulo de evolucion, se considera la evolucion del
SAR, a través de la tarea de evaluacion del rendimiento del aprendizaje
del SAR sobre las métricas representadas por la cantidad de ciclos
exitosos, la cantidad de teorias nuevas (esta ultima se suma a los
SARs que reciben colaboracion).La comparticion de conocimiento
(cooperacion, colaboracion entre SARs) se lleva a cabo en un proceso

MODELO DE CICLO DE VIDA PARA EL APRENDIZAJE 79
BASADO EN COMPARTICION DE CONOCIMIENTOS EN SAR



independiente, a través del modulo de Comparticion de Conocimiento
de Teorias, que actia sobre las bases de conocimiento de teorias de los
SARs. La configuracion y seleccion de tipo de SAR se lleva a cabo
por el modulo de Configuracion y Seleccion tipo SAR. Los mddulos
de transformacion de lecturas de los sensores, actiian en la primera y
en la tercera region de tareas del LLC, realizan las tareas de
sensorizacién del ambiente por parte del SAR, al efectuar la lectura
del ambiente por parte de cada sensor, normalizan los valores de cada
uno de los sensores, e incorporan el conjunto de lecturas para
conformar la situacion (inicial, final) de la teoria i del SAR. El modulo
de transformacion de acciones, que actia en la segunda region de
tareas del LLC, realiza las tareas asociadas a la normalizacion de
valores para el control de velocidad de cada una de las ruedas del
robot e-puck.Para la arquitectura de sistema autonomo de robot con
planificador SARp que se muestra en la Figura 4.7, el sistema
controlador de acciones en ejecucion estd encargado de verificar que
las predicciones de los planes se hayan cumplido y en caso de
necesitarlo le pide al subsistema planificador que cree nuevos planes,
quien mediante el subsistema ponderador de planes decide si una plan
es confiable o no. Luego de este proceso el sistema controlador de
acciones puede enviarle al robot la proxima accion a ejecutar. Para la
arquitectura del sistema auténomo de robot con ranking SARr que se
muestra en la Figura 4.7, el subsistema de ranking de teorias del
SARTr, consta de: un médulo dedicado a armar el ranking de teorias en
funcién de su utilidad y del valor de P, K de éstas. Este modulo de
planificacién por ranking, selecciona la teoria sobre la base de la
situacion percibida actual y la base de teorias ordenadas por el mddulo
de ranking, el que sobre la base de la teoria seleccionada, envia la
accion al modulo controlador de acciones, quien la envia al robot,
como la préxima accion a ejecutar. El diagrama de actividades que
representa el flujo general de actividades realizadas por los diferentes
modulos del SAR puede verse en la Figura 4.8. A continuacion se
detalla el proceso de ejecucion del SAR durante la corrida de n ciclos
del robot. En primer lugar se realiza la actividad correspondiente a la
“Configuracion del SAR” en este contexto se realiza la seleccion del
ambiente de operacion del SAR, la configuracion de parametros
generales y la configuracion de estadisticas de aprendizaje del SAR.
Se detallan las actividades correspondientes a la configuracion del
SAR en la subseccion 4.4.2.1.
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Figura. 4.8. Diagrama de actividades realizadas por los diferentes
modulos del SAR

En segundo lugar se realiza la actividad correspondiente a la
“Seleccion del tipo SAR” y sus métodos asociados. En este orden se
presentan SARp neutro o SARp clasico, SARp con ponderacion de
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planes y mutaciéon (SARp P,M), SARr neutro, SARr con mutacion de
teorias (SARr M), SAR reactivo, este ultimo no tiene métodos
asociados y se aplica para generar las teorias iniciales en la base de
conocimiento de un SAR nacido o born. Se detallan las actividades
correspondientes a la seleccion del tipo de SAR y sus métodos
asociados en la subseccion 4.4.2.2.

Antes de empezar a correr el primer ciclo, si la configuracion lo indica
se efectlia la carga de la base de conocimiento de teorias, desde el
archivo correspondiente al SAR que comparte sus teorias.
Inicialmente se obtiene la situacién actual del robot (es decir, se
obtienen los valores de cada uno de sus sensores), correspondiente a la
primera region de tareas del LLC del SAR, realizando una accion al
azar y comenzando el primer ciclo percepcion-accion del SAR. Cada
uno de los ciclos que ejecuta el SAR, se lleva a cabo mediante los
siguientes pasos: [a] la ejecucion de la “accion” correspondiente a la
segunda region de tareas del LLC del SAR. En el caso de nuestro
robot e- puck, esto se corresponde con establecer (setear) los valores
de velocidad de cada una de las dos ruedas, determinados en la accion,
[b] la obtencion de la “situacion final” como producto de la ejecucion
de la accion establecida correspondiente a la tercera region de tareas
del LLC del SAR, teniendo en cuenta la situacion inicial y la accion
ejecutada por el robot se calcula la utilidad resultante, correspondiente
a la cuarta region de tareas del LLC del SAR. Se detalla el método de
calculo de utilidad basado en la situacion en la subseccion 4.4.3.1 y el
método de calculo de utilidad basado en la accion en la subseccion
4.4.3.2, este ultimo, es el método aplicado en el presente trabajo [c] el
“registro de las teorias” obtenidas, (correspondiente al aprendizaje del
SAR que se desarrolla en quinta region de tareas del LLC del SAR),
sobre la base de conocimiento de teorias, en funcién de la situacion
inicial, la accion, la situacién final resultante, incorporando la
estimacion de sus parametros P y K. Se detalla el registro de la teoria en
la subseccion 4.4.4, asi mismo se detalla la estimacion de parametros P
y K con la aplicacion del método de mutacion de teorias similares en la
subseccion 4.4.5, [d] la “planificacion de las acciones” del SAR (se
lleva a cabo en la eleccion de la accion del SAR, correspondiente a la
tercera region de tareas del LLC), se presentan tres métodos, el primero
planificador clasico Fritz et al (1990) [11] [52] que identificamos como
SARp neutro (clasico) o simplemente SARp, el segundo planificador
con ponderacion que aplica los métodos de ponderador de planes y
mutacion Maceri., P., et al (2001) [13] y Garcia Martinez, R., et al.
(2006) [37], que forma parte del SARp que identificaremos con las
siglas, SARp P M (SARp con ponderacion de planes y mutacion de
teorias), el tercero correspondiente al SAR con planificador por ranking
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(propuesto) que identificaremos con las siglas SARTr, el que se reconoce
como neutro y SARr M si aplica el método de mutacion de teorias. El
planificador le permite al SAR obtener la accion a ejecutar, en caso de
que haya un plan valido, de lo contrario el planificador recurre a una
accion al azar (seleccion de una teoria de la base de conocimiento). La
planificacion de acciones del SAR, se detalla en la subseccion 4.4.7.
En el caso en que el SAR no utilice planificador, el SAR por defecto
actia como reactivo y se lo identifica como SAR reactivo, [e] la
“comparacion de teorias” (empleado en el proceso de registro de
teorias y en la planificacidon de acciones) se distinguen tres métodos de
comparacion: exacto, umbral fijo, umbral variable, este ultimo es el
que se aplica en el presente trabajo, se presentan los mencionados
métodos en la seccion 4.4.6 [f] la “comparticion de teorias™ a través de
la cooperacion y la colaboracion entre SARs se detalla en Ia
subseccion 4.4.8, [g] el “registro de las estadisticas” de aprendizaje
(correspondientes a la sexta region de tareas del LLC) en funcion del
ciclo i ejecutado por el SAR: cantidad de situaciones, cantidad de
teorias (teorias acumuladas en la base de conocimiento), cantidad de
teorias exitosas (teorias con utilidad:0,75<U<l),cantidad de teorias
nuevas (generadas en la actuacion),cantidad de planes exitosos,
cantidad de ciclos exitosos, porcentaje de ciclos exitosos, relacion P/K
de las teorias, se detalla en el diagrama de actividad correspondiente a
la configuracion del SAR, las estadisticas registradas por el SAR (
subseccion 4.4.2.1).En la subseccion 4.4.9 se detalla el registro y las
estadisticas de aprendizaje del SAR, [h] el rendimiento de aprendizaje
del SAR (correspondiente a la séptima region de tareas del LLC), se
evalua sobre la base de la cantidad de los ciclos exitosos y la cantidad
de teorias nuevas (esta ultima s6lo para SARs que recibieron
colaboracion), la evolucion de estado del SAR, se describe en la
subseccion 4.4.10. En el Anexo O se presentan mayores detalles de la
interfase entre el robot e-puck y el sistema desarrollado.

4.4.2.1. Configuracion del Sistema Auténomo de Robot

Se detalla el diagrama de actividad correspondiente a la configuracion
del SAR en la Figura 4.9. En este contexto se realizan las siguientes
actividades:[a] la seleccion del ambiente de operacion del SAR, éstos se
clasifican en escenarios asociados a los estados de evolucion y los
layers que los comprenden, éstos son, escenario Born-Newbie asociado
al layer BIO, escenario Newbie-Trained asociado al layer TBO,
escenario Trained-Mature asociado al layer WIO, [b] configuracion de
parametros generales que corresponden a la cantidad de ciclos que se
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ejecutaran, el método de comparacion de teorias que se aplicard
(exacto, umbral fijo, umbral variable) y la seleccion de la base de
conocimiento del SAR, [c] la configuracion de estadisticas, que
comprende la determinacion del intervalo de muestras del estado de
ejecucion del SAR, la determinacion del intervalo de distribucion de
utilidad de teorias y la eleccion de los datos a registrar (Ciclos, Cantidad
de Situaciones, Cantidad de Teorias Acumuladas, Cantidad de Teorias
Nuevas, Cantidad de Teorias Exitosas, Cantidad de Teorias por
intervalo de utilidad, Cantidad de Ciclos Exitosos, Cantidad de Planes
Exitosos, Cantidad de planes, Cantidad de planes sin éxito, Cantidad de
Azares) que conformaran la estadistica del comportamiento del SAR,[d]
rendimiento de aprendizaje en funcion del porcentaje de ciclos exitosos
y el porcentaje de teorias nuevas.

4.4.2.2 Seleccion del Sistema Autonomo de Robot y sus métodos
asociados

Se presenta en la Figura 4.10, el diagrama de actividad correspondiente
a la seleccion del tipo de SAR y sus métodos asociados, en este orden se
presenta en primer lugar la seleccion del SAR con planificador para la
determinacion de las acciones del SAR, o aplicar un SAR reactivo que no
aplica planificador y se emplea para generar una base de conocimiento de
teorias iniciales. En segundo lugar en el contexto de SAR con
planificador, las actividades que se realizan en el marco de su eleccion
son:[a] seleccionar el método que se aplicard para determinar la
utilidad (clasica basada en la situacion, coeficientes, basado en la
accion) de las teorias que aplica el SAR ,[b] seleccion del planificador
a emplear, en este orden se presentan el planificador clasico (SARp) o
el SARr con planificador por ranking de teorias (propuesto), [c] para
ambos casos la seleccion de aplicar o no mutacion de teorias
resultando de aplicar mutaciéon en el SARr la configuracion final
SARr con mutacion (SARr M),y de no aplicarla SARr neutro,[d] para
el caso del SARp de aplicar mutacién y no aplicar ponderador de
planes, se presenta la configuracion final del SARp con mutacion
(SARp M) y de aplicar ponderador se presenta la configuracion final
SARp con ponderador y mutacion (SARp P, M),[e] Para el SARp que
no aplica mutacion pero aplica ponderador de planes, resulta la
configuracion de SARp con ponderador (SARp P), de no aplicar
ponderador de planes ni mutacion, resulta la configuracion de SARp
neutro.
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act Seleccionar SAR /

4 A

Seleccionar SAR

Usar Planificador

IS

- Clasica : basada en la
situacion

- Coeficientes: basada en
la accion.

Setear Método
Utilidad

- Planificador Clasico
- Planificador Ranking [ ~~~7""-- -----{  Elegir
Planificador

valor dentro del
rango [0;1] que
permite determinar
siun plan esviable
ono

SARr

- % umbral
- umbral méximo

(Sl

Setear
Parametros
Mutacion

[NO]

Setear
Parametros
Mutacién

[NO]

Setear
Umbral
onderacidl
[NOJ

Umbral
Ponderaciol

] C 1
LT

SARp P SARp neutro SARp M SARp P.M SARr neutro SARrM SAR reactivo

Figura. 4.10. Diagrama de actividades seleccion del SAR
y sus métodos asociados

La mutacion requiere establecer (setear) parametros correspondientes
al porcentaje de umbral de teorias a mutar y el umbral maximo de
teorias a mutar. La ponderacion requiere establecer un valor de
ponderacion de plan, para determinar la viabilidad del plan.

En funcién de la comparticion de conocimiento entre SARs, detallada
en la subseccion 4.4.8, se extienden los tipos de SARs al considerar la
base de conocimiento asociada, se presenta en la subseccion 4.7.1 para
el SAR con planificador clasico (SARp) las extensiones de SARps que
se aplican en el Capitulo 5 experimentacion y en la subseccion 4.7.2
se presenta para el SAR con planificador por ranking de teorias
(SARr), las extensiones de SARrs que se aplican en el Capitulo 5
experimentacion.

Se presenta en el Anexo K un ejemplo de un archivo que contiene los
parametros de configuracion, tipo de SAR y métodos asociados.
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4.4.3 Utilidad de una teoria

Se presentan dos métodos de calculo de utilidad, el primero basado en
la situacion (4.4.3.1) y el segundo, basado en la accion (4.4.3.2), este
ultimo método es el que se aplica en el presente trabajo.

4.4.3.1. Utilidad basada en la situacion

Este método de utilidad, se basa en la situacion percibida por el robot,
a partir de la informacion de distancia a los obstaculos que le brindan
sus sensores de proximidad [12] [13] [37] el rango de cada sensor es
[0 a 1023]. El robot obtiene la mayor utilidad “U”, cuando se
encuentra a mayor distancia de una pared u obsticulo.. En este
método, se transforma (normaliza) la utilidad final de la teoria al
rango de valores [-1 a +1]. El robot estara mas cerca de un obstaculo
cuanto mas cercano a 1023 estén los valores de sus sensores (utilidad:
-1), cuanto mas alto sea el valor de la suma de valores de cada sensor,
la utilidad se acercara a -1 (més cerca del obstaculo). Cuanto mas bajo
sea el valor de la suma de los valores obtenidos de los sensores, mas
lejos se encuentra el obstaculo, la utilidad se acercara a uno (+1).

Este método maximiza cuan lejos se encuentra un SAR de un
obstaculo. En el método de célculo se suman los valores de todos los
sensores de deteccion del robot (sumaSensores), en el caso del robot
e-puck, se suman los ocho sensores de proximidad, el maximo rango
es MAX RANGE = 1023* 8, sobre éste se determina el valor de
AUX que se aplicarda en la normalizaciéon, resultando AUX=
MAX RANGE/2, AUX=4092.

Luego se determina la Utilidad Auxiliar como UtilidadAux= AUX -
SumaSensores (valor acumulado por la suma de las lecturas de los
sensores). Cuanto mds grande sea el valor de SumaSensores
correspondiente a la suma de las lecturas de los sensores, mas cerca de
un obstaculo esta el robot, con lo cual, la utilidad se acercara a -1,
caso contrario se acercara a +1.Finalmente, el valor UtilidadAux se
divide por el valor de AUX, (4092) para llevarlo al rango [-1; 1], que
indica el valor de utilidad (U) de la teoria. Habra mayor Utilidad
cuanto mas lejos esté de una pared el robot.

Se muestra en la Figura 4.11 el diagrama del modulo de utilidad
basado en la situacion o utilidad original. Asimismo se detalla en el
algoritmo 4.1, el codigo del método de utilidad basado en la situacion
final.
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act Utilidad original

Calcular
V Utilidad

«loop»
Por cada Sensor

l \
! I

! |

! I

! I

i Acumular Valor poooeee sumaSensor +=

| Sensor : sensorl[i], i=1,..,n

i |

' /

AUX=RANGE_MAX/2

Pasaje a intervalo [-AUX; AUX]
utilidadAux = AUX- sumaSensores

i

Utilidad (o) Fin Pasaje a intervalo [-1; 1]
Calcular | ytilidad = utilidadAux / AUX
Utilidad

Figura. 4.11. Diagrama de actividad del Modulo de utilidad basada
en la situacion

doubl e Situaci onEPuck: : Cal cul arUtilidad()

{
doubl e sunmaSensor es=0
doubl e Wilidad=0;

for( int i =0; i<8 ; i++)
{

sumaSensores = sumaSensores + this->GetSensor(i);

..//La minim suma posible es 0*8 = 0 --> Lo nas | ejos posible
de obstéculos --> Uilidad = +1

.//La nméxinma sune posible es: 1023*8, Lo nas cerca posible del
obstaculo -> Uilidad= -1

.//La méxi ma suma posible es 1023*8 = 8184

RANGE_MAX= 1023*8

AUX=RANGE_NAX/ 2;
.. AUX=4092;

../l Pasaje a Intervalo [-AUX AUX], se pasa al rango -4092 (cerca
de obst acul os) +4092 (mas | ej 0s)

.UilidadAux=4092- sumaSensor es;

./l Pasaje a rango[-1; +1]

LUtilidad=UtilidadAux/ AUX;

return Utilidad,;

}

Algoritmo 4.1. Método de Utilidad basado en la situacion
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4.4.3.2 Utilidad con coeficientes o basada en la accion

El segundo método de utilidad se basa en la accion realizada por el robot
(velocidades aplicadas a cada una de las ruedas del robot), la que se
determina  sobre la base de la velocidad diferencial
(VELOCIDAD BRAITENBERG), aplicando los coeficientes de
Braitenberg (1984) [9], método aplicado por el simulador Webots para la
determinacion de velocidad del robot e-puck. La utilidad de la teoria i se
determina a través de la comparacion entre las velocidades que indica la
accion de la teoria i (VELOCIDAD _ TEORIA) de la base de conocimiento
que aplica el SAR y la accion determinada con los coeficientes de
Braitenberg para sus ruedas izquierda y derecha. Cuanto mas cerca esté la
accion de la teoria i en cuanto a las velocidades aplicadas (VT) por el
robot, en relacion a la velocidades (VB) determinadas con los
coeficientes de Braitenberg, mayor utilidad tendra la accion tomada
por el SAR (mdas cerca de uno), cuanto mas lejos se encuentre la
accion de la teoria, menor utilidad tendra (cerca de menos uno). Para
contabilizar las teorias exitosas, se adoptd como criterio el rango
valores de utilidad “U”: 0,75<U< 1.Se muestra en la Figura 4.12 el
moédulo de utilidad basado en la accion. La interfase entre el robot e-
puck y el sistema desarrollado se presenta a nivel conceptual en el
Anexo O. La VELOCIDAD BRAITENBERG se determina para cada
rueda del robot e-puck, en funcion del valor obtenido por la lectura de
cada uno de los sensores de proximidad del robot y cada coeficiente de la
matriz de Braitemberg. Dicha matriz es de N x M, donde N es la cantidad
de sensores (ocho), y M es la cantidad de ruedas (dos).Se normaliza el
Sensor [i] como (1-Sensor [i] / 1024), en el rango de [0,1].

VELOCIDAD BRAITENBERG [i] += Matriz Braitenberg[j][i] * ( 1 -
SENSOR[i]/ MAX VALOR_SENSOR)
Coni=1,..Myj=1,.N

Luego se calcula la utilidad a partir de la diferencia absoluta entre la
Velocidad obtenida de la Accion de la teoria (VELOCIDAD TEORIA)
seleccionada de la base de la teoria aplicada y la
VELOCIDAD BRAITENBERG (VELOCIDAD CALCULADA) y se normaliza
dicho valor de utilidad para llevarlo al rango [-1; 1].

V[i]=| VELOCIDAD BRAITENBERG [i] - VELOCIDAD TEORIA [i] |
VI[i] = V[i]/ VALOR_NORMALIZACION

Donde el VALOR NORMALIZACION es la amplitud del rango de
velocidad que toman las ruedas del robot (1600).El algoritmo utilizado
para obtener el valor de las velocidades en cada paso del robot se detalla
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en el algoritmo 4.3 “Método de calculo de la velocidad de las ruedas”,
donde speed [i] es el vector con las velocidades resultantes para el paso

(7342

actual y s-=>GetSensor(j) es el valor del sensor “j” en el paso actual.

COM ENZO
for (i =0; i < 2; i++4)

speed[i] = 0.0;

for (j =0; j <8 j++)

speed[i] += this->braitenberg_coefficients[j][i] * (1.0

- (s->GetSensor(j) / RANGE));

}
}
FIN

Algoritmo 4-3 Método de célculo de la velocidad de las ruedas del SAR

Los coeficientes de Braitenberg se almacenan en una matriz de 8x2 que
se detalla en la tabla 4.1. Se detalla en el Anexo B, un ejemplo del
método de célculo de utilidad basado en la acciéon. En el Anexo N, se
presentan mayores detalles en cuanto a la obtencion de la velocidad a
partir de los valores obtenidos de los sensores de proximidad del robot.
Cuanto mas cercana esté la accion tomada de lo que se hubiera calculado
con los coeficientes Braitenberg, mayor utilidad (U) habra (mas cerca de
+1). Cuanto mas lejos, menor utilidad (U) habra (cerca de -1). El pseudo-
codigo del algoritmo para el método de utilidad se detalla en el algoritmo
4-2 “Método de utilidad basado en la accion”. Con relacion a los trabajos
de Braitenberg se presenta en el Anexo P, un resumen general de los
vehiculos robots propuestos por Valentino Braitenberg.

ENTRADA: Situacionlnicial, AccionTonada
SALI DA: Utilidad

Se obtiene VELOCIDAD 0 y VELOCI DAD_1 que se hubi era obtenido
con | os Coeficientes

Se determina diferencia (delta vel ocidad rueda 0) DO entre
VELCCI DAD_0 y Acci onTormada- >Vel oci dad(0)

Se determna diferencia (delta velocidad rueda 1) D1 entre
VELOCI DAD_1 y Acci onTomada- >Vel oci dad( 1)

Se normaliza DO y D1 a valores entre Oy 1

Utilidad previa = DO + D1 (valor entre 0y 2)

Se normaliza Uilidad (U) al rango [-1 ; +1], (U= U previa-
1)

Se devuelve Uilidad (U

FIN

Algoritmo 4-2 Método de utilidad basado en la accion
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braitenberg_coefficients[0][0] = 150;
braitenberg_coefficients[0][1] = -35;
braitenberg_coefficients[1][0] = 100;
braitenberg_coefficients[1][1] = -15;
braitenberg_coefficients[2][0] = 80;

braitenberg_coefficients[2][1] = -10;
braitenberg_coefficients[3][0] = -10;
braitenberg_coefficients[3][1] = -10;
braitenberg_coefficients[4][0] = -10;
braitenberg_coefficients[4][1] =-10;
braitenberg coefficients[S][0] = -10;
braitenberg_coefficients[S][1] = 80;

braitenberg_coefficients[6][0] = -30;
braitenberg_coefficients[6][1] = 100;
braitenberg_coefficients[7][0] = -20;
braitenberg_coefficients[7][1] = 150

Tabla 4-1 Matriz de Coeficientes de Braitenberg

Se implement6 el método de utilidad, basado en la accion, sobre un e-
puck reactivo. El robot reactivo aplica los coeficientes de Braitemberg
(utilizados por el simulador Webots) junto a la situacion obtenida por
la lectura de sus ocho sensores de proximidad en cada ciclo, para
determinar el valor que corresponde para las velocidades de las ruedas
izquierdas y derechas.

De esta manera el SAR born, reactivo (implementado en un robot e-
puck), logra moverse lo mejor posible en el escenario, sin necesidad
de adquirir mas conocimientos que los que le brinda su creador
(programador). Se muestra en la Figura 4.12 el diagrama de actividad
del moddulo de utilidad de coeficientes o basado en la accion
(velocidad de las ruedas)
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act Utilidad Coeficientes /

for(i=0;i<n;i++)

Calcular { .
Utilidad speed[i] =0.0;
Situacionlnicial

Ponderar Estado Actual

) for (j=0; j<m; j++)

R o N speed][i] +=

1’ «loop» \l braitenberg_coefficients[j][i] *
| Por Cada Rueda i SNSINIIN I ’ (1.0-(sensor[j] /
] ¢ oo \ RANGE));

Por Cada Sensor } }

n =cantidad de ruedas

m = cantidd de sensores
RANGE = valor maximo que
puede tomar un sensor.

1 ] 1
| |
I 1 |
1 Ponderar Con !
| | Martriz Braitenberg i
1 1 I
I 1 1

Normalizar
deltaVel:VB-VT| P Deltas Obtenﬂ Utilidad
Velocldad Utllldad
. Fin Calcular

N Utilidad

for(i=0; i<n; i++) for(i=0; i<n; i++)

{
deltaVelocidad[i] =|| deltaVelocidad[i] 5 |utilidad =[ (1-utilidad[i])+..+ (1-

| speed[i] - deltaVelocidad | |utilidad[n])]-n/2
velTeoria[i] | [i1/RANGE
n=cantidad de ruedas
} El término ( 1-utilidad[i] ) se usa
n = cantidad Ruedas| paranormalizar al rango [0; 1]
n = cantidad Larestafinal de n/2 es para pasar
Ruedas la sumatoria al rango [-1; 1]

RANGE = Maximo
valor de rueda

Figura. 4.12 Diagrama de actividad del modulo de utilidad basada
en la accion

4.4.4. Registro de teorias

El registro de una teoria de un SAR en la base de conocimiento de
teorias constituye el proceso de aprendizaje del SAR al estimar sus
parametros P y K asociados. La teoria se conforma por: la situacion
inicial (determinada en la primera region de tareas del LLC), la accion
(determinada en la segunda region de tareas del LLC), la situacion
final (determinada en la tercera region de tareas del LLC), el calculo
de la utilidad U de la teoria (determinado en la cuarta region de tareas
del LLC), el proceso de registro de la teoria, se lleva a cabo en la
quinta region de tareas del ciclo de vida de aprendizaje (LLC) del
SAR, en esta region se lleva a cabo también la estimacion de los
parametros P y K de la teoria. En la Figura 4.13, se muestra el
diagrama de actividades del modulo de registro de teoria.
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act Registrar Teoria /

Registrar Teoria

Teoria esigual s la Si, A, Sf son
iguales.

Para comparar Situaciones se
comparan el valor de cada sensor.
Para comparar Acciones el valor de
velocidad de cada rueda.

En ambos casos pueden usarse
distintos métodos de comparacion:
- Exacto

- Umbral comun

- Umbral individual

N

Buscar
Teoria Igual

[N

Busco lasteorias similares en la lista de teorias
ya registradas.

Por similares se entiende aquellasteorias que
son igualesen Siy A.

Para comparar se usa el mismo criterio que en ||
busqueda de teoriasiguales

Buscar
Teoria
Similar

p=1
K=KteoSimilar
+1 Actualizar

P/K Teoria

Agregar
Teoria

Hay Teoria
Similar

Por cada teorfa
similar
K=K + 1

(s

Mutar
Teorias

Actualizar K
Teorias
Similares

’ Teoria

-
s N\
-

igual:
K++
77 P++

(sl

7

Ponderar
Teoria Igual

Aumetar K
NO] Tequas
Similares
N \
N y
Agregar Para cada
Teoria teoria
similar K++

2\

Fin Registrar Teoria

Figura 4.13 Diagrama de actividad del médulo de registro de teorias

El método empleado contempla el concepto de que la teoria que es
utilizada con éxito debe ser reforzada incrementando su Py su K y
que la teoria que es utilizada de forma infructuosa debe ser debilitada
incrementando su K, sin incrementar su P. En caso de que se encuentre
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una teoria igual, se actualizan los P y K de la misma y se actualizan los K
de las teorias similares (una teoria es similar si posee la misma situacion
inicial y la misma accion que la otra). En caso de que no haya una teoria
igual se buscan las teorias similares. Si no existen teorias similares, se
agrega la teoria como una teoria nueva con P=1y K =1.

En caso de que existan teorias similares, se actualiza el P y K de la teoria,
estableciendo (seteando) P=1 y K = Ksimilar + 1 y se agrega la teoria a la
base de conocimiento de teorias del SAR. Si la mutacion esta habilitada,
entra en juego el modulo de mutacion para n teorias. La cantidad de
teorias a mutar (n) se calcula sobre la base del porcentaje de mutacién que
se aplica sobre la cantidad de teorias similares encontradas o bien, si
dicha cantidad calculada supera un umbral (valor maximo de teorias
mutadas), la cantidad de teorias a mutar adopta el valor del umbral.

De lo contrario, si no se aplica mutacion, se actualiza el K de todas las
teorias similares como K=K+1. El proceso de mutacion de teorias
aplicado a las teorias similares se desarrolla en la subseccion 4.4.5

Las teorias se registran en un archivo XML, se presenta en el Anexo C un
ejemplo del registro de teorias del SAR.

4.4.5 Mutacion de teorias

El método de mutacién que se aplica a las teorias similares, se selecciona
en la configuracion del SAR, en el marco de los métodos de aceleracion
del aprendizaje. Este método genera teorias mutadas sobre la base de las
teorias similares, incrementando la base de conocimiento de teorias del
SAR.

Se detalla en el Anexo D, un ejemplo del método de mutacion de teorias,
sobre la base de un conjunto inicial de teorias. En la Figura 4.14 se
presenta el diagrama de actividades del método de mutacion de teorias,
inicialmente se actualiza el valor de K de la teoria similar en 1 (uno).A
continuacion se genera una teoria mutada de la siguiente manera: se crea
una situacién mutada, luego se comparan entre si los valores de lectura
registrados en la situacion de la teoria similar y en la situacion de la teoria
actual, correspondientes a cada uno de los ocho sensores del robot e-puck
que registran la situacion. Si los valores de sensores son iguales, se copia
dicho valor al sensor correspondiente de la situacion mutada. De lo
contrario, el sensor correspondiente de la situacion mutada toma un valor
generado al azar. Las caracteristicas del método de comparacion entre
situaciones de teorias se describen en la subseccion 4.4.6. Se instancia la
teoria mutante que toma los valores de la teoria actual, pero su situacion
pasa a ser la situacion mutada previamente calculada. Con estos valores
que conforman la teoria mutada, se calcula la utilidad de la teoria mutada.
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act Mutacion /

Copiar Valor
Sensor

Mutar
Ponderar
teoria -] Para la teoria|
o similar similar
Situacion Actual K=K+1
1

4£ Mutar Situacion \
La comparacion | -——————o—-—————————————————————— ~
depende del «loop» ]
método de Por cada Sensor :

comparacion: X Sensorfi] Simila Generar ---:— s=rand() MOD
- Exacto ) = Sensor[i] Actual Valor Sen_sor b RANGE

- Umbral comin Aleatorio |
- Umbral t
individual :
|
|
[
|
)

Situacion Mutada

Teoria Actual %[Mutar Teori%% Situacién Mutada

~
~
~
~

Simut = Siact
Teoria Amut = Aact
Mutada Sfmut = Situacion
Mutada

Utilidad = Utilidad
Situacion Mutada

Kmut = Kact
Pmut = Kact
Buscar
Teoria lgual Kmut = Kmut + 1

Pmut =Pmut+ 1

H
Actualizar
P/K Teoria
Mutada

Actualizar K
Similares

P=1 Setear P/K o

K= Teoria KteoSimilar = Fin Mutar

KteoSimilar Mutada KteoSimilar + 1
Agregar Actualizar K Actualgar K
Teoria SilEes Teoria
Mutante Mutante

Figura 4.14. Diagrama de actividades del modulo de mutacion
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Posteriormente se busca en la base de conocimientos que aplica el SAR una
teoria igual a la teoria mutante recientemente generada, si existe, se
aumenta el P y K de la teoria mutante en 1 (uno) y ademas se aumentan los
K de las teorias similares.

Si no existe en la base de conocimientos del SAR un teoria igual a la teoria
mutante, se establece para la teoria mutante P=1 y K = KteoriaSimilar y se
agrega la teoria mutante a la lista. Luego se prosigue a aumentar el K de las
teorias similares a la mutante y actualizar el K de la teoria mutante.

El método de mutacion se implemento sobre la base del trabajo de [37],
incorporando parametros de configuracion de la mutacion que aplica el
SAR, estos parametros propuestos actian sobre la base un maximo de
teorias agregadas por mutacion en cada paso definidas por configuracion
del SAR, esto se realizé para evitar un crecimiento exponencial de teorias,
con la actuacion del método de mutacion, debido a que, de un ciclo a otro
podria haber una gran cantidad “N” de teorias similares, lo cual generaba
“N” teorias mutantes, aumentando la curva de teorias exponencialmente
con la mutacion.

En este caso no podran crearse mas de “X” nuevas teorias de un ciclo al
otro con mutacion. Donde “X” es un valor obtenido segun una proporcion
de teorias a mutar, teniendo en cuenta el total de teorias similares. Si esa
proporcion supera a la cota maxima “C”, el valor “X”, adoptara el valor de
“C”. Para esto se ingresan por configuracion los siguientes parametros:
“Limite de Mutacion”(C) y “Proporcion de Mutacion” (P), donde X es
igual a N*P. La mutacion es llamada por el método RegistrarTeoria( ) del
Modulo de “Aprendizaje”, cuando una nueva teoria (Tn) se va a almacenar
en la lista y esta teoria es “Similar” a otra/s teorias de la base de
conocimientos del SAR (Tsi). Se genera una nueva teoria mutante, de
acuerdo con el pseudocddigo detallado en el algoritmo 4.4.

ENTRADA: Nueva Teoria (Tn), Teoria Simlar (Tsi)
SALI DA: Teoria Mitada (Tm

COM ENZO
- Mitacion entre Tn y Tsi
0 Para todos | os sensores de proximdad del robot
= Si sensor(j)_Sfinal _Tn = sensor(j) _Sfinal _Tsi
e sensor(j)Sm = sensor(j) _Sfinal _Tn
= Si no
e sensor(j)Sm = Nro Randomde 0 a 1023
0 Retornar Situaci 6n Final Mitada (Sm
- Sinicial _Tm= Sinicial_Tn
- Accion_Tm= Accion_Tn
- Sfinal _Sm= (Sm
FI'N.

Algoritmo 4.4 Pseudos-codigo del método de mutacion de teorias
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4.4.6. Comparacion de teorias

Para la comparacion entre valores de lectura de situaciones se distinguen
en el presente trabajo tres métodos, €éstos son: [a]Jcomparacion de valores
de sensores exacta, donde los valores de lectura de los sensores del SAR
se comparan con los valores de la situacion. La condicion de igualdad de
situaciones, exige que los valores de lectura de cada uno de los sensores
que conforman las situaciones comparadas sean exactamente iguales unos
a otros, [b] comparacion de valores de lectura de sensores por un umbral
comun (igual) y fijo para todos las lecturas de los sensores que conforman
la situacion, se presenta este método en la subseccion 4.4.6.1,[c]
comparacion de valores de lectura de sensores a través de un umbral
individual y variable por cada sensor y actuador o efector (ruedas del
robot), determinado por el desvio estandar de los valores acumulados de
lecturas anteriores, se presenta en la subseccion 4.4.6.2, este tltimo es el
empleado en el presente trabajo.

4.4.6.1 Comparacion de valores por umbral comiin

La comparacion se realiza sobre la base del rango de valores del sensor, las
lecturas del sensor de proximidad o cercania a un objeto se realizan en el
rango entre 0 y 1023, por cada uno de los ocho sensores que conforman la
situacion del SAR, la presencia de un obstaculo se determina en funcion del
valor de umbral fijo. En trabajos anteriores de Maceri, P., et al., (2001) [13]
y de Garcia Martinez, R., et al. (2006) [37], se considera al valor maximo
del rango de lectura 1023, lo que significa que un objeto estda muy cerca del
SAR y el minimo valor de lectura cero (0), lo que significa que ningun
objeto es percibido por el SAR. Cada valor de lectura de cada uno de los
ocho sensores es convertido a 1 (uno) o a un 0 (cero), para representar la
presencia o ausencia de un obstaculo frente a cada sensor del SAR, en
funcién al umbral seleccionado, para realizar la conversion. En los trabajos
anteriores mencionados se selecciona un umbral de 750, en este caso un
sensor indica la presencia de un obstaculo (con un bit en uno) frente a ¢él, si
el valor de lectura se encuentra entre 750 y 1023. La ausencia de un objeto
se indica con un bit que representa al sensor en 0 (cero) el que se producira
cuando el valor del sensor es menor de 750.

4.4.6.2 Comparacion de valores por umbral individual

Este método de comparacion propuesto (aplicado en el presente
trabajo), asegura una mayor diversidad de valores de umbrales,
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independientes para cada uno de los ocho sensores de proximidad
distribuidos en el robot e-puck, como se indica figura 4.15, a
diferencia del método anterior que aplica un umbral fijo para todos los
sensores. Se detalla en el Anexo E, un caso de ejemplo para el umbral
de comparacion entre situaciones y acciones entre teorias.

Figura 4.15 Distribucion de sensores de proximidad del robot e-puck

Los umbrales de aplicacion se determinan a partir del calculo del
desvio estandar de lecturas anteriores de los sensores y de los registros
anteriores de los actuadores del SAR. Se selecciond el desvio estandar
para la determinacion de cada umbral en forma independiente, en
razén de que esta medida representa el promedio de desviacion de las
lecturas de sensores y registros de acciones del SAR con respecto a la
media respectiva para el Sensor iy para el actuador o efector i (rueda).
Con esta medida se obtiene para cada Sensor-Actuador, cuanto se
desvia en promedio de la media el conjunto de lecturas de un sensor i
en particular y las acciones registradas en un actuador i en particular,
al operar en un ambiente durante una cantidad de ciclos de
percepcion-accion .

Para el SAR (robot e-puck) cada sensor tiene 1024 valores posibles
(en el rango de 0 a 1023) y cada actuador (rueda) cuenta con 1600
valores posibles (en el rango de -800 a 800) que pueden adoptar en
forma independiente cada una de las ruedas.

El umbral de cada sensor surge en forma independiente del desvio
estandar calculado para cada uno de los ocho sensores, calculado
sobre la base de ciclos de percepcion-accion que realiza un SAR
(robot e-puck) con comportamiento reactivo.
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A diferencia del método anterior este método contempla la accion del
SAR a través del control de sus actuadores o efectores, en este caso
sus ruedas, incorporando un umbral para cada una de sus dos ruedas,
sobre la base del desvio estandar calculado a partir de las velocidades
registradas para cada rueda, durante los ciclos de percepcion-accion
que ejecuta el SAR en su escenario tipo.

El umbral de comparacién de situaciones de teorias, se determina
sobre la base del desvio estandar, calculado a partir de las lecturas de
cada sensor (sensor 0..sensor 7) que conforman la situacion del SAR.
El calculo de desvio estdndar se efectua sobre la base de 600 muestras
correspondientes a 600 ciclos de percepcion-accion de un SAR born
inicial, que comienza como reactivo con 400 ciclos. El umbral de
comparacion de acciones de teorias se determina, sobre la base del
desvio estandar, calculado a partir de las lecturas de velocidad de cada
rueda (Rueda 1, Rueda 2) que conforman la accion del SAR. Para la
determinacion de los valores de umbrales de comparacion de situacion
(sensor 0... sensor 7) y de accion (velocidad- rueda 1, velocidad rueda
2), se aplicoé un escenario de experimentacion correspondiente a la
layer BIO, como se puede observar en la Figura 4.16.

Figura 4.16 Escenario tipo aplicado

El método de comparacion de situaciones determina para cada sensor i
(0...7) de cada una de las situaciones comparadas (situacién 1,
situacion 2), el valor absoluto de la diferencia entre ambos sensores i,
si este valor es inferior o igual al umbral (desvio estandar) calculado
para el sensor i, entonces se considera que las lecturas de ambos
sensores i, de ambas situaciones son iguales. Si todas las diferencias
absolutas de lecturas de sensores de ambas situaciones, no superan el
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umbral calculado para cada sensor i, entonces se considera que ambas
situaciones son iguales, caso contrario si al menos una diferencia
absoluta entre sensores i de las situaciones comparadas supera el umbral
calculado, se considera a las situaciones comparadas como diferentes.
De igual forma el método de comparacion de acciones determina para
cada actuador i (rueda uno, rueda dos) de cada una de las acciones
comparadas (accidon 1, accion 2), el valor absoluto de la diferencia
entre ambos actuadores i, si este valor es inferior o igual al umbral
(desvio estandar) calculado para el actuador i, entonces se considera
que las lecturas de ambos actuadores i, de ambas acciones son iguales.
Si todas las diferencias absolutas registradas de actuadores de ambas
acciones, no superan el umbral calculado para cada actuador i,
entonces se considera que ambas acciones son iguales, caso contrario
si al menos una diferencia absoluta entre actuadores i de las acciones
comparadas supera el umbral calculado, se considera a las acciones
comparadas como diferentes.

4.4.7. Planificacion de Acciones del Sistema Auténomo de
Robot

El planificador de acciones del SAR se encarga de construir planes
(conjunto de acciones ordenadas a ser ejecutadas), que le permiten al
sistema transformar su situacion actual en una situacion objetivo.

El objetivo estd implicito en la naturaleza del SAR y se corresponde
con la funcion de utilidad con la cual se evaliie el comportamiento de
éste, en este orden el planificador selecciona teorias que transformen
la situacién actual en la situaciéon asociada a la teorias con mayor
utilidad que le permitan al SAR alcanzar la situacion deseada con la
mayor utilidad.

De las teorias presentes en la base de conocimientos del SAR, se elige
aquella cuya utilidad sea maxima y si se puede construir un plan que
lleve al SAR de la situacion actual hasta ella, esta situacién se
convierte en situaciéon deseada o situacion objetivo. El planificador
consta de un méddulo controlador del plan, encargado del seguimiento
y control del plan y de los planificadores propiamente dichos.

El controlador de plan basicamente se encarga de seguir el plan en
caso de que se esté ejecutando, o bien de obtener un nuevo plan. Se
muestra el diagrama de actividades del modulo controlador de plan en
la Figura 4.17.

El controlador de plan evalua la situacion en la que se encuentra un
robot, luego de haber ejecutado una accion, se compara si la situacion
alcanzada es igual a la situacion esperada por el plan. En caso
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afirmativo, se actualiza el contador de acciones exitosas en el plan y
se sigue con el mismo. De lo contrario, se aborta el plan y se actualiza
la cantidad de planes sin éxito.

act Controlar Plan /

Controlar Plan

Seevaluasila
accion obtenida
edta dentro del
marco de la
ejecucion de un |\
plan

Cantidad Planes Exitosos +=
Si los valores de todos lo (Cant Situaciones Exitosas del
Sensores son “iguales’ a ‘ I PR =""""| plan / Longitud del plan)
losde I situacion Registrar Porcentaje 1S1]
deseada por el plan. Acciones Exitosas Plan
El termino "igual” esen
téminos relativos al - \
; " egistrar
método de comparacion Registrar i exitoSo
. de valores. p
Plan termind Plan No
0 Exitoso
Noestd en la Limpiar PIanl
ejecucion deun [ y
plan Estadisticas
0
Plan abortado
El plan s obtiene de
Obtener Plan|-----1 acuerdo al método de
planificacion adoptado.
[Ver planificadores]
f Registrar
Yisto o g

Cantidad de
Planes

lan

Obtener
Accion al
Azar

Registrar
Azares

Fin Controlar Plan

Figura 4.17. Diagrama de actividades del modulo controlador del plan

La cantidad de planes exitosos indica la cantidad de planes que
llegaron a su fin habiendo pasado por todos los eslabones de la cadena
del plan. Este valor puede ser un niimero racional, ya que cuando un
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plan no tiene éxito, se toma el éxito parcial del mismo (es decir, si el
plan era de 10 pasos y 5 fueron exitosos, este valor serd 0.5). Este
valor se calcula como la cantidad de acciones del plan que obtuvieron
una situacion esperada sobre la cantidad total de acciones del plan.

Si el plan efectua todas las acciones previstas exitosamente, se actualiza
la cantidad de planes exitosos. En caso de que el plan haya abortado o
terminado, o bien no exista el plan, se obtiene un nuevo plan. Si éste es
viable, se actualiza el contador de planes. De lo contrario, se obtiene
una teoria de la base de conocimientos a través de una seleccion al azar
y se actualiza el contador de azares.

A continuacion se van a describir los distintos métodos de obtencion de
planes, en la subseccion 4.4.7.1 se describe el método de planificacion
con ponderacion de planes [13][37][82] y en la subseccion 4.4.7.2 se
describe el método de planificacién propuesto a través del ranking de
teorias de la bases de conocimiento que emplea el SAR.

4.4.7.1 Planificador y ponderador de planes

El planificador recibe el conjunto de teorias y situacidon actual,
debiendo retornar un conjunto de planes (pudiendo no devolver un
plan, en el caso de que a partir de las teorias aprendidas por el SAR,
no se pueda armar un plan), que aplicado a la situacion presente
logre alcanzar la situacion deseada o situacion objetivo que se puede
alcanzar con la utilidad maxima.

El método de planificacion intenta armar un plan que mediante su
ejecucion permita llegar de la situacion actual a la situacion registrada con
mayor utilidad en la menor cantidad de pasos, inicialmente se arma un
grafo de teorias (Figura 4.18) en donde cada nodo es una situacion y cada
arco representa una teoria. Por ejemplo S1 = S4 representa la teoria cuya
situacion inicial es S1 y mediante la accion 2, llego a la situacion final S4
con P=2,K =3y una utilidad de U =%

En base a este grafo, se arma una pila de Situaciones deseables ordenada
por utilidad descendiente, cuya utilidad se toma del arco que entra al
nodo. Una vez generada la pila, se empieza a desapilar (sacar del tope de
la pila de situaciones) hasta que se encuentre un plan viable o bien no
haya mas elementos en la misma.

La situacion desapilada se toma como raiz del arbol y sus hijos se
determinan por los arcos entrantes a cada nodo. Suponiendo que la
situacion desapilada es la S3, segun el grafo de situaciones previamente
diagramado se obtendria el siguiente arbol, indicado en la Figura 4.19.
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(2,1,3,2/3)

(1,3.4,3/4)
(2,1,1,1/2)

(2,2,3.3/4) (1,3,5,1/4)
1 L4 N
(1.2,5, 1:3)
S
2221 3
Figura 4.18 Grafo de teorias Figura 4.19 Arbol de Situaciones-

Acciones

Se busca dentro de los nodos del arbol la situacion actual y se busca el
camino minimo de dicho nodo al nodo raiz, determinando cada terna
Nodo-Arco-Nodo, una teoria registrada en la lista de teorias del SAR.
Si no se encuentra la situacion actual dentro del arbol, el plan no
existe y se prosigue a desapilar el siguiente elemento de la pila de
situaciones deseables.

Si existe un camino minimo, y se encuentra activa la ponderacion de
planes, éste se pondera mediante el modulo de ponderacion, y si el
resultado obtenido es mayor a un valor umbral determinado en la
configuracion del SAR, el plan es viable y queda conformado por las
teorias que conforman el camino minimo. Si la ponderacion no supera
el valor umbral, el plan no es valido y se prosigue a desapilar el
siguiente elemento de la pila de situaciones deseables. Se muestra en
la Figura 4.20 el diagrama de actividad del moédulo de planificacion, el
que también es llamado como planificador clasico.
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act Planificador Clasico/

Obtener Plan

Armar grafo
de teorfas

Obtener Pila de

situaciones deseables

[sn

Devuelve un
plan nulo

Fin
Obtener
Plan

El camino
minimo se utiliza]
tanto en la
ponderacion
como en la
creacion del
plan.

Plan

Crear Plan

Desapilar
Situacion

Deseable

Obtener
Camino
Minimo

[NO]

Camino
Minimo

Camino Minimo >0

[sn

[NOJ
[Ver
Ponderador]
[NOJ
[sn
/
/
/
Ponderar
Ponderacio
= Umbral

Figura 4.20. Diagrama de actividades del modulo de planificacion
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En el algoritmo 4.5 se presenta el pseudo cddigo del planificador
clasico, en el algoritmo 4-6 se presenta el pseudo-codigo del ponderador
de planes. Se presentan en el Anexo F y en la seccion N-6 del Anexo
Soporte Digital, mayores detalles del planificador clasico con
ponderador de planes aplicado por Garcia-Martinez et al (2006) [37].

ENTRADA: Situaci 6n Actual, Conjunto de Teorias
SALI DA: Pl an
e Armar pila de situaci ones deseabl es (de mayor a menor
utilidad)
e M ENTRAS exi sten situaci ones deseables Y no existe un
pl an
o Tomar el tope de la pila conp raiz del arbol
o Armar &rbol de situaciones
o0 Buscar nodo asociado a la situaci 6n actual
0S|l existe el nodo ENTONCES arnar el plan asociado al
camno de nminino recorrido entre el nodo situaci 6n
actual y el nodo raiz (situaci 6n deseable).
e Sl no existe un plan
0 ENTONCES tomar plan por contingencia (azar)
FIN

Algoritmo 4.5 Pseudocddigo del planificador clasico

ENTRADA: Pl an, Situaci 6n Actual, Situacion Deseable, Conjunto de
teorias
SALI DA: Estimador de probabilidad
e A = tomar prinera accio6n del plan
e WP = armar natriz de transicion asociada a |a accion A
e Mentras existan acciones en el plan
oA = tomar siguiente acci6n del plan
oMA = arnmar natriz asociada a |la accion A
oMP = MP x MA
Retornar el valor de | a posiciodn (Situacio6n Actual,
Si tuaci 6n Deseable) de la matriz MP.
FIN

Algoritmo 4.6 Pseudo-codigo del ponderador de planes

4.4.7.2 Planificador por ranking de teorias

Este método de planificacion propuesto ordena la lista de teorias
corrientes por utilidad y luego por P y K. Luego se seleccionan las teorias
de la lista ordenada que tengan como Situacion Inicial a la Situacion
Actual, 1a accion de la teoria seleccionada conforma el plan del SAR.

Se observo en el planificador cldsico una mayor recurrencia de azares y
menor cantidad de planes exitosos, razén por la cual se exploraron
nuevas soluciones, generando un planificador basado en seleccion de

MODELO DE CICLO DE VIDA PARA EL APRENDIZAJE 1 05
BASADO EN COMPARTICION DE CONOCIMIENTOS EN SAR



teorias en funcion de la situacion registrada por los sensores del SAR
paso a paso, generando un ranking de teorias en funcion de la utilidad y
del valor de P y K (la probabilidad de ocurrencia del efecto deseado o
situacion final (Sf) al aplicar la accion A de la teoria Ti), generando un
plan paso a paso o ciclo a ciclo de ejecucion.

Se presenta en la Figura 4.21 el diagrama de actividades del
planificador basado en ranking de teorias. E1 SAR obtiene el plan en
funcion de su base de conocimiento de teorias ordenada en primer lugar
por la mayor utilidad “U”, en segundo lugar ante teorias con igual
utilidad, se ordenan por mayor valor de P, en tercer lugar ante igual U y
P de las teorias se ordenan estas por el menor K. Sobre esta base de
teorias ordenadas, el SAR selecciona las teorias en las que la situacion
actual registrada por los sensores de proximidad sea igual a la situacion
inicial de la teoria.

La comparacion de teorias depende del método aplicado para
determinar la igualdad de situacion actual registrada por los sensores y
la situacion inicial de la teoria. En este orden los métodos aplicados se
describen en la seccion 4.4.6

El método propuesto se orienta a observar el escenario para crear los
planes, es decir, analizar la Situacion Actual en cada paso que da el
robot. Para ello se dejaron de crear Planes a largo plazo como lo realiza
el planificador clasico. Este Planificador crea un Plan por paso de
longitud igual a una sola accion.

Esto permite trabajar en el corto plazo y facilita un mejor
comportamiento del SAR, al tener una situacion del ambiente ciclo a
ciclo de ejecucion o paso a paso, a través de sus sensores de proximidad
sobre el ambiente de operacion en un instante dado. Se podria decir que
seria como re-planificar en cada paso con el Planificador clasico del
SAR, con la siguiente diferencia: la planificacion en Ranking traec un
muy bajo costo de procesamiento a diferencia de Planificador SAR.
Este Planificador toma en cada paso la Situacion Actual y lo que hace
es buscar en la Base de Teorias, cudl es la Teoria con mayor Utilidad
(U), cuya Situacién Inicial (Si) coincida con la Situacion Actual.

Si se presentan mas de una teoria con la misma utilidad se selecciona la
de mayor valor de P y si se mantiene mas de una teoria con igual
utilidad y valor de P, se selecciona la de menor valor de K. Esto le
asegura al SAR poder realizar una accion con sentido en cada paso o
ciclo de ejecucion, ya que se analiza la accion correspondiente a la
teoria con mayor utilidad y mejor posibilidad en funcion de los
conocimientos que el SAR tiene en su Base de Conocimientos de
Teorias aprendidas.
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act Planificador Ranking /

Obtener Plan

La lista queda ordenada mediante el
siguiente criterio de comparaciéon

Lista SI U[i] > U[j]
Teorias Ordenar Teorias ENTONCES Tepna i>Teoria]j
SINO SI U[j] > U[i]

Tl ENTONCES Teoria j > Teoria i
7 SINO s U[i] = U[j]

B la Teoria d SI P[i] > P[j]
uscola eoria de mayor Listn ENTONCES Teoria i > Teoria j
utilidad , p y kcuya SINO SI Plil > Pli
situacion inicial sea igual Ordenada 0l > Pl
; Iy 9 ENTONCES Teoria j > Teoria i
a la situacion actual SINO SI P[i] = P[i]
\ SIK[i] > KI[j]
N ENTONCES Teoria j > Teoria i
4 Buscar Teoria a Seguir SINO SI K[j] > KIi]
ENTONCES Teoria i > Teoria j
7 hY
«loop» Uln] = Utilidad de la Teoria n

Por cada teorfa P[n] = P de la Teoria n

K[n] = K de la Teorfa n

Situacién
Inicial
La comparacion
depende del
Situacién ituacion Actual™ método de
Actual Situacion Inicial _~—""""""" F--1---- comparacion:

- Exacto

| | - Umbral com(n

\ oo f - Umbral

N i = individual

[sn]

\ ,LTeoria A Seguir _/

Fin Obtener Plan

Figura 4.21. Diagrama de actividades del planificador basado
en ranking de teorias

Este método de Planificacion brinda una gran rapidez en el armado de los
planes por el SAR. En este caso los planes son siempre de una sola
Teoria. Para armarlos ordena la Base de conocimiento de teorias por
Utilidad decreciente y por mayor valor de P y menor de K, busca la teoria
cuya Situacionlnicial coincide con la SituacionActual del robot. Esa
Teoria sera utilizada por el SAR como Plan a seguir en ese ciclo.

Este método de Planificacion arroja sus mejores resultados utilizando la
nueva funcién de Utilidad basada en los Coeficientes de Braitemberg.

Se detalla en el algoritmo 4.7 el pseudo-codigo del método de
planificacion por ranking. Se presenta en el Anexo G, un ejemplo de
aplicacion del método de planificacion por ranking propuesto. Este
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planificador no resulta costoso, considerando que trabaja sobre la base
de conocimientos del SAR, seleccionando una teoria en funcién de la
situacion, priorizando éstas por utilidad y la relacion P/K. Este
planificador resulta oportuno en el contexto del modelo de ciclo de
vida propuesto, el que actia en forma independiente del tipo de
planificador empleado por el SAR.

ENTRADA: Situaci 6n Actual, Conjunto de Teorias
SALI DA: Pl an
COM ENZO
Ordenar Conjunto de Teorias por utilidad
Teorias con igual utilidad ordenar por P/K
Buscar en el Conjunto de Teorias, la priner teoria T
cuya Situaci 6n Inicial coincida con |a Situaci6n
Act ual .
Devuel ve conp Plan solo esa teoria T, cuya accién A
sera la ejecutada en el siguiente paso del SAR
FI' N

Algoritmo 4.7 Pseudo c6digo del método de planificacion por ranking
4.4.8 Comparticion de conocimiento

La comparticion de conocimientos entre SAR se presenta a través del
intercambio de teorias entre SARs que se encuentran en el mismo
estado de evolucion recorriendo el mismo layer en sus respectivos
ciclo de vida de aprendizaje, se detalla el método de intercambio o
cooperacion entre SAR en la subseccion 4.4.8.1. La colaboracion
entre SAR se produce a través de un SAR colaborador que alcanzo6 un
estado de evolucion en sus conocimientos superior al SAR receptor
que se encuentra en un estado inferior, se detalla el método de
colaboracion en la subseccion 4.4.8.2.

4.4.8.1 Intercambio de teorias (cooperacion)

La cooperacion (intercambio) entre SARs, le permite a ambos SARs
cruzar sus bases de conocimiento previo a la corrida y dan lugar a una
nueva base de conocimiento de teorias que podran utilizar ambos.

Los SARs se benefician con este intercambio, incrementando la
cantidad y calidad de conocimientos. Estos conocimientos ingresaran
gracias a las experiencias de otros SARs. El modulo de intercambio de
Teorias crea una Base de Conocimientos o Lista de Teorias a partir de
las bases de conocimiento individuales de los SARs. Se detalla en
algoritmo 4-9 el pseudo-codigo del método de intercambio entre
SARs [13] [37].
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ENTRADA: Base de Conocinmi entos Robot A (BCRA), Base de.
Conoci m ent os Robot B (BCRB)
SALI DA: Base de Conocim ento Cooperaci 6n Robots A-B ( BCCRAB)
COM ENZO
- Se recorren todas |las Teorias de |a BCRA
- Para cada teoria de | a BCRA:
0Si existe una teoria igual en | a BCRB
= K = Kteoria RB + Kteoria RA
= P = Pteoria RB + Pteoria RA
= Se agrega esta teoria con los nuevos Py K a
| a BCCRAB
0Si no existe una teoria igual en | a BCRB
= Se Buscan teorias sinilares
= Si existen teorias simlares
o0K= Kteoria RB + KTeoria RA
oP = Pteoria RA
0 Se agrega estas teorias con |os nuevos Py
K a | a BCCRAB
= Si no existen teorias simlares
0 K= Kteoria RA
oP = Pteoria RA
0 Se agrega esta teoria con los misnps Py K
a | a BCCRAB

- Luego se recorre | a BCRB
- Para cada Teoria en | a BCRB:
0Si existe una Teoria lgual en |a BCRA
= Se pasa a la siguiente teoria
0Si no existe una Teoria lgual en |la BCRA
= Si existe una teoria Simlar en |a BCRA
0K = KTeoria RA + KTeoria RB
oP = PTeoria RB
0 Se agrega esta teoria con |los nuevos Py K
a | a BCCRAB
= Si no existe una teoria Simlar en |a BCRA
0 Se agrega esta teoria con los misnps Py K
de la Teoria de RB a | a BCCRAB
Una vez que se finalizan anbos recorridos, se asigna la
BCCRAB para ser aplicada por RAy RB
FI'N.

Algoritmo 4.9 Pseudo-cddigo del método cooperacion entre SARs

Se presenta en la Figura 4.22 el diagrama de actividades del método
de cooperacion entre sistemas auténomos de robots, identificados
como robot A (RA) y robot B (RB)

Se presenta en el Anexo H un ejemplo entre dos sistemas autdbnomos
que cooperan entre si, intercambiando sus teorias y generando como
consecuencia la base de conocimiento de cooperacion entre ambos
SAR. Independientemente cada uno de estos SARs puede hacer uso de
la nueva base de conocimiento de teorias que surge como producto de
la cooperacion entre ambos SARs.
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act Cooperacion /

Cooperacion

Seleccionar

Robot A Base de La base de
(RA) Conocimiento conocimiento de
PP SAR cooperacion esta
Los robots deben encontrarser~ Cooperadores ) disponible tanto para el
en el mismo layer en sus Fin robot A como para el
respectivos ciclos de vida de ; Cooperacior . g
aprendizaje. ~(o) -
p j Robots o] U T Base de
Co res 1 Conocimientos
! Cooperacion
| ]
151 | RobotA-B
4 Generar Base Cooperacion —
7~ h
«loop»
Por cada Teoria BCRA
. Buscar
| AR, Teoria Igual
BCRA
CCRAY BCRB |
k= KteoRA + KteoRB Agregar
p = PteoRA + PTeoRB Teoria Base
INOR o o [sif i
Conocimilino onocimientos
RA (BCRA Cooperacion
Robot A-B
|
k= KteoRA + KteoRB |
p=PTeoRA
1
&
k= keoRA
Robot B [NO] p = pteoRA
oo
RB N v
T N
«loop» \
Por cada Teoria BCRB
Base Buscar _
Conocimienfo Teoria Igual (DS PIEIR
! k=KTeoRB
RB (BCRB) { BCRA S rTeo
!
! INO] |
|
!
!
1
|
! p = PTeoRB
: k=KTeoRA + KTeoRB
I Buscar Teoria
I | similar BCRA (Sl i
!
! o)
. 7
_ /

Figura 4.22 Diagrama de Actividades modulo cooperacion

En la Figura 4.23 se muestra el diagrama de actividades correspondiente
al proceso de seleccion de los robots, que cooperaran intercambiando
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sus bases de conocimientos. En la actividad seleccionar bases de
conocimientos de los SARs o robots (RA y RB), la condicion
necesaria para que la cooperacion pueda aplicarse, es que ambos
robots esté en un mismo estado de evolucion. Caso contrario, la
cooperacion entre SARs no es posible. Hay que seleccionar otra base
de conocimiento u otro SAR, hasta que se cumpla con la condicién
indicada.

act Seleccion Cooperacion/

| «loop»
H Por cada Base Conocimiento Robot B
I

Seleccionar Base

de Conocimientos
de Robots Robot B
(RB)
Robot A ~| Evaluar Estado
(RA) Evolucién

stado Evolucién BCRA =
ado Evolucion BCRB

Base
Conocimiento
Robot B

Fin Seleccionar Base
de Conocimiento

Figura 4.23 Diagrama de Actividades del modulo seleccionar SARs
cooperadores

4.4.8.2. Colaboracion

Se presenta en esta subseccion la descripcion del método de
colaboracion entre un SAR que alcanzé un estado de evolucion
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superior y un SAR receptor que se encuentra en un estado de
evolucion inferior. El mecanismo propuesto considera la
ponderacion de teorias y la inclusion de nuevas teorias en la base de
conocimiento del SAR receptor, aportadas por el SAR colaborador.
La Figura 4.24 muestra un esquema del modelo orientado a
colaboracion, sobre la base del LLC (Learning Life Cycle). En el
marco del LLC de un SAR, se presentan tres layers de aprendizaje:
[a] Layer BIO (Built-In Operators) es el layer donde los operadores
son implantados al SAR “Born” por su creador, [b] Layer TBO
(Trained Base Operations) es el layer donde los operadores son
aprendidos por el SAR “Newbie”, en el escenario de simulacion
(previamente disefiado) y por técnicas de aprendizaje evolutivo, [c]
Layer WIO (World Interaction Operators) es el layer donde los
operadores son aprendidos por la interaccion del SAR “Trained” con
la parte del mundo que representa su ambiente de operacion y con la
presencia de otros SARs, para convertirse en un SAR “Mature”.

El objetivo del SAR es aprender automaticamente operadores
(modelos de accion), que predigan los efectos de las acciones en el
ambiente, por observacion de las consecuencias de estas acciones y
avanzar en su estado de evolucion (Born, Newbie, Trained, Mature).

Figura 4.24. Modelo de colaboracion propuesto

La colaboracion permite que un SAR pueda recibir conocimiento
previamente adquirido por un SAR que se encuentra en un estado de
evolucion superior en el marco del LLC. (Learning Life Cycle).

Se presenta en la Figura 4.24 al SAR en forma genérica como un
AIS(Autonomous Intelligent Systems), se pueden observar los
niveles de colaboracion posibles entre:[a] un SAR Mature que
finalizo el layer WIO con un SAR Trained que se encuentra en el
inicio del layer WIO o con un SAR Newbie que se encuentra en el
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inicio de layer TBO, o con un SAR Born que se encuentra al final
del layer BIO.[b] un SAR Trained que finaliz6 el layer TBO con un
SAR Newbie que finaliz6 el Layer BIO o un SAR Born que inicia el
layer BIO. [c] un SAR Newbie que finalizo el Layer BIO con un
SAR Born que inicia el layer BIO.

Cuando un SAR colabora, comparte su experiencia acumulada
producto tanto de sus errores como de sus aciertos. Por lo tanto
siguiendo el modelo de teoria y su método de ponderacion, es
necesario al colaborar con operadores, reflejar este conocimiento en
el SAR receptor, manteniendo la consistencia del conjunto de teorias
de este.

El método empleado contempla el concepto de que la teoria que es
utilizada con éxito debe ser reforzada incrementando su Py su K y
que la teoria que es utilizada de forma infructuosa debe ser
debilitada incrementando su K, sin incrementar su P.

En el proceso de colaboracion, si una teoria del SAR colaborador
existe en el SAR receptor ésta se refuerza sumando sus P y sus K,
por otro lado si una teoria del SAR colaborador no existe en el SAR
receptor, pero si existe en este Ultimo una teoria similar, se debilita
esta teoria, dejandole el mismo P y sumando a su K el K del SAR
colaborador.

Por otro lado aquellas teorias del SAR colaborador que no estén en
el SAR receptor, ni sean similar, ni iguales, no presentan cambios,
solo se transfieren al SAR receptor con sus valores de P y K. Para
mantener la consistencia del método de ponderacion de teorias se
verifica que luego de la colaboracion la suma de los P de las teorias
similares en el SAR receptor es igual al K de cualquiera de ellas.

Se presenta en el Anexo I, un ejemplo entre un sistema auténomo de
robot que colabora con otro sistema auténomo de robot receptor
brindando a este ultimo sus teorias y generando como consecuencia
la base de conocimiento de colaboracion para ser explotada por el
sistema autonomo de robot receptor.

Para iniciar la colaboracion, se debe realizar un proceso de
verificacion de estados evolutivos de los robots, en este orden, el
estado de evolucion del Robot Colaborador (RC) debe ser superior al
estado de evolucion del Robot Receptor (RR), caso contrario, la
colaboracion de RC hacia el RR no es posible y se debe continuar
con el proceso de seleccion del RC.

Si bien el proceso de comparticion de teorias para la cooperacion y
colaboracion es el mismo, se presentan diferencias en el proceso de
seleccion de las bases de conocimientos y en los actores que
explotan la base de conocimiento de teorias, por esta razon se
presenta el proceso de colaboracién a continuacion
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Se muestra en la Figura 4.25 el diagrama de actividades correspondiente
a la colaboracion de un SAR colaborador representado por el Robot
Colaborador (RC) a un SAR receptor representado por el Robot
Receptor (RR) de la colaboracion.

Se presenta en el algoritmo 4.10 el pseudocodigo correspondiente al
proceso de colaboracion entre un SAR Colaborador (RC) y un SAR
receptor (RE).

En la Figura 4.26 se muestra el diagrama de actividades
correspondiente al proceso de seleccion del robot que colaborara con
el robot receptor. En la actividad seleccionar base de conocimiento
SAR colaborador o robot colaborador (RC) que va a colaborar con el
robot receptor (RA), la condicion necesaria para que la colaboracion
pueda aplicarse, es que el robot colaborador esté en un layer superior
(lo que implica un estado de evolucion también superior) al del robot
receptor (RE).
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act Colaboracion /

Robot

Colaboracién

Seleccionar
Base de

RECE[ tor
®R)

El robot colaborador debe
encontrarse en un estado de
evolucion superior al estado
de evolucion del robot

receptor .

Conocimiento
SAR Colaborador

receptor

Fin
Colaboracion

®

i
1
i
|
i
|
I
|
i
i
i
i
1

Generar Base Colaboracion

[]

RR (BCRR)

k= KteoRR + KteoRC
p = PteoRR + PTeoRC

Agregar
Teoria Base
de

onocimientos

e
«loop»
Por cada Teoria BCRR

. Buscar
jreoriay Teoria Igual
BCRR
— BCRC

[NO] eriste
Conocimie oria lgudl

[SI] fa
Bt Colaboracién

Similar BCRI

R

Robot
Buscar Teoria Receptor
Similar BCRC t
k= KteoRR + KteoRC |
p=PTeoRR !
[SI}
k=kieoRR
Robot [NO] p = pteoRR |
Colaborador OO/;
RC
fﬁ hY
«loop» \I
Teoria BCRC | Por cada Teoria BCRC :
|
|
Base Buscar ~ :
Conocimienfo 1 Teoria Igual p = PteoRC H
RC (BCRC) : k=KTeoRC :
I
NoT
i
|
|
| |
|
: p =PTeoRC
k=KTeoRR + KTeoRC|
Buscar Teoria

\

La base de conocimiento
de colaboracion es
aplicada por el robot

Base de
Conocimientos
Colaboracion
Robot Receptor
(BCCRR)

Figura 4.25 Diagrama de Actividades moédulo colaboracion
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ENTRADA: Base de Conoci m entos Robot Col aborador (BCRC), Base
de Conoci mi ent os Robot Receptor (BCRR)
SALI DA: Base de Conoci m ento Col aboraci 6n Robot Receptor
( BCCRR)
COM ENZO
- Se recorren todas las Teorias de |a BCRR
- Para cada teoria de |la BCRR
0Si existe una teoria igual en |a BCRC
="K = Kteoria RC + Kteoria RR
P = Pteoria RC + Pteoria RR
*Se agrega esta teoria con los nuevos Py Ka la
BCCRR
0Si no existe una teoria igual en |la BCRC
=»Se Buscan teorias simlares
=Si existen teorias simlares
0K= Kteoria RC + KTeoria RR
oP = Pteoria RR
0 Se agrega estas teorias con |os nuevos P
y Ka la BCCRR
*Si no existen teorias simlares
o0K= Kteoria RR
oP = Pteoria RR
0Se agrega esta teoria con los nmisnobs Py
K a la BCCRR

- Luego se recorre la BCRC
- Para cada Teoria en |a BCRC
0Si existe una Teoria lgual en |la BCRR
*Se pasa a la siguiente teoria
0Si no existe una Teoria lgual en |a BCRR
*Si existe una teoria Simlar en |a BCRR
oK = KTeoria RR + KTeoria RC

oP PTeoria RC
0 Se agrega esta teoria con |los nuevos Py
K a | a BCCRR

*Si no existe una teoria Simlar en |la BCRR
0Se agrega esta teoria con los misnos Py
K de la Teoria de RC a | a BCCRR

Una vez que se finalizan anbos recorridos, se asigna la
BCCRR al robot Receptor RR
FI'N.

Algoritmo 4.10 Pseudocodigo del método de colaboracion entre SARs
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act Seleccion Colaboracion /

o —

Seleccionar Base
de Conocimiento
SAR Colaborador

«loop»
Por cada Base Conocimiento SAR

Robot
Colaborador

Evaluar Estado
Evolucion

stado Evoluciéon RC >
stado Evolucién RR

Robot
Receptor

[S1]

gy PSS AP

Base Conocimiento
Robot Colaborador

Fin Seleccionar Base

Figura 4.26 Diagrama de Actividades del médulo seleccionar SAR
colaborador

Para verificarlo al momento de iniciar la colaboracion, se debe realizar
un proceso de verificacion de estados evolutivos de los robots,
representado éste por sus bases de conocimientos de teorias. En este
orden si el estado de evolucion de la base de conocimientos del robot
colaborador es superior al estado de evolucion del robot receptor, se
puede realizar la colaboracion. Caso contrario, la colaboracion no es
posible. Hay que seleccionar otra base de conocimiento del SAR
colaborador u otro SAR colaborador hasta que se cumpla con la
condicion indicada.

4.4.9. Registro de estadisticas de aprendizaje del Sistema
Autonomo de Robot

El registro de estadisticas de aprendizaje del SAR se realiza en
funcion del intervalo de n ciclos, seleccionado en la configuracion
del SAR (subseccion 4.2.2.1). Se describen a continuacién las
estadisticas registradas por el SAR (sobre la base del intervalo de n
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ciclos) de: Cantidad situaciones; teorias acumuladas; utilidad teorias
[0-0.25]; utilidad teorias [>0.25-0.5]; utilidad teorias [>0.5-0.75];
utilidad teorias [>0.75-1]; cantidad de planes; cantidad de planes
exitosos; cantidad de planes sin éxito, cantidad de azares; relacion
P/K; [0-0.25]; P/K; relacion [>0.25-0.5]; relacion P/K;3[>0.5-0.75];
relacion P/K4[>0.75-1]; relacion P/K general; cantidad de ciclos
exitosos .

Para el registro de la estadistica de “Cantidad Ciclos Exitosos”, que
representa la cantidad de ciclos que finalizaron con la aplicacion de
una teoria cuya utilidad (U), resultdé superior a 0,75, se debe
considerar que es un valor que se acumula solamente durante la
actuacion del SAR. Se inicia en cero (0) y aumenta en 1 cada vez
que el robot realiz6é un ciclo percepcidn- accion, en el cual finaliza
con una teoria cuya utilidad (U), resulta mayor a 0.75. Se detalla un
ejemplo en la tabla 4.2.

Para el registro de las estadisticas de “Planes Exitosos” (en funcion
de la subseccion 4.4.7), se consideran: [a] cantidad planes
(construidos), ésta es la cantidad de planes que se pudieron construir
a lo largo de la ejecucion, [b] la cantidad de planes exitosos, es la
cantidad de planes que llegaron a su fin habiendo pasado por todos
los eslabones de la cadena del plan. [c] la cantidad de planes sin
éxito. Luego, se puede obtener el porcentaje de planes exitosos de la
relacion entre la “Cantidad de Planes Exitosos” y “Cantidad Planes
Construidos (cantidad de planes exitosos mas cantidad de planes sin
¢éxito). Finalmente se debe considerar que esta estadistica es Util para
el planificador clasico (SARp) y sus métodos asociados, excepto
para el planificador ranking (SARr) ya que éste ultimo sé6lo realiza
planes de longitud igual a uno.

El registro de la estadistica de “Cantidad de Acciones al Azar”, se
obtiene de contabilizar la cantidad de planes que recurren a acciones
al azar, debido a que el SAR tuvo que ejecutar una acciéon al azar,
dado que no pudo obtener un plan que se pudiera utilizar.

El registro de “Cantidad de Teorias Exitosas” se contabilizara sobre
la base de las teorias acumuladas mas las que se originan en la
actuacion del SAR, cuya utilidad es superior a 0,75. Se calcula igual
tanto para un SARr y como para un SARp. Para determinar la
cantidad teorias exitosas que se obtienen durante la actuacion del
SAR, se considera la acumulacién de éstas solamente durante la
simulacién, se inicia en cero (0) y aumenta en uno (1), cada vez que
el SAR realiza un ciclo en el cual finaliza con una Teoria con
utilidad (U) mayor a 0,75. Se presenta un ejemplo en la tabla 4-3.
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Inicio corrida del SAR
- El robot inicia la simulacion obteniendo “Situacion Inicial” (Si) de la
lectura de sus sensores inicial
=|CICLO 0 | Cantidad. Ciclos Exitosos =0
- Elrobot finaliza el CICLO 0 habiendo ejecutado la Accién “A” y
obteniendo la “Situacién Final” (Sf) de la lectura de sus sensores final
- Elsistema arma la teoria local TL = (Si ; A ; Sf) cuya utilidad es = 0,89
- Como 0,89 es >= (0,75, se aumenta en 1 la “Cantidad. Ciclos Exitosos”
=|CICLO 1 | Cantidad. Ciclos Exitosos = 1
- Elrobot inicia el CICLO 1 obteniendo una nueva “Situacion Inicial”
(Si) de la lectura de sus sensores inicial (es igual a la Sf anterior)
- Elrobot finaliza el CICLO 1 habiendo ejecutado la Accion “A” y
obteniendo la “Situacion Final” (Sf) de la lectura de sus sensores final
- Elsistema nuevamente arma la teoria local TL = (Si ; A ; Sf) cuya
utilidad es = 0,53
- Como 0,53 es < 0,75, no se aumenta la “Cantidad. Ciclos Exitosos”
=|CICLO 2 | Cantidad. Ciclos Exitosos =1
Y asi sucesivamente durante los n ciclos restante se evalia la utilidad
de la teoria
Fin

Tabla 4.2 Ejemplo Cantidad de Ciclos Exitoso del SAR

Inicio corrida del SAR
- Robot inicia simulacion con una base de conocimientos de teorias con
5000 teorias, de las cuales 1500 son teorias con U>0.75
- Entonces, Cantidad de Teorias Exitosas en el ciclo 1 es = 1500.
- En el ciclo 1 no se obtiene ninguna teoria nueva = Cantidad de Teorias
Exitosas en el ciclo 2 es = 1500.
- Luego, en el ciclo 2, se obtiene una nueva teoria con U = 0,85
- Entonces, en el ciclo 3 Cantidad de Teorias Exitosas en el ciclo 3 es =
1501
En ciclo 3: Cantidad. Teorias Exitosas = 1501; Cantidad de Teorias Exitosas
en la actuacion hasta el ciclo n =3 ,Cantidad. Teorias totales = 5001
Y asi sucesivamente durante los n ciclos restante se evalua la utilidad de la
teoria
Fin

Tabla 4.3 Ejemplo Cantidad de Teorias Exitosas del SAR

El registro de la “Cantidad de Teorias por Intervalos de Utilidad”, se
desarrolla sobre la base de la cantidad de intervalos de distribucién
de utilidad seleccionados. El intervalo de distribucion de utilidad que
se establece en la actividad de configuracion de estadisticas en el
marco de la configuracion del SAR, determina los umbrales que se
generaran para catalogar las teorias por utilidad (U). La cantidad de
intervalos en los que se divide el rango de utilidad (U) de una teoria,
es entre cero (0) y uno (1).En este orden si se seleccionan dos (2)
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intervalos, resultaran las teorias agrupadas por utilidad (U) donde el
primer intervalo se corresponde con las teorias cuya utilidad (U):
0,01< U <= 0,50 y el segundo intervalo se corresponde con las
teorias cuya utilidad (U): 0,50< U <=1. Por defecto se seleccionan
cuatro intervalos (4), en donde el primer intervalo se corresponde
con las teorias cuya utilidad (U): 0,01< U <= 0,25 el segundo
intervalo se corresponde con las teorias cuya utilidad (U): 0,25< U
<= 0,50, el tercer intervalo se corresponde con las teorias cuya
utilidad (U): 0,50< U <= 0,75, el cuarto intervalo se corresponde con
las teorias cuya utilidad (U): 0,75< U < =1. De esta forma se pueden
registrar la cantidad de teorias distribuidas por rango de utilidad.

Se consideran teorias exitosas aquellas teorias que pertenecen al
cuarto rango, cuya utilidad (U), se encuentra entre: 0,75< U <=1.
Independientemente de la configuracion de estadisticas a registrar
por el SAR, se registran en el archivo de estadisticas la relacion entre
la cantidad acumulada de P/K y la cantidad de teorias de acuerdo a
los siguientes rangos: P/K; [0-0.25]; P/K; relacion [>0.25-0.5]; P/K;
[>0.5-0.75]; P/K4 [>0.75-1]; y la relacion P/K general, producto de la
suma de los valores obtenidos en cada rango. Se presenta un ejemplo
en la tabla 4-4.

Relacién P/K

Parametro P (P): Cantidad de veces que teniendo la situacion inicial Sinicial, se
ejecutd la accion A y se obtuvo la situacion final Sfinal.

Parametro K (K):Cantidad de veces que teniendo la situacion inicial Sinicial, se
ejecuto la accion A

Para las teorias dentro de un rango de Utilidad especifico se va sumando el
cociente P/K de las nuevas teorias que vayan apareciendo en ese rango.

En el archivo de estadisticas se imprime el acumulado para el rango especifico
dividido por la cantidad de Teorias dentro de ese rango. De esta manera el valor
siempre estara entre 0y 1 (0% y 100%).

Por ejemplo:

Ciclo 1: Se agrega Teoria 1 con P=1 y K=1 U=0,2

Ciclo 2: Se agrega Teoria 2 con P=1 y K=1 U=0,15

Ciclo 3: Se agrega Teoria 3 SIMILAR a Teoria 2 con P=1 y K=2 U=0,23 (Teoria
2 queda con P=1y K=2)

En el Ciclo 3, el P/K para el rango de Utilidad [0 ; 0,25] sera 0,67 (67%) y se
calcula de la siguiente manera:

> ProbabilidadTotal = P/K (T1) + P/K (T2) + P/K (T3) =

1+12+1/2=2

P/K para el Rango [0 ; 0,25] = Y ProbabilidadTotal / CantTeoriasRango [0 ; 0,25]
=2/3=0,67.

Tabla 4.4 Ejemplo Cantidad de Teorias Exitosas del SAR
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El registro de estadistica de aprendizaje del SAR “Cantidad de
teorias Acumuladas” considera la totalidad de teorias que el SAR
tiene en su base de conocimiento con independencia del rango de
utilidad y de las teorias anteriores a la actuacion del SAR

Para el registro de “Cantidad de Situaciones” se considera la
cantidad de situaciones diferentes generadas por el SAR a lo largo de
su actuacion, contabilizado en funcion del intervalo de n ciclos
determinado para el registro de estadisticas del SAR.

Para la determinacion de “Cantidad de Teorias Nuevas” se considera
el total de teorias acumuladas que surgen de la diferencia entre el
intervalo de estadistica n+1 y el intervalo n, de esta forma se obtiene
la cantidad de teorias generadas en la actuacion del SAR en funcion
del intervalo de estadistica de n ciclos seleccionado en la
configuracion. Finalmente se presenta en la Figura 4.27 el diagrama
de actividad del médulo de estadistica del SAR.

En el Anexo J, se detalla un ejemplo del archivo de estadisticas
registradas por el SAR durante su actuacién durante n ciclos de
percepcidn accion.
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act Estadisticas 7

Registrar Numero
de Ciclo
Registrar Cantidad
de Situaciones
Registrar Cantidad
de Teorias
Acumuladas

Registrar Teorias Segun
Interv alo de
Distribucién de Utilidad

Registrar
Estadisticas

Registrar
Cantidad de
Teorias Exitosas

Determinar Cantidad
de Teorias Nuev as

Ciclos Exitosos

egistrar Cantidad de
Planes Exitosos

Registrar Cantidad de ]

(1)

Registrar Cantidad de = O
Azares

Fin Registrar
Estadisticas

Figura 4.27 Diagrama de Actividades del modulo estadisticas del SAR

4.4.10. Evolucion del Sistema Auténomo de Robot

En el marco de la evolucion de un SAR, se consideran distintos
estados de evolucion, en este orden, el primer estado es SAR- Born
(nacido), SAR-Newbie (novato), SAR-Trained (trained), SAR-
Mature (maduro). En funcidn de la configuracion del SAR se evalua
el rendimiento de aprendizaje de éste para promover su estado de
evolucion. La evolucion de un SAR en particular se caracteriza por
los métodos y las bases de conocimiento que éste aplique, a fin de
considerar luego de su actuacion en el escenario el rendimiento que
obtuvo. En este orden la cantidad de ciclos exitosos es la primera
métrica general que se observa para todos los SARs, para los SARs
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que aplican colaboracién se considera ademas la cantidad de teorias
nuevas que el SAR gener6 en su actuacion.

Se muestra en la Figura 4.28 el diagrama de actividades
correspondiente a la evolucion de un SAR que recibié colaboracion,
sobre la base del rendimiento de aprendizaje del SAR, obtenido en
funcion del porcentaje de ciclos exitosos alcanzados (% CEA) y el
porcentaje de teorias nuevas alcanzadas (% TNA) en su actuacion en
el ambiente de operacion.

act Evolucion SAR /

Calcular
%TNA
%CEA

Evolucion SAR

D\

% CEA=( (Max Cantidad ciclos

: SAR
emoso a_lcanze_xd_os- Min C_ant Contintia N
uc\osgxnosngmlcwa.lels)v/ Min (S1] Ciclosen el
Cant ciclos exitososiniciales) Layer

% TNA=( (Cantidad promedio
teoriasnuevas - Cant teorias
nuevas por colaboracion
alcanzadas) / Cant promedio
teorias nuevas) N\
%TNA Porcentaje de Teoria
Nuevas alcanzado por el SAR

% RCE: Se determina en la

SAR

configuracion del SAR sobre la % CEA Porcentaje Ciclos
base de experimentos Evoluciona Exitosos alcanzados por el
realizados: ((Promedio Cant de Estado SAR

ciclosexitosos - Minima Cant de
ciclosexitosos) / Minima Cant de
ciclos exitosos)* 100

%RTN : Porcentaje
rendimiento Teorias Nuevas
% RCE: Porcentaje
rendimiento Ciclos Exitosos
% RTN:Se determino en la

configuracion del SAR sobre la
base de experimentos
realizados. (Max Cant teorias
nuevasCant teorias
colaboracion) / Max Cant teorias
nuevag* 100

Fin Evolucién SAR

Figura 4.28 Diagrama de Actividades del médulo de evolucion del SAR

En este contexto el rendimiento del SAR se considera sobre la base de
los parametros establecidos en la actividad estadistica y rendimiento de
aprendizaje correspondiente al modulo de configuracion del SAR
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(subseccion 4.4.2.1), a través del porcentaje de rendimiento de ciclos
exitosos (% RCE) y el porcentaje de teorias nuevas (% RTN), estos
porcentajes fueron definidos empiricamente para cada una de las
arquitecturas, aplicando los mismos valores en todos los casos de
experimentacion. La determinacion de los porcentajes para ciclos
exitosos y teorias nuevas alcanzados (% CEA, % TNA) y los
porcentajes de rendimientos (% RCE y % RTN) aplicados en la
experimentacion se presentan en la seccion L-3 del Anexo L. Para
evaluar la evolucion del SAR en condiciones mas restrictivas en
términos de evolucidn, se consider6 la cooperacion entre SARs que
cooperan en la layer BIO, entre SARs nacidos que transitan esta
layer para alcanzar el estado de evolucion de novato. Se considero la
colaboracion desde un SAR que esta en la layer TBO (de un SAR
novato que transita este layer para alcanzar el estado de evolucion de
entrenado), a un SAR receptor que se encuentra en el layer BIO. En
el modulo de evolucion se calcula el porcentaje de teorias nuevas
alcanzadas (% TNA) y el porcentaje de ciclos exitosos alcanzados
(% CEA) por el SAR durante el ciclo i de percepcion - accion de
SAR. Si el SAR (recibiéo colaboracion) en su actuacion, en el
ambiente de operacion genera una menor cantidad de teorias nuevas,
que es lo esperado en el proceso de aprendizaje, resultando el %
TNA menor o igual al parametro de rendimiento de teorias nuevas
correspondiente al porcentaje de rendimiento de teorias nuevas (%
RTN) y el SAR aumenta su cantidad de ciclos exitosos en su
actuacion en el ambiente de operacion, que es lo esperado en el
proceso de aprendizaje, resultando el (% CEA) mayor o igual al
parametro de rendimiento de ciclos exitosos correspondiente al
porcentaje de rendimiento de ciclos exitosos (% RCE), entonces el
SAR alcanza un nuevo estado de evolucion, de otra manera el SAR
continta en su layer de actuacion, durante n ciclos, hasta alcanzar la
cantidad de ciclos de percepcion — accidn correspondiente a su
actuacion en el ambiente de operacion o cumplir con las condiciones
de evolucion.

4.5. Escenarios del Sistema Autonomo de Robot

En esta seccidon se presentan escenarios, cada uno de ellos con
diferente complejidad, correspondientes a las distintas layers que el
SAR puede aplicar en su LLC en funcion de su estado de evolucion,
durante su actuacion en el ambiente de operacion. Se presenta el
escenario para la layer BIO en la subseccion 4.5.1, para la layer TBO
en la subseccion 4.5.2 y para la layer WIO en la subseccion 4.5.3
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4.5.1 Escenario Layer BIO

Este escenario se corresponde con la actuacion de SARs que inician su
transito en la layer BIO con el estado de evoluciéon Born y finalizan su
transito con el estado de evolucion Newbie. Este escenario inicial en el
ciclo de vida del SAR se compone de cuatro paredes unidas que cercan
los limites exteriores del escenario y cuatro paredes mas pequefias y
separadas en el interior que aparecen a modo de obsticulos segun se
muestra en la Figura 4.29. En la carpeta denominada subseccion N-2.1
de la seccion N-2 del Anexo N “Soporte Digital” se puede observar un
video del robot en el escenario de la layer BIO, recreado en el ambiente
del simulador Webots.

Figura 4.29 Escenario Layer BIO

4.5.2 Escenario Layer TBO

Este escenario se corresponde con la actuacion de SARs que inician su
transito en la layer TBO con el estado de evolucion Newbie y finalizan
su transito con el estado de evolucion Trained. Este escenario en el ciclo
de vida del SAR es del tipo laberinto y se compone de cuatro paredes
unidas que cercan los limites exteriores del escenario y por dentro por
cuatro paredes mas pequefias separadas que contiene en su interior
cubos segin se muestra en la Figura 4.30. Este escenario se caracteriza
por dos tipos de obstaculos (pared y cubo). Se observa en la parte
inferior derecha del escenario una vista de la camara virtual del robot.
En la carpeta denominada subseccién N-2.2 de la seccion N-2 del
Anexo N “Soporte Digital” se puede observar un video del robot en el
escenario de la layer TBO, recreado en el ambiente del simulador
Webots.
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Figura 4.30 Escenario Layer TBO

4.5.3 Escenario Layer WIO

Este escenario se corresponde con la actuacion de SARs que inician su
transito en la layer WIO con el estado de evolucion Trained y
finalizan su transito con el estado de evolucion Mature. Este escenario
real en el ciclo de vida del SAR, se compone de una base sobre la que
se cuenta con cuatro paredes separadas en los limites exteriores del
escenario y por dentro con un conjunto de cubos. Este escenario se
caracteriza por dos tipos de obstaculos, paredes y cubos.

Se muestra en la Figura 4.31 el escenario real para la layer WIO,
donde se puede observar al SAR trained. Se observa en la parte
inferior derecha del escenario una vista de la camara del robot. En la
carpeta denominada subseccion N-2.3 de la seccion N-2 del Anexo N
“Soporte Digital” se puede observar un video del robot corriendo en el
escenario (real) de la layer WIO.

Figura 4.31 Escenario Layer WIO
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4.6. Caracteristicas del Robot y Simulador Empleado

En esta seccion se presentan las caracteristicas generales del mini
robot e-puck en la subseccion 4.6.1 y las caracteristicas generales del
simulador Webots un CAD robots software en la subseccion 4.6.2. El
contenido de esta seccion se desarrolld sobre la base del documento
Cyberbotics Robot Curriculum Cyberbotics Ltd., Olivier Michel,
Fabien Rohrer, Nicolas Heiniger and wikibooks, (2009) [84].

4.6.1 Caracteristicas generales del Mini Robot E-Puck

El robot e-puck fue disefiado por el Dr. Francesco Mondada y Michael
Bonani en 2006 en la EPFL, el Instituto Federal Suizo de Tecnologia
en Lausanne (Figura 4.32).con el proposito de ser un instrumento para
la educacion universitaria y el campo de la investigacion. El robot (e-
puck) cumple una serie de requisitos, entre ellos se destacan el disefio
de una estructura simple que le permite la integracion de diversos
sensores, el software de simulacion del robot e-puck (webots), brinda
una facil programacién, simulacidon y control remoto del robot con
Bluetooth. El robot e-puck ha sido utilizado en una amplia gama de
aplicaciones en: robotica movil, comunicacion entre robots, robotica
evolutiva (robots autdbnomos que pueden sobrevivir en los entornos en
los que se encuentran, siempre con la menor intervencion humana
posible), robotica colectiva (trabajo de robots en equipo), robotica bio-
inspirada (disefio de robots inspirados en animales, insectos).

Figura 4.32 Robot moévil e-puck

El e-robot (e-puck) tiene un procesador dsPIC (Digital Signal
Programmable Integrated Circuit) de Microchip. El robot e-puck
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también cuenta con un gran nimero de sensores y actuadores como se
muestra en la Figura 4.33, los que se detallan en la tabla 4-5. Los
aspectos generales de movilidad y sensoristica empleados en el
sistema desarrollado se presentan en el Anexo N.

speaker
| 4 Bluetooth

reset

IR receiver

programming
connector

switch 16 pos.

accelerometer (48 RS232
ON-OFF ¥ ring of LEDs
microphones VGA camera
wheels with _
stepper motor LilON battery

IR sensors

Figura 4.33 Sensores y actuadores del robot e-puck

Caracteristicas Detalle

Dimensiones Altura 70 mm diametro, 55 mm, pesol50 g

Autonomia Bateria | Bateria recargable y renovable (SWh LilON),
provee tres (3) horas de autonomia

Procesador dsPIC 30F6014A @ 60 Mhz (~15 MIPS) 16 bit
microcontroller con DSP core

Memoria RAM: 8 KB; FLASH: 144 KB

Motores 2 motores paso a paso con una reduccion de
50:1,resolucién: 0.13 mm, velocidad maxima: 15
cm/s

Estructura Cuerpo de plastico transparente que soporta PCBs,

Mecanica la bateria y los motores

Sensores IR 8 sensores infra-red miden la luz ambiente y la
proximidad los objetos hasta 6 cm

Camara VGA Cémara color con una resolucion of 480 x 640
(tipico uso: 52x39 or 480x1)

Micréfonos 3 microéfonos omni-direccionales para la
localizacion de sonidos

Acelerometro 3D acelerometro a lo largo de los ejes X, Y and Z

LEDs 8 LEDs independientes color rojo sobre el anillo
del cuerpo del robot, un LED verde sobre el cuerpo
del robot y un LED rojo fuerte en el frente del
robot

Parlante Parlante incorporado en el robot, capaz de
reproducir sonidos y tonos WAV
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Caracteristicas

Detalle

Switch

Switch de rotacion de 16 posiciones, ubicado en la
parte superior del robot

Conexion PC

Port serie standard, velocidad hasta 115 Kbps

Wireless Bluetooth

Para la comunicacion inalambrica entre robot y
computadora y la comunicacion inalambrica entre
robots

Control Remoto

Receptor Infra-rojo, para comandos de control
remoto standard

Bus de expansion

bus de expansion disefiado para afiadir nuevas
capacidades

Programacion:

C programming con free GNU GCC compiler

Ambiente Grafico
IDE

Ambiente de desarrollo integrado IDE (integrated
development environment) provisto por el
simulador Webots

Facilidades con

El uso robot e-puck robot: con simulacion, control

Webots remoto y ambiente grafico graficos y la
programacion del robot en C

Tabla 4.5 Caracteristicas del robot e-puck

4.6.2 Caracteristicas del Simulador Webots

Webots es un software de prototipado y simulacion para robots moviles
[82], en la actualidad es empleado por mas de 700 universidades en el
mundo, Se ha desarrollado desde 1996 y fue disefiado originalmente por
el Dr. Olivier Michel de la EPFL, del Instituto Federal Suizo de
Tecnologia de Lausana, Suiza. Es utilizado principalmente para la
investigacion y la educacion en la robodtica. Ademas de la universidad,
Webots también es utilizado por organizaciones de investigacion y de
centros de investigacion de las empresas, incluyendo Toyota, Honda,
Sony, Panasonic, Pioneer, NTT, Samsung, La NASA, Stanford
Research Institute, la investigacion Tanner, BAE Systems, Vorverk, etc.
Webots es un software para prototipado rapido y simulacion de robots
moviles, permite visualizar rdpidamente el comportamiento del robot
y comprobar si cumplen los requisitos esperados, en el contexto de un
control inteligente del robot y finalmente permite la transferencia de
los resultados de la simulaciéon a un robot real. Webots permite
realizar las cuatro etapas basicas en el desarrollo de un proyecto de
robdtica como se muestra en la Figura 4.34.

La primera etapa, consiste en el disefio del cuerpo fisico de los robots,
incluyendo sus sensores y actuadores (color, forma, caracteristicas
técnicas de los sensores y actuadores, etc.) asi como el modelo fisico
del ambiente de actuacion del robot con sus propiedades. De esta
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manera, cualquier tipo de robot puede ser creado, incluyendo los
robots de ruedas, robots de cuatro patas, robots humanoides. El
entorno de los robots se crea poblando el espacio con objetos como
paredes, puertas, escaleras, pelotas, obstaculos, etc.

Los parametros fisicos del objeto pueden ser definidos, como la
distribucion de la masa, los objetos de delimitacion, la friccion, los
parametros de rebote, etc, para que el motor de simulacion en Webots
pueda simular su fisica

.La Figura 4.35 muestra el modelo de la simulacion del robot e-puck
en exploracion de un entorno con obsticulos. Una vez creados los
robots virtuales y entornos virtuales, puede pasar a la segunda etapa.

o, Fle Edit Simulstion Wizard Windows Help

bt

-@program,

oaBeEs brmw

-@)transfer-

Figura 4.34 Etapas de desarrollo con ~ Figura 4.35. Modelo de un e-
Webots puck in Webots

[ ) [oo0:03:552  [o.aery,

En la segunda etapa se realiza la programacién del comportamiento
del robot. Webots incluye herramientas de programacion grafica que
son faciles de utilizar para los principiantes y los lenguajes de
programacién (como C, C + + o Java), que son mas poderosos y
permiten el desarrollo de comportamientos mas complejos.

El programa de control de un robot es generalmente un bucle sin fin
que se divide en tres partes: (1) leer los valores medidos por los
sensores del robot, (2) calcular cual debe ser la accion siguiente del
robot y (3) enviar comandos a los actuadores que llevan a cabo estas
acciones. La parte mas fécil son las partes (1) y (3). La més dificil es
la parte (2), ya que es aqui donde se encuentra toda la inteligencia del
robot. La parte (2) puede ser dividida en sub-partes, como el
procesamiento de datos de sensores, el aprendizaje, la generacion de
las acciones.

En la tercera etapa se aplica la simulacion, ésta permite probar si el
programa se comporta correctamente. Mediante la ejecucion de la
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simulacion, se puede ver el comportamiento del robot, pudiendo
interactuar con el robot en forma interactiva, moviendo los obsticulos
o el robot con el Mouse. También se pueden visualizar los valores
medidos por los sensores, los resultados de la transformacion del
programa, etc. Por ultimo, la cuarta etapa es la transferencia del
programa de control a un robot real, que actia en el mundo real.

En la Figura 4.36 se muestran dos ventanas, la ventana de la izquierda
muestra la interfase de e-puck con los valores de los sensores y
actuadores del robot, esta ventan permite la transferencia desde la
simulacion al robot real, a la derecha de esta ventana, se puede ver el
punto de vista de la camara del robot simulado e-puck. En la ventana
derecha, se puede ver el punto de vista de la camara real del robot y el
valor de los sensores del robot.

Figura 4.36 Transferencia desde el simulador al robot real

Se muestra en la Figura 4.36 la visualizacion de los dispositivos
(sensores y actuadores) del robot. las mediciones de distancia se
muestran en azul, fuera del cuerpo del robot. Las mediciones de luz se
muestran en color verde, en el interior del cuerpo. Los LEDs se
muestran en gris cuando estd apagado y rojo cuando esta conectado.
Las velocidades del motor se muestran en rojo, y la posicion del motor
se muestra en verde justo debajo de la velocidad de cada motor. La
imagen de la camara (si estd presente) se muestra en la parte derecha
de la ventana. Los valores de los sensores de piso (si se encuentran
instalados) se muestran en la parte superior del cuerpo.

4.7 Configuracion y tipos de SARS

En funcién de la configuracion del SAR (especificamente en la
seleccion de sus métodos, base de conocimientos y del tipo de
planificador), surgen las distintas combinaciones. En este orden los
SARs que aplican comparticion de conocimientos a través de
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intercambio de teorias (cooperacion) y colaboracion, dan lugar a una
extension de identificacion del tipo de SAR, no solamente por sus
métodos asociados, sino también por la aplicacion de la comparticion
de conocimiento a través del empleo de sus bases de conocimiento.

Se presenta en la subseccion 4.7.1 para el SAR con planificador
clasico (SARp) las extensiones que se aplican en el Capitulo 5
experimentacion, en la subseccion 4.7.2 se presenta para el SAR con
planificador por ranking de teorias (SARr), las extensiones que se
aplican en el Capitulo 5 experimentacién, en la subseccion 4.7.3 se
presenta un taxonomia de las extensiones de tipos de SARs empleados
en el presente trabajo.

4.7.1. Identificacion de SARp en funcion de la configuracion
y tipo

En este orden se presentan, en funcion de los experimentos
considerados en el Capitulo 5, los siguientes SARps: [a] SARp, que
no tiene métodos asociados, se reconoce también como SARp Neutro
“SN”, [b] SARp, que no tiene métodos asociados y emplea la base de
conocimiento de intercambio o cooperacion generada con otro SAR
que se encuentra en el mismo nivel de layer, se reconoce como “SI”,
[c] SARp, que no tiene métodos asociados y emplea la base de
conocimiento producto de la colaboracion recibida de un SAR que se
encuentra en un layer superior, se reconoce como “SC”, [d] SARp que
no tiene métodos asociados y emplea la base de conocimiento de
intercambio (cooperacidon) generada con otro SAR y la colaboracion
sobre esta base de intercambio, recibida por un SAR que se encuentra
en un layer superior, se reconoce como “SIC”, [e] SARp, que aplica el
método de ponderacion de planes y mutacidn se reconoce como
“SPM”, [f] SARp que aplica el método de ponderacion de planes,
mutacion y emplea la base de conocimiento de intercambio o
cooperacion que generd con otro SAR que se encuentra en el mismo
nivel de layer, se reconoce como “SPMI”, [g] SARp, que aplica el
método de ponderacion de planes, mutacion y emplea la base de
conocimiento, producto de la colaboracion recibida por un SAR que
se encuentra en un layer superior, se reconoce como “SPMC”, [h]
SARp, que aplica el método de ponderacion de planes, mutacion y
emplea la base de conocimiento de intercambio (cooperaciéon) que
gener6 con otro SAR y la colaboracion sobre la base de cooperacion,
recibida por un SAR que se encuentra en un layer superior, se
reconoce como “SPMIC”.
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4.7.2 1dentificacion de SARr en funcion de la configuracion y
tipo

En el marco de los experimentos que se consideran en el Capitulo 5,
se distinguen los siguientes SARrs que aplican planificador por
ranking: [a] SARr o SARr neutro que no tiene métodos asociados, se
reconoce como “SNr, [b] SARr que aplica el método de mutacion se
reconoce como “SMr”, [c] SARr, que no tiene métodos asociados y
emplea la base de conocimiento de intercambio o cooperacion
generada con otro SAR que se encuentra en el mismo layer, se
reconoce como “SIr”, [d] SARr, que no tiene métodos asociados y
emplea la base de conocimiento producto de la colaboracion recibida
de un SAR que se encuentra en un layer superior, se reconoce como
“SCr”, [e] SARr, que no tiene métodos asociados y emplea la base de
conocimiento de intercambio (cooperacion) que generd con otro SAR
y sobre esta base la colaboracion recibida por un SAR que se
encuentra en un layer superior, se reconoce como “SICr”, [f] SARr
que aplica el método de mutacion y emplea la base de conocimientos
producto de la colaboracion recibida por un SAR que se encuentra en
un layer superior, se reconoce como “SMCr”,[g] SARr que aplica el
método de mutacion y emplea la base de conocimiento de intercambio
(cooperacion) que generé con otro SAR y sobre esta base, la
colaboracion recibida por un SAR que se encuentra en un layer
superior, se reconoce como “SMICr”.

4.7.3 Taxonomia de las Extensiones de SARs Aplicadas

Se presenta en la Figura 4.37 la taxonomia de SARs que se emplean
en el presente trabajo, en este orden se distinguen la conformacion de
grupos que: [a] combinan métodos y comparticion de conocimientos,
[b] so6lo aplican comparticion de conocimientos sin métodos
asociados, [c] neutros, no aplican comparticion de conocimientos ni
métodos asociados, [d] solo aplican métodos asociados y no aplican
comparticion de conocimientos.
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Figura 4.37 taxonomia de SARs empleados
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5. EXperimentos

En este Capitulo se presentan los resultados experimentales del
comportamiento de un Sistema Autdnomo de Robot (SAR) que recibe
colaboracion. EI SAR fue implementado sobre la base de una
plataforma e-puck, se experimentaron dos tipos de arquitecturas de
SAR, la primera con planificador clasico (SARp) y la segunda con
planificador de acciones por ranking (SARr).En la seccién 5.1 se
realiza una introduccion de la experimentacién, en la seccion 5.2 se
describe el disefio experimental, en la seccion 5.3 se presentan
graficamente los resultados obtenidos, su interpretacion y la
comparacion de los resultados obtenidos en la experimentacion entre
laarquitectura de SARp y la arquitectura propuesta de SARr.

5.1 Introduccion

Se redliza la smulacion del SAR sobre la base del robot e-puck,
empleando el simulador de robots méviles Webots 6 de Cyberbotics
[Webots, 2009] desarrollado en el Laboratorio de Micro Informética
(LAMI) del Swiss Federal Institute of Technology, Lausanne,
Switzerland (EPFL). Para cada tipo de arquitectura de SAR se
desarroll 6 |a experimentacién sobre la base de exploracién del SAR en
un escenario con obstaculos, aprendiendo los efectos de aplicar
determinadas acciones a determinadas situaciones.

5.2 Disefio experimental

En esta seccion se presentan €l disefio de |os experimentos, através de
la subseccion 5.2.1 se detallan las variables independientes y en la
subseccién 5.2.2 las variables dependientes que se consideran en la
experimentacion de los SARs. Se presentan en la subseccion 5.2.3, las
arquitecturas de SAR con sus métodos particulares de configuracion
considerados en la experimentacion. En la subseccion 5.2.4 se detallan
cada uno de los grupos de experimentos realizados para estudiar los
efectos de la aplicacion de la colaboracion en cada una de las
arquitecturas de SARs. El procedimiento aplicado en cada uno de los
experimentos, se redizé sobre la base de la simulacion del SAR
durante 600 ciclos (ciclo=percepcién/accion) para todos los
experimentos, considerando la posicion de inicio del SAR en forma
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aleatoria en € escenario de experimentacion. Cada 20 ciclos se
efectud la generacion de un informe sobre el estado de las variables
del SAR seglin se muestra a modo de gemplo en la tabla 5.1,
generando la fila | de la matriz que contiene las variables del SAR
generadaen € ciclo 1*20.

El procedimiento experimental general correspondiente a cada
instancia experimental, considerado para cada caso fue: la gecucion
de diez experimentaciones ( equivalente a 6000 ciclos percepcion
accioén) para cada una de las configuraciones de SARs, considerando
en todos los casos, |os valores por defecto indicados para las variables
independientes, a partir de los cuales se realiza la construccion de una
matriz promedio resultante de las matrices en funcion de las variables
dependientes seleccionadas en la configuracién del SAR. Se presentan
las correspondientes tablas en el Anexo L. La generacion de las
graficas de comportamiento correspondientes a cada SAR, se realizan
sobre la base de la informacién de cada matriz promedio, acompariado
de lainterpretacion de los resultados obtenidos.

. Cantidad | Cantidad | Cantidad | Cantidad | Cantidad
Cantidad %
Ciclo de ik ik ik ik _de Ciclos
) - Teorias Teorias | Teorias Planes Ciclos .
Situaciones . ) . Exitosos
acumuladas| nuevas | exitosas | Exitosos | Exitosos
1,00 1,00 87,00 0 56,00 0,00 0,00 0,00
20,00 2,00 87,00 0 56,00 7,67 9,00 0,45
40,00 5,67 91,67 4,67 57,67 23,33 22,67 0,57
580,00 127,33 601,67 514,67 110,00 52,67 117,33 0,20
600,00 127,67 609,33 522,33 111,00 59,67 130,00 0,22

Tabla5.1. Estructura del informe del promedio de las variables del SAR

Los sistemas auténomos de robots (SARs), durante la
experimentacion han formulado un conjunto de teorias que les permite
predecir “a priori” €l efecto de sus acciones. Sobre esta base de
experimentacion del intercambio (cooperacidn) se realizé entre SARs
borns que se encuentran en e layer BIO y la colaboracién desde un
SAR Newbie que se encuentra en el layer TBO, a un SAR receptor
born que se encuentraen €l layer BIO del LLC (Learning Life Cycle).

Se asume como criterio mas restrictivo para la experimentacion de la
colaboracion entre SARS, la seleccion de bases de conocimiento de
teorias de SARs gue se encuentren préoximos en su estado de
evolucion, en este orden se aplicaron parala experimentacion, |a bases
de conacimiento de teorias de tres SARS gque son representados por: €l
robot A (born con 600 ciclos de simulacion, que se encuentra
iniciando layer BIO), €l robot B}, (born con 3000 ciclos de simulacion,
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recorriendo € Layer BIO), € robot B, (newbie con 6000 ciclos de
simulacién iniciando € layer TBO).

Sobre estas bases de teorias generadas se realizé €l intercambio a nivel
de born en €l layer BIO, entre el robot A (born, que se encuentra al
inicio del layer BIO) y € robot By, (born, que se encuentra transitando
la mitad ddl layer BIO), generando la base de teorias de intercambio
robot A-B. La colaboracion se realizé entre el robot B, (newbie que se
encuentrainiciando el layer TBO) a robot A (born que se encuentra al
inicio del layer BIO) receptor. El intercambio y colaboracion se
realiz6 entre la base de teorias de intercambio robot A-B borns 'y la
base de teorias del robot B, newbie.

Las bases de teorias enunciadas fueron empleadas por € robot E
(robot de experimentacion), sobre e que se redizaron los
experimentos con la aplicacion de los métodos de ponderacion de
planes y mutacion. El SAR neutro se desarrollé sobre la base de un
robot born que corri6 600 ciclos (robot A). Los robots A y B se
iniciaron con su creador (programador), corriendo 400 ciclos para
generar su base inicia de teorias a través de un comportamiento
inicial reactivo. Las bases de teorias de los distintos robots se
amacenaron en XML, se adjuntan las bases de conocimiento en la
carpeta indicada como Seccién N-3 del Anexo N, “Soporte Digital”.
Independientemente de la arquitectura del SAR, las teorias que se
generan, tienen la misma estructura de datos, la que se detalla en €
Anexo C, acompafiada por un gjemplo.

En el Anexo M, se presenta la caracteristicas de las bases de teorias
empleadas por los SARs (Reactivo, Born, Newbie, SAR cooperacién,
SAR colaboracion), utilizados como base en la experimentacion.

5.2.1 Variablesindependientes

Se consideran las siguientes variables independientes:

Cantidad de Intervalos: Es una variable cuantitativa cuyo valor
pertenece a intervalo [0,1] Determina la cantidad de
intervalos en los que se divide e rango de utilidad
“U” y el rango de valores de la relacién “ P/IK”, por
defecto e valor es 0,25, con €l gque se generan cuatro
intervalos. Por defecto se seleccionan cuatro
intervalos (4), en donde e primer intervalo se
corresponde a valores comprendidos entre: 0,01< V
<= 0,25, el segundo intervalo se corresponde con los
valores comprendidos entre; 0,25< U <= 0,50. €
tercer intervalo se corresponde con los valores
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comprendidos entre: 0,50< U <= 0,75, e cuarto
intervalo  se corresponde con los  vaores
comprendidos entre: 0,75< U < =1. De esta forma se
registra la cantidad de teorias y los valores de relacién
P/K distribuidos por rangos, € rango mas restrictivo
gue exige meores resultados es e Ultimo
correspondiente a 0,75< U < =1, sobre & cud se
trabgf6 en forma constante en toda la
experimentacion. Si bien e rango de utilidad es
determinado en 4.4.3.2 entre [-1,1] alos efectos de la
experimentacion se considerd solo el rango de utilidad
entre [0,1], descartando de la clasificacion la utilidad
negativa.

Colaboracion: Esta variable cualitativa adopta el valor: 1 (UNO) s se

emplea colaboracion entre SARsy 0 (CERO), si no se
emplea. Indicas el método propuesto de colaboracién
se emplea en la generacién y valoracion de teorias
entre un SAR colaborador y un SAR receptor que se
encuentra en un nivel inferior de evolucién en e
marco del ciclo de vida propuesto paraun SAR.

Intercambio: Esta variable cudlitativa, adopta el valor: 1 (UNO), s se

emplea intercambio (cooperacién) entre SARs y 0
(CERO) s no se emplea. Indica si e méodo de
intercambio [Garcia Martinez, R., et a. 2006, Maceri,
D., Garcia Martinez, R., 2001], se emplea en la
generaciéon y valoracion de teorias entre SARs del
mismo nivel de evolucion.

Intervalo de muestras. Es una variable cuantitativa cuyo valor

pertenece a intervalo [0,100] que se aplica sobre €
tiempo o cantidad de ciclos definidos. Representa €l
intervalo de muestra, sobre el cual, cada n ciclos se
toma una muestra para € registro de las estadisticas
correspondientes a las variables dependientes
seleccionadas en la configuracion. Por defecto se
emplea el intervalo de muestra cada veinte (20) ciclos.

Mutacioén: Es una variable cualitativa que adopta el valor 1 (UNO) s
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el método de mutacién se encuentra activo y 0O
(CERO) s no se encuentra activo. Con mutacion
activa se generan nuevas teorias a partir de las teorias
similares. Se asocian a método de mutacion dos
variables independientes para e control del mismo,
éstas son e Porcentaje de Teorias que se Mutan, ésta
€s una variable cuantitativa cuyo valor pertenece al
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intervalo entre 0-100 %, por defecto se adopta el valor
de 50% de las teorias. La otra variable asociada es €l
Limite Teorias que participan de la mutacion, ésta es
una variable cuantitativa cuyo vaor pertenece a
intervalo [0-100] teorias, por defecto esta variable
adopta el valor de 3 teorias. La cantidad de teorias que
surjan del porcentaje de teorias a mutar no podra
superar al limite de teorias a mutar. Seguin se detalla
en la subseccién 4.4.5 “Mutacion de Teorias’ del
Capitulo 4.

Neutro: Esta variable cualitativa adopta el valor: 1 (UNO) s se
emplea un SAR neutro (no aplica ninguno de los
métodos indicados como: colaboracién, intercambio,
ponderacién, mutacion) y 0 (CERO), si se emplea un
SAR que aplica uno 0 més de los métodos indicados.
Por defecto esta variable estd siempre en uno 1 (UNO)
y pasa automaticamente a 0 (CERO), si se selecciona
alguno de los métodos indicados.

Planificador: Es una variable cualitativa, adopta €l valor 1 (UNO) s
se emplea un SAR con planificador y 0 (CERO) s se
emplea un SAR reactivo.

Ponderador de planes. Esta variable cuditativa, adopta el valor de 1
(UNO), si se emplea ponderaciony de 0 (CERO) si no
se emplea, indica s € comportamiento de
ponderacién de planes [12], se emplea en los planes a
gecutar por € SAR. Es aplicable sdlo para la
arquitectura de SARp con planificador. S se
encuentra activo € ponderador, se define el Umbral
de Aceptacion del plan entre 0 y 1, por defecto se
aplicael valor de umbral de 0,5.

Porcentaje de rendimiento de ciclos exitosos. Es una variable
cuantitativa cuyo valor pertenece a intervalo [0,100],
determina el valor del umbral del porcentaje de
rendimiento de la cantidad de ciclos éxitos (% RCE),
que se aplicard al SAR como métrica para evaluar su
evolucion de estado. En este orden € valor por
defecto para el porcentgje de rendimiento de ciclos
exitosos seleccionado es de RCE = 40%.

Porcentaje de rendimiento de nuevas teorias. ES una variable
cuantitativa cuyo valor pertenece al intervalo [0,100],
determina el valor del umbral del porcentgje de
rendimiento de cantidad de teorias nuevas (% RTN),
gue se aplicara a SAR como métrica para evaluar su
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evolucion de estado. Este porcentgje de rendimiento
solo se aplica para los SARs que recibieron
colaboracion. Se seleccionaron |os siguientes valores
por defecto para el porcentaje de rendimiento de
teorias nuevas, para € SARp, € vaor de RTN= 25%
y para SARr € valor de RTN=30%.

Tiempo: Los experimentos se desarrollan sobre la base de esta

variable independiente, se considera una unidad de
tiempo como € lapso transcurrido entre una
percepcién del entorno y otra. Es una variable
cuantitativa cuyo valor pertenece a intervalo [0,600],
representando los n ciclos de percepcién-accion del
robot. La duracion de cada ciclo se determina en la
configuracion del SAR-N por e TIME-STEP en
milisegundos.

Tipo Planificador: Es una variable cualitativa, adopta € valor O

(CERO) s se emplea un sistema autébnomo de robot
con planificador clésico (SARp) y 1 (UNO) s se
aplica un sistema auténomo de robot con planificador
por ranking (SARr).

Umbrales de comparacion de los valores para cada actuador o

efector (ruedas)

del SAR: Es un conjunto de variables cuantitativas que pertenece al

rango [-999,999], para cada una de las dos ruedas, a
partir del cual se comparan las lecturas de |as acciones
(velocidades aplicadas) a lo largo dd tiempo, en
forma independiente para cada una de las rueda del
SAR que componen la accion ejecutada. Los valores
de umbrales, se consideran de acuerdo al método de
umbral variable, para cada una de los dos (2)
actuadores (ruedas) del robot, segiin se detalla en la
subseccion 4.4.6.2 del Capitulo 4.

Umbrales de lecturas de sensores. La comparacion de lecturas para
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cada uno de los ocho sensores IR de proximidad del
AIS: (robot e-puck), es un conjunto de variables
cuantitativas [0,999], para cada uno de los ocho
sensores del AIS, a partir del cual se comparan las
lecturas de las situaciones percibidas a lo largo del
tiempo. Los valores de umbral, se consideran de
acuerdo al método de comparacion de teorias de
umbral variable, para cada uno de los ocho (8)
sensores de proximidad, segin se detdla en la
subseccion 4.4.6.2 del Capitulo 4.
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5.2.2 Variables dependientes

Se consideran las siguientes variables dependientes:

Cantidad ciclos exitosos: Es una variable cuantitativa, cuyo valor
pertenece a intervalo [0,600], es un valor que se
acumula durante la simulacion, seinicia en 0 (CERO)
y aumenta en 1 (UNO), cada vez que € robot realizd
un ciclo en e cual finalizé con una teoria de utilidad
U: 0,75< U < 1. Sobre la base de esta variable
dependiente se calcula e Porcentaje de ciclos
exitosos. Es una variable cuantitativa, cuyo valor
pertenece a intervalo [0,100], indica e porcentgje de
ciclos que resultaron exitosos en funcion de la
variable tiempo. Esta variable indica € porcentgje de
Ciclos que finalizaron con una teoria con utilidad
mayor o igua a 0.75 en un instante dado de la
simulacion del robot.

Cantidad de azares: Es una variable cuantitativa cuyo valor pertenece
a intervalo [0,600], indica la cantidad de azares, que
han sido generados por e SAR en funcién de la
variable tiempo.

Cantidad de planes exitosos: Es una variable cuantitativa, cuyo valor
pertenece a intervalo [0,600].Esta variable indica la
cantidad de planes exitosos que han sido generados
por el sistemaen € intervalo de tiempo: [0, tiempo].
Es la cantidad de planes que llegaron a su fin
habiendo pasado por todos los eslabones de la cadena
del plan. Este valor puede ser un nimero racional, ya
gue cuando un plan no tiene éxito, se toma el éxito
parcial del mismo (es decir, si € plan era de 10 pasos
y 5 fueron exitosos, este valor sera 0.5). Este valor se
calcula como la cantidad de acciones del plan que
obtuvieron una situacion esperada sobre la cantidad
total de acciones del plan. Esta variable para
arquitectura de SARr con planificador por “Ranking”,
solo considera planes de una accién.

Cantidad de situaciones. Es una variable cuantitativa cuyo vaor
pertenece a intervalo [0,200], indica el promedio de
la cantidad de situaciones diferentes que han sido
generadas por € SAR en funcién de la variable
tiempo.

Cantidad de teorias acumuladas: Es una variable cuantitativa cuyo
valor pertenece a intervalo [0,99999], indica la
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cantidad de teorias acumuladas, que €l SAR cuenta en
su base de conocimiento y las que se incorporan en
funcién de la variable tiempo.

Cantidad de teorias exitosas: Es una variable cuantitativa, cuyo valor
pertenece a intervalo [0,600], indica la cantidad de
teorias exitosas generadas por el SAR en funcion de la
variable tiempo. Considerandose estas teorias como
exitosas a aguellas que su utilidad supera el umbral de
0,75.

Cantidad de teorias nuevas. Es una variable cuantitativa cuyo valor
pertenece al intervalo [0,600], indica la cantidad de
teorias nuevas, que han sido generadas por €l SAR en
funcién de la variable tiempo.

Cantidad de teorias por intervalo de utilidad: Es una variable
cuantitativa, cuyo valor pertenece al intervalo [0,600],
indica la cantidad de teorias generadas por el SAR en
funcién de la variable tiempo, correspondiente a cada
intervalo de utilidad comprendido entre los rangos de
valores determinados en funcion de la variable
independiente “ cantidad de intervalos” .

5.2.3 Arquitectura de Sistema Auténomo de Robot (Sar)

5.2.3.1 Arquitectura de Sistema Autonomo Robot con planificador
clasico (SARp)

Para la arquitectura de un SARp, se consideraron los métodos de
ponderador de planes, mutacién y los que se aplican sobre las bases de
teorias, conformados por intercambio entre SARps, colaboracion entre
SARps, e intercambio y colaboracion entre SARps. Se generan las
distintas configuraciones para la arquitectura del SARp en funcién de
la combinacion de valores de las variables independientes (ponderador
de planes, mutacion, intercambio, colaboracion) del SAR. El SARp
gue no incorpora métodos se o denomina SARp neutro o SARp. Las
configuraciones de base para la arquitectura de un SARp sin
combinacion entre los métodos son:

SARp (neutro)

SARp- Ponderador de planes.

SARp- Mutacion.

SARp- Cooperacion (intercambio).

SARp- Colaboracion.
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Las configuraciones para la arquitectura de SARp, se efectuaron en
funcion de la taxonomia de extensiones de SARs propuestas en la
subseccion 4.7.3 del Capitulo 4. Se presentan en la seccién 5.2.4 los
grupos de experimentos correspondientes ala arquitectura de SARp.

5.2.3.2 Arquitectura de Sistema Auténomo I nteligente con
Ranking (SARr)

Para la arquitectura de un SARYr, se consideraron € método de mutacién
y los méodos que se aplican sobre las bases de teorias de SARYrs,
conformados por intercambio entre SARrs, colaboracion entre SARrs, e
intercambio y colaboracion entre SARrs. Se generan las digtintas
configuraciones para la arquitectura del SARr en funcién de la
combinacién de vdores de las variables independientes (mutacion,
intercambio, colaboracion) del SAR. El SARr que no incorpora métodos
selo denomina SARr neutro o SARr. Las configuraciones de base parala
arquitecturade un SARr sin combinacion entre los métodos son:

e SARr (neutro)

e SARr-Mutacion

e SARr- Cooperacion (intercambio)

e SARr- Colaboracion

Las configuraciones para la arquitectura de SARr, se efectuaron en
funcién de la taxonomia de extensiones de SARS propuestas en la
subseccién 4.7.3 del Capitulo 4. Se presentan en la seccion 5.2.4 los
grupos de experimentos correspondientes ala arquitectura de SARr.

5.2.4 Grupo de experimentos

Se distinguen cinco grupos de experimentos, distribuidos en tres grupos
de experimentos para la arquitectura de SARp y dos grupos de
experimentos paralaarquitectura de SARY:

Primer grupo de experimentos parael SARp, se enfocaen lacomparacion
de las combinaciones de métodos aplicados por |os autores de propuestas
anteriores. SARp neutro de Fritz, W (1989) [11], SARp ponderacion,
mutacion de Garcia Martinez, R., et d. (2000) [12], SARp ponderacién,
mutacion e intercambio (cooperacion) de Maceri., Py Garcia Martinez,
R., et d. (2001 y 2006) [13] [37] Yy la combinacién de este Ultimo con
colaboracion.

Segundo grupo de experimentos para € SARp, se enfoca en la
comparacion individua de los métodos aplicados por € SARp, con €
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método propuesto de colaboracion, sobre la base de un: SARp
configurado por los métodos de ponderacion y mutacién, un SARp
configurado con cooperacién (intercambio), un SARp neutro y un SARp
configurado con colaboracion.

Tercer grupo de experimentos parael SARp, se enfoca en lacomparacion
de la combinacién de los métodos aplicados por € SARp, con d méodo
propuesto de colaboracion, sobre labase de: un SARp neutro configurado
con € méodo de colaboracion, un SARp configurado con la
combinacién de méodos de ponderacion de planes, mutaciéon y
colaboracion y un SARp configurado con la combinacion de métodos de
cooperacion (intercambio) y colaboracion.

Primer grupo de experimentos parae SARr se enfoca en la comparacion
individua, entre: un SARr neutro, un SARr configurado con € método
de mutacion, un SARr configurado con cooperacion (intercambio) y un
SARr configurado con & método propuesto de colaboracion.

Segundo grupo de experimentos para  SARr, s enfoca en la
comparacion de la combinacion de los métodos aplicados por € SARY,
con & método propuesto de colaboracion, sobre la base de un: SARr
configurado con & méodo de cooperacion (intercambio) y colaboracion,
un SARr configurado con la combinacion de métodos de mutacion y
colaboracion y un SARr configurado con la combinacion de métodos de
mutacion, cooperacion (intercambio) y colaboracion.

5.3 Graficasy su interpretacion

Se presentan los resultados obtenidos para la arquitectura de Sistema
Auténomo de Robot con planificador (SARp) en 5.3.1 y para la
arquitectura de Sistema Auténomo de Raobot con ranking (SARr) en
5.3.2, en 5.3.3 se realiza una comparacién de los resultados obtenidos
en funcién de la cantidad de ciclos exitosos de ambas arquitecturas de
Sistemas Auténomos de Robots (SARs), finamente en 5.34 se
presenta la relacion entre cantidad de teorias, cantidad de planes y
cantidad de ciclos cuando éstos son exitosos.

5.3.1. Graficasdel Sistema Autonomo de Robot con
planificador y su inter pretacion

Para analizar el comportamiento del Sistema Autdnomo de Robot con
planificador (SARp), se han desarrollado doce (12) experimentos que
surgen de aplicar los distintos métodos y las combinaciones entre
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ellos, sobre la base de los resultados publicados por lerache, J., et al.
(2010) [85]. Los experimentos se desarrollaron sobre la base de las
variables independientes y dependientes enunciadas, se estructuraron
en grupos de experimentos como se detall6 en la seccidn 5.2.4, en este
orden el primer grupo de experimentos del SARp, se detalla en la
seccion 5.3.1.1, e segundo grupo de experimentos del SARp, se
detalla en la seccion 5.3.1.2, e tercer grupo de experimentos del
SARp, se detallaen laseccion 5.3.1.3.

5.3.1.1 Primer grupo de experimentos del SARp

L os experimentos de este grupo se enfocan en la comparacion de los
SARp configurados con las siguientes combinaciones de métodos:
Ponderador de planes y mutacion e Intercambio, sumando el método
propuesto de colaboracién (SPMIC), Ponderador de planes, Mutacion,
e Intercambio (SPMI) de Garcia Martinez, R., et al. (2006) [37];
Maceri, P., Garcia Martinez, R., (2001) [13], Ponderador Planes y
Mutacion (SPM) de Garcia Martinez, R., et a. (2000) [12] y
finalmente el SARp Neutro (SN) de Fritz, W., (1989) [11] que no
aplica métodos de aceleracion de aprendizaje.

Para la comparacion de las configuraciones de SARp de este grupo, se
realizaron cuatro experimentos. Se presentan los resultados en seis
gréficos, correspondientes a las variables dependientes: cantidad de
situaciones versus cantidad de teorias en la subsecciéon 5.3.1.1.1,
cantidad de teorias nuevas en la subseccion 5.3.1.1.2, cantidad de
planes exitosos en la subseccion 5.3.1.1.3, cantidad de teorias exitosas
en la subseccion 5.3.1.1.4, cantidad de ciclos exitosos a lo largo del
tiempo y € porcentaje de ciclos exitoso en la subseccion 5.3.1.1.5.
Finalmente se presenta la discusion de los resultados del primer grupo
de experimentacion en la subseccion 5.3.1.1.6.

5.3.1.1.1 Cantidad de situaciones y cantidad de teorias a lo largo
del tiempo

En esta subseccién se presenta en la gréfica 5.1, la cantidad de
situaciones promedio y cantidad promedio de teorias para € SARp,
configurado con los métodos de ponderacion de planes, mutacién,
intercambio y el método propuesto de colaboracion (SPMIC). Se
observa en la gréfica 5.1, que la cantidad de teorias aumenta mas
répido que la cantidad de situaciones (condiciones supuestas o efectos
predichos). Esto sostiene la hipbtesis de que el sistema descubre
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nuevas relaciones entre situaciones aplicando colaboracién, alin
después gue tiende a estabilizarse el nimero de situaciones.

450 ~
400 ~
350 ~
300 ~
250 ~
200 +
150 |
100 -
50 ~
0

Cantidad de Situaciones - Teorias

rTr 111 1 1rr 1 1rr1rr 1 11 1 T T T T T 171
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—o0— Situaciones —— Teorias

Gréfica 5.1 Cantidad de situaciones vs teorias para la configuracion
de SARp SPMIC

5.3.1.1.2 Cantidad deteoriasnuevasalo largo del tiempo

En esta subseccién se analizara la cantidad promedio de teorias nuevas
generadas por los SARps a lo largo dd tiempo, a aplicar las
configuraciones de métodos, en este orden se presentan los resultados
para un SARp configurado con ponderacion de planes, mutacion
(SPM), un SARp configurado con ponderacion de planes, mutacién e
intercambio (SPMI), un SARp configurado con ponderacién de
planes, mutacién, intercambio y colaboracion (SPMIC) y un SARp
neutro (SN), indicadas en la seccién 5.3.1.1, correspondiente al primer
grupo de experimentos del SARp. Se observa en la gréfica 5.2
“Cantidad de teorias nuevas’, que la mayor cantidad promedio
generada de teorias nuevas a lo largo del tiempo le corresponden al
SARp neutro (SN) y la menor a SARp que aplica colaboracién
(SPMIC).

La base de conocimiento de teorias acumuladas del SARp neutro, es
menos representativa en materia de teorias exitosas (experiencia), que
la del SARp que recibio colaboracion, razon por la cual a contar con
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mas experiencia en € ambiente de operacion (mayor cantidad de
teorias exitosas, segun se muestra en la gréfica 5.4) e SARp que
recibié colaboracion generd la menor cantidad de teorias nuevas, en
comparacion con € resto de los métodos.

Esto sostiene la hipétesis que la colaboracién contribuye al
crecimiento de la base de conocimientos de teorias que e SAR emplea
para su actuacion.

600 -

Cantidad de Teorias Nuevas

—o— SARp Neutro (SN)

—O— SARp-Ponderador Planes-Mutacion (SPM)

—0— SARp-Ponderador Planes-Cooperacion-Mutacion (SPMI)

—a— SARp-Ponderador Planes-Cooperacion-Colaboracion-Mutacion (SPMIC)

Gréfica 5.2 Cantidad de teorias nuevas generadas por los SARp: SN, SPM,
SPMI, SPMIC

5.3.1.1.3 Cantidad de planes exitosos a lo largo del tiempo

En esta subseccion se anadlizara la cantidad promedio de planes
exitosos generados por los SARps a lo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, en este orden se presentan los resultados
para. un SARp configurado con ponderacion de planes, mutacion
(SPM), un SARp configurado con ponderacion de planes, mutacion e
intercambio (SPMI), un SARp configurado con ponderacién de
planes, mutacion, intercambio y colaboracion (SPMIC) y un SARp
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neutro (SN), indicadas en la seccion 5.3.1.1,correspondiente a primer
grupo de experimentos del SARp.

Se observa en la gréfica 5.3 “Cantidad de Planes Exitosos’, que la
mayor cantidad promedio de planes exitosos a lo largo del tiempo, le
corresponden al SARp que aplica colaboracion (SPMIC), seguido en
la primera mitad de la experimentacion por el SARp SPM, siendo
superado este Ultimo por € SARp SPMI en la segunda mitad de la
experimentacion. EI SARp neutro (SN) obtuvo la menor cantidad de
planes exitosos. Los SARps SPM y SN muestran un ligero ascenso en
la cantidad de planes exitosos a fina de la experimentacion, en
comparacion con e SARp SPMI, finalmente el SARp SPMIC
continfla con su ascenso en materia de cantidad de planes exitosos.
Esto sostiene la hip6tesis de que un SARp que recibe colaboracion,
genera una mayor cantidad de planes exitosos, sobre la base de que
dispone de una mayor cantidad de teorias exitosas como se puede
observar en lagréfica5.4.
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Gréfica 5.3 Cantidad de planes exitosos paralos SARp: SN, SPM, SPMI,
SPMIC

5.3.1.1.4 Cantidad deteorias exitosas alo largo del tiempo
En esta subseccion se analizara la cantidad promedio de teorias

exitosas generadas por € SARps alo largo del tiempo, a aplicar las
configuraciones de métodos, en este orden se presentan los resultados
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para. un SARp configurado con ponderacién de planes, mutacion
(SPM), un SARp configurado con ponderacion de planes, mutacion e
intercambio (SPMI), un SARp configurado con ponderacién de
planes, mutacion, intercambio y colaboracion (SPMIC) y un SARp
neutro (SN), indicadas en la seccién 5.3.1.1,correspondiente al primer
grupo de experimentos del SARp. Se observa en la gréfica 5.4
“Cantidad de teorias exitosas’, que € SARp que recibié colaboracion
(SPMIC) cuenta con la mayor cantidad promedio de teorias exitosas,
seguido por e SARp (SPMI) y por los SARps (SPM) y (SN) estos
Gltimos con resultados similares.

Estos resultados sostienen la hip6tesis, que la colaboracion contribuye
a crecimiento de la base de conocimientos de teorias del Sistema
Auténomo de Robot (SAR).
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Gréfica 5.4 Cantidad de teorias exitosas paralos SARp: SN, SPM, SPMI,
SPMIC

5.3.1.1.5 Ciclos exitosos a lo largo del tiempo

En esta sub seccién se analizara e resultado promedio de ciclos
exitosos alcanzado por los SARp a lo largo del tiempo en este orden
se presentan los resultados para : un SARp configurado con
ponderacién de planes, mutacién (SPM), un SARp configurado con
ponderacién de planes, mutacién e intercambio (SPMI), un SARp
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configurado con ponderacion de planes, mutacion, intercambio y
colaboracion (SPMIC) y un SARp neutro (SN), indicadas en la
seccion 5.3.1.1,correspondiente al primer grupo de experimentos del
SARp.

Se observa en la gréfica 5.5 a “Cantidad de ciclos exitosos’, que la
configuracién SPMIC correspondiente al SARp que incorpora la
colaboracion, obtiene la mayor cantidad promedio de ciclos exitosos,
incrementado la aceleracion de ciclos exitosos en la segunda mitad de
la simulacion en comparacion con € SARp SPMI, y e SARp SPM. El
SARp neutro (SN) obtuvo la menor cantidad de ciclos exitosos, sin
embargo se observa a final de la experimentacion una aceleracion de
ciclos exitosos. Se observa en la gréfica 5.5 b “Porcentgje de Ciclos
Exitosos’ que € mayor porcentaje promedio de ciclos exitosos a lo
largo del tiempo le corresponden a SARp que aplica colaboracion
(SPMIC), seguido por € SARp SPM con resultados similares, sin
embargo este Ultimo muestra una tendencia a desacelerar el porcentaje
de ciclos exitosos, mientras el SARp SPMIC tiende a mantener €l
porcentgje de ciclos exitosos. EI SARp SPM finaliza con resultados
similaresal SARp SN, sin embargo este Ultimo tiende aincrementar €l
porcentaje de ciclos exitosos en la etapafina de la experimentacion.

Cantidad de Ciclos Exitosos

—— SAR Neutro (SN)

—o— SAR Ponderador de Planes-Mutacion (SPM)

—o— SAR-Ponderador Planes-Mutacion-Intercambio (SPMI)

—0— SIA Ponderador de Planes-Mutacion-Intercambio-Colaboracion (SPMIC)

Grafico 5.5.a Cantidad de Ciclos Exitosos paralos SARp: SN, SPM, SPMI,
SPMIC
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Grafico 5.5.b Porcentgje de Ciclos Exitosos paralos SARp : SN, SPM,
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Finalmente estos resultados sostienen la hipétesis de que un SARp que
recibe colaboracion obtiene una mayor cantidad y porcentaje de ciclos
exitosos, sobre la base de que dispone de una mayor cantidad de
teorias exitosas como se puede observar en lagrafica 5.4.

5.3.1.1.6 Discusion delos resultados del primer grupo de
experimentacion del SARp

De los resultados obtenidos del primer grupo de experimentacion se
concluye que € SARp configurado con las siguientes combinaciones
de métodos: ponderador de planes, mutacion e Intercambio, sumando
el método propuesto de colaboracion (SPMIC), produce una mayor
aceleracion del aprendizaje en comparacion con las propuestas
anteriores, en términos de cantidad de planes exitosos, cantidad de
teorias exitosas, cantidad y porcentaje de ciclos exitosos.

Asimismo e SARp SPMIC, receptor de la colaboracion, generé una
menor cantidad de teorias nuevas en virtud de contar con una base de
teorias exitosas més representativa que las de los otros SARp
comparados, producto de la colaboracion que el SARp A (born, que se
encuentrainiciando el layer BIO) recibié del SARp B (newbie, que se
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encuentra iniciando el layer TBO), generando la base de teorias de
colaboracion entre SARp A-B (born -newbie).

El SARp (SPMIC), generd una menor cantidad de teorias nuevas, en
virtud de contar con una base de teorias exitosas méas representativa
que las aplicadas por las restantes combinaciones de métodos de los
otros SARp comparados.

La base de teorias del SARp (SPMIC) es producto de la base de
teorias que inicialmente se origina en el SARp A receptor, (born, a
inicio del layer BIO) que efectud intercambio con el SARp B (born en
transito por € layer BIO), generando la base de teorias de intercambio
(cooperacién) entre SARp A-B (borns), sobre la cual € SARp B
(newbie Layer TBO), aplicd colaboracién, generando la base de
teorias de intercambio-colaboracion SARp A (born) — B (newbie), la
que fue empleada durante la experimentacion por e SARp E,
(SPMIC), aplicando € método de ponderacién de planes para sus
accionesy el método de mutacién sobre las teorias similares, sumando
por accion de este ultimo método nuevas teorias a la base de teorias
del SARp E, (SPMIC).

Finalmente el SARp SPMIC descubrié nuevas relaciones entre
situaciones aplicando colaboracion, aln después que tiende a
estabilizarse el ndmero de situaciones, continué aumentando el
nimero de teorias més rapido que la cantidad de situaciones, como se
muestraen lafigura5.1.

5.3.1.2 Segundo grupo de experimentacion del SARp

En este grupo se presentan los resultados de cuatro (4) experimentos,
gue se enfocan en la comparacién individual de métodos aplicados por
los SARps, sobre la base de un: SARp configurado por los métodos de
ponderaciéon y mutacion (SPM), un SARp configurado con
intercambio (Sl), un SARp configurado con colaboracion (SC) vy
finalmente un SARp neutro (SN).

Se presentan los resultados obtenidos en este grupo en seis graficos,
gue se desarrollan en funcién de las siguientes variables dependientes:
cantidad de situaciones versus cantidad de teorias en la subseccion
5.3.1.2.1, cantidad de teorias nuevas en la subseccién 5.3.1.2.2,
cantidad de planes exitosos en la subseccién 5.3.1.2.3, cantidad de
teorias exitosas en la subseccion 5.3.1.2.4, cantidad de ciclos exitosos
alolargo del tiempo y € porcentaje de ciclos exitoso en la subseccion
5.3.1.2.5.

Finalmente se presenta la discusion de los resultados del segundo
grupo de experimentos en la subseccion 5.3.1.2.6.
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5.3.1.2.1 Cantidad de situacionesy cantidad deteoriasalo largo
del tiempo

En esta subseccion se presenta en la gréfica 5.6, la cantidad promedio
de situaciones y cantidad promedio de teorias para € SARp,
configurado sobre la base de un SARp neutro con el método propuesto
de colaboracién (SC). Se observa en la gréfica 5.6, que la cantidad de
teorias aumenta més répido que la cantidad de situaciones
(condiciones supuestas o efectos predichos). Esto sostiene la hip6tesis
de que e sistema descubre nuevas relaciones entre situaciones
aplicando colaboracion, aln después que tiende a estabilizarse €l
ndmero de situaciones.

Cantidad Situaciones-Teorias

Q

Y \) Q
&

Q Q Q Q Q Q Q )
N3 qy D L W W X S Ciclos

—1— Situaciones-SC —e—Teorias-SC

Grafica 5.6 Cantidad de Situaciones vs teorias parala configuracion de
SARp: SC

5.3.1.2.2 Cantidad deteorias nuevasalo largo del tiempo

En esta subseccion se analizara la cantidad promedio de teorias nuevas
generadas por los SARps a lo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los méodos de ponderacion y mutacién (SPM), un SARp
configurado con intercambio (SI), un SARp configurado con
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colaboracion (SC) y finalmente un SARp neutro (SN), indicados en la
seccion 5.3.1.2, correspondiente al segundo grupo de experimentos del
SARp .Se observa en la gréfica 5.7 “ Cantidad de teorias nuevas’, que
la mayor cantidad promedio generada de teorias nuevas a lo largo del
tiempo le corresponden al SARp neutro (SN), seguida por € SARp
gue aplica ponderacién y mutacién (SPM), la menor cantidad de
teorias nuevas generadas durante la experimentacion, les corresponde
con resultados similares al SARp que aplica colaboracion (SC) y a
SARp que aplica intercambio (SI), resultando la menor cantidad a
término de la experimentacion para el SARp que aplica colaboracion
(SO).

La base de conocimiento de teorias acumuladas del SARp neutro, es
menos representativa en materia de teorias exitosas (experiencia), que
ladel SARp que recibid colaboracion, razon por la cual, al contar con
mas experiencia en € ambiente de operacion (mayor cantidad de
teorias exitosas, segin se muestra en la grafica 5.9), e SARp que
recibié colaboracion generd la menor cantidad de teorias nuevas, en
comparacion con € resto de los métodos.

Esto sostiene la hipétesis que la colaboracién contribuye al
crecimiento de la base de conocimientos de teorias que e SAR emplea
para su actuacion.

Camtidad de Teorias
Huevas
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-3 SAR p-P onderador de Planes-Mutacion (SPM}
= SARp Intercambio (S1)

O SARp-Colaboracion (SC)

Gréfica 5.7 Cantidad de Teorias nuevas paralas configuraciones de SARp:
SN, SPM,SI, SC
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5.3.1.2.3 Cantidad de planes exitosos a lo largo del tiempo

En esta subseccion se analizara la cantidad promedio de planes
exitosos generados por los SARps a lo largo del tiempo a aplicar la
configuracién de métodos, sobre la base de: un SARp configurado por
los métodos de ponderacion y mutacion (SPM), un SARp configurado
con intercambio (SI), un SARp configurado con colaboracion (SC) y
finalmente un SARp neutro (SN), indicadas en la secciéon 5.3.1.2,
correspondiente al segundo grupo de experimentos del SARp. Se
observa en la gréafica 5.8 “ Cantidad de Planes Exitosos’, que la mayor
cantidad promedio de planes exitosos a lo largo del tiempo, le
corresponden al SARp que aplica colaboracion (SC), seguido en la
primera mitad de la experimentacion por € SARp Sl, siendo superado
este dltimo por e SARp SC en la segunda mitad de la
experimentacion. Seguidos estos por SARp que aplica ponderacion y
mutacion (SPM) y e SARp neutro (SN), €l que obtuvo la menor
cantidad de planes exitosos, sin embargo este Ultimo muestra un
ascenso en la cantidad de planes exitosos a fina de la
experimentacion, en comparacion con el SARp SPM que se ameseta.
El SARp SC luego de amesetarse continGia con su ascenso en materia
de cantidad de planes exitosos.Esto sostiene la hipotesis de que SARp
que recibe colaboracién genere una mayor cantidad de planes
exitosos, sobre la base de que dispone de una mayor cantidad de
teorias exitosas como se puede observar en lagrafica 5.9

—O0— SARp Neutro (SN)

(%]
()
c
<
a
) —A— SARp Ponderador
<. Planes Mutacion
g (SPM)
1= < —0— SARp Intercambio
© 0 TTTTTTTTT TTT T T T T I T T T I T T T ]
O (Sh
S QO O O O &8 L
S QO QO O (O O
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Gréfica 5.8 Cantidad de Planes Exitosos paralas configuraciones de SARp:
SN, SPM, S, SC
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5.3.1.2.4 Cantidad deteorias exitosas alo largo del tiempo

En esta subseccion se anadlizara la cantidad promedio de teorias
exitosas generadas por € SARps a lo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los méodos de ponderacion y mutaciéon (SPM), un SARp
configurado con intercambio (SI), un SARp configurado con
colaboracion (SC) y finalmente un SARp neutro (SN), indicadas en la
seccion 5.3.1.2,correspondiente al segundo grupo de experimentacion.
Se observa en la gréfica 5.9 “Cantidad de teorias exitosas’, que €
SARp que recibid colaboracion (SC) cuenta con la mayor cantidad
promedio de teorias exitosas (teorias cuya utilidad U: 0,75< U < 1),
seguido por e SARp (Sl) y por los SARps (SPM) y (SN), estos
dltimos con resultados similares.

Estos resultados sostienen la hipétesis, que la colaboracién contribuye
a crecimiento de la base de conocimientos de teorias exitosas del
Sistema Auténomo de Robot (SAR).
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Gré&fica 5.9 Cantidad de Teorias Exitosas para las configuraciones de SARp:
SN, SPM, SI, SC
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5.3.1.2.5 Ciclos exitosos a lo largo del tiempo

En esta sub seccion se andlizara e resultado de los ciclos exitosos
promedio acanzado por los SARp alo largo del tiempo, a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los méodos de ponderacion y mutaciéon (SPM), un SARp
configurado con intercambio (SI), un SARp configurado con
colaboracion (SC) y finalmente un SARp neutro (SN), indicadas en la
seccion 5.3.1.2,correspondiente al segundo grupo de experimentacion.
Se observa en la grafica 5.10. a “Cantidad de ciclos exitosos’, que €
SARp que aplica colaboracién (SC) genera la mayor cantidad
promedio de ciclos exitosos a lo largo del tiempo, obteniendo
resultados similares con e SARp que aplica intercambio (SI), si bien
la tendencia finad es en aumento para & SARp que aplica
colaboracion. Sin embargo en € Ultimo cuarto de la experimentacion,
el SARp que aplica colaboracion (SC) mantiene su tendencia de
crecimiento en la cantidad de ciclos exitosos promedio y €l SARp que
aplica intercambio (SI) muestra una tendencia en decrecimiento de la
cantidad de ciclos exitosos promedio. Finalmente en orden a la
cantidad de ciclos exitosos promedio, siguieron € SARp que aplicd
ponderacién de planes y mutacion (SPM), y e SARp neutro (SN), este
altimo muestra en e dltimo cuarto de la experimentacion un
crecimiento de la cantidad de ciclos exitosos.

Se observa en lagréfica 5.10. b “Porcentgje de Ciclos Exitosos’ que €
SARp gque aplica colaboraciéon (SC), abtiene el mayor resultado en
materia de porcentaje promedio de ciclos exitosos, sus resultados
generales son similares a SARp que aplica intercambio (Sl), sin
embargo este Ultimo muestra una tendencia a desacelerar el porcentaje
de ciclos exitosos, proximos a finalizar la experimentacion. EI SARp
SPM obtuvo mejores resultados que el SARp SN que obtuvo el menor
porcentaje promedio de ciclos exitosos a lo largo del tiempo de
experimentacion, sin embargo en d Ultimo cuato de la
experimentacion se observa que SN tiende a un crecimiento del
porcentaje de ciclos exitosos.
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Esto sostiene la hipétesis de que un SARp que recibe colaboracion
obtiene un mayor porcentaje y una mayor cantidad de ciclos exitosos,
sobre la base de que dispone de una mayor cantidad de teorias exitosas
como se puede observar en lagréficas 5.10ay 5.10b respectivamente.

5.3.1.2.6 Discusién de los resultados del segundo grupo de
experimentacion del SARp

De los resultados obtenidos del segundo grupo de experimentacion se
concluye que la colaboracion aplicada a un SARp, en comparacion
con las configuraciones experimentadas en este grupo, produce una
mayor aceleracion en el aprendizaje de un SARp, aumentando el SAR
receptor que aplicé colaboracion (SC) la cantidad de: planes exitosos,
teorias exitosas, ciclos exitosos, y € porcentagje de ciclos exitosos.
Asimismo & SARp receptor que recibié colaboracion, generéd una
menor cantidad de teorias nuevas en virtud de contar con una base de
teorias exitosas mas representativa que las de los otros SARp
comparados, producto de la colaboracién que el SARp A (born, que se
encuentrainiciando el layer BIO) recibié del SARp B (newbie, que se
encuentra iniciando el layer TBO),generando la base de teorias de
colaboracion entre SARp A-B (born -newbie) .

También se observd que, s bien la cantidad de situaciones tiende a
estabilizarse, el SARp que aplica colaboracion contintia descubriendo
nuevas relaciones entre situaciones (condiciones supuestas o efectos
predichos), generando nuevas teorias, como se muestra en la gréfica
5.6.

5.3.1.3 Tercer grupo de experimentaciéon del SARp

En este grupo se redlizan cuatro experimentos que se enfocan en la
comparacion de la combinacién de métodos sobre la base de un:
SARp neutro configurado con el método de colaboracion (SC), SARp
configurado con la combinacion de métodos de ponderacion de
planes, mutacion y colaboracion (SPMC) y un SARp configurado con
la combinacion de métodos de intercambio y colaboracion (SIC).

Se presentan |os resultados obtenidos en este grupo en seis gréaficos,
gue se desarrollan en funcién de las siguientes variables dependientes:
cantidad de situaciones versus cantidad de teorias en la subseccion
5.3.1.3.1, cantidad de teorias nuevas en la subseccion 5.3.1.3.2,
cantidad de planes exitosos en la subseccién 5.3.1.2.3, cantidad de
teorias exitosas en la subseccién 5.3.1.3.4, cantidad de ciclos exitosos
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a lo largo del tiempo y € porcentaje de ciclos exitosos en la
subseccion 5.3.1.3.5.

Finalmente se presenta la discusion de los resultados del tercer grupo
de experimentos en la subseccién 5.3.1.3.6.

5.3.1.3.1 Cantidad de situacionesy cantidad deteoriasalolargo
dd tiempo

En esta subseccion se presenta en la gréfica 5.11, la cantidad de
situaciones y cantidad de teorias para e SARp, configurado con la
combinacion de Intercambio y colaboracion (SIC). Se observa en la
gréfica 5.11, que el promedio de la cantidad de teorias aumenta mas
rapido que el promedio de la cantidad de situaciones (condiciones
supuestas 0 efectos predichos). Esto sostiene la hipétesis de que €
sistema descubre nuevas relaciones entre situaciones sumando al
intercambio, colaboracion, aln después que tiende a estabilizarse €l
ndmero de situaciones.
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Gréfica 5.11 Cantidad de situaciones vs teorias parala configuracion de
SARp: SIC

5.3.1.3.2 Cantidad deteoriasnuevasalo largo del tiempo
En esta subseccion se analizard la cantidad promedio de teorias

nuevas generadas por los SARps a lo largo del tiempo al aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
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por los métodos de ponderacion de planes, mutacion, colaboracion
(SPMC), un SARp configurado con intercambio y colaboracion (SIC),
un SARp clasico configurado con colaboracién (SC), indicadas en la
seccion 5.3.1.3,correspondiente al tercer grupo de experimentacion. Se
observa en la grafica 5.12 “Cantidad de teorias nuevas’, que la mayor
cantidad promedio generada de teorias nuevas alo largo del tiempo le
corresponden a SARp que aplicd ponderacion, mutacion y
colaboracion (SPMC), seguido por € SARp que aplico colaboracion
(SC) y & SARp que aplico intercambio y colaboracion (SIC).

El SARp que realiz6 intercambio y recibié colaboracién (SIC), cuenta
con més experiencia en el ambiente de operacién (mayor cantidad de
teorias exitosas en su base de conocimiento, como se puede observar
en la gréfica 5.14), requiriendo generar una menor cantidad de teorias
nuevas en comparacion con el resto de los SARps (SPMC y SC).

El SARp SPMC a aplicar mutacion sobre las teorias similares en su
base de conocimiento, genera una mayor cantidad de teorias nuevas en
comparacion con el SARp SC. La base de conocimiento de teorias que
combina intercambio y colaboracion (SIC), es més representativa en
materia de teorias exitosas (experiencia), para la actuacion del SARp,
gue €l resto de las configuraciones comparadas.

Esto sostiene la hip6tesis que un SARp que actlia con una base de
conocimiento de teorias exitosas mayor por accién de la colaboracion
en combinacion con € intercambio, requiere generar menor cantidad
de teorias nuevas para su actuacion.
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Grafica 5.12 Cantidad de teorias nuevas para las configuraciones de SARp:
SC, SPMC, SIC
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5.3.1.3.3 Cantidad de planes exitosos a lo largo del tiempo

En esta subseccion se andizard la cantidad de planes exitosos
promedio generados por los SARps alo largo del tiempo al aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los métodos de ponderacion de planes, mutacién, colaboracion
(SPMC), un SARp configurado con intercambio (SlI), un SARp
configurado con colaboracion (SC), indicadas en la seccién 5.3.1.3,
correspondiente al tercer grupo de experimentacion.

Se observa en la gréfica 5.13 “Cantidad de Planes Exitosos’, que la
cantidad promedio de planes a lo largo del tiempo del SARp que
aplica intercambio y colaboracion (SIC), supera a SARp que aplicd
ponderacién de planes, mutacién, colaboracion (SPMC), y ambos a
SARp que aplico colaboracion (SC).

La generacion de planes exitosos para el SARp (SIC) en laetapafinal
de la simulacion tiende a amesetarse y € SARp (SPMC) contintia con
su crecimiento en materia de planes exitosos, producto de la actuacion
del método de ponderacion en la construccion de planes y del método
de mutacién, que actla sobre las teorias similares. Finalmente €l
SARp SPMCy el SARp SIC obtienen resultados similares.

Esto sostiene la hipétesis de que SARp que actlia con una base de
conocimiento de teorias exitosas mayor por accién de la colaboracion
en combinacion con € intercambio, genera una mayor cantidad de
planes exitosos.
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Gréfica 5.13 Cantidad de Planes Exitosos paralas configuraciones de SARp:
SC, SPMC, SIC
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5.3.1.3.4 Cantidad deteorias exitosas alo largo del tiempo

En esta subseccion se andizara la cantidad de teorias exitosas
promedio generadas por los SARps alo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los métodos de ponderacion de planes, mutacién, colaboracion
(SPMC), un SARp configurado con intercambio (SlI), un SARp
configurado con colaboracion (SC), indicadas en la seccién 5.3.1.3,
correspondiente al tercer grupo de experimentacion.

Se observa en la gréfica 5.14 “Cantidad de teorias exitosas’, que €
SARp (SIC) abtuvo la mayor cantidad de teorias exitosas, seguido con
un resultado similar por el SARp (SPMC), superando ambos a SARp
(SC).El SARp (SPMC) y & SARp (SIC), aplican colaboracion y
obtienen una cantidad similar de teorias exitosas alo largo del tiempo.
El SARp SPMC que aplica mutacidn, genera mas teorias (sobre la
base de teorias similares presentes en la base de conocimiento de
teorias), y el SARp SIC, incrementa la cantidad de teorias exitosas,
por laaccion del intercambio entre SARps .

Esto sostiene la hipétesis de que la colaboracion en combinacién con
métodos de intercambio, mutacion contribuye a crecimiento de la
base de conocimientos de teorias del SARp.
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Gréfica 5.14 Cantidad de Teorias Exitosas paralas configuraciones de
SARp: SC, SPMC, SIC

5.3.1.3.5 Ciclos exitosos a lo lar go del tiempo

En esta subseccion se andizard € resultado promedio de ciclos
exitosos alcanzado por los SARp alo largo del tiempo, a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
por los métodos de ponderacion de planes, mutacién, colaboracion
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(SPMC), un SARp configurado con intercambio (Sl), un SARp
configurado con colaboracion (SC), indicadas en la seccién 5.3.1.3,
correspondiente al tercer grupo de experimentacion.

Se observa en la gréfica 5.15.a “Cantidad de ciclos exitosos’, que €
SARp que combina intercambio y colaboracion (SIC), abtuvo la
mayor cantidad promedio de ciclos exitosos a lo largo del tiempo,
seguido en una primera etapa por e SARp (SPMC) que aplica
ponderacion, mutacion, colaboracion y € SARp (SC) que aplica sdlo
colaboracion.

En la primera parte de la segunda mitad de la experimentacion se
observa que & SARp SC supera a SARp SPMC, sin embargo en €
cuarto fina de la experimentacion € SARp SPMC aumenta su
aceleracién generando una mayor cantidad promedio de ciclos
exitosos superando al SARp SC. El SARp SPMC a aplicar e método
de mutacién (ateorias similares) genera nuevas teorias que incrementa
la cantidad de ciclos exitosos del SARp (SPMC).

De igua forma se observa en la grafica 5.15. b “Porcentgje de ciclos
exitosos’, que e mejor porcentaje promedio a lo largo del tiempo lo
obtiene el SAR que aplica intercambio y colaboracion (SIC), en
relacion alos otros métodos comparados.

En la primera mitad de la simulacion se observa que el SARp SPMC
supera a SARp SC, en la segunda parte el SARp SC superaa SARp
SPMC, sin embargo en el cuarto final e SARp SPMC tiene una
tendencia a generar un mayor porcentaje de ciclos exitosos producto
de la aplicacion del método de mutacion que actlia sobre las teorias
similares generando nuevas teorias que facilitan el incremento del
porcentaje de ciclos exitosos, a presentarse teorias exitosas, tendiendo
asuperar al SARp SC en término de porcentaje de ciclos exitosos.
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Grafica 5.15.a Cantidad de ciclos exitosos para las configuraciones de
SARp: SC, SPMC, SIC
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Grafica 5.15.b Porcentaje de ciclos exitosos paralas configuraciones de
SARp: SC, SPMC, SIC

Esto sostiene la hipétesis que la colaboracion en combinacion con
intercambio contribuye al incremento de ciclos exitosos del SARp.

5.3.1.3.6 Discusion de losresultados del tercer grupo de
experimentacion del SARp

De los resultados obtenidos del tercer grupo de experimentacién se
concluye gue el SARp que aplico la combinacion de la colaboracion y
el intercambio (SIC), en comparacion con las otras combinaciones de
configuraciones experimentadas en este grupo, produce una mayor
aceleracion en e aprendizaje de un SARp, aumentando € SAR
receptor que aplico la combinacién de colaboracién e intercambio, la
cantidad de: planes exitosos, teorias exitosas, ciclos exitosos, y €
porcentaje de ciclos exitosos.

Asimismo el SARp (SIC), receptor generé una menor cantidad de
teorias nuevas, en virtud de contar con una base de teorias exitosas
mas representativa que las aplicadas por las restantes combinaciones
de métodos de los otros SARp comparados.

La base de teorias del SARp (SIC), inicialmente se origina en €l
SARp A receptor, (born, a inicio del layer BIO) que efectud
intercambio con e SARp B (born en transito por e layer BIO),
generando la base de teorias de intercambio entre SARp A-B (borns),
sobre la cual € SARp B (newbie Layer TBO), aplico colaboracion,
generando la base de teorias de intercambio-colaboracion SARp A
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(born)-B (newhbie), la que fue empleada durante la experimentacion
por el SARE, (SIC).

Finamente, s bien la cantidad de situaciones tiende a estabilizarse
paa e SARp para € SARp que combina intercambio con
colaboracion (SIC), éste continla descubriendo nuevas relaciones
entre situaciones (condiciones supuestas o efectos predichos),
generando nuevas teorias, como se muestraen lagrafica 5.11.

5.3.2 Gréficasdel Sistema Auténomo de Robot con Ranking

Para analizar el comportamiento del Sistema Autdnomo de Robot con
ranking (SARr), se han desarrollado ocho experimentos que surgen de
aplicar los distintos métodos y las combinaciones entre ellos. Los
experimentos se desarrollaron sobre la base de las variables
independientes y dependientes enunciadas, se estructuraron en grupos
de experimentos como se detallé en la seccion 5.2.4, € primer grupo
de experimentos del SARYr, se detallaen la seccion 5.3.2.1, €l segundo
grupo de experimentos del SARp, se detalla en la seccién 5.3.2.2.

5.3.2.1 Primer grupo de experimentos del SARr

En este grupo se presentan los resultados de cuatro experimentos, que
se enfocan en la comparacion individual de métodos aplicados por los
SARrs, sobre la base de un: SARr configurado por € método de
mutacion (SMr), un SARr configurado con intercambio (Slr), un
SARr configurado con colaboracion (SCr) y finamente un SARr
neutro (SNr).

Se presentan los resultados de los experimentos del grupo en seis (6)
gréficos, correspondientes a las variables dependientes: cantidad de
situaciones versus cantidad de teorias en la subseccion 5.3.2.1.1,
cantidad de teorias nuevas en la subseccion 5.3.2.1.2, cantidad de
planes exitosos en la subseccion 5.3.2.1.3, cantidad de teorias exitosas
en la subseccion 5.3.2.1.4, cantidad de ciclos exitosos a lo largo del
tiempo y & porcentaje de ciclos exitosos en la subseccion 5.3.2.1.5.
Finalmente se presenta la discusién de los resultados del primer grupo
de experimentacion en la subseccién 5.3.2.1.6.
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5.3.2.1.1 Cantidad de situacionesy cantidad deteoriasalo largo
del tiempo

En esta subseccién se presenta en la gréfica 5.16, la cantidad de
situaciones y cantidad de teorias promedio para € SARr, configurado
sobre la base de un SARr neutro con e método propuesto de
colaboracion (SCr). Se observa en la gréfica 5.16, que la cantidad de
teorias en la segunda mitad de la experimentacién, aumenta mas
répido que la cantidad de situaciones (condiciones supuestas o efectos
predichos). Esto sostiene la hipbtesis de que el sistema descubre
nuevas relaciones entre situaciones aplicando colaboracién.
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Gréfica 5.16 Cantidad de Situaciones vs teorias parala configuracion de
SARr: SCr

5.3.2.1.2 Cantidad deteorias huevas alo largo del tiempo

En esta subseccién se analizara la cantidad promedio de teorias nuevas
generadas por los SARrs a lo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARr configurado
con e método de mutacién (SMr), un SARr configurado con
intercambio (SIr) y un SARr configurado con colaboracién (SCr) y
finAlmente un SARr neutro (SNr), indicadas en la seccidn
5.3.2.1,correspondiente al primer grupo de experimentacion de SARr.

Se observa en la gréfica 5.17 “Cantidad de teorias nuevas’, que la
mayor cantidad promedio generada de teorias nuevas a lo largo del
tiempo le corresponden a SARr neutro (SNr), seguido del SARr que
aplicé el método de mutacion (SMr) y por € SARr configurado con
intercambio (SIr), finalmente con la menor cantidad de teorias nuevas
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generadas durante la experimentacion, se presenta el SARr que aplica
colaboracion (SCr).

Durante la experimentacién e SARr SCr y el SARr SIr superan a
SARr SNr, sin embargo en €l Ultimo cuarto el SARr SCry el SARr
SCr tiende a decrecer la cantidad de teorias nuevas y son superados
por e SARr SNr, € que continlia con una tendencia en crecimiento,
superior a resto de tendencias de los otros SARrs.

El SARr SCr tiene més experiencia (mayor cantidad de teorias
exitosas en su base de conocimiento de teorias acumuladas, segin se
muestra en la gréfica 5.19), al contar con més teorias exitosas que el
resto de los SARr comparados, razén por la cual, a contar con mas
experiencia en e ambiente de operacion el SARr que recihbié
colaboracion gener6é la menor cantidad de teorias nuevas, en
comparacion con €l resto de los métodos.
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Gréfica 5.17 Cantidad de teorias nuevas parala configuracion
de SARr: SNr, SMr, SIr,SCr

Esto sostiene la hipétesis que la colaboracion contribuye al
crecimiento de la base de conocimientos de teorias que e SAR emplea
para su actuacion.

5.3.2.1.3 Cantidad de planes exitosos a lo largo del tiempo

En esta subseccion se anadlizara la cantidad promedio de planes
exitosos generadas por los SARrs alo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
con € méodo de mutacion (SMr), un SARr configurado con
intercambio (SIr) y un SARr configurado con colaboracién (SCr) y
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finalmente un SARr neutro (SNr), indicadas en la seccion 5.3.2.1,
correspondiente a primer grupo de experimentacion de SARr.

Se observa en la gréfica 5.18 “Cantidad de planes exitosos’, que la
mayor cantidad promedio de planes exitosos a lo largo del tiempo le
corresponden al SARr que aplicé el método de colaboracion (SCr),
seguido por € SARr configurado con intercambio (SIr), el SARr que
aplica € método de mutacion (SMr) y finamente con la menor
cantidad de planes exitosos, se encuentra el SARr neutro (SNr).
Finalmente se observa que la tendencia a lo largo del tiempo para
todos |os métodos es la misma, en razon que la arquitectura de ranking
solo planifica la accion del instante siguiente, un solo paso, a
diferencia de las arquitectura con planificacion clasica. Sin embargo €l
SARr que aplica colaboracién (SCr) conserva la tendencia de mayor
crecimiento de planes exitosos en comparaciéon con € resto de los
SARr.
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Grafica 5.18 Cantidad de planes exitosos para la configuracion de SARr:
SNr, SMr, SIr,SCr

Esto sostiene la hipbtesis de que SARr gue actlia con una base de
conocimiento de teorias exitosas mayor por accién de la colaboracion
en combinacion con € intercambio, genera una mayor cantidad de
planes exitosos.

5.3.2.1.4 Cantidad deteorias exitosas a lo largo del tiempo
En esta subseccion se anadlizara la cantidad promedio de teorias

exitosas generadas por los SARrs alo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
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con € método de mutacion (SMr), un SARr configurado con
intercambio (SIr) y un SARr configurado con colaboracién (SCr) y
finalmente un SARr neutro (SNr), indicadas en la seccion 5.3.2.1,
correspondiente a primer grupo de experimentacion de SARr.

Se observa en la gréfica 5.19 “Cantidad de teorias exitosas’, que €l
SARr que aplicd colaboracion (SCr) obtuvo la mayor cantidad de
teorias exitosas, seguido con un resultado similar durante el primer
cuarto de la experimentacion por e SARr que aplicod intercambio
(SIr), e resto de la experimentacion e SARr SCr incrementa la
cantidad de teorias exitosas por sobre € SARr Slr, ambos SARs
superan en cantidad de teorias exitosas a SARp que aplicd mutacion
(SMr) y a SARr neutro (SNr).El SARr neutro (SNr), es superado por
d SARr que aplica mutacion (SMr), la aplicacion del método de
mutacion sobre las teorias similares de la base de conocimiento de
teorias del SARr, genera una mayor cantidad de teorias exitosas.

Estos resultados sostienen la hip6tesis que la colaboracién contribuye
al crecimiento de la base de conocimientos de teorias del SART,
facilitando una mayor cantidad de teorias exitosas.
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Gréfica 5.19 Cantidad de teorias exitosas parala configuracion de SARY:
SNr, SMr, SIr,SCr

5.3.2.1.5 Ciclosexitosos alo largo del tiempo

En esta subseccion se andizard e resultado de ciclos exitosos
promedio generados por los SARrsalo largo del tiempo al aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARp configurado
con € méodo de mutacion (SMr), un SARr configurado con
intercambio (SIr) y un SARr configurado con colaboracién (SCr) y
finalmente un SARr neutro (SNr), indicadas en la seccion 5.3.2.1,
correspondiente a primer grupo de experimentacién de SAR.
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Se observa en la gréfica 5.20. a “ Cantidad de ciclos exitosos’, que en
el primer cuarto de la experimentacion los SARrs obtienen resultados
similares, luego € SARr que aplica colaboracion (SCr) genera la
mayor cantidad promedio de ciclos exitosos, seguido con resultados
similares por e SARr que aplica intercambio (SIr), superando ambos
a SARr que aplica mutacion (SMr) y a SARr neutro (SNr), sin
embargo este Gltimo muestra en el cuarto final de la experimentacion,
una tendencia a decrecer su cantidad de ciclos exitosos en
comparacion con los otros métodos que mantienen su tendencia de
crecimiento en cantidad de ciclos exitosos.

Se observa en la gréfica 5.20. b “Porcentgje de Ciclos Exitosos’ que
en e primer cuarto de la experimentacién los SARrs obtienen
resultados similares con un ato porcentgje de ciclos exitosos, en €l
resto de la experimentacion e SARr que aplica colaboracion (SCr),
obtiene e mayor resultado en materia de porcentgje promedio de
ciclos exitosos, seguido por el SARr que aplica intercambio (SIr) y €
SAR neutro e que mantiene una tendencia decreciente, siendo
superado éste, en el Ultimo cuarto de la experimentacion por el SARr
que aplica mutacion (SMr). EL SARr SCr y € SARr SIr mantienen la
tendencia de porcentgjes de ciclos exitosos, a igual que el SARr SMr.
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Gréfica 5.20.a Cantidad de Ciclos Exitosos para las configuraciones de
SARr: SNr, SMr, SIr,SCr
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Grafica 5.20.b Porcentaje de Ciclos Exitosos paralas configuraciones de
SARr: SNr, SMr, SIr,SCr

Esto sostiene la hipétesis de que un SARr que recibe colaboracion
obtiene un mayor porcentaje y una mayor cantidad de ciclos exitosos,
sobre la base de que dispone de una mayor cantidad de teorias
exitosas.

5.3.2.1.6 Discusion delos resultados del primer grupo de
experimentacion del SARr

De los resultados obtenidos del primer grupo de experimentacion se
concluye que la colaboracién aplicada a un SARr, en comparacion con
las configuraciones experimentadas en este grupo, produce una mayor
aceleracion en e aprendizaje de un SARr, aumentando e SAR
receptor que aplicd colaboracion (SCr) la cantidad de: planes exitosos,
teorias exitosas, ciclos exitosos, y € porcentaje de ciclos exitosos.
Asimismo el SARr receptor generé una menor cantidad de teorias
nuevas en virtud de contar con una base de teorias exitosas mas
representativa, que las de los otros SARr comparados, producto de la
colaboracion que el SARr A (born, que se encuentrainiciando € layer
BIO) recibié del SARr B (newbie, que se encuentra iniciando el layer
TBO), generando la base de teorias de colaboracién entre SARr A-B
(born -newbie) la que fue empleada durante la experimentacién por €l
SARr E, (SCr).

También se observl que, si bien la cantidad de situaciones tiende a
estabilizarse, el SARr que aplica colaboracion (SCr) continlda
descubriendo nuevas relaciones entre situaciones (condiciones
supuestas o efectos predichos), generando nuevas teorias, como se
muestra en lagréfica 5.16.
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5.3.2.2 Segundo grupo de experimentos del SARr

En este grupo se presentan |os resultados de cuatro experimentos, que
se enfocan en la comparacion de los resultados de combinar métodos
aplicados por los SARrs, sobre la base de un: SARr configurado por €l
método de mutacion y colaboracion (SMCr), un SARr configurado
con intercambio y colaboracion (SICr), un SARr configurado con
mutacion, intercambio y colaboracion (SMICr).

Se presentan los resultados de los experimentos del grupo en seis
graficos, correspondientes a las variables dependientes. cantidad de
situaciones versus cantidad de teorias en la subseccion 5.3.2.2.1,
cantidad de teorias nuevas en la subsecciéon 5.3.2.2.2, cantidad de
planes exitosos en la subseccion 5.3.2.2.3, cantidad de teorias exitosas
en la subseccion 5.3.2.2.4, cantidad de ciclos exitosos a lo largo del
tiempo y & porcentaje de ciclos exitosos en la subseccion 5.3.2.2.5.
Finalmente se presenta la discusién de los resultados del primer grupo
de experimentacion en la subseccion 5.3.2.2.6.

5.3.2.2.1 Cantidad de situacionesy cantidad deteoriasalolargo
del tiempo

En esta subseccion se presenta en la gréfica 5.21, la cantidad de
situaciones y cantidad de teorias promedio para e SARr, configurado
sobre la base de un SARr con la combinacién de métodos de
mutacion, intercambio y colaboracién (SMICr). Se observa en la
gréfica 5.21, que la cantidad de teorias en la segunda mitad de la
experimentacion, aumenta més rapido que la cantidad de situaciones
(condiciones supuestas o efectos predichos).
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Gréfica 5.21 Cantidad de Situaciones vs teorias parala configuracion de
SARr: SMICr
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Esto sostiene la hip6tesis de que € sistema descubre nuevas relaciones
entre situaciones aplicando colaboracién, aln después que tiende a
estabilizarse el nimero de situaciones.

5.3.2.2.2 Cantidad deteoriasnuevasalo largo del tiempo

En esta subseccion se analizara la cantidad promedio de teorias nuevas
generadas por los SARrs a lo largo del tiempo a aplicar las
combinaciones de métodos, sobre la base de: un SARr configurado
con los métodos de mutacion, intercambio y colaboracion (SMICr), un
SARr configurado con mutacion y colaboracion (SMCr) y un SARr
configurado con intercambio y colaboracion (SICr), indicadas en la
seccion 5.3.2.2, segundo grupo de experimentacion SARr.

Se observa en la gréfica 5.22 “Cantidad de teorias nuevas’, que la
mayor cantidad promedio generada de teorias nuevas a lo largo del
tiempo le corresponden a SARr que aplico mutacién y colaboracion
(SMCr), seguido por e SARr que aplico la combinacion de
intercambio y colaboracion (SICr) y e SARr que aplico la
combinacion de mutacion, intercambio y colaboracion (SMICr).

El SARr que realiz6 mutacion intercambio y recibié colaboracion
(SMICr), cuenta con méas experiencia en € ambiente de operacion
(mayor cantidad de teorias exitosas en su base de conocimiento, como
se puede observar en la gréfica 5.24), requiriendo generar una menor
cantidad de teorias nuevas en comparacion con € resto de los SARps
(SICry SMCr).
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Gréfica 5.22 Cantidad de teorias nuevas parala configuracion de SARr:
SMICr, SMCr,SICr
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Esto sostiene la hipétesis que un SARr que actla con una base de
conocimiento de teorias exitosas mayor, por accion de la colaboracion
en combinacion e intercambio y mutacion, requiere generar menor
cantidad de teorias nuevas para su actuacion.

5.3.2.2.3 Cantidad de planes exitosos a lo largo del tiempo

En esta subseccion se analizara la cantidad promedio de planes
exitosos generados por los SARrs alo largo del tiempo al aplicar las
combinaciones de métodos, sobre la base de: un SARr configurado
con los métodos de mutacién, intercambio y colaboracion (SMICr), un
SARr configurado con mutacién y colaboracion (SMCr) y un SARr
configurado con intercambio y colaboracion (SICr), indicadas en la
seccion 5.3.2.2, segundo grupo de experimentacion SARr.

Se observa en la gréfica 5.23 “Cantidad de planes exitosos’, que si
bien la mayor cantidad promedio de planes exitosos a lo largo del
tiempo le corresponden al SARr que aplico el método de intercambio
y colaboracién (SICr), los resultados obtenidos para el resto de las
combinaciones de métodos son similares al del SICr. Todos los SARrs
conservan la tendencia ascendente en e crecimiento de planes
exitosos.

Los SARrs con las combinaciones de SMCr y SMICr generan una
cantidad muy similar de planes a los generados por la combinacion
SICr, por la accion de la mutacién que se aplica sobre las teorias
similares en la base de conocimiento. La combinacion de métodos
SICr facilita @ SARr receptor contar con una base de teorias mayor
producto del intercambio y de la colaboracion recibida, esto le facilita
a éste Ultimo una mayor generacion de planes exitosos.
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Gré&fica 5.23 Cantidad de planes exitosos para la configuracién de SARr:
SMICr, SMCr,SICr
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Finalmente se observa que la tendencia a lo largo del tiempo para
todas las combinaciones de métodos es la misma, en razén que la
arquitectura de ranking sdlo planifica la accion del instante siguiente
(un solo paso).

Esto sostiene la hipétesis de que SARr que actlia con una base de
conocimiento de teorias exitosas mayor por accién de la colaboracion
en combinacion con € intercambio, genera una mayor cantidad de
planes exitosos.

5.3.2.2.4 Cantidad deteoriasexitosas alo largo del tiempo

En esta subseccion se andlizard la cantidad promedio de teorias exitosas
generadas por los SARrs a lo largo dd tiempo d aplicar las
combinaciones de métodos, sobre la base de: un SARr configurado con
los méodos de mutacion, intercambio y colaboracidn (SMICr), un SARr
configurado con mutacién y colaboracion (SMCr) y un SARr
configurado con intercambio y colaboracion (SICr), indicadas en la
seccion 5.3.2.2, segundo grupo de experimentacion SARY.

Se obsarvaen lagréfica’5.24 “ Cantidad de teorias exitosas’, que € SARr
que aplicd la combinacion de métodos de mutacion, intercambio y
colaboracion (SMICr) obtuvo la mayor cantidad de teorias exitosas,
seguido por e SARp que aplicd intercambio y colaboracion (SICr) y
finamente por e SARr que aplico mutacion y colaboracidn (SMCr).

Esto sogtiene la hipétesis que la colaboracion en combinacion con €
intercambio y la mutacion, contribuye a crecimiento de la base de
conocimientos de teorias del SARY, facilitando una mayor cantidad de
teorias exitosas.
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Grafica 5.24 Cantidad de teorias exitosas para la configuracién de SARr:
SMICr, SMCr,SICr
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5.3.2.1.5 Ciclos exitosos a lo lar go del tiempo

En esta subseccion se andizara el resultado de ciclos exitosos
promedio generados por los SARrsalo largo del tiempo a aplicar las
configuraciones de métodos, sobre la base de: un SARr configurado
con los métodos de mutacion, intercambio y colaboracion (SMICr), un
SARr configurado con mutacion y colaboracion (SMCr) y un SARr
configurado con intercambio y colaboracion (SICr), indicadas en la
seccion 5.3.2.2, segundo grupo de experimentacion SARr.

Se observa en la grafica 5.25. a “ Cantidad de ciclos exitosos’, que en
la primera mitad de la experimentacion los SARrs obtiene resultados
similares, luego e SARr que aplica mutacion, intercambio y
colaboracion (SMICr) genera la mayor cantidad promedio de ciclos
exitosos, seguido con resultados similares por € SARr que aplica
mutacion y colaboracién (SMCr), e que es superado en el Ultimo
cuarto de la experimentacion por el SARr que aplica intercambio y
colaboracion (SICr).El SARr que aplica mutacion y colaboracion
(SMCr) en d cuarto final de la experimentacion, muestra una
tendencia a decrecer su cantidad de ciclos exitosos en comparacion
con los otros métodos que mantienen su tendencia de crecimiento en
materia de cantidad de ciclos exitosos.
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Gréfica 5.25a Cantidad de ciclos exitosos parala configuracion de SARY:
SMICr, SMCr,SICr

Se observa en la gréfica 5.25. b “Porcentagje de Ciclos Exitosos’ que
en la primer mitad de la experimentacion los SARrs obtiene resultados
similares, con un alto porcentaje promedio de ciclos exitosos, en €
resto de la experimentacion el SARr que aplica mutacion, intercambio
y colaboracion (SMICr) obtiene e mayor porcentgje promedio,
seguido durante el tercer cuarto de la experimentacion por € SARr
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gue aplica mutacion y colaboracion (SMCr) y con valores similares a
éste Ultimo por el SARr que aplicaintercambio y colaboracion (SICr),
e que en e Ultimo cuarto de la experimentacién supera a SARr que
aplica mutacién y colaboracion (SMCr). Finalmente se observa que
los SARrs SMICr y SICr mantienen la tendencia del porcentaje de
ciclos exitosos y € SARr SMCr, tiende a disminuir |a tendencia del
crecimiento del porcentaje de ciclos exitosos.
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Gréfica 5.25b Porcentaje de ciclos exitosos parala configuracion de SARr:
SMICr, SMCr,SICr

Esto sostiene la hipétesis de que un SARr que combina colaboracion,
intercambio y mutacién, obtiene un mayor porcentgje y una mayor
cantidad de ciclos exitosos, sobre la base de que dispone de una mayor
cantidad de teorias exitosas como se puede observar en las gréficas 5-
25 ay 5-25 b respectivamente.

5.3.2.2.6 Discusion de losresultados del segundo grupo de
experimentacion del SARr

De los resultados obtenidos del segundo grupo de experimentacion se
concluye que el SARr (SMICr) que aplicé la combinacion de los
métodos de intercambio, colaboracion y mutacion, en comparacion
con las configuraciones experimentadas en este grupo, produce una
mayor aceleracion en € aprendizaje de un SARr, aumentando el SAR
receptor que aplicd colaboracion combinado con mutacién e
intercambio (SMICr), la cantidad de: planes exitosos (similar en todos
los casos), teorias exitosas, ciclos exitosos, y el porcentgje de ciclos
exitosos.
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Asimismo e SARr (SMICr), receptor generé una menor cantidad de
teorias nuevas, en virtud de contar con una base de teorias exitosas
mas representativa que las aplicadas por las restantes combinaciones
de métodos de los otros SARr comparados. La base de teorias del
SARr (SMICr) es producto de la base de teorias del SARr SMICr que
inicialmente se origina en e SARr A receptor, (born, a inicio del
layer BIO) que efectud intercambio con el SARr B (born en transito
por el layer BIO), generando la base de teorias de intercambio entre
SARr A-B (borns), sobre la cual e SARp B (newbie Layer TBO),
aplicod colaboracion, generando la base de teorias de intercambio-
colaboracion SARr A(born) - B(newbie), la que fue empleada durante
la experimentacion por el SARr E, (SMICr), aplicando € método de
mutacion sobre las teorias similares, sumando nuevas teorias a la base
deteoriasdel SARr E, (SMICr).

Finalmente se observé que, si bien la cantidad de situaciones tiende a
estabilizarse, el SARr que combina colaboracion con los métodos de
mutacion e intercambio (SMICr) continda descubriendo nuevas
relaciones entre situaciones (condiciones supuestas o efectos
predichos), generando nuevas teorias, como se muestra en la gréfica
5.21.

5.3.3 Comparacion de los resultados obtenidos por ambas
Arquitecturas de Sistemas Auténomos de Robots (SARS)

En esta seccién se presenta la comparacion entre las arquitecturas
experimentadas de Sistema Autonomo de Robot con planificador
(SARp) vy la arquitectura de sistema auténomo de robot con ranking
(SARr). La comparacion entre ambas arquitecturas de sistemas
auténomos de robots (SARS), se efectlia sobre la base del rendimiento
obtenido en materia de cantidad promedio de ciclos exitosos
gecutados por cada SARs.

Se presentan los resultados de las comparaciones entre las
arquitecturas en cinco gréficos, correspondientes a las siguientes
variables independientes aplicadas por cada SAR: neutro en la
subseccién 5.3.3.1, colaboracién en la subseccion 5.3.2.2, mutacion y
colaboracion en la subseccion 5.3.2.3, intercambio, y colaboracion en
la subseccion 5.3.2.4, mutacion, intercambio y colaboracion en la
subseccion 5.3.2.5. Finamente se presenta la discusion de los
resultados de la comparacion de rendimiento de ambas arquitecturas
en la subseccion 5.3.2.6.
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5.3.3.1 Cantidad de ciclos exitosos para SARS neutros

En esta subseccién se andlizara los resultados de ciclos exitosos
promedio generados por e SARp neutro y € SARr neutro alo largo
del tiempo.

Se observa en la gréfica 5.26 “Cantidad de ciclos exitosos’, que €l
SARr, generé una mayor cantidad promedio de ciclos exitosos en
comparacion con el SARp. En € cuarto final de la experimentacion,
se observa que € SARr muestra una tendencia a amesetar €
crecimiento de ciclos exitosos, a diferencia del SARp que muestra una
tendencia de crecimiento.
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Gréfica 5.26 Cantidad de ciclos exitosos para la configuraciones de SARs:
SNpy SNr

5.3.3.2 Cantidad deciclos exitosos para SARs que aplican
colaboracion

En esta subseccién se andlizara los resultados de ciclos exitosos
promedio generados por el SARp y e SARr que aplican el método de
colaboracion alo largo del tiempo.

Se observa en la grafica 5.27 “Cantidad de ciclos exitosos’, que €l
SARr, generé una mayor cantidad promedio de ciclos exitosos en
comparacion con € SARp.
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Grafica 5.27 Cantidad de ciclos exitosos para la configuraciones de SARSs:
SCpy SCr

En e cuarto fina de la experimentacion, se observa que € SARp
muestra una tendencia a amesetar el crecimiento de ciclos exitosos, a
diferencia del SARr gue muestra una tendencia de crecimiento a lo
largo del tiempo.

5.3.3.3 Cantidad deciclos exitosos para SARs que aplican
mutacién y colaboracién

En esta subseccidén se andlizara los resultados de ciclos exitosos
promedio generados a lo largo tiempo, por € SARp configurado con
la combinacién de métodos de ponderacion de planes, mutacion y
colaboracion (SPMC) y & SARr configurado con la combinacion de
los métodos de mutacion y colaboracion (SMCr).

Se observa en la gréafica 5.28 “Cantidad de ciclos exitosos’, que €l
SARr (SMCr), generé una mayor cantidad promedio de ciclos
exitosos en comparacion con € SARp (SPMCp). Ambos SARs
sostienen su tendencia de crecimiento de ciclos exitosos a lo largo de
la experimentacion.
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Gréafica 5.28 Cantidad de ciclos exitosos para la configuraciones de SARSs:
SPMCpy SMCr

5.3.3.4 Cantidad deciclos exitosos para SARs que aplican
intercambioy colaboracién

En esta subseccion se analizaran los resultados de ciclos exitosos
promedio generados a lo largo tiempo, por € SARp configurado con
la combinacion de métodos intercambio y colaboracion (SICp) y e
SARr, configurado con la combinacién de los métodos de intercambio
y colaboracién (SICr).

Se observa en la gréfica 5.29 “Cantidad de ciclos exitosos’, que €l
SARr (SICr), generé una mayor cantidad promedio de ciclos exitosos
en comparacion con e SARp (SICp). En e cuarto fina de la
experimentacion, se observa que € SARp muestra una tendencia a
amesetar €l crecimiento de ciclos exitosos, a diferencia del SARr que
muestra unatendencia de crecimiento alo largo del tiempo.
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Gréfica 5.29 Cantidad de ciclos exitosos para la configuraciones de SARs:
SICpy SICr
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5.3.3.,5 Cantidad deciclos exitosos para SARs que aplican
mutacién, inter cambio y colaboracion

En esta subseccion se analizardn los resultado de ciclos exitosos
promedio generados a lo largo tiempo, por € SARp configurado con
la combinacion de métodos de ponderador, mutacion, intercambio y
colaboracion (SPMICp) y el SARr configurado con la combinacion de
los métodos de mutacion, intercambio y colaboracion (SMICr).

Se observa en la gréfica 5.30 “Cantidad de ciclos exitosos’, que €l
SARr (SMICr), generdé una mayor cantidad promedio de ciclos
exitosos en comparacion con e SARp (SPMICp). Ambos SARs
sostienen su tendencia de crecimiento de ciclos exitosos a lo largo de
|a experimentacion.
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Gréfica 5.30 Cantidad de ciclos exitosos para la configuraciones de SARSs:
SPMICpy SMICr

5.3.3.6 Discusién delosresultados de la comparacién de
rendimiento de ambas ar quitecturas (SARp y SARr)

De los resultados obtenidos de la comparacion de rendimiento sobre la
base de la cantidad promedio de ciclos exitosos obtenidos a lo largo
del tiempo de experimentacion por parte del sistema autébnomo de
robot con planificador (SARp) y del sistema auténomo de robot con
ranking (SARr), se concluye que e SARr obtuvo e mayor
rendimiento en todas |as configuraciones de métodos experimentadas.

Se observa que en ambas arquitecturas aplicando colaboracion se
obtiene una mayor cantidad de ciclos exitosos en comparacion con la
base de un SARp 0 SARr neutros, sin embargo la combinacion de
mutacion y colaboracion sostiene el crecimiento de la cantidad de
ciclos exitosos a lo largo del tiempo en ambas arquitecturas evitando
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las tendencias de amesetamiento de ciclos exitosos. Finalmente los
mejores resultados para ambas arquitectura surgen de la combinacion
de la colaboracién con el intercambio y la mutacion.

Esto sostiene la hip6tesis de que con independencia de la arquitectura
empleada la colaboracién produce una mayor aceleracion en €
aprendizaje de un SAR, aumentando el SAR receptor su rendimiento
en materia de cantidad de ciclos exitosos alo largo del tiempo.
También se sostiene la hip6tesis que la colaboracion en combinacién
con los métodos de mutacion e intercambio produce la mayor
aceleracion en €l aprendizgje de un SAR, aumentando € SAR receptor
su rendimiento en materia de cantidad de ciclos exitosos a lo largo del
tiempo.

5.3.4. Relacion entre cantidad deteorias, cantidad de planes
y cantidad de ciclos cuando éstos son exitosos

Se presentan para un SARp configurado con los métodos de SPMIC,
los resultados acanzados en materia de correlacion (aplicando un
andlisis parametrito con coeficiente de correlacion de Pearson) entre
cantidad de planes exitosos (CPE) y cantidad de teorias exitosas
(CTE) en la subseccion 5.3.4.1, entre cantidad de ciclos exitosos
(CCE) y cantidad teorias exitosas (CTE) en la subseccion 5.3.4.2 y
entre cantidad de planes exitosos (CPE) y cantidad de ciclos exitosos
(CCE) en la subseccion 5.3.4.3. Se presentan para un SARr
configurado con los métodos de SMIC, los resultados acanzados en
materia de correlacion entre cantidad de planes exitosos (CPE) vy
cantidad de teorias exitosas (CTE) en la subseccion 5.3.4.4, entre
cantidad de ciclos exitosos (CCE) y cantidad teorias exitosas (CTE) en
la subseccién 5.3.4.5 y entre cantidad de planes exitosos (CPE) vy
cantidad de ciclos exitosos (CCE) en la subseccion 5.3.4.6, en la
seccion 5.3.4.7 se presenta un andlisis complementario no paramétrico
aplicando Spearman.

Para ambos tipos de SARs se optd por la configuracion méas completa
de métodos a fin de observar los resultados de la correlacion en
presencia de una mayor diversidad de métodos aplicados por el SAR.
En este orden se realiz6 un andlisis paramétrico bagjo las pruebas
estadisticas aplicando el coeficiente de correlacién de Pearson “r”
(prueba estadistica para andlizar la relacion entre dos variables
medidas en un nivel por intervalos o razon). Se aplico este andlisis en
la relacién entre los valores promedio de dos variables (CPE-CTE,
CCE-CTE, CPE-CCE) medidas en intervalos de veinte ciclos. En
todos los casos €l coeficiente es significativo en 0,05 (95 % de
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confianza en que la correlacion es verdaderay 5 % de probabilidad de
error).Finalmente se determiné la varianza de factores comunes (r?)
con € objetivo de determinar el porcentgje de variacion de una
variable debido a la variacion de la otray viceversa. Para obtener los
resultados der y r? seaplicd laherramienta XLSTAT 2010.5.02.

5.3.4.1 Cantidad de planes exitosos (CPE) y cantidad de teorias
exitosas (CTE) para un SARp

El resultado de la correlacion entre cantidad de planes exitosos (CPE) y
cantidad de teorias exitosas (CTE) arrojé un vdor dd coeficiente de
Pearson r = 0,930 lo que indica una correlacion positiva muy fuerte entre
CTEy CPE. El codficiente es significativo a nivel de 0,05. El valor dela
varianza de factores comunes es r?> = 0,865 (% de variacion de una
variable debido a la variacién de la otra variable y viceversa), la CTE
congtituye € 86% delavariacion delaCPE y viceversa. Se presentaen la

gréfica5-31 larepresentacion obtenida a partir de ambas variables.
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Gréfica5.31 Relacion entre cantidad de planes exitoso y cantidad de teorias
exitosas.

Los resultados, sin considerar los pares de valores donde CTE se
mantiene constante, son; Pearsonr = 0,933y r’= 0,870, por lo que no
se observan mayores diferencias. En la seccion N-8.1 del Anexo N
“Soporte Digital” se adjuntan los resultados obtenidos.

5.3.4.2 Cantidad de ciclos exitosos (CCE) y cantidad de teorias
exitosas (CTE) paraun SARp

El resultado de la correlacién entre cantidad de ciclos exitosos (CCE)
y cantidad de teorias exitosas (CTE) arroj6 un valor del coeficiente de
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Pearson r = 0,963 lo que indica una correlacion positiva muy fuerte
entre CCE y CTE. El coeficiente es significativo al nivel de 0,05. El
valor de la varianza de factores comunes es r?> = 0,927369 (% de
variacion de una variable debido a la variacion de la otra variable y
viceversa), la CTE constituye € 93% de la variacion de la CCE y
viceversa. Se presenta en la grafica 5-32 la representacion obtenida a
partir de ambas variables. Los resultados, sin considerar os pares de
valores donde CTE se mantiene constante, son: Pearson r = 0,965 y r?
= 0,932, por lo gue no se observan mayores diferencias. En la seccién
N-8.2 del Anexo N “Soporte Digita” se adjuntan los resultados
obtenidos.
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Gréfica5.32 Relacion entre cantidad de ciclos exitoso y cantidad de teorias
exitosas

5.3.4.3 Cantidad de planes exitosos (CPE) y cantidad de ciclos
exitosos (CCE) paraun SARp

El resultado de la correlacion entre cantidad de ciclos exitosos (CCE)
y cantidad de planes exitosos (CPE) arrojé un valor del coeficiente de
Pearson r = 0,994 lo que indica una correlacion positiva muy fuerte
entre CCE 'y CPE. El coeficiente es significativo al nivel de 0,05. El
vaor de la varianza de factores comunes es r? = 0,988036 (% de
variacion de una variable debido a la variacién de la otra variable y
viceversa), la CCE constituye € 99% de la variacion de la CPE y
viceversa. Se presenta en la grafica 5-33, la representacion obtenida a
partir de ambas variables. En la seccion N-8.3 del Anexo N “Soporte
Digital” se adjuntan los resultados obtenidos.
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Correlacion CPE-CCE
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Gréfica5.33 Relacion entre cantidad de cantidad de planes exitososy ciclos
exitosos.

5.3.4.4 Cantidad de planes exitosos (CPE) y de cantidad teorias
exitosas (CTE) paraun SARr

El resultado de la correlacion entre cantidad de planes exitosos (CPE)
y cantidad de teorias exitosas (CTE) arrojé un valor del coeficiente de
Pearson r = 0,981 lo que indica una correlacion positiva muy fuerte
entre CTE y CCE. El coeficiente es significativo a nivel de 0,05. El
vaor de la varianza de factores comunes es r? = 0,962361 (% de
variacion de una variable debido a la variacién de la otra variable y
viceversa), la CTE congtituye el 96% de la variaciéon de la CPE y
viceversa. Se presenta en la gréfica 5-34, la representacion obtenida a
partir de ambas variables. Los resultados, sin considerar los pares de
valores donde CTE se mantiene constante, son: Pearsonr = 0,991 y r?
= 0,982, por lo que no se observan mayores diferencias. En la seccién
N-8.4 del Anexo N “Soporte Digita” se adjuntan los resultados
obtenidos.
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Gréfica5.34 Relacion entre cantidad de teorias exitosas y cantidad de planes
exitosos.

5.3.4.5 Cantidad de ciclos exitosos (CCE) y cantidad de teorias
exitosas (CTE) paraun SARr

El resultado de la correlacién entre cantidad de ciclos exitosos (CCE)
y cantidad de teorias exitosas (CTE) arroj6 un valor del coeficiente de
Pearson r = 0,957 lo que indica una correlacion positiva muy fuerte
entre CTE y CCE. El coeficiente es significativo al nivel de 0,05. El
valor de la varianza de factores comunes es r? = 0,915849 (% de
variacion de una variable debido a la variacién de la otra variable y
viceversa), la CTE constituye el 91% de la variacion de la CCE y
viceversa. Se presenta en la gréfica 5-35, la representacion obtenida a
partir de ambas variables.
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Gréfica 5.35 Relacion entre cantidad de teorias exitosas y cantidad de ciclos
exitosos
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Losresultados, sin considerar |os pares de valores donde CTE se
mantiene constante, son: Pearsonr = 0,964 y r? = 0,929, por lo que no
se observan mayores diferencias. En la seccion N-8.5 del Anexo N
“Soporte Digital” se adjuntan los resultados obtenidos.

5.3.4.6 Cantidad de planes exitosos (CPE) y cantidad de ciclos
exitosos (CCE) paraun SARr

El resultado de la correlacion entre cantidad de ciclos exitosos (CCE)
y cantidad de planes exitosos (CPE) arrojo un valor del coeficiente de
Pearson r = 0,99 lo que indica una correlacién positiva muy entre
CCE y CPE. El coeficiente es significativo a nivel de 0,05. El valor
de la varianza de factores comunes es r? = 0,9801 (% de variacion de
una variable debido a la variacion de la otra variable y viceversa), la
CCE constituye € 98% de la variacion de la CPE y viceversa. Se
presenta en la grafica 5-36, la representacion obtenida a partir de
ambas variables. En la seccion N-8.6 del Anexo N “Soporte Digital”
se adjuntan los resultados detallados obtenidos en las prueba de
correlacion aplicando la herramienta XLSTAT 2010.5.02.
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Grafica 5.36 Relacion entre cantidad de planes exitosos y cantidad de ciclos
exitoso

5.3.4.7 Pruebascomplementarias

En la seccion N-8.7 del Anexo N “Soporte Digital” se adjuntan los
resultados detallados obtenidos a través de un andlisis no paramétrico
aplicando la correlacion de Spearman considerando las tres variables
simultaneamente CTE-CPE-CCE. En comparacién se obtuvieron
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resultados similares, s bien este Ultimo método arrojé valores
ligeramente superiores para ambos SARs (Tabla 5.2 y Tabla 5.3),
para una significacién de alfa = 0,05.

Variables CTE CPE CCE

CTE 1 0994 0,998
CPE 0,994 1 0,99
CCE 0,998 0,996 1

Tabla5.2 SARp SPMIC  Sperman

Variables CTE CPE CCE
CTE 1 0,989 0,990
CPE 0,989 1 1,000
CCE 0,990 1,000 1

Tabla 5.3 SARr SMIC- Spearman

190 JORGE |ERACHE



6. Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones del presente trabgo,
destacandose |os aportes de |a propuesta de un modelo de ciclo de vida
para€el aprendizaje de Sistemas Auténomos de Robots, en la seccion 6.1
y la propuesta de Sistema Auténomo de Robot en la seccion 6.2.
Finalmente se presentan las futuras lineas de investigacion en la seccion

6.3.

6.1. Propuesta de Modelo de CiclodeVidapara€

aprendizaj e de Sistemas Auténomos de Robots

En e marco del aporte que redliza la presente tesis en relacion al
modelo de ciclo de vida para sistemas autdbnomos de robots, se
alcanzaron resultados que permitieron realizar:

(i)

(i)

(iii)
(iv)

(v)

La presentacion de un modelo de ciclo de vida de aprendizaje
en € contexto de los Sistemas Auténomos de Robots, sobre la
base ddd modelo de clasico de ciclo de vida en espira de
Bohem, B., (1988) y & modelo en espiral troncoconico de
Alonso y colegas (1995) [76], incorporando la dimension Z que
representa, la evolucion de conocimiento del Sistema
Auténomo de Robot, en un modelo de ciclo de vida 3D.

La propuestas de estados de evolucion del Sistema Auténomo de
Rabot (SAR), conformado por SAR born (nacido), SAR newbie
(novato), SAR trained (entrenado), SAR mature (maduro), en
funcion del rendimiento obtenido por e SAR en su actuacion en
el escenario dd layer del ciclo de vida de aprendizaje que
transita.

La determinacion de las regiones y tareas asociadas en el marco
del modelo de ciclo de vida de un Sistema Auténomo de Rabot.

La determinacion de estadisticas de aprendizaje y meétricas
asociadas del Sistema Autonomo de Robot en el marco del
model o de ciclo de vida de aprendizaje propuesto.

La propuesta de un modelo y arquitectura para la actuacion de
multiples Sistemas Autonomos de Robots (MultiSAR).
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(vi)

La extensidon de los mecanismos de comparticion de conoci-
mientos propuesto por Garcia Martinez et al, a la colaboracion
entre Sistemas Auténomos de Rabots, incorporando la figura del
SAR receptor y del SAR colaborador en € marco del ciclo de
vida de aprendizaje propuesto, observando € nivel de evolucion
de SAR.

6.2 Propuesta de Sistema Autonomo de Robot

En €

marco del aporte que realiza la presente tesis en relacién a los

Sistemas Auténomos de Robots (SARS), se alcanzaron resultados que
permitieron realizar:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

v)

192

La propuesta de una arquitectura de implementacion del
Sistema Auténomo de Robot aplicado en la plataforma de robot
e-puck.

La propuesta'y experimentacion de un planificador por ranking
de teorias aplicado para la actuacion del Sistema Auténomo de
Robot.

La propuesta y experimentacion del método de utilidad de las
teorias del Sistema Auténomo sobre la base de |la accién del
SAR o basado en coeficientes.

La propuestay experimentacion de un método de comparacion
de teorias, sobre la base de la comparacion individual de cada
uno de los sensores (IR-proximidad) y actuadores (ruedas) con
un umbral individual determinado en el escenario de actuacion,
a diferencia de los métodos aplicados por autores anteriores en
la presente linea de trabajo, que aplican un umbral fijo y general
paratodos |os sensores.

La ratificacion experimental de que los Sistemas Auténomos de
Robots (SARs) obtienen mejores resultados en su aprendizaje a
través de la colaboracion, considerando la comparacion de
resultados de experimentacion del método de planificacion
clésica aplicada por los autores anteriores y el método propuesto
basado en e ranking de teorias, a través del desarrollo de cinco
grupos de experimentos, distribuidos en tres grupos de
experimentos para la arquitectura que aplica € SARp y dos
grupos de experimentos para la arquitectura que aplica el SARr.
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(vi) La ratificacion experimental del rendimiento de las arquitec-
turas de Sistemas Autdnomos de Robots (SARS), en respuesta a
las cuestiones planteadas en la subseccion 3.5.2 del Capitulo 3
“Descripcion del Problema’, a través de la comparacion de los
resultados obtenidos por € Sistema Auténomo de Robot con
planificador clasico (SARp) y € Sistema Auténomo de Robot
con planificador por ranking de teorias (SARr) en e marco del
ciclo de vida de aprendizaje, permite concluir a respecto del
rendimiento comparado que:

(vi.a) El Sistema Auténomo de Robot con planificador por
ranking (SARr), obtuvo € mayor rendimiento en funcion
de la cantidad promedio de ciclos exitosos abtenidos a lo
largo del tiempo de experimentacion en todas las confi-
guraciones de métodos experimentadas, en comparacion
con e Sistema Auténomo de Robot con planificador
(SARp).

(vi.b) En ambas arquitecturas aplicando colaboracién se abtiene
una mayor cantidad de ciclos exitosos en comparacion
con la base de un SARp 0 SARr neutros, sin embargo la
combinacion de mutacién y colaboraciéon sostiene €l
crecimiento de la cantidad de ciclos exitosos a lo largo
del tiempo en ambas arquitecturas evitando | as tendencias
de amesetamiento de ciclos exitosos.

(vi.c) Finalmente los mejores resultados para ambas arquitec-
turas surgen de la combinacion de la colaboracion con el
intercambio y la mutacion. Esto sostiene la hip6tesis de
gue, con independencia de la arquitectura empleada, la
colaboracion produce una mayor aceleracion en €
aprendizaje de un Sistema Auténomo de Robot (SAR),
aumentando el SAR receptor su rendimiento en materia
de cantidad de ciclos exitosos alo largo del tiempo.

A modo de gemplo, las futuras aplicaciones reaes de estos sistemas
auténomos de robots permitirdn que éstos eviten obstaculos en
situaciones de rescate de victimas de terremotos, compartiendo éstos
sus teorias exitosas o0 recibiendo colaboracion de un robot que se
encuentra en un nivel superior en cuanto a su aprendizae en la
operacion en este tipo de escenarios.
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6.3. Futuraslineas de investigacion

Sobre la base de los resultados obtenidos, se plantean como lineas de
trabajo de investigacion:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(V)

194

Extender los trabgjos de la presente tesis en: € marco de la
colaboracion extra ambiente entre SARs, determinar los Codli-
cientes de Braitenberg sobre la base de agoritmos genéticos en
orden a lafuncion de utilidad que aplica un SAR en un ambiente
de operacién y refinar las métricas orientadas a la evaluacion de
laevolucion del SAR.

Continuar con las funcionalidades del framework para €
intercambio de operadores (teorias), en e contexto del ciclo de
vida de aprendizaje de Sistemas Auténomos, e que se
implementd durante el proceso fina de la presente tesis, en €
marco del trabajo profesional de Milton Berman, Fernando
Torresy Leonardo Y agi, dirigido por Jorge | erache, 2009.

En funcién del modelo MultiSAR, explorar la comparticion de
conocimiento sobre un ambiente de web seméntica, con la
modelizacion de conocimiento a través de una ontologia que
represente a SAR en su actuacion, aprendizaje y comparticion
de conacimientos, observando las propuestas preliminares de
lerache et a (2008) [78], con €l objeto de facilitar la blsqueday
el intercambio de teorias de actuacion distribuidas de distintos
SARsatravés de Internet.

La valoracién del comportamiento del Sistemas Auténomos de
Robots (SAR) a través de biosefides del observador humano
[86], incorporadas en la estructura de las teorias de conoci-
miento del Sistema Auténomo de Robot.

Aplicar las bases de la comparticion de conocimiento entre
Sistemas Auténomos de Robots (SAR), en un contexto de
robdtica colectiva, sobre la base de los trabgjos de Marco
Dorigo y colegas en materiade SWARM.BOTS [87] [88] [89].
En estos trabgjos, grupos de robots moviles pequefios llamados s-
bots tienen la capacidad de organizarse unos con otros através de
la cooperacién y coordinacion en forma auténoma para la
gecucion de tareas taes como € transporte de un objeto,
decidiendo los robots cuédndo necesitan 0 no ensamblarse unos
con otros. Esta linea propone la comparticion de teorias
grupales para la movilidad y la habilidad de un robot para
conectarse 0 agruparse fisicamente y desconectarse con otro
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robot en un entorno de actuacion de robdtica colectiva. Se
detalla en la Seccién 4.2 del Anexo N un resumen de los
trabgjos de Marco Dorigo y colaboradores en materia de
robdtica col ectiva basada en comportamiento de enjambre.

(vi) Aplicacion de métodos difusos (Fuzzy) para la comparacion de
situaciones y acciones que conforman las teorias de los
Sistemas Auténomos de Robots y la determinacion de utilidad
de la teoria que aplica un Sistema Autonomo de Robot, en su
actuacion en un escenario en particular. Esto aportaria una
categorizacion de conjuntos borrosos para los sensores asi
también como para los motores de las ruedas y la utilidad de las
teorias, tratando de rescatar teorias o reglas en e contexto del
control borroso del robot. Se detallaen laseccién 4.3 de Anexo
N mayor informacién de la aplicacion de l6gica difusa.

(vii) Implementar la comunicacion entre bases de conocimiento de
Sistemas Auténomos de Robots (SAR) con € empleo de
protocolos de aplicacién estandar, tales como FIPA (Foundation
for Intelligent Physical Agents) [90].
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Anexo A: Ontologia del SAR

La modelizacion preliminar de la Ontologia del SAR que representa a
un sistema autébnomo inteligente (AIS), se detalla en la seccion A-1,
sobre la base de los principales conceptos World, SARs, este tltimo se
representa a través de: AISs, Environment, KnowledgeBody, Sensors
Architecture, EffectorsArchitecture, discutidos en la subseccion 4.3.2 del
Capitulo 4. Se presenta en esta seccion una breve descripcion de las
distintas herramientas en el contexto de PROTEGE, [Protégé, 2010],
las que se aplicaron para la modelizacion de la ontologia del Sistema
Auténomo Inteligente (AIS), representado por sistemas autonomos de
robots (SAR). En la seccion A-2, se efectian consideraciones
generales en el marco de un Semantic Web Services, [W3C, 2010],
para la interoperabilidad semantica entre SARs, en apoyo a futuras
lineas de investigacion, en la Seccion N-5 del Anexo N “Soporte
Digital” se presentan los codigos obtenidos con la herramienta
PROTEGE sobre la base de la ontologia preliminar propuesta en la
subseccion 4.3.3 del Capitulo 4.

A.1 Modelo Ontologia en Herramienta Protege

Desde el modelo propuesto en la seccion 4.3 del Capitulo 4, con el
objetivo de brindar un marco para la comparticién de teorias entre los
AISS, es necesario obtener una conceptualizacién compartida entre
los AISS. Esta se implementa con el editor de ontologia Protégé
(2000). Protégé permite crear y editar ontologias dentro de un entorno
grafico amigable. Por ser una herramienta especifica para modelar
ontologias, posee un poder representativo mayor que otras herramien-
tas no especificas.

En esta seccion se presentan ejemplos de la aplicacion de la herramienta
considerando la aplicacion del: plug-in Jambalaya (subseccion A.1.1), el
plug-in TGViz (subseccion A-1.2), Classes Tab (subseccion A-1.3).

A.1.1 Plug-In Jambalaya

Jambalaya representa clases (conceptos) como nodos, y slots (o
propiedades) como arcos. En la vista principal se pueden establecer
distintos filtros para agregar/remover nodos o tipos de arcos. Existen
distintas vistas, segin los aspectos que se quieren mostrar, o los
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modos en que se quiere visualizar la ontologia. En la Nested View
(que es la vista por default) en la figura A.1, se muestran las clases
anidadas con sus subclases (donde la clase mas general es la clase del
sistema Thing, la cual contiene a todas las demas).

@ EfectorsArchitecture

- — b

" Has_AIS (cmmrsﬁl&s-)
', 1 Acts_In Emn ment(cunnptscla’ses)
i r 1

Iy
, \
@ SensorsArchitecture \ Share_Knowledge Body (C| 'l

3 n}cts Classes) 1
Has_Knowledge Body ('Donr#cts CIass&s*P / # 4
1
f‘ A ’ ,I’Has Envimnntnt ((:nlnecls Classes)
]
,' /] In_World (cnnn‘ﬂsAassesi
i 7
1/
I/ ’a
Has Slnsnrs.nr:hlt“turelcunnuts} / ’Hu IS ICDEEE c1:ss=)
/
"'-u-_—p-""

Acts_In_World (Connects Classes)

Figura A.la. Vista Plugin Jambalaya. Nested view.

- ] En\nrnnment

@ HybridE nvironm ent .RalEn\nmnmmt

@ VirtualEnvironment
N
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Figura A.1b Vista de subclases anidadas

L

-y
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En este caso al hacer doble click en una superclase (luego de haber
seleccionado la lupa para maximizar de la barra de herramientas del
plug-in), se podran ver en su interior a sus subclases (figura A.1b). En
el caso de que la clase no tenga subclases, se veran los slots que ésta
posee (figura A.2). También se muestran los arcos correspondientes a
las relaciones entre clases (slots inversos, etc), y no se muestran los
arcos correspondientes a relaciones estructurales (del tipo has-
subclass). La forma de mostrar estas relaciones es como clases
anidadas.

®AIS
)

Hame D: i Constraints A é e
|,q|5 | Sigtemas Inteligertes Autdnomos (actian

en unWorld, y puede haber n AIS en un

world)
Role
| Concrete @ '|
T Slots AR = e e

Neme Cardinalty | Type Cther Facets

M Acts_|n_Environment single Instance of Environment -
W Acts_In_World required sil... Instance of World %

St

velue={Born Newbie Trainee }

@

geBody  inverse-slot=Share_Kr ige_Body

I Has_Knowledge Body gingle Instance of Kr

1 Has_SensorsArchitecture  required si.. Instance of SensorsArchitect. .

M Share_Knowledge Body required sil... Instance of KnowledgeBody  inverse-slot=Has_Knowledge_Body o
~
'y
Ny,
'l
LVavi

Figura A.2. Nested view. Vista de los detalles de una clase
(que no tiene subclases)

En la Class Tree View, se muestra la estructura jerarquica completa de
la ontologia. Todas las clases con sus correspondientes subclases, con
la clase del sistema Thing como clase raiz. Los arcos que se muestran
son los correspondientes a relaciones estructurales, del tipo has-
subclass (figura A.3).
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Figura A.3. Vista Plugin Jambalaya. Class tree view

Ademés hay otras vistas que permiten ver otros aspectos de la
ontologia. Por gjemplo, la vista Class & Instant Tree es similar a la
vista Class Tree, pero ademas muestra las instancias correspondientes
a las clases. Ademas de los arcos has-subclass, se muestran arcos
correspondientes a las relaciones estructurales del tipo has-instance.

A.12Plug-iIn TGVIZ

Se puede generar un grafico de la ontologia donde se ven los
conceptos (solo sus nombres) y las relaciones existentes entre ellos,
representadas por arcos (figura 7). Se muestran tanto relaciones
estructurales, como las determinadas por los slots, slots inversos, etc.
Luego de seleccionar un marco, se puede generar un gréfico que
muestre los arcos que salen de 'y van hacia, ese marco. En este caso se
seleccioné un marco clase. También es posible seleccionar marcos
instancia. Se pueden establecer filtros para los arcos y clases, se
pueden mostrar o no los nombres de los arcos, etc. En este caso, se
muestran |os conceptos relacionados con el concepto AlS (SAR).
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WIO BIO

\\\\ // centralE?giiiEngine
TBO
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—
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Sound World
ngth‘ﬁa,\\\ \\\
SensorsArchitecture Environment
L // \\\ \VirtualEnvironment
' ~ s
Touch Microphone Herbod ARn~i-onment
Vision RealEnvironment

Figura A.4. Vista Plugin TGViz. Seleccion de la clase AIS

También se pueden seleccionar otros conceptos y mostrar las
relaciones de los mismos en forma individual, por ejemplo se puede
observar (de izquierda a derecha) en la figura A.5 los graficos
individuales para los conceptos: Environment, Effectors Architecture
y SensorsArchitecture.

CentralEngine RigthEngine

RealEnwiranmant
HybridEnvironment ub

VAN :
\ VirtualEnvironment EfactorzArchitecture

ub
il 9

LeftEngine

Speaker
il World
KnowledgeBody i Touch
TTAIS
Ultrasound
S Ligth
-
.
SensorsArchitecture SaﬁigF AIChlEf::ure
5 B Sound
ectorsArchitecture Visiocn

Hicrophone

Figura A.5. Vista Plugin TGViz. Seleccion de las clases: Environment (izq),
EfectorsArchitecture (der. Arriba) y Sensors Architecture (der. Abajo)

Por default la visualizacion de los nombres de los arcos esta
desactivada, aunque se pueden ver al pasar el mouse sobre los arcos, o
el concepto que relacionan (como en el caso de EffectorsArchitecture,
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en € gréfico anterior). También se puede establecer un “radio” parala
visualizacién de conceptos, en cuyo caso, |0s conceptos que estan por
encima de ese radio se ocultan, y se muestra un ndmero en un
cuadrado rojo, en e concepto principal, que indica que hay n
conceptos ocultos. En €l grafico anterior (figura A 5 1zq) se puede ver
que hay tres conceptos ocultos para KnowledgeBody, seis para
SensorsArchitecture y cuatro para EffectorsArchitecture.

A.1.3. Classes Tab

Classes Tab Protégé, tiene distintos tabs o pestafias, para facilitar €l
trabajo en la ontologia. En & Classes tab, se pueden crear clases,
editarlas, borrarlas etc. Ademéas se puede ver la jerarquia completa
conforme se lava armando, en la parte izquierda del tab (figura A.6a).
Cuando se selecciona una clase de la jerarquia se muestran sus slots
correspondientes en |a parte derecha de la ventana. En la parte inferior
de la jerarquia de clases se muestran las superclases de esa clase
seleccionada. También se puede hacer doble click sobre una clase, y
en ese caso se desplegara una ventana conteniendo informacion
similar alaque se presenta en €l tab Classes figura A.6b.

® Clazzes [

CLASS BROWSE! :

For Project: # Sistemasinteligentes
Class Hierarchy S d e W~
P O SYSTEM-CLA -
[@ as
- VWorld —
¥ © Environmert
» @ ReaEnvironment
» @ VirtualEnvirenment
® HybridEnvironment
¥ @ KnowledgeBody
® BIo
® T8O
L_Jule]
¥ @ SensorsArchitecture
® vision
® Sound
® Touch
® Ligth
® Microphone
® Ultrasound
¥ @ EfectorsArchitecture
® LefiEngine
® CertralEngine
® Speaker
@ RigthEngine [~
| [] o8
Superclasses L
|° THING |

Figura A.6a Classes Tab de la Ontologia.
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Template Slots A A= i m
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Figura A.6b Vista de la estructura jerarquica Marco clase AlS (SAR)

A.2 Semantic Web Services

Un Web Service es un software disefiado para soportar
interoperabilidad Machine-to-Machine interaccién sobre la red [Haas,
H., and Brown, A., 2004]. El objetivo es explorar la interoperabilidad
entre sistemas autbnomos de robots, como |os servicios web se basan
en XML estos resultaran independientes de la plataforma de sistema
auténomo de robot, de su ubicacién fisica y de su lengugje de
aplicacion. No obstante, la tecnologia basada en XML no captura
suficiente semantica de los datos ni de la l6gica del negocio, se
necesita un framework que proponga un modelo conceptual para
describir seménticamente e servicio en nuestro caso € relacionado
con la comparticién de operadores ente los AlSs, ademés se requiere
un lengugje formal que proporcione la sintaxis y semantica (basada en
|6gicas diferentes, de acuerdo a la necesidad de expresividad) al
modelo conceptual y un entorno de gecucion que facilite distintas
tareas con el objeto de permitir la automatizacion.

OWL-S es un lenguaje de marcado para servicios web que permite
describir servicios que son desarrollados y compartidos. Consiste de
una ontologia esténdar que define un conjunto de clases y propiedades
basicas para declarar y describir servicios. OWL-S presenta dos tipos
de servicios: (a) Atdmicos, que implican la invocacion de un
programa accesible via la web, o un sensor o dispositivo, se envia el
mensaje, luego se gecuta la tarea y eventualmente produce una
respuesta a solicitante, (b) Complejos o Compuestos. Son compuestos
de varios servicios més primitivos y requieren cierta interaccion o
conversacion entre el solicitante y los servicios involucrados. Anotar
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un servicio con OWL-S permite definir una API declarativa y
machine-procesable que incluye: (a) la semantica de los argumentos a
especificar cuando se invoca el mensaje, (b) la semantica de lo que
retorna cuando el servicio se ejecuta. (c) también se usa la ontologia
del dominio.

En el contexto planteado se espera, en futuras lineas de investigacion,
que una solucién orientada a OWL-S facilitara la evolucion del AIS
(SAR) permitiendo la comparticion de operadores entre AISs (SARs)
durante su ciclo de vida, considerando que OWL-S permite definir
declarativamente los pre-requisitos y consecuencias de la aplicacion
de un servicio particular y provee un lenguaje para describir la
composicion de servicios y el flujo de datos que ello implica. De esta
forma se podra experimentar con AISs (SARs) distribuidos, los que
compartiran conocimiento a través de una conexién a Internet, en el
contexto futuro de Ontology Web.
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Anexo B: gemplo de calculo utilidad con
coeficientes 0 basado en la accion

B.1 Ejemplo

Cada ciclo de percepcién-accién conforma un lazo de mando del
SAR, cada ciclo se corresponde con la aplicacion de unateoriai en e
instante t del ciclo, parala determinacion de la utilidad (U) de lateoria
i aplicada por el SAR en uninstantet, se considera:
e La situacion percibida por e SAR a través de sus ocho sensores
de proximidad.
e Lateoriai seleccionada de la base de conocimiento del SAR en
funcion de la situacion percibida
e La determinacién por el método de Braitenberg de la velocidad
de cada rueda (VB) en funcién de la situacién percibida (valores
de los ocho sensores de proximidad) en el instante t.
¢ Ladeterminacion de la utilidad de la teoria aplicada en €l instante
t en funcién de la comparacion de velocidades de la ruedas que
indica la accion de lateoriai (VT) frente a la velocidades de las
ruedas determinadas aplicando Braitenberg (VB) para esa
situacion en e instantert.

El SAR en modo reactivo, utiliza los Coeficientes de Braitenberg para
determinar la Accidn a redizar, en orden a que: los controladores
aplicados para el robot e-puck se corresponden con los aplicados en €l
simulador Webots, los que utiliza para determinar la velocidad de las
ruedas del robot e-puck aplicando los coeficientes de Braitenberg,
sobre la base de los valores obtenidos por cada uno de los ocho (8)
sensores de proximidad. Mayores detalles se pueden encontrar en €l
Anexo N “Aspectos de Movilidad y Sensoristica del Robot e-puck en
el entorno Webots’ y en el Anexo O “ Aspectos generales relacionados
con lainterfase del robot e-puck y el sistema desarrollado”.

Se presenta a continuacion un gjemplo de aplicaciones del célculo de
utilidad sobre la base de un Sistema Autonomo de Robot (SAR)
reactivo, implementado en un robot e-puck, [E-Puck, (2010)], e que
en un instante t dado obtiene la siguiente lectura de situacién (Si) de
sus ocho sensores de proximidad:

Si= (1000; 115;24;190;284;630;90;904).

MODELO DE CICLO DE VIDA PARA EL APRENDIZAJE 213
BASADO EN COMPARTICION DE CONOCIMIENTOSEN SAR



En el ejemplo se muestra como se valora la utilidad sobre la base de la
comparacion entre la accion (velocidad de cada rueda) correspon-
diente a la teoria i obtenida de la base de conocimientos que aplica el
SAR al aplicar el método de planificador clasico (SARp) o el método
de planificador por ranking (SARr), sobre la base de la Situacion
Inicial percibida por el SAR en el instante t y la velocidad
determinada para ese instante aplicando Braitenberg (VB).

El célculo para determinar los valores de velocidad correspondientes a
la accion a realizar por cada una de las ruedas en el instante t
aplicando Braitenberg, es el siguiente:

VB[ 0]=7> CoeficientesBraitenberg[ 0 [[1]x (1- (SA[1]
/1024)) ,i=0,...,7
VB [ 1]=7> CoeficientesBraitenberg[ 1 J[1]x(1- (SA[1]
/1024)) ,i=0,...,7

Donde el maximo valor numérico que puede alcanzar un sensor del e-
puck es “1024”, el primer eslabon de la sumatoria para Velocidad[ 0 ]
se calcula de la siguiente manera (en funcion de los valores de los
Coeficientes de Braitenberg en la tabla incluida en al final del presente
Anexo):

e CoeficientesBraitenberg[ 0][ 0] x (1- (S[0]/1024))
e 150x(1-(1000/1024)) =150 x(1- 0,9765625)=
3.,515625

Se continia con el proceso indicado realizando la sumatoria para
obtener las velocidades de las ruedas VB[0] y VBJ[1].

A modo de ejemplo, si se consideran para cada una de las ruedas los
siguientes valores de velocidad sobre la base de un SAR reactivo:
VB[0] =100y VB[1] = 180.

Para calcular Utilidad por Coeficientes, la funcion necesita la Accion
de la Teoria i que se selecciond en ese instante t de la base de
conocimiento, que aplica el SAR como: A(VT[0];VT[1]), a modo de
ejemplo, VT accion-teoria [0] = 80 y VT accion-teoria[1] = 100.

Lo que hace primero el Calculo de Utilidad por Coeficientes o utilidad
basada en la accion, es calcular los valores de VB[0] y VBJ[1] que se
hubieran obtenido con el método Reactivo utilizando la “Situacion
Inicial” correspondiente al instante t como si fuera la “Situacion
Actual” de un SAR Reactivo. Luego calcula la diferencia entre VB [0]
y VT[O](V accion-teoria) y VB[1] y VT[1]( V accién-teoria) de la
siguiente manera:
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D[0] = VB [0] — VT accién-teoria.[0] =
D[1]=VBJ1] - VT accién-teoria [1] = 180 — 100 = 80
D[0] y D[1] se normalizan (mapean) al rango [0; 1] de la

siguiente manera:

100 - 80 =20

Donde el rango de valores posibles de velocidades es de -800

a 800

- D[0]=D[0]/ 1600 = 0,0125

- D[0]=1-0,0125=0,9875
D[1] =D[1]/ 1600 = 0,05
D[1] =1-0,05=0,95

Se suman D[0] y D[1]:

- Uprevia=D[0]+D[1]=0,9875+0,95=1,

Se halla la utilidad final:

- UTILIDAD (U) = U previa— 1 = 1,9375 — 1 = 0,9375

Los coeficientes de Braitenberg (sobre la base de los valores utilizados
por el robot e-puck en el entorno Webots) se almacenan en una matriz
de 8x2 que se detalla en la tabla B-1. Se detalla en el algoritmo B-1 el

Pseudocodigo del calculo de velocidad con coeficientes

Braitenberg, aplicada para la utilidad.

braitenberg coefficients[0][0] = 150;

braitenberg coefficients[0][1] = -35;

braitenberg coefficients[1][0] = 100;
braitenberg coefficients[1][1] = -15
braitenberg coefficients[2][0] =
braitenberg coefficients[2][1] = -10;
braitenberg coefficients[3][0] = -10;
braitenberg coefficients[3][1] =-10;
braitenberg coefficients[4][0] =-10;
braitenberg coefficients[4][1] =-10;
braitenberg coefficients[5][0] =-10;
braitenberg coefficients[5][1] = 80;
braitenberg coefficients[6][0] = -30;
braitenberg coefficients[6][1] = 100;
braitenberg coefficients[7][0] = -20;
braitenberg coefficients[7][1] = 150

Tabla B-1 “Matriz de Coeficientes de Braitenberg”
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Accion* EPuck::GetAccionDefecto(ISituacion® s2)
{

double speed[2];

int i,j;

SituacionEPuck *s = dynamic_cast<SituacionEPuck *>(s2);
for (i=0;1<2;i++) {
speed[i] = 0.0;
for (j=0;j<8; j++) {
speed[i] += this->braitenberg_coefficients[j][i] * (1.0 - (s-

>GetSensor(j) / RANGE));
§
}
AccionEPuck *a = new AccionEPuck(speed);
return a;
}

Algoritmo B-1 “ Pseudo-codigo del Calculo de velocidad de con los
Coeficientes de Braitenberg”
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Anexo C: estructura dela base
de conocimientos de teorias

C.1Introduccion

Se presenta en este anexo, la estructura de almacenamiento de teorias
en archivos XML. Se enuncian los diferentes tags que identifican en
su interior los objetos pertenecientes a la estructura de la teoria basada
en: Situacion Inicial, Accién, Situacién Final, P, K Utilidad y se
presenta a final del presente anexo un ejemplo de teoria compl eto.

C.2 Estructuradelasteorias

Se detalla cada uno de los tags que conforman €l archivo de la base de
conocimiento de teorias:

e <TEORIA> ... </TEORIA> : contiene todala Teoria

e <Situacionlnicial> ... </Situacionlnicia> : contiene un objeto del tipo
SITUACION (en este caso esla Situacion Inicial)

e <SITUACION> ... </[SITUACION > : es un objeto que contiene los
valores de los 8 sensores

e <SensorN> ... </SensorN> : contiene €l valor del Sensor “N” parala
situacién en la que esta contenido

e <Accion> ... </Accion> : contiene un objeto del tipo ACCION (en este
caso eslaAccion de lateoria)

o <ACCION> ... </ACCION> : es un objeto que contiene los valores de las
2 velocidades de las ruedas

o <SpeedN> ... </SpeedN> : contiene el valor de lavelocidad de larueda
“N” paralaAccion en la que est4 contenido

e <SituacionFinal> ... </ SituacionFinal > : contiene un objeto del tipo
SITUACION (en este caso es |a Situacion Final)

e <P> ... </P>: contiene el valor del parametro “P’ delaTeoria

e <K> ... </K>: contiene el valor del parametro “K” de laTeoria

o <Utilidad> ... </Utilidad> : contiene el valor de la Utilidad de laTeoria

C.3Ejemplo deteoria

De acuerdo a la descripcion realizada para la estructura de teorias, se
presenta en latabla C-1, un g emplo de unateoria completa:
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<TEORIA>

<Situacionlnicial>

<SITUACION>
<Sensor0>46.863216</Sensor0>
<Sensor1>12.869085</Sensor1>
<Sensor2>50.056923</Sensor2>
<Sensor3>31.311062</Sensor3>
<Sensord>41.984997</Sensor4>
<Sensor5>46.400085</Sensor5>
<Sensor6>57.066715</Sensor6>
<Sensor7>56.349373</Sensor7>

</SITUACION>

</Situacionlnicial>

<Accion>

<ACCION>
<Speed0>233.818370</Speed0>
<Speed1>221.085341</Speed1>

</ACCION>

</Accion>

<SituacionFinal>

<SITUACION>
<Sensor0>14.647100</Sensor0>
<Sensor1>49.507595</Sensor1>
<Sensor2>43.321796</Sensor2>
<Sensor3>20.429668</Sensor3>
<Sensor4>50.650082</Sensor4>
<Sensor5>13.244558</Sensor5>
<Sensor6>32.326447</Sensor6>
<Sensor7>30.618557</Sensor7>

</SITUACION>

</SituacionFinal>
<P>47</P>
<K>160</K>
<Utilidad>0.985907</Utilidad>

</TEORIA>

Tabla C-1 Ejemplo de teoria
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Anexo D: g emplo de mutacion de teorias

D.1 Ejemplo

Para la formulacion del gjemplo de mutacién se asume que e SAR
actlia con la siguiente Base de Conocimiento de Teorias, segin se
observaen lafigura D-1:

Figura D-1 Base de conocimiento de teorias

Donde T1,... T8 son Teorias conformadas por : T (Si,A,Sf,P,K,U),en
este caso, al tratarse del robot e-puck, Si y Sf estan conformadas por
los valores de las lecturas de los 8 (ocho) sensores de proximidad de la
siguiente manera: Situacion (SensorO; Sensorl; Sensor2; Sensor3;
Sensor4; Sensorb; Sensor6; Sensor7)

- Caso de Ejemplo:
T1(S1,A1,S2,PK,U)
T2(S1,A1,S8,PK,U)
T3(S1,A2,89,P.K,U)
T4(S1,A12,S25,P,K,U)
T5(S1,A1,S1,PK,U)
T6(S1,A4,S1,PK,U)
T7(S1,A1,S7,PK,U)
T8(S1,A1,S24,PK,U)

Al ingresar un nuevo conocimiento en €l ciclo actual (Nueva Teoria
“Tn") se procede a analizar S esta teoria ya existe en la Base. Si
existe, no se llega a la mutacién. En caso de no existir se pasa a la
siguiente verificacion

- Caso de Ejemplo:
Tn(S1,A1,S6,PK,U)
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Se verifica si existen Teorias Similares (“S;” y “A” iguales). Si no
existe, no se llega a la mutaciéon. Si existen teorias similares, se
obtiene una lista con todas las similares.

- Caso de Ejemplo:
T1(S1,A1,52,P,K,U)
T2(S1,A1,S8,P,K,U)
T5(S1,A1,S1,P,K,U)
T7(S1,A1,57,P,K,U)
T8(S1,A1,S24,P,K,U)

Si esta habilitada la Mutacion, se determina la cantidad maxima de
teorias a mutar, con los siguientes parametros de mutacion para la
configuracion del SAR: Proporcion Mutacion = 0.8, Limite
Mutacion = 3

- Caso de Ejemplo:

0 Cantidad de teorias similares 5 (cinco), se deter-
mina para el parametro Proporcion Mutacion, la
cantidad de teorias a Mutar es : 4 (cuatro).

0 Esto se debe a que 0.8x5 = 4, pero 4 > 3, con lo
cual, prevalece el Limite Mutacion, en este caso
las cantidad de teorias a mutar son 3 (tres).

Luego, las tres primeras teorias de la lista de teorias Similares, seran
las mutadas, éstas son:T1, T2 y TS5, las que se mutaran con la teoria
nueva (Tn), segun el algoritmo de mutacion explicado previamente y
se obtienen los siguientes resultados:

0 Tm,(resultado de mutar T1 con Tn)
0 Tmy, (resultado de mutar T2 con Tn)
0 Tms,(resultado de mutar TS5 con Tn)

A modo de ejemplo, este es el resultado de Tm;,,.

0  Tmuy(SuALSKP.K,U)
0 Siyes la mutacion de Situacion de S;(T1) con Sg
(Tn)

o S,;:
» S5,=(0;123.5; 48; 89; 112; 1000; 54; 239) y
= S5=1(0; 123.5; 315; 680; 149; 1015; 32; 239)
» Sin=(0; 123.5; nrl; nrll; nrlll; nrlV; nrV;

239)
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= Donde nrl...nrV son nimeros RANDOM
entre 0y 1024

Para cada una de las Teorias mutadas se calcula su U. Luego,
revisando el resto de las teorias en la base, se calcula su Py su Ky se
verifica si hay o no teorias iguales a las mutadas. Finalmente, si
corresponde, se agregan a la Base de Teorias.
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Anexo E: g emplo de comparacion de
situacionesy acciones entreteorias

E.1 Ejemplo

Para e desarrollo del presente gemplo se redlizaron 6 (seis)
experimentaciones, las que totalizan 2400 ciclos percepcidn-accion
(en el escenario representado en la figura 4-16 del Capitulo 4), y se
obtuvieron los promedios de n (seis) desvios estéandar hallados para
cada sensor i y cada actuador i.

Se obtuvo e umbral de cada sensor aplicando el desvio esténdar
promedio de las seis experimentaciones para cada sensor i (0...7) que
conforma la Situacién del SAR (robot e-puck) con la siguiente
formula:

fgggﬁg’f (Sensor i—u Sensor i)?

)
Umbral Sensor i (0...7) =J n

Los valores de umbral promedio de cada sensor se observan en la
tablaE-1

Umbral Promedio Vaor
Sensor 0 147,3324748
Sensor 1 238,1390026
Sensor 2 259,1758021
Sensor 3 66,66883667
Sensor 4 15,57667592
Sensor 5 57,23884374
Sensor 6 22,08802014
Sensor 7 51,53075156

Tabla-E-1 valores de Umbral de cada sensor

Para la comparacién de situaciones se considera en e gemplo la
situacion A (SA) y lasituacién B (SB). La diferencia entre situaciones
se determina a través del valor absoluto de la diferencia entre €
“sensor i” correspondiente alas Situaciones S, y Sg respectivamente.

Si e resultado de la diferencia absoluta de las lecturas del Sensor i de
Sa Y Sensori de Sg es menor o igual a valor del umbral del Sensor i”
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(correspondiente a tabla E-1), se considera que ambas lecturas de
sensores i son iguales

Si todas las lecturas de los sensores de ambas situaciones son iguales,
se considera que las dos situaciones (Sa y Sg) son IGUALES. Caso
contrario, si al menos una de las lecturas comparadas entre los
sensores i de las situaciones (S5 y Sg), resulta diferente, se consideran
DIFERENTES las situaciones.

Por ejemplo, si se comparan las siguientes situaciones S, y Sg, donde
las lecturas de cada uno de los ocho sensores que conforman la
situacion se registran como S0....S7, segiin se detalla en la tabla E-2.
“Diferencias entre sensores de las situaciones comparadas”. Se
obtienen los resultados de comparacion de situaciones de teorias
indicados en la tabla E -3

Lectura SO S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7
Sensores
(S1....87)
SA 147,33 | 248,13 | 459,17 82,6 15,57 829,87 458 950
SB 0 238 199 133,32 1,5 99,6 457 1000,8
SA-SB 147,33 10,13 260,17 | -50,72 14,07 730,27 1 -50,8

Tabla E-2 Diferencias entre sensores de las situaciones comparadas

Comparacion entre lecturas de sensores i (0...7) de Resultado de la
las Situaciones SA y SB y el umbral Comparacion entre
correspondiente. Sensores
Diferencia entre sensores 0 = |147,33 — 0| = 147,33 Toual
<= Umbral sensor 147,3324 guaies
Diferencia entre sensores 1 =|248,13 —238| = Toual
10,13 <= Umbral sensor 238,139 guaies
Diferencia entre sensores 2 = [459,17 — 199| = Diferentes
260,17 > Umbral sensor 259,1758021
Diferencia entre sensores 3 = (82,6 — 133,32| = |- Toual
50,72 <= Umbral sensor 66,66883667 guales
Diferencia entre sensores 4 = [15,57— 1,5| = 14,07 Toual
<= Umbral sensor 15,57667592 guaies
Diferencia entre sensores 5 = |829,87 — 99,6| = Diferentes
730,27 > Umbral sensor 57,23884374
Diferencia entre sensores 6 = [458 —457| = 1,0 <= Toual
Umbral sensor 22,08802014 guales
Diferencia entre sensores 7 =950 — 1000,8| = |- Toual
50,8] <= Umbral sensor 51,53075156 guaies

Tabla E-3 Comparacion entre la diferencia de sensores y el umbral
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Al haber al menos un sensor con diferencias mayores a su desvio
estandar (en este caso Sensor 2 y Sensor 5) se consideran a las
Situaciones Sy ¥ Sg como DIFERENTES.

Se aobtuvo € umbral de cada actuador (rueda del SAR) aplicando €l
Desvio Estandar promedio de las seis experimentaciones para cada
actuador o efector representado en este caso por las ruedas i del SAR
(uno y dos) que conforma la accion del SAR (robot e-puck) con la
siguiente férmula:

(echird T (Rueda i~y Rueda i)’

Jz
Umbral Ruedai(1-2)= n

Los valores de umbra promedio correspondiente a la velocidad de
cada rueda se observan en latabla E-4

Umbral Promedio Valor
Velocidad Rueda 1 80,64208594
Velocidad Rueda 2 68,28667845

Tabla E-4 valores de Umbral de cada rueda

Para la comparacion de acciones se considera en el gjemplo la accién
A (Aa) y laaccion B (Ag). Ladiferencia entre acciones se determina a
través del valor absoluto de la diferencia del “actuador (rueda) i”
correspondiente ala acciones A Y Ag respectivamente.

Si e resultado de la diferencia absoluta de los registros de las acciones
delaruedai de Ax y ruedai de Ag es menor o igual a valor del
umbral del actuador (rueda) i (correspondiente en la tabla E-4), se
considera que ambos registros de accionesi son iguales

Si todos los registros de los actuadores (ruedas) de ambas acciones son
iguaes, se consideran que las dos acciones (A y Ag) son IGUALES.
Caso contrario, s a menos uno de los registros comparados entre los
actuadoresi de las acciones (Aa Y Ag), resulta diferente, se consideran
DIFERENTES las acciones.

Por gemplo, si se comparan las siguientes acciones A, y Ag, donde
los registros de las vel ocidades de cada una de las ruedas conforman la
accion se registran como VR1, VR2, segln se detalla en la tabla E-
5“Diferencias entre los velocidades de las ruedas de las acciones
comparadas’.
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Rueda VR1 VR2

Accién
An 80,65 90,58
Ag 0 120

Diferencia 80,65 -29,42

Tabla E-5 Diferencias entre las velocidades de las ruedas
de las acciones comparadas

Se obtienen los resultados de comparacion entre acciones de teorias,
indicados en la tabla E-6 “Comparacion entre la diferencia de
velocidad de ruedas y el umbral”.

Comparacion entre registros de velocidades Resultado de la
delasruedas(1y 2) delasaccionesAA y AB Comparacion entre
y € umbral. Ruedas
Diferencia velocidades ruedas 1 =|80,65 — 0| = Diferentes
80,65 > 80,64208594 umbral rueda 1.

Diferencia velocidades ruedas 2 = |248,13 — lquales
238|=10,13 <= 238,139 umbral rueda 2 9

Tabla E-6 Comparacion entre la diferencia de velocidad de ruedas y el umbral
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Anexo F: ponderacion de planes

En el presente Anexo se detallan a través de diagramas de actividades
el ponderador de planes, empleado por € planificador clasico (SARp).
En la seccion N-6 del Anexo Soporte Digital, se presenta €l
planificador clasico y un ejemplo de ponderacion de plan, propuesto
por Maceri, Py GarciaMartinez, R (2001).

F.1 Ponderacién de planes

Se presenta en la figura F-1 el diagrama de actividades correspon-
diente a ponderador de planes. El ponderador recibe la base de
conocimientos actual del robot, con las situaciones finales e iniciales
de cada teoria perteneciente ala base de conocimiento de teorias, arma
un listado de situaciones. Si la situacion actual o la situacién deseada
no se halla en lalista de situaciones, se devuelve como resultado de la
ponderacion el valor cero y terminalaactividad del médulo.

En caso de que ambas situaciones se encuentren presentes en la lista,
se obtiene su posicion dentro de lista. La posicion en la lista corres-
pondiente a la situacién actual representa el indice de fila en la matriz
de resultado y la posicion en la lista correspondiente a la situacion
deseada representa el indice de la columna en lamatriz de resultado.
Luego de la obtencién de los indices, se procede a la generacion del
listado de matrices que van a permitir €l célculo de la matriz de
resultado final. (Ver Céalculo de matrices).

Por cada nodo del plan, se obtiene su accién atomar y a partir de ésta,
se obtiene su matriz asociada del listado de matrices para luego
utilizar dichamatriz en el célculo de la matriz resultado como:

Matriz Resultado = Matriz Resultado * Matriz Accién Nodo Plan.
Finalmente se obtiene €l valor de la ponderacion como:

Ponderacion = Matriz Resultado [indice Situacion Actual, indice Situacion Deseada]

Si la ponderacion resultainferior a valor de umbral definido (0,5), se
adopta a valor cero (0) para la ponderacion de la accion del nodo,
recurriendo a una replanificacion, sobre la base de las situaciones
presentes en lalista.
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act Ponderador /
Ponderacion ()

Armma la lista de
,,,,,, situaciones desde
la lista de teorias

Armar lista
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Validar

ituacionActual
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[NO].
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Situacion Actual

Validar
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Situacion
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AN MatrizResultadoli, j]
Ponderacién = 0

INO]L i = Indice Situacién Actual
j = Indice Situacion Deseada

Inidice Situacién
Deseada esel
indice de la
situacién desead
dentro de la lista |-_

de situaciones S [sn ( Calcular Resultado Ponderacion N
p v mTTTT oo A Ponderacion |
Obtener Indice «loop» ) —
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| ,
I ,
Obtener Matriz !
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Matrices Leorcelon ‘
/ |
|
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VerG Matriced MatrizResultado = —--- ! ot
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o * Matriz Nodo Plan oo
,,,,,,,,,,,,,,,,, 2/ [ Resultado
~ v —

Figura F-1 “Diagrama de actividades del mdédulo ponderador de planes”

Se detalla en la figura F-2, el diagrama de actividades correspondiente
a la generacion de la matriz de ponderacion de planes que aplica el
planificador con ponderador de planes.

Para el calculo de matrices por cada nodo del plan se considera, si el
nodo posee una matriz asociada a su accion, se sigue con el siguiente
nodo. De lo contrario se inicializa una matriz de NxN (donde N es la
cantidad de situaciones que conforman la lista de situaciones) con
cada posicidon en cero (0).Se recorren todas las teorias de la base de
conocimiento y por cada una de ellas se compara la accion del nodo
del plan contra la accion de la teoria:
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Si ambas acciones son iguales:
indice Fila = posicion en lista
de situaciones de la Situacion
Inicial de la teoria.
fndice Columna = posicion
en la lista de situacion de la
Situacién Final de la teoria.

Si el K de la teoria es 0, entonces:
Matriz Asociada Accidén
[indiceFila, indiceColumna]
=0

De otra manera son ambas acciones iguales:
Matriz Asociada Accion
[indiceFila, indiceColumna]
= PTeo/KTeo

Una vez recorridas todas las teorias y comparadas contra la accion del
nodo del plan, se agrega la matriz a la lista de matrices.

act Generar Matriz_/

( Generar Matrices \

d By
«loop» \
Por cada nodo del plan

o

1

!

!

]

]

i i
cenewr  (EREIEE e M
Matrices ! Elan Asqciada

]

]

]

]

!

!

]

]

]

Accion Nodo Plan [NO] ]
Vi Fin Generar

I —
Matrices
Crear Matriz
Indice Fila = posicién en la Matriz

lista de que ocupd - N -

Si el Kteo es0 Lista|Matrices

/;j

la situacion inicial de la | «loop» Matrizfi, j] = 0
teoria cuya accién g Por cada teoria de lista de teorias | sino
esigual a la Accion del nodo Matriz[i, j] = Pteo/Kteo

CompararAccion

actual del plan.
¢ Accion

Teoria_ || i = Indice Fila
j = Indice Columna

Indice Columna= posicion en
la lista de situaciones que
ocupa la situacién final de la

teoria cuya accion esigual a 4
la Accién del nodo actual del ACcion Nodo Plal /
plan. N Accion Teoria I/

Agregar
Matriza
Lista
Matrices

N
N [s1]
N

Obtener Cargar valor
Indice Fila, 9
en matriz
Columna

ri/ Accion

. J

Figura F-2 “Diagrama de actividades correspondiente a la generacion
de la matriz de ponderacion de planes”
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Anexo G: g emplo de planificador
por ranking deteorias

G.1Ejemplo

Se presenta a continuacion un ejemplo genérico del planificador por
ranking de teorias, en este caso se presentan en la base de conaoci-
mientos del Sistema Auténomo de Robot con planificador por ranking
de teorias (SARr) cinco teorias: T1,T2,T3,T4,T5 que se muestran en la
figura5-G-1. Las teorias seindican como Ti =SAi, Ai, SF,Pi Ki,Ui.

T1(S1;A1;S2;1;2;0.8)

T2(S3;A1;S3;2;8;0.9)

T3(S1;A5;S2;1;3;0.8)

T4(S1;A2;S8;7;15;0.3)

T5(S6;A4;59;5;6;0.4)

Figura5-G-1 Base de Conocimientos del SARr

El planificador dispone de la base de conocimiento con las teorias
indicadas, éstas se ordenan en primer lugar por utilidad seguida en
segundo lugar por e valor de mayor Py en tercer lugar por € valor
del menor K. En este orden las teorias de la base de conocimiento se
presentan con €l siguiente ranking:

o T2 (Utilidad =0.9)
T3 (Utilidad=0.8; P=1; K =2)
T1(Utilidad=0.8;P=1; K =3)
T5 (Utilidad = 0.4)
T4 (Utilidad = 0.3)

O o0oQo0o

Al ingresar la Situacion Actual SA, conformada por los valores de los
ocho sensores de proximidad, se compara esta situacion con la
situacion de la primera teoria rankeada, en este caso SA no esigual a
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la Situacion de la teoria T2, se continia comparando con la situacion
de la siguiente teoria en el ranking en este caso T3, siendo la SA
(situacion actual) igual a la S3 (situacion de la teoria T3), con lo cual
el plan devuelto por el planificador es la accion A5 correspondiente a
la teoria T3, la que ejecutard el SAR, conformandose una nueva teoria
T6 (S1,A5,S3, 1;1;0.35) la que luego se registrara en la base de teorias
del SARr. Se continta con el ciclo de percepcidon-accion siguiente con
el mismo procedimiento. Ingresa como situacion Actual S3 tomada
por los sensores del robot luego de la accion anterior A4.
Se ordena la Base de Conocimientos por U, P, K quedando el
siguiente ranking de teorias:

o T2 (Utilidad = 0.9)
T3 (Utilidad=0.8; P=1; K
T1 (Utilidad=0.8; P=1; K
TS (Utilidad = 0.4)
T6(Utilidad = 0.35)
T4 (Utilidad = 0.3)

3)
2)

O O O0OO0oOo

Se compara la situacion inicial de la primera teoria de la lista de
ranking con la Situacion Actual (S3). La Situacion inicial de T2 es =
S3 con lo cual se toma T2 y T2 es el “plan” devuelto por el
planificador Ranking, con lo cual el robot realizara la accion Al en el
siguiente paso de la simulacion.

Se contintia con el proceso indicado durante al actuacion de los n
ciclos del SAr, se muestra en la figura G-2 la incorporacion de la
teoria T6 en la base de conocimientos de teorias del SARr.

T6(S1;A4;S3;1;1;0.35)

T2(S3;A1;S3;2;8;0.9)

T1(S1;A1;S2;1;2;0.8)

T3(S1;A5:S2;1:3;0.8) T4(S1;A2;S8;7;15;0.3)

T5(S6;A4;59;5;6;0.4)

Figura G-2 Base de Conocimientos del SARr actualizada.

232 JORGE IERACHE



Anexo H: g emplo de cooperacion entre
sistemas autébnomos de robots

H.1 Ejemplo

Se presenta a continuacion un ejemplo genérico de cooperacion entre
un SAR A y un SAR B, ambos sistemas autonomos de robots se
encuentran con € mismo estado de evolucion born, transitando el
mismo layer (born a newbie).El SAR A cuenta en su base de
conocimientos con las teorias: T1,T2, T5, el SAR B cuenta en su base
de conocimientos con las teorias: T5, T4, T8.

En primer lugar el SAR A recorre la base de conocimiento de teorias
del SAR B, comparando sus teorias en busca de teorias iguales,
similares o diferentes, en segundo lugar el SAR B recorre la base de
conocimiento de teorias del SAB con el mismo propdésito que el SAR
A. Finalmente entre ambos SAR generan la base de conocimiento de
cooperacion SAR A-B que contiene las teorias diferentes entre ambos
, las similares y las iguales con su correspondiente estimaciéon de
valores P, K premiando los éxitos de ambos

En e ejemplo resultan las teorias T5 de la base de conocimiento del
SAR A igual alateoria T5 de la base de conocimiento del SAR B, la
teoria T1 de la base de conocimientos del SAR A resulta similar ala
teoria T8 de la base de conocimiento del SAR B, lateoria T2 de la
base de conocimiento del SAR A vy la teoria T4 de la base de
conocimientos del SAR B, resultan diferentes.

Se muestra en lafigura H-1 un diagrama conceptual de la cooperacion
entre d SAR A y B, a través dd intercambio de sus teorias y la
generacion de una base de conocimiento de cooperacion SAR A-B de
explotacion comin para ambos. Se detalla a continuacion € gemplo
de cooperacion entre el SAR A y SAR B .En latablas H-1 se presenta
el gemplo Cooperacién entre SAR A 'y SAR B.
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Figura H-1 Cooperacion entre SARs

INICIO
ENTRADA: BC SAR A, BC SAR B,
SALIDA: BC Cooperacion SAR A-B

234

e Se verifica que ambos SARs tienen el mismo estado de evolucion y
se encuentran transitando el mismo layer
Se recorren todas las teorias de la Base de Conocimiento (BC) del SAR
B:
- Se compara teoria T4 de la BC del SAR B
0 Se busca teoria igual en la BC SAR A
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria similar
en la BC SAR A
= Al no encontrar una teoria similar en la BC SAR A
e Nuevo K =Kry(B)
e Nuevo P=Ppy(B)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a T4
e Agregar teoria T4 a la nueva Base de
Conocimientos de Cooperacion SAR A-B
- Se compara teoria TS de la BC del SAR B
0 Se busca teoria igual en la BC SAR A
0 Existe teoria T5 igual a teoria TS en la BC SAR A
e Nuevo K=KT5(A) + KT5(B)
e Nuevo P =PT5(A) + PT5(B)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a T5
e Agregar la teoria TS ponderada a la nueva
base de conocimientos Cooperacion SAR
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A-B

- Se compara la teoria T8

0 Se busca teoria igual en la BC SAR A

0 Al no encontrar una teoria igual busca una teoria similar en

laBC SAR A
e Aparece Teoria similar T1
Nuevo K =KTI1(A) + KT8(B)
Nuevo P =PT8(B)
Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria T8
Agregar la teoria T8 ponderada a la nueva
base de conocimientos de Cooperacion
SAR A-B
= Una vez recorridas todas las teorias de BC SAR B se pasa a recorrer
las teorias de la BC SAR A:

- Se compara la teoria T1 de la BC SAR A

0 Se busca teoria igual en BC SAR B

0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria similar

en BC SAR B
e Aparece Teoria similar T8
e Nuevo K=KTI(A) + KT8(B)
e Nuevo P=PTI1(A)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria T1
e Agregar la teoria T1 ponderada a la nueva

base de conocimientos de Cooperacion
SAR A-B
- Se compara teoria T2 de la BC SAR A
0 Se busca teoria igual en BC SAR B
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria similar
en BC SAR B
= Al no encontrar una teoria similar
e Nuevo K=KT2(B)
e Nuevo P =PT2(B)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria T2
e Agregar teoria T2 a la nueva base de
conocimientos de Cooperaciéon SAR A-B
0 Se compara TS5 Se Busca teoria igual en BC SAR B, al
encontrar una teoria igual termina el analisis de esa teoria
ya que la misma fue agregada en el anterior bucle
FIN
Tabla H-1 Ejemplo de Cooperacion entre Sistemas Autonomos de Robots
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Anexo | : ggemplo de colaboracion entre
Sistemas Autonomos de Robots

|.1 Ejemplo

Se presenta a continuacion un gjemplo genérico de colaboracion entre
un SAR A receptor y un SAR B colaborador que se encuentra en
estado de evolucion superior transitando un layer superior TBO
(newbie atrained) en relacion a SAR A receptor que se encuentraen un
estado de evolucion inferior , transitando un layer inferior BIO (born a
newbie).El SAR A cuenta en su base de conocimientos con las teorias:
T1,T2, T5, e SAR B cuenta en su base de conocimientos con las
teorias: T3, T6, T5, T4, T8, T9.

En primer lugar el SAR A recorre la base de conocimiento de teorias
del SAR B, comparando sus teorias en busca de teorias iguales,
similares o diferentes, en segundo lugar el SAR B recorre la base de
conocimiento de teorias del SAB con el mismo propésito que e SAR
A. Finalmente entre ambos SAR generan la base de conocimiento de
Colaboracion SAR A-B que contiene las teorias diferentes entre
ambos, las similares y las iguales con su correspondiente estimacion
devalores P, K premiando |os éxitos de ambos.

En e ejemplo resultan las teorias T5 de la base de conocimiento del
SAR A igual alateoria T5 de la base de conocimiento del SAR B, la
teoria T1 de la base de conocimientos del SAR A resulta similar ala
teoria T8 de la base de conocimiento del SAR B, la teoria T2 de la
base de conocimiento del SAR A y lateoria T4, T3,T6,T9 de la base
de conocimientos del SAR B, resultan diferentes.

Se muestra en la figura I-1 un diagrama conceptual de la colaboracion
del SAR B a SAR A receptor, através del intercambio de sus teorias
y la generacion de una base de conocimiento de colaboracion SAR A-
B de explotacion parael SAR A. Se detalla a continuacion e ejemplo
de colaboracion del SAR B a SAR A .En latabla I-1 se presenta €l
gemplo de Colaboracion del SARB a SARA.
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o
CERERAR

INICIO

ENTRADA: BC SAR A Receptor, BC SAR B Colaborador,

SALIDA: BC Colaboracion SAR A-B
e Se verifica que el SAR colaborador se encuentran transitando un
layer superior y tiene un estado de evolucién superior al SAR

Receptor

Se recorren todas las teorias de la Base de Conocimiento (BC) del

SAR B Colaborador:

- Se compara teoria T3 de la BC del SAR B Colaborador
0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria
similar en la BC SAR A Receptor
= Al no encontrar una teoria similar en la BC SAR
A Receptor

Nuevo K = Kr;3(B)

Nuevo P = Pr3(B)

Asignar Nuevo K y Nuevo P a T3
Agregar teoria T3 a la nueva Base de

Conocimientos de Colaboracion SAR
A-B

- Se compara teoria T4 de la BC del SAR B Colaborador
0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria
similar en la BC SAR A Receptor
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Al no

encontrar una teoria similar en la BC SAR

A Receptor

Nuevo K = KT4(B)

Nuevo P = PT4(B)

Asignar Nuevo K y Nuevo P a T4
Agregar teoria T4 a la nueva Base de

Conocimientos de Colaboracion SAR
A-B

Se compara teoria T5 de 1la BC del SAR B Colaborador

0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor
0 Existe teoria T5 igual a teoria T5 en la BC SAR A

Receptor

Se compara teoria T6 de

Nuevo K =KT5(A) + KT5(B)
Nuevo P =PT5(A) + PT5(B)
Asignar Nuevo K y Nuevo P a T5
Agregar la teoria T5 ponderada a la
nueva base de conocimientos
Colaboracion SAR A-B

la BC del SAR B Colaborador

0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor

0 Al no encontrar

una teoria igual se busca una teoria

similar en la BC SAR A Receptor

Al no encontrar una teoria similar en la BC SAR

A Receptor

Se compara la teoria T8 d

Nuevo K = KTé(B)
Nuevo P = PT6(B)
Asignar Nuevo K y Nuevo P a T6

Agregar teoria T6 a la nueva Base de

Conocimientos de Colaboracion SAR
A-B

e la BC del SAR B Colaborador

0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor
0 Al no encontrar una teoria igual busca una teoria similar

enla BC SAR A

Receptor

Aparece Teoria similar T1

Nuevo K =KT1(A) + KT8(B)
Nuevo P =PT8(B)

Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria
T8

Agregar la teoria T8 ponderada a la
nueva base de conocimientos de
Colaboracion SAR A-B

Se compara teoria T9 de la BC del SAR B Colaborador

0 Se busca teoria igual en la BC SAR A Receptor
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria

MODELO DE CICLO DE VIDA PARA EL APRENDIZAJE

BASADO EN COMPARTICION DE CONOCIMIENTOS EN SAR

239



FIN

A Receptor
e Nuevo K =Kry(B)
e Nuevo P =Ppy(B)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a T9
o Agregar teoria T9 a la nueva Base de
Conocimientos de Colaboracion SAR
A-B
Una vez recorridas todas las teorias de BC SAR B se pasa a
recorrer las teorias de la BC SAR A: Receptor
Se compara la teoria T1 de la BC SAR A Receptor
0 Se busca teoria igual en BC SAR B Colaborador
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria
similar en BC SAR B Colaborador
Aparece Teoria similar T8
Nuevo K =KTI(A) + KT8(B)
Nuevo P=PT1(A)
Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria
T1
e Agregar la teoria T1 ponderada a la
nueva base de conocimientos de
Colaboracion SAR A-B
Se compara teoria T2 de la BC SAR A Receptor
0 Se busca teoria igual en BC SAR B Colaborador
0 Al no encontrar una teoria igual se busca una teoria
similar en BC SAR B Colaborador
= Al no encontrar una teoria similar
e Nuevo K=KT2(B)
e Nuevo P =PT2(B)
e Asignar Nuevo K y Nuevo P a teoria
T2
e Agregar teoria T2 a la nueva base de
conocimientos de Colaboracion SAR
A-B
0 Se compara TS5 Se Busca teoria igual en BC SAR B
Colaborador, al encontrar una teoria igual termina el

analisis de esa teoria ya que la misma fue agregada en el
anterior bucle

Tabla I-1 Ejemplo de Colaboracion entre Sistemas Auténomos de Robots
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Anexo J: registro de estadisticas del Sistema
Auténomo de Robot

J.1 Registro estadisticas SAR

Se presenta en la tabla J-1 € archivo de registro (ixt) de estadistica
efectuado por e SAR durante su actuacion de 600 ciclos de
percepcion — accion. Cada registro del archivo se corresponde con €l
intervalo de 20 ciclos, registrandose cada una de las estadisticas del
SAR de izquierda a derecha separadas por punto y coma, en €
siguiente orden para su lectura: ciclo; situaciones; teorias acumuladas;
utilidad teorias [0-0.25]; utilidad teorias [>0.25-0.5]; utilidad teorias
[>0.5-0.75]; utilidad teorias [>0.75-1]; cantidad de planes; cantidad de
planes exitosos, cantidad de planes sin éxito, cantidad de azares;
relacion p/kl [0-0.25]; p/k2 relacion [>0.25-0.5]; relacion p/k3[>0.5-
0.75]; relacion p/k4[>0.75-1]; relacién p/k general; cantidad de ciclos
exitosos.

Sobre la base de los datos del registro de estadistica se determinan:
[a]cantidad de teorias nuevas, ésta surge de la diferencia entre teorias
acumuladas en el ciclo i menos la cantidad de teorias acumuladas en el
primer ciclo, [b] € porcentaje de ciclos exitosos, éste se determina
sobre la base de la relaciéon entre la cantidad de ciclos exitosos y la
cantidad de ciclos gecutados hasta el momento i, [b] la cantidad de
teorias exitosas surge de la cantidad total acumulada de teorias cuya
utilidad se corresponde con €l rango mayor a0,75y menor oigual al.

El archivo de registro de estadisticas del SAR se construye sobre la
base del registro de teorias, se muestra un gemplo parcia (treinta
ciclos) de este registro en latabla J-2. Sobre la base de estos registros
se desarrollan los registros de teorias que se almacenan en la base de
conocimiento del SAR en XML.

La estructura del registro presentado en la tabla J-2 es: ciclo, sensor o,
Sensor 1 Sensor ,, Sensor 3, Sensor 4, SeNsor s, Sensor g, Sensor ;,
velocidad rueda o, velocidad rueda ; utilidad.
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1;1,78;5;12;18;43;0;0.000;0;0;1.000;1.000;0.778;0.186;0.500;0
20;2;78;5;12;18;43;0;0.000;0;0;1.000;1.000;0.778;0.186;0.500;18
40;2;78;5;12;18;43,0;0.000;0;0;1.000;1.000;0.778;0.186;0.500;36
60;2;78;5;12;18;43;19;18.000;0;0;1.000;1.000;0.778;0.186;0.500,56
80;2;78;5;12;18;43;39;38.000;0;0;1.000;1.000;0.778;0.186;0.500,76
100;5;91;6;17;20;48;48;48.000;0;11;1.000;1.000;0.800;0.167;0.516;88
120;9;111;8;21;31;51;48;48.000;0;31;1.000;0.905;0.871;0.216;0.586;91
140;14;131;18;27;34,52;48;48.000;0;51;1.000;0.926;0.882;0.231,0.649,92
160;19;151;22;31;42;56;48;48.000;0;71;1.000;0.935;0.905;0.286,0.695,96
180;24;171;33;34;46,58;48;48.000;0;91;1.000;0.941;0.913;0.310;0.731,98
200;29;191;46;36;49;60;48;48.000;0;111;1.000;0.944;0.918;0.333;0.759;100
220;34;211;53;40;55;63;48;48.000;0;131;1.000;0.950;0.927,0.365;0.782;103
240;39;231,57;50;58;66;48;48.000;0;151;1.000;0.920;0.931,0.394;0.792;106
260;44;251;66;53;66;66;48;48.000;0;171;1.000;0.925;0.909;0.394,0.801;106
280;49;271;73;59;71,68;48;48.000;0;191;1.000;0.932;0.915;0.412;0.815;108
300;54;291;83;63;74,71,48;48.000;0;,211;1.000;0.937;0.919,0.437;0.828;111
320;59;311;93;67,78;73;48;48.000;0;,231;1.000;0.940;0.923,0.452;0.839;113
340;64;331,98,73,83,77,48;48.000;0;251;1.000;0.945;0.928;0.481;0.849;117
360;69;351;102;77;94;78;48;48.000;0;271;1.000;0.948;0.936;0.487,0.858;118
380;74;371;111;83;99;78;48;48.000;0;291,0.982;0.952;0.939;0.487;0.860;118
400;78;391;118;89;103;81;48;48.000;0;311;0.983;0.955;0.922;0.506;0.862;121
420;83;411;129;93;107;82;48;48.000;0;331,0.984;0.957,0.925;0.512;0.869;122
440;88;431;140;98;110;83,48;48.000;0;351,0.986;0.959;0.927;0.518;0.875;123
460;93;451;145;106;115;85;48;48.000;0;371;0.986;0.962;0.930,0.529;0.880;125
480;97;471;150;113;123;85;48;48.000;0;391;0.987;0.965,0.935,0.529,0.885;125
500;101;491;153;122;131,85;48;48.000;0;411;0.987;0.967,0.939;0.529,0.890;125
520;104;508;156;125;138;89;52;52.000,;0;427;0.987;0.968,0.942;0.528;0.890;132
540;106;521;157;130;141;93;60;59.000;0;439;0.987,0.969,0.943;0.548;0.893;143
560;106;521;157;130;141;93;80,79.000;0;439;0.987;0.969;0.943;0.548;0.893;163
580;108;531;159;132;144;96;92;92.000;0;447;0.987;0.970,0.944;0.531;0.889;176
600;113;551;168;136;148;99;92;92.000;0;467;0.988;0.971;0.946;0.545;0.893;179

Tabla J-1 Archivo de registro de estadisticas del SAR

El encadenamiento de estos registros conforma la base de
conocimiento del SAR donde figura la situacion inicial (sensor q,....
sensor 7), accion (velocidad rueda o, velocidad rueda , ), situacion final
(situacion correspondiente al ciclo presente +1), p, k, utilidad. Se
muestra un ejemplo en el Anexo C.
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10;31.857;10.979;49.540;37.384;28.423:42.428;31.735;15.737;235.370;237.314;0.287
11;31.857;10.979;49.540;37.384;28.423;42.428;31.735;15.737;235.370;237.314;0.286
12:31.857;10.979;49.540;37.384;28.423;42.428;31.735;15.737;235.370;237.314;0.285
13:46.371;36.536;41.043;37.324;47.094;57.534;15.600;14.922;795.000;142.000;0.287
14:46.371;36.536;41.043;37.324;47.094;57.534;15.600;14.922;227.135;240.283;0.285
15:46.371;36.536:41.043;37.324;47.094;57.534;15.600;14.922;227.135;240.283;0.283
16:46.371;36.536;41.043;37.324;47.094;57.534;15.600;14.922;227.135;240.283:0.28 1
17:33.579;34.778;41.231;45.456;16.234;14.859;55.891;10.086;232.092;239.132;0.280
18:33.579;34.778;41.231;45.456;16.234;14.859;55.891;10.086;232.092;239.132;0.280
19;33.579;34.778;41.231;45.456;16.234;14.859;55.891;10.086;-308.000;582.000;0.269
20;33.579;34.778;41.231;45.456;16.234;14.859;55.891;10.086;232.092;239.132;0.269
21:45.763;21.096;13.855:45.057;27.337;42.534;44.415;23.778;236.084:233.144;0.269
22:45.763;21.096;13.855:45.057;27.337;42.534:44.415;23.778;236.084:233.144;0.269
23:45.763;21.096;13.855;45.057;27.337;42.534:44.415;23.778;236.084:233.144;0.269
24:45.763;21.096;13.855:45.057;27.337;42.534;44.415;23.778;236.084;233.144;0.269
25:11.718;28.272;20.073;44.325;55.240;26.246;31.831;14.928;242.814;239.275;0.269
26:11.718;28.272;20.073;44.325;55.240;26.246;31.831;14.928;242.814;239.275;0.270
27;11.718;28.272;20.073;44.325;55.240;26.246;31.831;14.928;242.814;239.275;0.270
28:11.718;28.272;20.073;44.325;55.240;26.246;31.831;14.928;112.000;-533.000;0.255
29:57.087;55.067;37.623;44.413;54.050;39.532;37.826;17.411;222.233;239.508;0.255
30:57.087;55.067;37.623;44.413;54.050;39.532;37.826;17.411;222.233;239.508;0.255
31;57.087;55.067;37.623;44.413;54.050;39.532;37.826;17.411;222.233;239.508;0.255
32:57.087;55.067;37.623;44.413;54.050;39.532;37.826;17.411;222.233;239.508;0.255
33:40.784;20.760;49.272;13.417;35.124;14.090;34.851;45.242;231.331;233.044;0.255
34:40.784;20.760;49.272;13.417;35.124;14.090;34.851;45.242;231.331;233.044;0.256
35;40.784;20.760;49.272;13.417;35.124;14.090;34.851;45.242;231.331;233.044;0.256
36;40.784;20.760;49.272;13.417;35.124;14.090;34.851;45.242;231.331;233.044;0.257
37:30.915;12.949;17.579;57.876;31.358;38.435;57.521;51.614;243.547;222.218;0.257
38:30.915;12.949;17.579;57.876;31.358;38.435;57.521;51.614;243.547;222.218;0.256
39:30.915;12.949;17.579;57.876;31.358;38.435;57.521;51.614;243.547;222.218;0.256

Tabla J-2 Archivo de registro de teorias del SAR
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Anexo K: configuracion, tipo de Sistema
Autonomo de Robot y métodos asociados

K.1 Configuracion, tipo SAR y métodos asociados

Se presenta en la tabla K-1 un gjemplo de un archivo que contiene los
pardmetros de configuracion, tipo de SAR y métodos asociados. En
este orden se detallan: [a] PATH=C: laruta para el archivo de registro
de estadisticas promedio del SAR, [b] PATH_SENSORES =C: laruta
correspondiente a registro de estadistica de la corrida del SAR. Estas
son las mediciones de los sensores (Sin normalizar) en cada uno de los
ciclos, [c] d intervalo que se aplica para € rango de utilidad y € rango
de valores P/K, INTERVALO-TEORIA-PIK=0,25, [d] € intervao
entre ciclos sobre e que se toma la muestra, (cada n ciclos), CICLOS
=20, [€] la seleccidn de ponderador de planes PONDERAR=TRUE, [f]
e umbral de ponderacién del plan para ser considerado apto,
UMBRAL=0,5, [g] la sdleccion de SAR con planificador o sin
planificador (SAR reactivo) en este caso se selecciona un SAR con
planificador, PLANIFICAR=TRUE, [h] la eleccion dd tipo de planifi-
cador entre clasico y ranking de teorias, en este caso PLANIFICADOR
=CLASICO|[i] comparticion de teoriass COMPARTICION-TEORIAS
=FALSE en este caso no se aplica ni cooperacién (intercambio) de
bases de conocimiento de teorias entre SARS que se encuentran en €
mismo nivel de evolucidn y layer, ni se aplica colaboracion desde una
base de conocimiento de teorias de un SAR colaborador que se
encuentran en un nivel de evolucién superior y layer superior en su
LLC en relacion a SAR receptor, [j] la aplicacion de mutacion de
teoriass MUTAR= (TRUE), con los siguientes parametros PROPOR-
CION-MUTACION (sobre € lote de teorias similares) = (0,5), MAXI-
MO-MUTACION=4, [K] los parametros asociados a SAR: ROBOT
=EPUCK, CICLOS= 600, CICLOS PREVIOS= 400, TAMANIO_
BASE DE CONOCIMIENTO= 10000, [I] los pardmetros asociados a
ROBOT, TIME_STEP= 64 milisegundos (ciclo-percepcién-accién del
SAR), CALCULO _UTILIDAD = COEFICIENTES, los tipos de
céculo de utilidad son el basado en la situacion (clésica) y el basado
en la accion (coeficientes), los métodos para la comparacion teorias
son exacto, umbral fijo, umbral variable, se aplica por defecto umbral
variable, [m] se declaran los parametros asociados al robot E-PUCK
correspondientes a los valores de desvio esténdar aplicados para la
comparacion de teorias, con el método de coeficientes. En este orden
se presentan la TOLERANCIA_ACCION_EPUCK para cada una de
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las dos ruedas y la TOLERANCIA_SITUACION_EPUCK para cada
uno de los ocho sensores de proximidad, [n] la ruta correspondiente a
la base de conocimiento que guarda las teorias registradas (aprendi-
zaje del SAR), representada por el archivo de teorias en XML.

Los parametros correspondientes a la evolucion del SAR no se
incorporaron en la configuracion del SAR, si bien se consideraron por
observacion directa de las muestras de los registros estadisticos de la
actuacion del SAR durante la etapa experimental, con independencia
del resultado de evolucién, en la experimentacion los SARs se
configuraron para ejecutar la totalidad de los ciclos previstos. En este
orden se determinaron para SARp los siguientes valores: de rendi-
miento de ciclos exitosos (RCE= 58 %) y de rendimiento de teorias
nuevas (RTN= 27 %). Para el SARr se determinaron los siguientes
valores: de rendimiento de ciclos exitosos (RCE=32 %) y de vendi-
miento de teorias nuevas (RTN= 51 %).

[LOG]
PATH=C:\Data\wb\webots.log
LEVEL=B

[ESTADISTICA]

PATH=C: \Data \Pruebas\Prueba 1\TXT estadisticas\estadisticas.txt
INTERVALO TEORIA-P/K =0.25

CICLO=20

PATH_SENSORES=C: \Data \Pruebas \Prueba 1\estadisticasTXT
\estadisticas_epuck10.txt

[PONDERADOR DE PLANES]

PONDERAR = TRUE

UMBRAL =0.5

#Valores posibles PONDERADOR: "TRUE" ; "FALSE"

[PLANIFICADOR]

PLANIFICAR = TRUE

#Valores posibles PLANIFICADOR: "TRUE" implica empleo de SAR
CON PLANIFICADOR; "FALSE",implica el empleo de SAR
REACTIVO

PLANIFICADOR = CLASICO
#Valores posibles PLANIFICADOR: "RANKING"; "CLASICO"

[COMPARTICION TEORIAS]
COMPARTICION TEORIAS = FALSE
[MUTACION DE TEORIAS]
MAXIMO MUTACION =4
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MUTAR = TRUE

PROPORCION MUTACION = 0.5

[SAR

ROBOT = EPUCK

CICLOS =600

CICLOS PREVIOS =400

TAMANIO BASE DE CONOCIMIENTO = 10000

#Para el método GetListaOrdenada() de Controlador.cpp
[ROBOT]

TIME STEP = 64

CALCULO_UTILIDAD = COEFICIENTES

#Valores posibles CALCULO_UTILIDAD: " BASADO EN LA
SITUACION (CLASICA) ; "BASADO EN LA ACCION
(COEFICIENTES)"

#Valores " posibles COMPARACION TEORJIA: "EXACTO" ;
"UMBRAL FLJO" ;

"UMBRAL VARIABLE", SE APLICO POR DEFECTO "UMBRAL
VARIABLE"

[EPUCK]

TOLERANCIA ACCION EPUCK 0=80.64
TOLERANCIA ACCION EPUCK 1 =68.29

#Valores obtenidos a partir del Desvio Standard Ruedas
TOLERANCIA_SITUACION _EPUCK 0=147.33
TOLERANCIA_ SITUACION_EPUCK 1=238.14
TOLERANCIA_SITUACION_EPUCK 2=259.18
TOLERANCIA_SITUACION EPUCK 3=66.67
TOLERANCIA_SITUACION EPUCK 4=45.58
TOLERANCIA_SITUACION _EPUCK 5=57.24
TOLERANCIA SITUACION EPUCK 6=42.09
TOLERANCIA_ SITUACION EPUCK 7=51.53

#Valores obtenidos a partir del Desvio Standard Sensores
[PERSISTENCIA]
PATH=C:\Data\wb\Base Reactivo A-B Born SIAR.xml
CARGAR BASE DE CONOCIMIENTO = TRUE
GUARDAR BASE DE CONOCIMIENTO = TRAE
[EVOLUCION]

#Valores de rendimiento: RCE=58% para SARp y RCE=32 % para
SARr, RTN=27 % para SARp, RTN=51% para SARr.

Tabla K-1 Archivo de configuracion, tipo de SAR y métodos asociados
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En la Seccion N-7 del Anexo N “Soporte Digital”, se incluye un
ejemplo del archivo de log de ejecucion del sistema en el ambiente
Webots.
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Anexo L: registro de estadisticas de los
experimentos

El propésito de este anexo es presentar las tablas de datos con los
resultados promedio de las diez experimentaciones redizadas para
cada configuracion y tipo de SAR, dando lugar a las distintas
extensiones de SAR (seccion 4.7 del Capitulo 4). Las tablas se
construyen sobre la base de los archivos de registro de estadisticas del
SAR (Anexo J), las que se aplican en los grupos de experimentos
detallados en el Capitulo 5 Experimentacion.

Se presentan en la seccion L-1 para el SAR con planificador clasico
(SARp) las tablas de datos promedio de cada una de las extensiones
gue se aplican en e Capitulo 5 Experimentacién y en la seccion L-2
se presenta para el SAR con planificador por ranking de teorias
(SARY) las tablas de datos promedio de cada una de las extensiones
gue se aplican en el Capitulo 5 Experimentacion. Finalmente en la
seccion L-3 se presenta la determinacion de |os porcentajes para ciclos
exitosos (% CEA), la determinacion de porcentaje de teorias nuevas
acanzadas (% TNA), los porcentajes de rendimientos de ciclos
exitosos (% RCE) y los porcentgjes de rendimiento de teorias nuevas
(% RTN), aplicados en la experimentacion.

L.1 SARp en funcion dela configuracion y tipo

Se presentan en esta seccion las tablas correspondientes a las
extensiones de SARp: “SN” en la subseccion L-1.1 “SI” en la
subseccién L-1.2, “SC” tabla L-1-3, “SIC” tabla L-1-4. “SPM” tabla
L-1-5, “SPMI” tablaL-1-6, “SPMC” tablaL-1-7, “SPMIC” tablaL-1-
8.

L.1.1 SARp Neutro “ SN”

Los resultados promedio del SARp 0 SAR neutro “SN” se muestran a
continuacion en latabla L-1. Este SARp no tiene métodos asociados y
sblo aplica la base inicial de teorias de base generadas por un SAR
reactivo (SARR).
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Cantidad | Cantidad | Cantidad | Cantidad | Cantidad %
Cantidad de de de de de Ciclos
de Teorias Teorias | Teorias Planes Ciclos | Exitosos

Ciclo | Situaciones | acumuladas | nuevas exitosas | Exitosos | Exitosos

1,00 1,00 87,00 0 56,00 0,00 0,00 0,00
20,00 2,00 87,00 0 56,00 7,67 9,00 0,45
40,00 5,67 91,67 4,67 57,67 23,33 22,67 0,57
60,00 10,00 111,67 24,67 61,67 23,33 40,00 0,67
80,00 15,00 131,00 44 63,00 24,33 42,00 0,53
100,00 19,67 151,00 64 65,00 25,33 44,00 0,44
120,00 24,33 171,00 84 69,00 25,33 48,00 0,40
140,00 29,00 191,00 104 70,67 25,33 49,67 0,35
160,00 34,00 211,00 124 73,33 25,33 52,33 0,33
180,00 39,00 231,00 144 77,00 25,33 56,00 0,31
200,00 44,00 250,00 163 80,33 27,33 60,33 0,30
220,00 49,00 270,00 183 80,33 27,33 60,33 0,27
240,00 53,67 290,00 203 80,67 27,33 60,67 0,25
260,00 58,67 310,00 223 83,00 27,33 63,00 0,24
280,00 63,67 330,00 243 84,00 27,33 64,00 0,23
300,00 68,33 350,00 263 85,33 27,33 65,33 0,22
320,00 73,33 370,00 283 88,33 27,33 68,33 0,21
340,00 78,33 389,00 302 89,33 27,33 69,33 0,20
360,00 83,00 407,00 320 90,67 29,67 72,67 0,20
380,00 88,00 427,00 340 94,67 30,67 76,67 0,20
400,00 93,00 447,00 360 95,00 30,67 77,00 0,19
420,00 97,67 466,33 379,33 98,33 32,00 81,00 0,19
440,00 102,67 486,33 399,33 99,00 32,00 81,67 0,19
460,00 107,67 506,33 419,33 99,67 32,00 82,33 0,18
480,00 111,00 526,33 439,33 103,33 32,00 86,00 0,18
500,00 115,33 545,67 458,67 106,00 33,33 89,33 0,18
520,00 119,67 565,67 478,67 107,67 33,33 91,00 0,18
540,00 124,00 585,67 498,67 108,67 33,33 92,00 0,17
560,00 126,67 598,00 511 109,33 39,00 100,33 0,18
580,00 127,33 601,67 514,67 110,00 52,67 117,33 0,20
600,00 127,67 609,33 522,33 111,00 59,67 130,00 0,22

TablaL-1 SARp “SN”

L.1.2 SARp Intercambio “ SI”
Los resultados promedio del SARp- Cooperacion “SI” se muestran a
continuacion en la tabla L-2. Este SARp no tiene métodos asociados
y emplea la base de conocimiento de intercambio o cooperacion
generada con otro SAR que se encuentra en el mismo nivel de layer.
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Cantidad
deteorfas
Cantidad de | nuevas Teorias | Cantidad %
Teorias U Planes Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1,00 1,00 2758,00 0 426,00 0,00 0,00 0,00
20,00 2,00 2758,00 0 426,00 8,00 19,00 0,95
40,00 2,00 2758,00 0 426,00 28,00 39,00 0,98
60,00 2,00 2758,00 0 426,00 48,00 59,00 0,98
80,00 2,00 2758,00 0 426,00 68,00 79,00 0,99
100,00 2,00 2758,00 0 426,00 88,00 99,00 0,99
120,00 3,00 2758,00 0 426,00 107,33 119,00 0,99
140,00 6,00 2768,33 10,33 427,33 116,33 129,00 0,92
160,00 11,00 2788,33 30,33 431,67 116,33 133,33 0,83
180,00 16,00 2808,33 50,33 437,67 116,33 139,33 0,77
200,00 21,00 2824,00 66 439,33 116,33 141,33 0,71
220,00 26,00 2843,67 85,67 442,67 116,33 144,67 0,66
240,00 30,33 2860,67 102,67 442,67 116,33 144,67 0,60
260,00 34,67 2880,33 122,33 444,00 116,33 146,33 0,56
280,00 39,67 2900,33 142,33 447,33 116,33 149,67 0,53
300,00 44,67 2919,67 161,67 449,33 116,33 151,67 0,51
320,00 49,67 2938,67 180,67 455,00 118,33 158,33 0,49
340,00 53,67 2958,67 200,67 457,00 118,33 160,33 0,47
360,00 58,00 2978,33 220,33 458,00 118,33 161,67 0,45
380,00 63,00 2998,33 240,33 459,33 118,33 163,00 0,43
400,00 68,00 3018,33 260,33 462,00 118,33 165,67 0,41
420,00 73,00 3038,33 280,33 465,33 118,33 169,00 0,40
440,00 76,67 3055,33 297,33 468,00 118,67 173,00 0,39
460,00 79,67 3069,33 311,33 469,33 124,33 180,00 0,39
480,00 80,67 3073,33 315,33 471,00 137,33 197,67 0,41
500,00 82,33 3083,67 325,67 473,00 143,00 209,33 0,42
520,00 85,67 3097,00 339 474,00 147,33 215,00 0,41
540,00 86,67 3104,00 346 474,33 160,67 228,33 0,42
560,00 90,67 3118,33 360,33 478,00 165,33 237,00 0,42
580,00 94,33 3138,00 380 479,67 165,33 238,67 0,41
600,00 98,67 3158,00 400 481,67 165,33 240,67 0,40
Tabla L-2
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L.1.3 SARp Colaboracion “ SC”
L os resultados promedio del SARp Colaboracion “SC”, se muestran a
continuacion en la tabla L-3. Este SARp no tiene métodos asociados,
emplea la base de conocimiento producto de la colaboracion recibida
de un SAR que se encuentraen un layer superior

Cantidad
de
Cantidad | teorias Teorias | Cantidad %
teorias nuevas U Planes Ciclos | Ciclos

Ciclos | Situaciones | acumuladas [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1,00 1,00 4807,00 0 715,00 0,00 0,00 0,00
20,00 2,00 4807,00 0 715,00 8,00 19,00 0,95
40,00 2,00 4807,00 0 715,00 28,00 39,00 0,98
60,00 2,00 4807,00 0 715,00 48,00 59,00 0,98
80,00 2,00 4807,00 0 715,00 68,00 79,00 0,99
100,00 2,00 4807,00 0 715,00 88,00 99,00 0,99
120,00 2,00 4807,00 0 715,00 107,33 119,00 0,99
140,00 5,67 4818,00 11 717,00 116,33 129,00 0,92
160,00 10,67 4838,00 31 722,00 116,33 134,00 0,84
180,00 15,67 4858,00 51 727,00 116,33 139,00 0,77
200,00 20,33 4876,67 69,67 729,33 116,33 141,33 0,71
220,00 25,33 4895,33 88,33 732,67 116,33 144,67 0,66
240,00 30,00 4914,33 107,33 733,00 116,33 145,00 0,60
260,00 35,00 4931,00 124 734,00 116,33 146,00 0,56
280,00 40,00 4949,67 142,67 736,33 116,33 149,00 0,53
300,00 44,67 4967,00 160 739,33 116,33 152,67 0,51
320,00 49,33 4986,33 179,33 739,33 116,33 152,67 0,48
340,00 54,33 5005,33 198,33 742,33 116,33 155,67 0,46
360,00 59,33 5024,67 217,67 743,67 116,33 157,00 0,44
380,00 64,33 5044,67 237,67 744,67 116,33 158,00 0,42
400,00 69,33 5064,67 257,67 747,33 116,33 160,67 0,40
420,00 74,33 5084,67 277,67 750,67 116,33 164,00 0,39
440,00 79,00 5103,67 296,67 752,00 116,33 165,33 0,38
460,00 83,33 5121,33 314,33 754,00 117,67 168,33 0,37
480,00 86,33 5133,00 326 755,33 125,00 177,00 0,37
500,00 88,33 5139,67 332,67 756,33 135,67 191,33 0,38
520,00 90,33 5148,00 341 757,33 145,00 203,00 0,39
540,00 90,33 5153,33 346,33 757,67 158,33 216,67 0,40
560,00 91,33 5158,33 351,33 759,00 172,67 232,33 041

252

JORGE |IERACHE




Cantidad
de
Cantidad | teorias Teorias | Cantidad %
teorias nuevas ] Planes Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
580,00 94,67 5171,67 364,67 760,33 179,67 240,33 0,41
600,00 98,00 5183,00 376 761,33 186,33 248,00 0,41
TablaL-3

L.1.4 SARp Intercambio-Colaboracion “ SIC”
L os resultados promedio del SARp Cooperacion-Colaboracion “SIC”
se muestran a continuacion en la tabla L-4. Este SARp no tiene
métodos asociados y emplea la base de conocimiento de intercambio
(cooperacién) generada con otro SAR y la colaboracion sobre esta
base de intercambio, recibida por un SAR que se encuentra en un

layer superior.
Cantidad | Cantidad | Tegras | Cantidad

deTeorias |deteorias| Planes | Ciclos | % Ciclos

Ciclos | Situaciones | acumuladas | NUEVaS | 10.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 4054,00 0 433,00 0,00 0,00 0,00
20 1,67 4054,00 0 433,00 8,00 19,00 0,95
40 2,00 4054,00 0 433,00 28,00 39,00 0,98
60 2,00 4054,00 0 433,00 48,00 59,00 0,98
80 3,33 4056,33 2,33 433,67 65,67 77,00 0,96
100 4,67 4062,67 8,67 434,33 79,00 91,00 0,91
120 6,67 4068,33 14,33 435,00 92,33 105,00 0,88
140 11,33 4079,67 25,67 436,00 99,67 112,67 0,80
160 16,33 4098,00 44 438,33 99,67 115,67 0,72
180 21,33 4114,33 60,33 440,67 99,67 119,00 0,66
200 26,00 4128,00 74 443,00 101,00 122,33 0,61
220 31,00 4144,00 90 446,33 101,33 126,00 0,57
240 35,67 4157,67 103,67 447,67 104,00 129,67 0,54
260 40,67 4174,00 120 450,00 105,33 134,00 0,52
280 43,00 4185,67 131,67 451,67 105,33 137,67 0,49
300 46,33 4202,33 148,33 452,67 105,33 139,00 0,46
320 49,67 4216,67 162,67 457,00 110,33 149,00 0,47
340 51,00 4223,00 169 457,33 122,00 161,67 0,48
360 52,67 4232,00 178 459,33 131,67 173,33 0,48
380 55,67 4244,00 190 460,33 138,33 181,00 0,48
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Cantidad

Cantidad Teorias | Cantidad
deTeorias | deteorias| Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&aS | [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
400 58,67 4255,00 201 461,33 145,00 188,67 0,47
420 61,00 4267,00 213 462,67 149,33 194,67 0,46
440 64,33 4280,67 226,67 465,00 154,33 202,00 0,46
460 67,00 4293,00 239 466,33 161,00 210,00 0,46
480 70,33 4303,67 249,67 467,33 167,67 217,67 0,45
500 72,33 4313,67 259,67 468,67 174,33 226,00 0,45
520 75,00 4326,00 272 470,00 181,00 233,67 0,45
540 79,33 4341,00 287 471,67 182,67 236,67 0,44
560 82,33 4355,33 301,33 472,67 182,67 238,67 0,43
580 87,00 4371,00 317 474,67 182,67 241,00 0,42
600 90,00 4385,67 331,67 476,00 183,00 243,67 0,41
TablaL-4

L.1.5 SARp Ponderador Clasico- Mutacion “SPM”
Los resultados promedio del SARp Ponderador Clasico-Mutacion
“SPM” se muestran a continuacion en la tabla L-5. Este SARp aplica
e método de ponderacion de planes y mutacion.

Cantidad
Cantidad de De Teorias | Cantidad

teorias teorias U Planes | Ciclos | % Ciclos

Ciclos | Situaciones | acumuladas | nuevas | [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 2416,67 0 309,33 0,00 0,00 0,00
20 1,67 2416,67 0 309,33 16,00 19,00 0,95
40 2,00 2416,67 0 309,33 36,00 39,00 0,98
60 2,00 2416,67 0 309,33 56,00 59,00 0,98
80 2,00 2416,67 0 309,33 76,00 79,00 0,99
100 6,33 2427,00 10,33 312,33 85,00 90,67 0,91
120 11,67 2446,33 29,66 316,00 85,00 94,33 0,79
140 18,67 2465,67 49 320,67 86,33 99,67 0,71
160 25,00 2484,33 67,66 321,33 86,33 101,00 0,63
180 31,67 2503,33 86,66 323,00 86,33 102,00 0,57
200 36,33 2522,67 106 324,00 86,33 103,00 0,52
220 43,33 2542,00 125,33 325,67 86,33 105,33 0,48
240 49,33 2558,33 141,66 327,33 86,33 108,00 0,45
260 55,33 2576,33 159,66 328,67 87,67 110,00 0,42
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Cantidad
Cantidad de De Teorias | Cantidad
teorias teorias U Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | nuevas | [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
280 62,67 2596,67 180 331,00 87,67 112,00 0,40
300 68,67 2616,00 199,33 333,00 87,67 114,00 0,38
320 73,00 2633,33 216,66 334,00 87,67 115,00 0,36
340 77,00 2651,33 234,66 335,00 87,67 116,00 0,34
360 82,67 2670,33 253,66 336,33 87,67 117,33 0,33
380 88,00 2689,33 272,66 338,67 87,67 119,67 0,31
400 93,33 2707,67 291 339,33 87,67 120,33 0,30
420 100,33 2727,67 311 342,00 88,33 123,33 0,29
440 105,33 2748,33 331,66 344,33 88,67 125,33 0,28
460 111,33 2768,33 351,66 346,67 88,67 128,00 0,28
480 118,00 2790,33 373,66 348,67 88,67 129,67 0,27
500 122,00 2807,67 391 351,67 88,67 132,67 0,27
520 126,67 2828,00 411,33 353,00 88,67 133,67 0,26
540 132,33 2846,33 429,66 357,00 88,67 137,00 0,25
560 139,00 2865,00 448,33 358,00 88,67 138,67 0,25
580 143,33 2882,00 465,33 359,67 89,67 142,00 0,24
600 147,00 2894,67 478 360,33 96,33 149,33 0,25
TablaL-5

L.1.6 SARp Ponderador Clasico-I ntercambio-M utacion
“SPMI”
Los resultados promedio del SARp Ponderador Cléasico-Cooperacion-
Mutacion “SPMI” se muestran a continuacion en la tabla L-6. Este
SARp aplica e método de ponderacién de planes, mutacion y emplea
la base de conocimiento de intercambio o cooperacion generada con
otro SAR gue se encuentra en el mismo nivel de layer.

Cantidad de | Cantidad | Teorias | Cantidad
teorias | deteorias u Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NUevas [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 87,00 0 56,00 0,00 0,00 0,00
20 2,00 87,00 0 56,00 8,00 19,00 0,95
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Cantidad de| Cantidad | Tegrias | Cantidad
teorias | deteorias U Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | Nuevas [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
40 2,00 87,00 0 56,00 28,00 39,00 0,98
60 2,67 87,00 0 56,00 47,33 59,00 0,98
80 9,00 95,67 8,67 59,67 61,67 74,00 0,93
100 14,33 116,00 29 62,67 62,33 77,00 0,77
120 18,00 134,67 47,67 67,33 64,33 83,00 0,69
140 21,67 154,67 67,67 68,00 64,33 83,67 0,60
160 26,00 174,33 87,33 71,00 64,33 87,00 0,54
180 30,67 196,00 109 73,67 65,67 89,33 0,50
200 35,00 211,00 124 76,00 71,33 96,67 0,48
220 38,67 224,33 137,33 78,67 78,67 106,00 0,48
240 43,67 242,67 155,67 84,33 82,67 113,67 0,47
260 46,67 261,67 174,67 88,67 84,00 118,67 0,46
280 49,33 275,00 188 91,33 91,00 127,67 0,46
300 52,67 293,67 206,67 92,33 92,67 129,67 0,43
320 54,33 309,67 222,67 94,67 95,67 134,67 0,42
340 57,67 320,33 233,33 96,00 106,00 145,33 0,43
360 60,00 330,33 243,33 97,33 114,00 155,00 0,43
380 63,33 345,67 258,67 98,67 118,67 160,33 0,42
400 66,67 361,33 274,33 100,33 123,00 165,67 0,41
420 70,67 378,67 291,67 103,67 126,00 170,67 0,41
440 76,00 398,33 311,33 104,00 126,00 171,00 0,39
460 81,33 418,33 331,33 106,33 127,33 173,67 0,38
480 86,33 438,33 351,33 107,67 127,33 175,00 0,36
500 91,33 458,67 371,67 110,67 127,67 177,67 0,36
520 97,00 479,00 392 113,67 128,33 180,67 0,35
540 102,00 499,00 412 116,67 128,33 183,67 0,34
560 107,00 519,00 432 119,67 128,33 186,67 0,33
580 111,67 539,33 452,33 124,00 128,33 190,67 0,33
600 116,00 559,33 472,33 126,67 128,33 193,33 0,32
TablaL-6

L.1.7 SARp Ponderador Clasico- M utacién-Colaboracion “ SPM C”

Los resultados promedio del SARp Ponderador Clasico- Mutacion-
Colaboracion “SPMC” se muestran a continuacion en la tabla L-7.
Este SARp aplica € método de ponderacién de planes, mutacion y
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emplea la base de conocimiento, producto de la colaboracion recibida
por un SAR que se encuentra en un layer superior.

Cantidad de | Cantidad | Teorias | Cantidad
teorias | deteorias| Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&VasS | [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos

1 1,00 4054,00 0 433,00 0,00 0,00 0,00
20 2,00 4054,00 0 433,00 16,00 19,00 0,95
40 2,00 4054,00 0 433,00 36,00 39,00 0,98
60 2,00 4054,00 0 433,00 56,00 59,00 0,98
80 2,00 4054,00 0 433,00 76,00 79,00 0,99
100 7,00 4060,33 6,33 436,00 90,33 95,00 0,95
120 13,00 4080,00 26 437,67 90,33 96,67 0,81
140 21,00 4099,67 45,67 440,33 90,33 99,33 0,71
160 28,33 4121,00 67 441,67 90,33 100,67 0,63
180 36,00 4141,00 87 443,67 90,33 103,67 0,58
200 44,00 4162,00 108 445,00 90,33 105,33 0,53
220 52,67 4183,00 129 447,33 90,33 108,33 0,49
240 60,00 4203,00 149 448,33 90,33 110,00 0,46
260 67,00 4219,00 165 448,33 90,33 111,00 0,43
280 73,33 4235,00 181 449,00 91,33 114,00 0,41
300 82,00 4254,00 200 452,33 92,67 117,00 0,39
320 89,00 4274,00 220 455,67 94,00 120,00 0,38
340 95,67 4291,33 237,33 459,33 95,33 123,33 0,36
360 100,67 4307,67 253,67 461,00 95,33 125,00 0,35
380 105,00 4319,67 265,67 461,33 99,00 129,67 0,34
400 110,00 4330,67 276,67 461,33 105,67 136,33 0,34
420 115,33 4344,33 290,33 462,67 112,33 144,67 0,34
440 117,67 4356,67 302,67 463,67 119,00 152,67 0,35
460 123,00 4371,67 317,67 464,67 125,67 160,33 0,35
480 127,33 4385,33 331,33 466,33 132,33 169,00 0,35
500 130,00 4398,00 344 467,67 139,00 177,00 0,35
520 133,67 4411,00 357 468,33 145,67 184,33 0,35
540 138,00 4426,33 372,33 470,33 150,00 189,00 0,35
560 142,00 4440,33 386,33 471,33 156,33 196,33 0,35
580 146,67 4454,00 400 472,67 163,00 204,33 0,35
600 149,33 4465,67 411,67 474,00 169,67 212,33 0,35

Tabla L-7
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L-1.8 SARp Ponderador Clasico- Mutacion-Intercambio-
Colaboracion “SPMI1C”

Los resultados promedio del SARp Ponderador Clasico- Mutacion-
Intercambio-Colaboracion “ SPMIC” se muestran a continuacion en la
tabla L-8. Este SARp aplica el método de ponderaciéon de planes,
mutacion y emplea la base de conocimiento de intercambio (coopera-
cion) generada con otro SAR y la colaboracion sobre esta base de
intercambio, recibida por un SAR que se encuentra en un layer
superior.

Cantidad de | €antidad | Teorias | Cantidad
teorias | deteorfas U Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&Vas | 10.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos

1 1,00 4054,00 0 433,00 0,00 0,00 0,00
20 1,33 4054,00 0 433,00 16,00 19,00 0,95
40 1,33 4054,00 0 433,00 36,00 39,00 0,98
60 2,00 4054,00 0 433,00 56,00 59,00 0,98
80 2,00 4054,00 0 433,00 76,00 79,00 0,99
100 7,33 4060,67 6,67 436,00 90,33 95,00 0,95
120 15,00 4081,67 27,67 439,67 90,33 98,33 0,82
140 21,00 4100,67 46,67 441,33 90,33 99,67 0,71
160 26,67 4118,33 64,33 444,33 90,33 102,00 0,64
180 33,00 4138,00 84 447,33 90,33 105,33 0,59
200 40,00 4157,33 103,33 449,33 90,33 107,00 0,54
220 46,33 4178,67 124,67 452,33 91,00 109,67 0,50
240 53,00 4197,00 143 457,00 91,33 113,00 0,47
260 60,00 4213,33 159,33 458,33 97,67 119,67 0,46
280 65,67 4227,33 173,33 460,33 104,33 127,33 0,45
300 68,33 4242,67 188,67 462,67 109,67 135,00 0,45
320 73,33 4260,00 206 466,00 112,33 140,67 0,44
340 77,33 4272,67 218,67 467,67 119,00 149,33 0,44
360 83,00 4289,33 235,33 469,67 120,67 152,67 0,42
380 87,67 4308,33 254,33 472,00 120,67 155,00 0,41
400 94,67 4326,33 272,33 474,33 120,67 156,67 0,39
420 100,33 4342,00 288 475,00 124,33 162,00 0,39
440 104,67 4355,00 301 476,00 131,00 169,33 0,38
460 109,67 4370,67 316,67 478,67 136,67 176,00 0,38
480 112,00 4384,00 330 480,00 141,67 182,67 0,38
500 115,67 4395,00 341 480,67 150,67 192,33 0,38
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Cantidad

Cantidad de & Teorias | Cantidad

teorjas | deteorfas U Planes | Ciclos | % Ciclos

Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&Vas | 10.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
520 120,00 4409,33 355,33 485,33 159,00 202,67 0,39
540 123,00 4421,67 367,67 486,67 165,67 210,67 0,39
560 126,00 4433,33 379,33 487,00 172,33 217,67 0,39
580 128,33 4443,67 389,67 488,00 179,00 225,67 0,39
600 131,33 4456,33 402,33 488,33 185,67 233,00 0,39

TablaL-8

L-2 SARr en funcion de la configuracion y tipo

Se presentan en esta seccion las tablas correspondientes a las
extensiones de SARr: “SNr” en la subseccion L-2.1, “SMr” en la sub-
seccion L-2.2, “Slr” en la subseccion L-2.3, “SCr” en la subseccion L-
2.4. “SICr” en la subseccion L-2.5, “SMCr” tabla L-2.6, “SMICr” en
la subseccion L-2.7.

L-2.1 SARr Neutro “SNR”.
L os resultados promedio del SARr 0 SAR neutro “SNr” se muestran a
continuacion en la tabla L-9. Este SARr no tiene métodos asociados y
solo aplica la base inicia de teorias de base generadas por un SAR

reactivo (SAR R).
Cantidad de | Cantidad de Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | y[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 53,00 0 33,00 0,00 0,00 0,00
20 3,33 53,67 0,67 33,67 8,00 19,00 0,95
40 3,33 53,67 0,67 33,67 28,00 39,00 0,98
60 3,33 53,67 0,67 33,67 48,00 59,00 0,98
80 3,33 53,67 0,67 33,67 68,00 79,00 0,99
100 3,33 53,67 0,67 33,67 88,00 99,00 0,99
120 3,33 53,67 0,67 33,67 108,00 119,00 0,99
140 3,33 53,67 0,67 33,67 128,00 139,00 0,99
160 6,33 56,67 3,67 36,33 147,67 158,00 0,99
180 12,33 67,67 14,67 41,67 165,67 164,67 0,91
200 18,00 76,67 23,67 42,33 182,67 170,00 0,85
220 23,33 84,67 31,67 43,33 200,00 179,33 0,82
240 29,67 94,67 41,67 44,00 216,67 186,33 0,78
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Cantidad de

Cantidad de & Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | Yy [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
260 35,33 104,67 51,67 44,00 233,33 193,00 0,74
280 42,00 114,67 61,67 44,00 250,00 199,67 0,71
300 47,33 123,67 70,67 45,33 267,67 208,67 0,70
320 52,67 133,67 80,67 49,00 284,33 219,67 0,69
340 58,33 143,67 90,67 51,00 301,00 229,00 0,67
360 62,67 150,00 97 52,33 319,33 239,67 0,67
380 68,00 157,00 104 53,67 337,33 248,67 0,65
400 73,67 166,00 113 54,33 354,67 255,67 0,64
420 77,67 174,00 121 54,33 372,33 262,33 0,62
440 83,67 183,67 130,67 56,33 389,33 271,67 0,62
460 88,00 190,33 137,33 56,67 408,00 279,33 0,61
480 93,00 199,00 146 59,67 425,00 291,33 0,61
500 98,33 209,00 156 63,33 441,67 302,33 0,60
520 104,33 218,00 165 64,33 459,33 310,33 0,60
540 109,67 226,67 173,67 64,67 476,67 320,33 0,59
560 112,67 231,67 178,67 65,33 495,00 334,00 0,60
580 115,33 237,67 184,67 67,33 513,00 348,33 0,60
600 118,00 243,33 190,33 68,67 531,67 362,00 0,60
TablaL-9

L-2.2 SARr Mutacién “SMR”
Los resultados promedio dd SARr mutacion “SMr” se muestran a conti-

nuacion en latablaL-10. Este SARr aplica e método de mutacién.

Cantidad

Cantidad de Cantidad

Teorfas | deteorias | Teorjas | Planes | Ciclos | % Ciclos

Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | J[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 53,00 0 33,00 0,00 0,00 0,00
20 3,00 53,33 0,33 33,33 8,00 19,00 0,95
40 3,33 53,33 0,33 33,33 28,00 39,00 0,98
60 3,33 53,33 0,33 33,33 48,00 59,00 0,98
80 3,33 53,33 0,33 33,33 68,00 79,00 0,99
100 3,33 53,33 0,33 33,33 88,00 99,00 0,99
120 3,33 53,33 0,33 33,33 108,00 119,00 0,99
140 3,33 53,33 0,33 33,33 128,00 139,00 0,99
160 4,33 54,00 1 34,00 148,00 159,00 0,99
180 7,67 61,00 8 35,00 164,67 160,00 0,89
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Cantidad

Cantidad de Cantidad
Teorias | deteorias | Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&VaS | U[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
200 10,67 67,67 14,67 36,00 182,33 165,67 0,83
220 14,00 71,00 18 37,67 201,67 180,67 0,82
240 16,67 74,67 21,67 38,33 220,33 191,33 0,80
260 19,67 78,33 25,33 40,00 238,67 207,33 0,80
280 21,67 81,67 28,67 40,00 257,00 220,67 0,79
300 23,33 85,00 32 40,00 275,33 234,00 0,78
320 25,00 88,33 35,33 40,33 293,67 248,33 0,78
340 27,00 91,67 38,67 42,00 312,00 264,67 0,78
360 29,67 95,67 42,67 42,67 330,00 277,00 0,77
380 32,33 101,00 48 43,33 347,67 285,00 0,75
400 36,67 109,67 56,67 44,33 363,33 286,67 0,72
420 41,00 118,33 65,33 45,00 379,00 288,00 0,69
440 45,33 127,33 74,33 47,00 395,00 292,00 0,66
460 49,67 136,67 83,67 47,67 410,67 293,33 0,64
480 54,67 146,67 93,67 49,00 425,67 296,00 0,62
500 59,00 156,00 103 51,00 441,33 300,00 0,60
520 63,67 165,33 112,33 51,67 456,67 301,33 0,58
540 67,67 174,00 121 53,00 472,67 304,00 0,56
560 70,33 181,00 128 53,67 490,00 306,33 0,55
580 73,67 188,67 135,67 54,67 506,67 309,33 0,53
600 77,33 196,67 143,67 55,33 523,33 310,67 0,52
Tabla L-10

L-2.3 SARr Intercambio“ SIR”
Los resultados promedio del SARr- Intercambio (Cooperacion) “SI”
se muestran a continuacion en la tabla L-11. Este SARr no tiene
métodos asociados y emplea la base de conocimiento de intercambio o
cooperacion generada con otro SAR que se encuentra en el mismo
nivel de layer.

Cantidad de

Cantidad de & Cantidad
teorfas teorias | Teorfas | Planes | Ciclos |% Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | Y [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 1552,00 0 411,00 0,00 0,00 0,00
20 7,00 1558,00 6 416,00 8,00 18,00 0,90
40 7,33 1558,00 6 416,00 28,00 38,00 0,95
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Cantidad de

Cantidad de & Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | Yy [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
60 7,33 1558,00 6 416,00 48,00 58,00 0,97
80 7,33 1558,00 6 416,00 68,00 78,00 0,98
100 7,33 1558,00 6 416,00 88,00 98,00 0,98
120 7,33 1558,00 6 416,00 108,00 118,00 0,98
140 7,33 1558,00 6 416,00 128,00 138,00 0,99
160 8,33 1558,00 6 416,00 148,00 158,00 0,99
180 21,67 1574,00 22 421,00 165,33 162,67 0,90
200 31,33 1586,67 34,67 423,33 182,67 171,33 0,86
220 34,00 1591,00 39 424,67 201,33 186,00 0,85
240 38,33 1597,33 45,33 426,67 220,00 199,67 0,83
260 39,67 1599,00 47 427,67 240,00 219,33 0,84
280 39,67 1599,00 47 427,67 260,00 239,33 0,85
300 40,33 1599,00 47 427,67 280,00 259,33 0,86
320 46,33 1606,67 54,67 432,00 299,00 273,33 0,85
340 54,33 1619,00 67 435,33 316,67 283,67 0,83
360 60,33 1629,33 77,33 440,33 335,33 297,00 0,83
380 67,33 1639,33 87,33 443,33 354,67 311,67 0,82
400 70,33 1644,33 92,33 443,33 373,33 325,00 0,81
420 74,67 1651,33 99,33 444,33 392,00 336,00 0,80
440 80,00 1659,00 107 446,33 410,67 345,33 0,78
460 84,00 1664,00 112 447,67 430,00 355,67 0,77
480 87,33 1668,33 116,33 449,67 448,67 365,33 0,76
500 92,67 1679,33 127,33 453,33 466,33 373,33 0,75
520 100,00 1688,00 136 456,67 486,00 387,67 0,75
540 104,67 1693,67 141,67 456,67 505,00 401,00 0,74
560 108,33 1699,00 147 456,67 524,33 414,33 0,74
580 112,33 1704,00 152 456,67 543,67 427,67 0,74
600 115,67 1708,33 156,33 457,00 562,33 440,00 0,73
Tabla L-11

L-2.4 SARr Colaboracion “SCR”

Los resultados promedio del SARr Colaboracion “SCr” se muestran a
continuacion en la tabla L-12. Este SARr no tiene métodos asociados,
emplea la base de conocimiento producto de la colaboracion recibida
de un SAR que se encuentra en un layer superior
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Cantidad de | Cantidad de Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas | NU&as | Yy [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 1255,00 0 305,00 0,00 0,00 0,00
20 3,67 1255,00 0 305,00 8,00 19,00 0,95
40 3,67 1255,00 0 305,00 28,00 39,00 0,98
60 3,67 1255,00 0 305,00 48,00 59,00 0,98
80 3,67 1255,00 0 305,00 68,00 79,00 0,99
100 3,67 1255,00 0 305,00 88,00 99,00 0,99
120 3,67 1255,00 0 305,00 108,00 119,00 0,99
140 3,67 1255,00 0 305,00 128,00 139,00 0,99
160 4,67 1255,00 0 305,00 148,00 159,00 0,99
180 13,67 1266,33 11,33 309,00 165,33 168,67 0,94
200 19,67 1276,00 21 312,33 184,00 176,67 0,88
220 28,00 1283,67 28,67 313,33 204,00 183,33 0,83
240 37,00 1294,00 39 319,33 222,33 193,33 0,81
260 41,33 1298,33 43,33 319,33 242,00 199,67 0,77
280 43,33 1301,00 46 320,00 262,00 211,33 0,75
300 49,33 1306,33 51,33 321,00 282,00 223,33 0,74
320 57,67 1314,67 59,67 324,00 301,33 238,00 0,74
340 62,33 1321,33 66,33 328,33 321,00 254,00 0,75
360 63,67 1322,00 67 329,00 341,00 273,67 0,76
380 65,00 1324,67 69,67 331,33 360,67 292,67 0,77
400 67,33 1329,67 74,67 332,33 379,33 307,33 0,77
420 71,00 1334,67 79,67 334,33 398,33 323,33 0,77
440 73,00 1337,33 82,33 334,33 418,00 340,33 0,77
460 73,00 1337,33 82,33 334,33 438,00 360,33 0,78
480 73,33 1337,33 82,33 334,33 458,00 380,33 0,79
500 75,67 1341,00 86 337,00 478,00 399,00 0,80
520 77,00 1341,67 86,67 337,00 498,00 417,67 0,80
540 79,00 1345,00 90 339,67 517,67 434,00 0,80
560 79,33 1345,67 90,67 339,67 537,67 449,67 0,80
580 80,67 1347,67 92,67 341,67 557,67 468,33 0,81
600 81,67 1349,33 94,33 343,33 577,67 487,00 0,81
Tabla L-12
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L-2.5 SARr Intercambio-Colaboracion “ SICR”
Los resultados promedio del SARr Cooperacion-Colaboracion “SICr”
se muestran a continuacion en la
métodos asociados y emplea la base de conocimiento de intercambio
(cooperacion) generada con otro SAR y la colaboracion sobre esta
base de intercambio, recibida por un SAR que se encuentra en un
layer superior.

tabla L-13. Este SARr no tiene

Cantidad de | Cantidad de Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas nuevas | Yy [0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos

1 1,00 1255,00 0 305,00 0,00 0,00 0,00
20 3,33 1255,00 0 305,00 8,00 19,00 0,95
40 3,67 1255,33 0,33 305,33 28,00 39,00 0,98
60 3,67 1255,33 0,33 305,33 48,00 59,00 0,98
80 3,67 1255,33 0,33 305,33 68,00 79,00 0,99
100 3,67 1255,33 0,33 305,33 88,00 99,00 0,99
120 3,67 1255,33 0,33 305,33 108,00 119,00 0,99
140 3,67 1255,33 0,33 305,33 128,00 139,00 0,99
160 4,67 1255,33 0,33 305,33 148,00 159,00 0,99
180 9,67 1261,33 6,33 306,67 166,33 164,00 0,91
200 13,67 1268,67 13,67 306,67 183,33 166,33 0,83
220 18,33 1276,33 21,33 307,67 200,33 169,33 0,77
240 23,33 1283,33 28,33 310,00 217,67 175,67 0,73
260 27,67 1287,00 32 311,00 237,33 186,33 0,72
280 31,00 1292,67 37,67 311,67 256,00 191,67 0,68
300 33,67 1295,00 40 312,67 275,67 207,33 0,69
320 35,00 1297,67 42,67 312,67 294,67 219,00 0,68
340 35,00 1297,67 42,67 312,67 314,67 239,00 0,70
360 35,00 1297,67 42,67 312,67 334,67 259,00 0,72
380 35,00 1297,67 42,67 312,67 354,67 279,00 0,73
400 37,00 1297,67 42,67 312,67 374,67 299,00 0,75
420 39,67 1301,33 46,33 313,67 393,33 311,33 0,74
440 41,33 1304,67 49,67 314,00 412,00 324,67 0,74
460 43,00 1307,33 52,33 315,00 431,33 340,67 0,74
480 44,67 1310,00 55 316,67 450,67 359,00 0,75
500 46,33 1313,00 58 318,00 469,33 375,33 0,75
520 47,33 1314,67 59,67 318,00 488,67 388,67 0,75
540 47,67 1314,67 59,67 318,00 508,67 404,33 0,75
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Cantidad de | Cantidad de Cantidad
teorias teorias Teorias | Planes | Ciclos | % Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas nuevas | y[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
560 48,67 1315,33 60,33 318,33 528,67 422,00 0,75
580 51,00 1318,67 63,67 321,00 548,00 436,33 0,75
600 53,00 1323,00 68 323,67 567,00 450,33 0,75
Tabla L-13

L-2.6 SARr Mutacién-Colaboracion “SMCr”
Los resultados promedio del SARr Mutacién-Colaboracion “SMCr”
se muestran a continuacién en la tabla L-14. Este SARr aplica el
método de mutacion y emplea la base de conocimiento, producto de la
colaboracion recibida por un SAR que se encuentra en un layer

superior.
Cantidad
Cantidad de de Cantidad %
teorias teorias | Teorias Planes | Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas| nuevas | U[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 1255,00 0 305,00 0,00 0,00 0,00
20 3,00 1255,00 0 305,00 8,00 19,00 0,95
40 3,33 1255,00 0 305,00 28,00 39,00 0,98
60 3,67 1255,00 0 305,00 48,00 59,00 0,98
80 3,67 1255,00 0 305,00 68,00 79,00 0,99
100 3,67 1255,00 0 305,00 88,00 99,00 0,99
120 3,67 1255,00 0 305,00 108,00 119,00 ]0,99
140 3,67 1255,00 0 305,00 128,00 139,00 0,99
160 4,67 1255,00 0 305,00 148,00 159,00 0,99
180 13,33 1264,00 9 312,33 166,67 172,00 10,96
200 24,33 1278,67 23,67 314,33 184,33 178,00 |0,89
220 32,67 1290,33 35,33 317,67 201,33 185,00 |0,84
240 44,33 1307,33 52,33 320,67 218,00 186,67 0,78
260 53,33 1319,67 64,67 322,67 235,33 189,33 0,73
280 60,33 1329,67 74,67 323,00 253,33 192,67 0,69
300 67,00 1338,67 83,67 325,00 271,33 203,00 | 0,68
320 73,33 1347,33 92,33 328,00 289,33 213,67 0,67
340 79,00 1355,00 100 330,33 308,33 224,67 0,66
360 79,67 1356,00 101 330,33 328,33 243,00 | 0,68
380 79,67 1356,00 101 330,33 348,33 263,00 | 0,69
400 79,67 1356,00 101 330,33 368,33 283,00 0,71
420 79,67 1356,00 101 330,33 388,33 303,00 0,72
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Cantidad
Cantidad de de Cantidad %
teorias teorias | Teorias Planes Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas| nuevas | U[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
440 84,67 1362,67 107,67 333,67 407,33 317,00 |0,72
460 92,67 1373,00 118 337,00 426,67 326,33 0,71
480 97,67 1379,33 124,33 337,00 446,33 333,00 | 0,69
500 103,33 1387,67 132,67 338,00 465,00 341,00 |0,68
520 108,67 1396,00 141 341,00 483,33 346,67 | 0,67
540 115,33 1405,67 150,67 342,00 501,00 348,00 | 0,64
560 122,67 1416,00 161 344,00 518,67 351,67 10,63
580 129,33 1424,00 169 347,00 538,33 367,00 |0,63
600 134,00 1429,00 174 352,00 558,33 387,00 |0,65
Tabla L-14

L-2.7 SARr Mutacion-1ntercambio-Colaboraciéon “SMICR”
Los resultados promedio del SARr Mutacion-Intercambio-
Colaboracion “SMICr” se muestran a continuacion en la tabla L-15.
Este SARr aplica el método mutacion y emplea la base de
conocimiento de intercambio (cooperacion) generada con otro SAR y
la colaboracion sobre esta base de intercambio, recibida por un SAR
que se encuentra en un layer superior

Cantidad
Cantidad de de Cantidad %
teorias teorias Teorias Planes | Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas| nuevas | U[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
1 1,00 1255,00 0 305,00 0,00 0,00 0,00

20 4,33 1257,00 306,67 8,00 18,67 0,93

40 4,33 1257,00 306,67 28,00 38,67 0,97

60 4,33 1257,00 306,67 48,00 58,67 0,98

2
2
2
80 4,33 1257,00 2 306,67 68,00 78,67 0,98
2
2
2
2

100 4,33 1257,00 306,67 88,00 98,67 0,99
120 4,33 1257,00 306,67 108,00 118,67 0,99
140 4,33 1257,00 306,67 128,00 138,67 0,99
160 5,33 1257,00 306,67 148,00 158,67 0,99
180 15,00 1270,00 15 314,00 165,33 170,00 0,94
200 27,00 1284,67 29,67 316,67 183,00 173,00 0,87
220 38,67 1300,33 45,33 316,67 199,67 173,00 0,79
240 48,33 1315,00 60 316,67 216,33 173,00 0,72
260 57,33 1326,33 71,33 316,67 234,67 178,00 0,68
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Cantidad
Cantidad de de Cantidad %
teorias teorias Teorias Planes | Ciclos | Ciclos
Ciclos | Situaciones | acumuladas| nuevas | U[0.75;1] | Exitosos | Exitosos | Exitosos
280 66,00 1337,67 82,67 320,00 253,67 187,33 0,67
300 73,67 1346,67 91,67 322,67 272,67 | 196,67 0,66
320 83,00 1356,33 101,33 325,00 201,67 | 204,33 0,64
340 90,33 1366,67 111,67 329,33 310,00 | 214,00 0,63
360 98,33 1377,67 122,67 335,00 329,00 | 224,33 0,62
380 104,00 1386,33 131,33 339,00 347,67 | 238,00 0,63
400 105,33 1388,00 133 339,00 367,33 | 256,00 0,64
420 105,33 1388,00 133 339,00 387,33 276,00 0,66
440 105,67 1388,00 133 339,00 407,33 | 296,00 0,67
460 107,67 1391,33 136,33 341,67 427,33 314,67 0,68
480 109,33 1393,67 138,67 343,67 447,00 | 333,67 0,70
500 114,67 1404,67 149,67 346,00 465,00 343,00 0,69
520 119,33 1412,33 157,33 349,00 483,33 | 357,67 0,69
540 123,33 1420,33 165,33 351,00 501,67 | 367,33 0,68
560 128,00 1429,67 174,67 352,67 520,00 | 378,67 0,68
580 129,33 1434,67 179,67 357,00 539,67 | 397,33 0,69
600 129,67 1435,67 180,67 358,00 559,67 | 416,00 0,69
TablaL-15

L -3 Deter minacién de los por centaj es alcanzados
y rendimiento para ciclos exitososy teoriasnuevas

En esta seccion se presenta la determinacion de los porcentajes para
ciclos exitosos y teorias nuevas alcanzados (% CEA y % TNA) y los
porcentgjes de rendimientos (% RCE y % RTN), aplicados en la
experimentacion.

L-3.1 Porcentajesalcanzadosy rendimiento parael SARp
Sobre la base de los resultados experimentales (seguin se detalla en la
seccion L-1 SARP del presente Anexo) obtenidos en materia de
cantidad de ciclos exitosos (CC Exitosos) y cantidad de teorias nuevas
(CT nuevas) para las configuraciones de SARp que aplican los
métodos de: SN, SPM, SPMI, SPMIC, SI, SC, SPMC, SIC, se
obtuvieron los resultados indicados en latabla L-16.
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Se detalla a continuacion el calculo del valor correspondiente al
porcentaje de ciclos exitosos alcanzados (% CEA):

% CEA SARp = (Max CC Exitosos-Min CC Exitosos)/ Min
CC Exitosos) x100

% CEA SARp = ((248-130)/130)x 100

% CEA SARp =90 %

Se detalla a continuacion el calculo del valor correspondiente al
porcentaje de rendimiento de ciclos exitosos (% RCE):

% RCE SARp = ((Promedio CC Exitosos-Min CC Exitosos)/
Min CC Exitosos) x 100

% RCE SARp = ((206-130)/130)x 100

% RCE SARp=158%

Se detalla a continuacidon el calculo del valor correspondiente al
porcentaje de teorias nuevas alcanzadas (% TNA):

% TNA SARp = ((Promedio CT Nuevas-CT Colaboracion /
Promedio CT nuevas) x 100

% TNA SARp = ((423-376)/423) x 100

% TNA SARp=11%

Se detalla a continuacion el calculo del valor correspondiente al
porcentaje de rendimiento de teorias nuevas (% RTN):

% RTN SARp = ((Max CT nuevas-CT colaboracion)/ Max
CT nuevas) x100

% RTN SARp = ((514-376)/514) x 100

% RTN SARp =27 %

sy L
Configuracién .
EXitosos nuevas

SN 130 514
SPM 193 472
SPMI 149 478
SPMIC 233 402
SI 240 400
SC 248 376
SPMC 212 411
SIC 243 331
Promedio métodos SARp 206 423
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CEA y TNA Valores de rendimiento
sobre Igbase del SARp SNy SARp SC CEA=90% TNA=11%
RCEy RTN Valores de rendimiento
sobre la base del promedio SARpsy RCE=58% RTN=27%
SARp SC
Evolucién SARp CEA > RCE TNA<RTN

TablaL-16

L-3.2 Porcentajes alcanzadosy rendimiento parael SARr
Sobre la base de los resultados experimentales (seguin se detalla en la
seccion L-2 SARR del presente Anexo) obtenidos en materia de
cantidad de ciclos exitosos (CC Exitosos) y cantidad de teorias nuevas
(CT nuevas) para las configuraciones de SARr que aplican los
métodos de: SNr, SMr, SIr, SCr, SICr, SMCr, SMICr, se obtuvieron
los resultados indicados en latabla L-17.

Se detalla a continuacién e célculo del valor correspondiente al
porcentaje de ciclos exitosos a canzados (% CEA):

% CEA SARr = ((Max CC Exitosos-Min CC Exitosos)/ Min
CC Exitosos) x 100

% CEA SARr = ((487-310)/310) x 100

% CEA SARr=57%

Se detalla a continuacién e célculo del valor correspondiente al
porcentaje de rendimiento de ciclos exitosos (YoRCE):

% RCE SARr = ((Promedio CC Exitosos-Min CC Exitosos)/
Min CC Exitosos) x 100

% RCE SARr = ((409-310)/310) x 100

% RCE SARr=32%

Se detalla a continuacion e célculo del valor correspondiente a
porcentaje de teorias nuevas alcanzadas (%TNA):

% TNA SARr = ((Promedio CT Nuevas-CT Colaboracién /
Promedio CT nuevas) x 100

% TNA SARr = ((149-93)/149) x 100

% TNA SARr= 37%

Se detalla a continuacion el célculo del valor correspondiente al
porcentaje de rendimiento de teorias nuevas (% RTN):
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% RTN SARr = ((Max CT nuevas-CT colaboracién)/ Max
CT nuevas) x 100

% RTN SARr=((190-93)/190) x 100

% RTN SARr=51%

Cantidad de Cantidad de
SARr-métodos Ciclos Teorias
Exitosos nuevas
SNr 310 190
SMr 362 144
Sir 450 112
SCr 487 93
SICr 416 170
SMCr 387 181
SMICr 450 156
Promedio métodos SARr 409 149
CEAYy TI\(I;:S\II:III{()rr;sI\Iarl(}:]anSZIi(Ii{(;S Ssglr)re la base CEA= 57 % TNA= 37%
O pere & ot S0 | w20 | s
Evolucion SARr CEA >RCE TNA<RTN
Tabla L-17
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Anexo M: caracteristicas de las bases

de conocimientos de teor ias de Sistemas
Auténomos de Robots utilizadas dur ante
la experimentacion

M-1 Introduccioén

En este anexo se presentan: las caracteristicas de las bases de
conocimientos de teorias aplicadas en los robots experimentales
(seccion M-2), en funcion de los SARs, que se aplican en los distintos
grupos que conforman los experimentos detallados en € Capitulo 5
“Experimentos’. Se describen la historia de gecucidn y conformacion
de la base de conocimientos de teorias del Robot A (subseccion M-
2.1) y su base de conocimientos de teorias born, Robot B (subseccién
M-2.2) y sus bases de conocimientos de teorias born y newbie, Robot
reactivo (subseccion M-2.3), la base de conocimientos de teorias
producto de la comparticion de conocimientos entre € robot A vy €
robot B (seccion M-3), €l robot experimental Robot E (seccién M-4) y
sus bases de conocimientos de teorias producto de la aplicacion de los
distintos métodos, las estadisticas generales de las bases de
conocimientos de teorias (M-5).

Para |os experimentos en las que hubo comparticion de conocimiento,
tanto para los SARp (Sistema Auténomo Inteligente con planificador)
como para los SARr (Sistema Autonomo Inteligente con Ranking) se
utilizaron bases de conocimientos de teorias de robots que tuvieron
experiencias previas, sobre la base de los respectivos SARs neutros
gue se caracterizan por no aplicar mutacion, ni ponderacion de planes.

M-2 Robots experimentalesy bases deteorias
utilizadas

Se utilizaron dos Sistemas Autonomos de Robots (SAR), nominados
como SAR A y SAR B, de los cuales se obtuvieron sus Bases de
Conocimiento de Teorias para los diferentes experimentos. También
se utilizd una Base de Conocimiento de Teorias minima para aguellos
experimentos donde no hubo comparticién de conocimiento previo,
sobre una base inicial de teorias generadas por un SAR born (con
arquitecturareactiva) en su fase inicial de ciclo de vida de aprendizaje,
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durante 400 ciclos percepcion-accion, actuando en un escenario
correspondiente al layer BIO.

El SAR A (Robot A) y el SAR B (Robot B), fueron utilizados para
realizar intercambio de teorias (SAR A recibe del SAR B), y generar
la Bases de Teorias iniciales a utilizar por el SAR E (Sistema
Auténomo de Robot Experimental). E1 SAR E (Robot E) representa
las bases de teorias generadas por cada robot a partir de la
configuracion particular de métodos que se adoptdé en cada
experimento.

Se utiliz6 la misma estructura de datos para las teorias, tanto para los
experimentos con SARp como con SARr. Los resultados fueron
diferentes en cada caso ya que cada etapa de experimentos aplico los
métodos de ejecucion diferentes para cada SAR, sobre el Robot E.

Si bien los pasos dados por robots utilizados son los mismos, los
resultados son diferentes para cada SAR. Se detallan en primer lugar
la historia de generacion de la base de conocimientos de teorias del
Robot A, seguida del Robot B y del Robot E.

M-2.1 Historia del Robot A

El robot A Born tuvo su primera actuaciébn en un escenario
correspondiente a la layer BIO (detallado en la subseccion 4.5.1 del
Capitulo 4) y se genera la base de conocimiento de teorias “Base A
Born SARx1”, luego de su primera ejecucion de simulacion. La
extension “x” que se escribe “SARx” indica que se puede tratar tanto
de un SARp (Sistema Auténomo Inteligente con planificador) como
de un SARr (Sistema Auténomo Inteligente con Ranking).

M-2.2 Historia del Robot B

El robot B naci6 como Born, realizé diez simulaciones de 600 ciclos
cada una, como Born, en un escenario correspondiente a la layer BIO
y obtuvo la base de conocimientos de teorias “Base B de teorias Born
SARx”, que incluye todas las teorias generadas durante la ejecucion
de las simulaciones.

Sobre la Base de teorias generadas por el robot B born, se realizaron
diez simulaciones mas, de 600 ciclos cada una, en el escenario
correspondiente a la layer TBO (detallado en la subseccion 4.5.2 del
Capitulo 4) y se obtuvo para el robot B, la base de conocimientos de
teorias “Base B Newbie SARx”, que incluye todas las teorias
obtenidas durante las diez ejecuciones de simulacion de 600 ciclos
cada una, realizadas por el robot B. Acumulando el robot B newbie las
teorias producto de su actuacion inicial en la layer BIO, como born
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durante 6000 ciclos y las teorias de su actuacion en la layer TBO
como newhie durante 6000 ciclos, totalizando el robot B, 12000 ciclos
percepcidn- accion.

M-2.3 Historia del Robot Reactivo

Naci6 como Born, reactivo, realizo un sola simulacién con 400 ciclos
en modo Reactivo, en un escenario correspondiente a la layer BIO
(detallado en la subseccion 4.5.1 del Capitulo 4). Se obtuvo su Base
de Teorias “Base REACTIVO Born” luego de su Unica gecucion de
400 ciclos que incluyé a todas las teorias acumuladas por e Robot
REACTIVO durante los 400 ciclos. Sobre esta base comienza su
actuacion € Rabot A y el Robot B.

M -3 Base de conocimientos de teorias generadas
por losRobotsA 'y B

Se generan las bases de teorias por cooperacién (intercambio),
colaboracion, y cooperacion-colaboracidn, segin el siguiente detalle:

Base de Conocimientos de Teorias Cooper acion (I ntercambio):
a Seredizaintercambio de Teorias entre “Base A Born” y
“Base B Born”
b. De esta manera se obtiene una nueva Base de Conocimientos
de Teorias llamada “ Base Cooperacion A-B SARX”

Base de Conocimientos de Teor ias Colabor acion:
a. Seredizaintercambio de Teorias entre “Base A Born” y
“Base B Newbie”
b. De esta manera se obtiene una nueva Base de Conocimientos
de Teorias llamada “ Base Colaboraciéon A-B SARX”

Base de Conocimientos de Teorias Cooper acion-Colabor acién:
a. Seredizaintercambio de Teorias entre “ Base Cooperacion A-
B” y “Base B Newbie’
b. De estamanera se obtiene una nueva Base de Conocimientos
de Teorias |lamada “ Base Cooperaci én-Colaboracion A-B
SARX"
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M-4 Historiadel Robot E

El Robot E representa al robot que se aplica en los experimentos. Este
robot aplica diferentes combinaciones de bases de conocimiento de
teorias provenientes de los Robots A y B en funcion de los
experimentos. Se detallan a continuacion las bases conocimientos de
teorias generadas para la realizacion de los experimentos del robot E:

Robot E, sin Intercambio de teorias:

=  Aplica Base de Teorias inicial “Base REACTIVO Born SARx”
mas la ejecucion indicada para el robot A de 600 ciclos,
obteniendo la Base de Teorias “Base A Born SARX”.

= Se lo configura segun indique el experimento (con/sin Mutacion,
con/sin Ponderador de Planes)

= Realiza las diez repeticiones de simulacidn en el escenario para
obtener los datos estadisticos

Robot E, con Cooperacion:

= Aplica Base de Teorias “Base Cooperacion A-B SARx”

= Se lo configura segiin indique el experimento (con/sin Mutacion,
con/sin Ponderador de Planes)

= Realiza las diez repeticiones de simulacion en el escenario
correspondiente a la layer BIO (detallado en la subseccion 4.5.1
del Capitulo 4). para obtener los datos estadisticos.

Robot E, con Colaboracion:

=  Aplica Base de Teorias “Base Colaboracion A-B SARx”

= Se lo configura segun indique el experimento (con/sin Mutacion,
con/sin Ponderador de planes)

= Realiza las diez repeticiones de simulacion en el escenario
correspondiente a la layer BIO (detallado en la subseccion 4.5.1
del Capitulo 4). para obtener los datos estadisticos.

Robat E, con Cooperacién-Colaboracion:

= Aplica Base de Teorias “Base Cooperacion-Colaboracion A-B
SARx”

=  Se lo configura segun indique el experimento (con/sin Mutacion,
con/sin Ponderador Clasico).

= Realiza las diez repeticiones de simulacion en el escenario
correspondiente a la layer BIO (detallado en la subseccion 4.5.1
del Capitulo 4) para obtener los datos estadisticos.
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M -5 Estadistica de las bases de conocimientos
deteoriasdelos SARs

Dependiendo del experimento a redizar, se aplica a Robot
experimental (Robot “E”) y la Base de Conocimientos de Teorias
iniciadl que corresponda. Se detallan a continuacion los datos
estadisticos de | as bases de conocimientos de teorias utilizadas.

Bases de Teorias Modo Reactivo

Base Teorias: “ Base Reactivo Born”:

- Cantidad Teorias Total Base: 53

- Cantidad Teorias Exitosas Base (U > 0,75y <= 1): 33
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base REACTIVO
Born.xml”.

Bases de Teorias para SARp (Sistema Auténomo de Robat con
planificador)

Base Teorias: “Base A Born SARp”:

- Cantidad Teorias Total en laBase: 351

- Cantidad Teorias Exitosasen laBase (U > 0,75y <= 1): 68
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base A Born
SARp.xml”.

Base Teorias: “Base B Born SARp”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos. 2246

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75y <=1): 251
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base B Born
SARp.xml”.

Base Teorias: “Base B Newbie SARp”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos. 4054

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75y <= 1): 433
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias; “Base B Newbie
SARp.xml”.

Base Teorias: “Base Cooperacién A-B SARp”

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos. 2246

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75y <= 1): 251
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias. “ Base Cooperacion A-B
SARp.xml”.

Base Teorias: “Base Colaboracion A-B SARp”:
- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 4089
- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75y <= 1): 433
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Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base Colaboracion A-B
SARp.xml”

Base Teorias: “ Base Cooperacion-Colaboracion A-B SARp”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 4102

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 433
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base Cooperacion-
Colaboracion A-B SARp.xml”.

Bases de Teorias para SARr (Sistema Auténomo I nteligente con

Ranking)

Base Teorias: “Base A Born SARr”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 170

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 72
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base A Born SARr.xml”.

Base Teorias. “Base B Born SARr”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 755

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 190
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base B Born SARr.xml”

Base Teorias. “Base B Newbie SARr”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 1256

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 305
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base B Newbie SARr.xml”.

Base Teorias. “Base Cooperacion A-B SARr”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 755

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 190
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base Cooperacion A-B
SARr.xml”.

Base Teorias. “Base Colaboracion A-B SARr”:

- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 1264

- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1): 305
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base Colaboracion A-B
SARr.xml”.

Base Teorias: “ Base Cooperacion-Colaboracion A-B SARr”:
- Cantidad Teorias Total Base de Conocimientos: 1289
- Cantidad Teorias Exitosas Base de Conocimientos (U > 0,75 y <= 1):
305
Archivo con Base de Conocimientos de Teorias: “Base Cooperacion-
Colaboracion A-B SARr.xml”.
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Anexo N: soportedigital

En este Anexo se presenta en la carpeta indicada como Seccion N-1,
informacion relativa a la implementacion del robot e-puck aplicado en
la experimentacion sobre las bases del capitulo 4, € que fue
desarrollado en C++, en el marco del trabajo profesional de la carrera
de ingenieria informética de FIUBA, de Milton Berman, Fernando
Torresy Leonardo Y agi, dirigido por Jorge lerache, (2009).

En la carpeta indicada como Seccién N-2 se presentan en subsec-
ciones independientes cada una de las pruebas para SARp (N), SARp
(P, M), SARp (P, M, I), SARp (P, M, I, C) y para SARr (N), SARr
(M), SARr (M, I), SARr (M, I, C), acompafiadas por la configuracién
(CFG) empleada, los archivos TXTs de estadisticas obtenidos en cada
una de las diez corridas que conforma cada una de las pruebas y las
bases de conocimiento del SAR en XML segln corresponda. Se
complementa esta seccidon con videos de los escenarios de prueba
correspondientesa BIO, TBO'y e escenario WIO (real).

Las bases de conocimientos de teorias se presentan en la carpeta
indicada como Seccion N-3.

En la carpeta indicada como Seccion N-4, se incluye una primera
carpeta (subseccion 4.1) que contiene un documento con los links
correspondientes a videos relacionados con 1os robots presentados en
la seccion 2.3 del Capitulo 2 “Descripcién del estado de la cuestion” y
una segunda carpeta (subseccion 4.2) que contiene un resumen de los
trabgjos de Marco Dorigo y colaboradores en materia de robdtica
colectiva basada en comportamiento de enjambre en apoyo a las
futuras lineas de investigacion (seccion 6.3 del Capitulo 6), una
tercera carpeta (subseccion 4.3) presenta un resumen de la aplicacién
de logica difusa en el contexto planteado en las futuras lineas de
investigacion para un SAR (seccion 6.3 del Capitulo 6).

La Seccion N-5 se incluye un documento (RDFS, OWL-S) de la
herramienta PROTEGE en relacion a la ontologia preliminar del SAR
presentada en la seccion 4.3.3 del Capitulo 4y en el Anexo A.

En la Seccién N-6 se presenta un gjemplo del planificador clésico
(SARp) con ponderador de planes [Garcia Martinez et a 2000, 2006].
En la Seccion N-7 se incluye un ejemplo de un archivo de log de
gjecucion del sistemaen el ambiente Webots.

En la Seccidn N-8 se presentan |os resultados obtenidos de las pruebas
de correlacion (con la herramienta XLSTAT 2010.5.02) entre la
cantidad de planes-ciclo-teorias cuando éstos son exitosos.

Finalmente en la Seccién N-9 se incorpora informacion adiciona de
los Vehiculos de Braitenberg.
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El contenido del presente Anexo se encuentra publicado en el sitio:
http://ficcte.unimoron.edu.ar/isier/anexo-n
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Anexo N: aspectos de movilidad y
sensoristica asociados al robot e-puck
en el entorno Webots

En este Anexo se presenta en la seccion N.1 los detalles
correspondientes a la movilidad a través de la descripcion del control
de los motores del robot e-puck, en la seccion N.2 se presentan los
detalles correspondientes a sensor de proximidad del robot e-punk en
lo relativo a la determinacion de obstaculos, en la secciéon N.3 se
presenta la aplicacion de las funciones, en la seccion N.4 se presentan
los modos de simulacion y en la seccion N.5 se presenta un gemplo
del cllculo de velocidad para el robot e-puck.

N-1 Aspectos del control de motores

Se detalan e control de stepper motor (seccion N-1.1), encoder
(seccion N-1.2) relacionados con los motores del robot e-puck,
variables de entorno (seccion N-1.3).

N-1.1 Stepper Motor
Un stepper motor es un dispositivo electromecanico que convierte
pulsos eléctricos en movimiento mecanico. El ge del stepper motor
rota en diferentes incrementos de paso cuando se aplican comandos
eléctricos en una determinada secuencia. La rotacion del motor tiene
distintos tipos de relacién directa dependiendo de cémo son aplicados
los pul sos de entrada:
e La secuencia de los pulsos de entrada esta directamente
relacionada con la direccion de rotacion del eje del motor.
e Lavelocidad de rotacion del ge del motor esta directamente
relacionada con la frecuencia de los pul sos de entrada.
e Lalongitud de rotacion esta directamente relacionada con €l
nimero de pulsos de entrada.

Puede dividir una rotacion completa en un largo nimero de pasos. El
stepper motor de un e-puck tiene 1000 pasos. Este tipo de motor tiene
una precision de npml paso, y es directamente compatible con
tecnologias digitales. Se puede setear la velocidad del motor con la
funcién wb_differential_wheels set speed() que describiremos mas
adelante.
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N-1.2 Encoder

Un encoder es un dispositivo que se utiliza para conocer la posicion de
la rueda. Vale aclarar que el e-puck no tiene ningtin encoder, hablando
en términos de dispositivo fisico, que mida la posicion de la rueda
como en otros robots. Es por esto que se implementa un contador que
se va incrementando cada vez que el motor hace girar la rueda hacia
adelante, o se decrece si la rueda gira en sentido contrario. Este
método es una buena aproximacion para determinar la posicion de la
rueda. Sin embargo, si el e-puck estd bloqueado por algun obstaculo y
la rueda no se desliza, el contador del encoder puede incrementarse
autn cuando la rueda no gira.

N-1.3 Definicion de Variables de Entorno
#define TIME_STEP 64

Define el tiempo o ciclo que transcurrira entre una accion y la
proxima. Se mide en milisegundos y en este caso el valor es de 64.

#define WHEEL _RADIUS 0.0205

Define el radio de las ruedas (en metros). Ambas ruedas deben tener el
mismo radio.

#define AXLE_LENGTH 0.052
Define la distancia entre las 2 ruedas (en metros).

#define ENCODER_RESOLUTION 159.23

Define el nlimero en que se incrementara el encoder por radian de la
rueda. Si el valor definido es de 100, hard que el encoder se
incremente en 628 cada vez que la rueda complete un giro. El valor
por default (-1) significa que la funcion de encoder esta deshabilitada.

#define RANGE (1024 / 2)

Define el limite superior del rango de valores que puede devolver el
sensor. Su valor se corresponde con una distancia en metros que se
obtiene del siguiente grafico de respuesta del sensor en funcion de la
distancia al obstaculo, el que se muestra en la figura N-1 de la seccion
N-2.1. La respuesta del sensor depende del color del obstaculo y de la
iluminacion del ambiente de operacion del robot.
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N-1.4 Funciones

N-1.4.1 DifferentialWheels

DifferentialWheels es un nodo (En Webots, los archivos .wbt estin
constituidos por nodes y fields, que pueden traducirse como clases y
atributos) que puede ser usado como base para construir robots de 2
ruedas con la particularidad de poder asignarle a éstas direcciones
distintas. Cualquier otro tipo de robot requiere el uso del nodo Robot
como base.

Un robot construido en base al modo DifferentialWheels tomara
automaticamente el control de sus ruedas, ya que éstas deben estar
construidas en base al nodo Solid, que es un nodo ‘hijo’ de
DifferentialWheels. Las ruedas deben ser nombradas como 'rueda
derecha' y 'rueda izquierda'. Si los objetos rueda son encontrados,
Webots los hard girar automaticamente a la velocidad especificada por
la funcion whb_differential_wheels set_speed().

El origen del sistema de coordenadas del robot es la proyeccion en el
plano terrestre del medio del eje de las ruedas. ‘X’ es el eje del eje de
la rueda, ‘Y’ es el eje vertical y ‘Z es el eje que apunta hacia la parte
trasera del robot (el frente del robot tiene coordenadas ‘Z negativas)

N-1.4.2 Campos que componen la funcion

DifferentialWheels

» motor Consumption: consumo de potencia del motor en Watts.

» axleLength: distancia entre las 2 ruedas (en metros). Este campo
debe ser especificado para los modelos de robots basados en la
cinematica (Parte de la fisica que estudia el movimiento prescindiendo
de las fuerzas que lo producen, se lo puede observar en los
documentos en inglés como ‘Kinematics’). Por el contrario se lo
ignora en los modelos basados en la fisica.

» wheelRadius (radio de la rueda): radio de las ruedas (en metros).
Ambas ruedas deben tener el mismo radio. Este campo debe ser
especificado para los modelos de robots basados en la cinematica. Por
el contrario se lo ignora en los modelos basados en la fisica.

* maxSpeed: velocidad maxima de las ruedas, expresada en
radianes/segundos. El e-puck acepta valores de velocidad entre -1000
y 1000. La velocidad méaxima se corresponde con una rotacion por
segundo.

» maxAcceleration: Aceleracion maxima de las ruedas, expresada en
rads/seg’. Se utiliza s6lo en el modelo cinematico.

» gpeedUnit: define la wunidad utilizada en la funcién
wh_differential_wheels set speed()expresada en radianes/segundos.
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» dipNoise: ruido agregado a cada movimiento expresado en
porcentaje. Si el valor es 0.1 un componente de ruido de +/- 10 por
ciento es agregado al comando para cada paso de simulacion. El ruido
es diferente para cada rueda. El ruido tiene distribucién uniforme,
también conocido como ruido blanco.

« encoder Noise: ruido blanco que se agrega a los encoders. Si el valor
es -1, los encoders no son simulados. Si el valor es 0, los encoders son
simulados sin tener en cuenta el factor ruido. De cualquier otra forma
se agrega un ruido uniforme a los valores del encoder. En cada paso
de simulacidn, se computa un valor incrementado para cada encoder.
Luego, se aplica aleatoriamente un ruido uniforme a éste valor
incrementado antes de ser agregado al valor del encoder. Este valor
aleatorio se computa del mismo modo que el slip noise.

Cuando el robot se encuentra ante un obstaculo, si el modo de
simulacion no es el fisico, las ruedas del robot no se deslizan, por lo
que los valores del encoder no son incrementados. Este método es util
para detectar que un robot estd bloqueado por un obstaculo. Para cada
rueda, la velocidad angular es afectada por el campo slipNoise. La
velocidad angular se usa para registrar el giro de la rueda en un paso
de tiempo determinado (por default 32ms). La rueda gira una cantidad
determinada por estos valores, que luego son afectados por el
encoderNoise en el caso de que exista un valor. Esto significa que un
ruido es agregado a estos valores de giro de modo similar como con el
slipNoise. Finalmente este valor es multiplicado por el valor del
campo encoderResolution y el resultado se lo suma al valor del
encoder, que luego puede ser leido por el controlador de programa.

+ encoder Resolution: define el niimero en que se incrementara el
encoder por radian de la rueda. Si el valor definido es de 100, hara que
el encoder se incremente en 628 cada vez que la rueda complete un
giro. El valor por default (-1) significa que la funcidon de encoder esta
deshabilitada.

» maxForce: define el torque maximo usado por el robot para rotar las
ruedas en el modelo de simulacion ‘fisico’. Se corresponde al
parametro dParamFMax de la junta de acoplamiento ODE. Este
campo es ignorado en los modelos cinematicos.

Ejemplo:
Differential Wheels {

SFFloat motorConsumption 0 # [0,inf)
SFFloat axleLength 0.1 # (0,inf)
SFFloat wheelRadius 0.01 # (0,inf)
SFFloat maxSpeed 10 # (0,inf)
SFFloat maxAcceleration 10

SFFloat speedUnit 1
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SFFloat slipNoise 0.1 #10,inf)
SFFloat encoderNoise -1

SFFloat encoderResolution -1

SFFloat maxForce 0.3 # (0,inf)

N-2 DistanceSensor

Esta funcion puede ser utilizada para modelos de Webots con
sensores infrarrojos, de ultrasonido o laser. Se utiliza para
determinar e contacto entre los rayos emitidos por alguno de estos
sensoresy un objeto. Ladeteccion de un objeto se puede ver através
de unatransicion de color de verde arojo en €l color del rayo.

Ejemplo
DistanceSensor {
MFVec3f lookupTable [000,0.110000]
SFString type "infra-red”
SFInt32 numberOfRays 1 #[1,inf)
SFFloat aperture 0 #[0,2pi]
SFFloat gaussianWidth 1
}

N-2.1 Campos que componen la funcién

e Type: e campo se utiliza especificar €l tipo de sensor. Cada sensor
posee | as siguientes particul aridades:

e Infrarrojo: sensible a color de los objetos. Colores claros y rojos
tienen més respuesta que colores oscuros o colores que no son rojos.

¢ Ultrasonido y laser: no son sensibles a color de los objetos. Los del
tipo laser tiene la particularidad de mostrar un punto rojo sobre €l
obstéculo que apunta.

e LookupTable: es una tabla usada para especificar la curva de
respuesta y ruido deseado del dispositivo. La tabla especifica como
los valores de distancia medida por |os Webots son devueltos por la
funcion distance _sensor_get_value(). La primera columna de la
tabla especifica las distancias de entrada, la segunda indica los
correspondientes valores deseados y la tercera € ruido deseado. El
ruido en e vaor de respuesta es calculado de acuerdo a una
distribucion numeérica aleatoria uniforme cuyo rango se cacula
como un porcentaje del valor de respuesta.
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N-2.1.1 Variable de entor no relacionadas con
distance sensor

#define RANGE (1024 / 2)

Define @ limite superior del rango de valores que puede devolver €
sensor. Su valor se corresponde con una distancia en metros que se
obtiene de la grafica de respuesta del sensor en funcién de la distancia
a obstéculo, se muestra la gréfica de respuesta en la figura N-1
“Respuesta del sensor versus distancia a obstaculo”. La respuesta del
sensor depende del color del obstaculo y de la iluminacién del
ambiente de operacion del robot.

Para explicar mgjor la gréfica se presenta un gjemplo que se muestra
en latabla N-1 “LookupTable’, el que se corresponde con la gréfica
delafiguraN-1.

Distancia(metros) | Valoresrespuesta | Nivel deruido
0 1000 0

0.1 1000 0.1

0.2 400 0.1

0.3 50 0.1

0.37 30 0

TablaN-1 Lookup Table

Measured
WValue

1000

noise

Given material and color
Given ambient light

M

'r—————————
e

f=
=) N
—_
=
[
(=1
Lad

Distance to
the wall (m)

Figura N-1 Respuesta del sensor versus distancia al obstaculo
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Para explicar los valores que estin expuestos en la tabla LookupTable
es necesario seguir los valores representados en el grafico anterior. Es
decir, que para una distancia de 0 metros, el sensor retornara un valor
de 1000 sin ruido. Para una distancia de 0,1 metros, el sensor retornara
un valor de 1000 con un ruido del 10 %, es decir (100). Por ultimo,
para un valor de 0,2 metros, el sensor retornara un valor de 400 con un
ruido también del 10% (puede ser mayor o menor, como se puede ver
en el grafico), es decir (40). Cabe aclarar que los valores de la tabla

LookupTable son siempre positivos y agrupados en un orden

creciente.

e number OfRays: numero de rayos emitidos por el sensor. Es
necesario aclarar que en el caso de utilizar rayos del tipo infrarrojos
o ultrasonidos el nimero de rayos tiene que ser igual o mayor a 1.
En el caso del tipo laser debe ser igual a 1. Los rayos deben estar
dispuestos de manera tal que el angulo pueda ser especificado por
el parametro aperture. La distribucion fisica de los rayos debe ser
uniforme y mantener una simetria derecha/izquierda. No hay limites
para el nimero de rayos, sin embargo, el rendimiento de Webots
empeora a medida que la cantidad de los mismos aumenta.

e aperture: este parametro controla el angulo de apertura (en
radianes) en los sensores infrarrojos y de ultrasonido, solamente en
el caso de utilizar multiples sensores. En el caso de los sensores tipo
laser este parametro permite especificar (en metros) el radio del
punto rojo dibujado cuando el laser intercepta un objeto.

e gaussianWidth: este parametro especifica el ancho de una
distribucidén Gaussiana del peso de los rayos del sensor. La respuesta
de cada sensor se obtiene a través del promedio de cada sensor
aplicando una distribuciéon Gaussiana. Una distribucion mayor o
menor dependera de la afinacion de este parametro.

N-2.2 Sensores Infrarrojos
En el caso de utilizar sensores infrarrojos, el valor devuelto por la
tabla LookupTable es modificado por un factor de reflexion que
dependera del color del objeto interceptado por el rayo del sensor.
Dicho factor es computado de la siguiente manera:

f=02 + 08 * red level
(red_level es el nivel de color rojo que tiene el objeto interceptado
por el rayo)
La distancia computada es dividida por este factor antes de ser
actualizada la tabla LookupTable para posteriormente computar el
valor de salida.
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N-2.2.1 Funciones

Whb_distance sensor_enable
Whb_distance _sensor_disable

Estas funciones permiten habilitar y deshabilitar las mediciones de los
sensores.

#include <webots/distance sensor.h>

void wb_distance sensor_enable (WbDeviceTag tag, int ms) // permite
realizar mediciones cada ms milisegundo

void wb_distance sensor_disable (WbDeviceTag tag) // permite apagar el
sensor ahorrando tiempo de procesamiento.

Nombre

Whb_distance_sensor_get value

Esta funcidn permite obtener el valor de una medicion del sensor.
#include <webots/distance sensor.h>

doublewb_distance sensor_get value (WbDeviceTag tag);

Esta funcion devuelve el ultimo valor de distancia medida por el
sensor especificado. Este valor es computado de acuerdo a la tabla

LookupTable. Cabe aclarar el rango del valor devuelto es definido por
la tabla antes mencionada.

~

N-3 Aplicacion de la Funcion en el Codigo

N-3.1 static void compute_odometry()

static void compute _odometry() {
Se puede observar que la funcion compute odometry() utiliza un set
de funciones derivadas del DifferentialWheels para calcular el
recorrido realizado por cada una de las ruedas, y para determinar la
orientacion del robot
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a. doublel =wb_differential_wheels get_left_encoder();
Obtiene el valor acumulado en el encoder correspondiente a la
rueda izquierda.

b. doubler =wb_differential_wheels get right_encoder();
Obtiene el valor acumulado en el encoder correspondiente a la
rueda derecha.

c. double dI = | /  ENCODER_RESOLUTION  *
WHEEL_RADIUS;

Aqui hace el calculo de la distancia recorrida por la rueda izquierda
en metros. Para ello divide el valor actual del encoder
correspondiente a la rueda izquierda asignado en ‘I’ (calculado en
a) por el producto de los valores ENCODER RESOLUTION y
WHEEL RADIUS definidos previamente como variables globales.

d. double dr = r / ENCODER_RESOLUTION *
WHEEL_RADIUS;

Aqui hace el célculo de la distancia recorrida por la rueda derecha
en metros. Para ello divide el valor actual del encoder
correspondiente a la rueda derecha asignado en ‘r’ (calculado en b)
por el producto de los valores ENCODER RESOLUTION vy
WHEEL RADIUS definidos previamente como variables globales.

e. doubleda=(dr-dl)/AXLE LENGTH;

El sustraendo de las distancias recorridas por cada rueda (calculado
en cy d), dividido el AXLE_LENGTH nos da como resultado la
orientacion del robot en el entorno.

}
N-3.1.1wb_differential_wheels set_speed(speed0,speedl)

Funcion que se utiliza para asignar velocidad a cada una de las ruedas.
El valor por default es de 1 radian por segundo. La velocidad lineal
del robot se puede calcular de la velocidad angular de cada rueda, el
radio de la rueda y el ruido agregado.

N-3.2 Aplicacion dela Funcion Distance Sensor

for (1=0;1<8;1++)
// Realiza un ciclo de 8 repeticiones debido a que el robot del e-puck
posee esa cantidad de sensores

{
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char device name[4];

sprintf(device_name, " ps%d" , i);
distance _sensor[i] =wb_robot_get_device(device_ hame);
/I Obtiene del dispositivo los sensores de distancia y los guarda en el
vector dintance_sensor de tipo wbDeviceTag.
wb_distance_sensor_enable(distance sensor[i], TIME_STEP*4);
/I Habilita cada uno de los sensores del robot y establece la frecuencia de
medicién en 256 mseg.

}
for (;;) {

for (i =0; i <8; i++) // Recorrelos 8 sensores del robot

{
sensors valugi]=wb_distance sensor_get value(distance_sensor([i]);
/I Obtiene los valores leidos por cada sensor y los asigna a vector
sensors value de tipo double, donde quedan disponibles para luego
utilizarlos en el célculo de lavelocidad de las ruedas.

N-4 M odos de simulacién

Dependiendo del mundo que se quiera crear, € motor de
DifferentialWheels puede ser utilizado en tres tipos de algoritmos
diferentes que se detallan a continuacién.

N-4.1 Fisico

Se simula DifferentialWheels en modo ‘fisico’ si éste contiene nodos
fisicos (del tipo Physics en lengugje de programacion de Webots)
tanto en su cuerpo con sus ruedas. En este modo la simulacion es
llevada a cabo por motor fisico ODE (Webots basa su simulacién
fisica en ODE, Open Dynamics Engine), y el movimiento del robot es
consecuencia de las fuerzas de friccion que se generan por € contacto
de las ruedas con € suelo. Las ruedas pueden tener cualquier tipo de
figura, usualmente se utiliza el cilindro, pero es fundamental €l
contacto con e suelo para e movimiento del robot. En € modo
‘fisico’ la inercia, peso, etc. del robot y ruedas son simulados. La
friccion es ssimulada con el modelo de friccion de Coulomb. En este
modo se obtiene mas realismo, pero como contra es e modo de
simulacion mas lento.
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N-4.2 Cinemético

En este modo e movimiento del robot es calculado de acuerdo a los
algoritmos de cinemética 2D y la deteccidn de colisién con algoritmos
3D. No se simulalafriccién por lo que a diferencia del modo ‘fisico’
no se requiere el contacto de las ruedas con el suelo para mover el
robot. En cambio, se utiliza un algoritmo de cinemédtica 2D utilizando
los valores de axleLength, wheelRadius y maxAcceleration. A
diferencia del modo ‘fisico’ la gravedad y otras fuerzas no son
simuladas, por lo que €l robot siempre mantiene su elevacion inicial a
lo largo de la simulacion.

N-4.3 FAST2D (ENKI)

Este modo se habilita especificando el string ‘enki’ en & campo
‘Worldinfo.fast2d’, este modo es implementado en un plugin
modificable por el usuario. Opera de manera similar a maodo
cinematico con la diferencia de que en este modo la friccion es tenida
en cuenta.

N-5 Ejemplo de calculo de velocidad para el E-Puck

N-5.1 Ejemplo de Cédigo del Robot E-Puck

Se detalla en esta seccion e Cédigo del e-puck en ‘¢’ para esquivar
obstaculos, utilizando los coeficientes de Braitenberg para el célculo
de las velocidades de las ruedas, segin se detallara en la seccion
anterior:

#include <webots/robot.h>

#include <webotg/differential_wheels.h>
#include <webots/distance_sensor.h>
#include <webots/light_sensor.h>
#include <webots/camera.h>

#include <webots/accel erometer.h>
#include <stdio.h>

#define TIME_STEP 64
#define WHEEL _RADIUS 0.0205

#define AXLE_LENGTH 0.052

#define ENCODER_RESOLUTION 159.23
#define RANGE (1024 / 2)

static void compute_odometry() {
doublel =wb_differential_wheels get left encoder();
doubler =whb_differential_wheels get right_encoder();
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double dl =1/ ENCODER_RESOLUTION * WHEEL RADIUS; //
distance covered by left wheel in meter

double dr =r/ ENCODER_RESOLUTION * WHEEL RADIUS; //
distance covered by right wheel in meter

double da = (dr - dl) / AXLE_LENGTH; // delta orientation

printf("estimated distance covered by left wheel: %g m.\n",dl);

printf("estimated distance covered by right wheel: %g m.\n",dr);

printf("estimated change of orientation: %g rad.\n",da);

}

int main(int argc, char *argv[]) {

/* define variables */

WhbDeviceTag distance sensor[8];

int i,j;

double speed[2];

double sensors_value[8];

double braitenberg_coefficients[8][2] =
{ {150, -35}, {100, -15}, {80, -10}, {-10, -10},
{-10, -10}, {-10, 80}, {-30, 100}, {-20, 150} };

/* initialize Webots */
wb_robot_init();

/* get and enable devices */

WhbDeviceTag camera = wb_robot_get device("camera");
wb_camera_enable(camera, TIME STEP*16);

WhbDeviceTag accelerometer = wb_robot_get device("accelerometer");
wb_accelerometer _enable(accelerometer, TIME STEP*4);
wb_differential wheels enable encoders(TIME STEP*4);

for(i=0;i<8;i++) {
char device name[4];

/* get distance sensors */

sprintf(device name, "ps%d", 1);

distance sensor[i] = wb_robot get device(device name);
wb_distance sensor enable(distance sensor[i],TIME STEP*4);

}

/* main loop */
for (5) {

/* get sensors values */
for i=0;1<8;i++) {
sensors_value[i] = wb_distance sensor get value(distance sensor[i]);

}
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const double *a=wb_accelerometer _get values(accel erometer);
printf("accel erometer values = %0.2f %0.2f %0.2f\n", a[0], a[1], a2]);

[* compute odometry and speed values*/

compute_odometry():
for (i=0;i<2;i++)

speed[i] = 0.0;
for  =0;j <8;j++)
{

speed[i] += braitenberg_coefficientg[j][i] * (1.0 - (sensors_valu€j] /

RANGE));

}
}

[* set speed values*/

whb_differential_wheels set_speed(speed[0],speed[1]);

/* perform asimulation step */
wb_robot_step(TIME_STEP);

}

return O;

}

N-5.2. Ejemplo de lectura de valores de sensoresde

proximidad del Robot E-Puck

Se muestra en lafigura N-2 |a descripcion delaInterfaz del e-puck, en
el entorno de Webots, en la figuraN-3 se muestran los valores en el
instante de tiempo t de cada uno de los ocho sensores de proximidad

(sensores IR) en color azul.

LEDs

w

Accelerometer |

Light sensors 4:

30,4 1000
WES

L Mode &

2 52
b ?‘M\

Welcome to the e-puck interface

Eluetooth connection

—=Distance sensors

I Stepper motor

|~ Encoder

Figura N-2 Interfaz de robot E-Puck en e entorno Webots
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Running simulated e-puck

Figura N-3 Valores de Sensores de proximidad del E-Puck

N-5.2.1 Calculo de Velocidad parala Rueda 0, aplicando
Coeficientesde Braitenberg y la L ectura de Sensores
Rueda 0:
o 150x(1-(34/1024)) =150 x (1- 0,033203125) =
145,01953125
e 100x(1-(45/1024)) =100 x (1- 0,9560546875) =
95,60546875
e 80x(1-(25/1024)) =80 x(1- 0,0244140625) = 78,046875
-10x (1-(49/1024)) =-10 x (1 - 0,0478515625) = -
9,521484375
-10x (1-(16/1024)) =-10 x (1 - 0,015625) =-9,84375
-10x (1-(38/1024)) =-10 x (1 - 0,037109375) = 36,58984375
-30x (1-(38/1024)) =-10 x (1- 0,037109375) = -28,88671875
20x (1-(26/1024)) =-10 x (1 - 0,037109375) =-19,4921875
VBO: Velocidad Braitenberg rueda [ 0 | = 287,5176

N-5.2.2 Calculo de Velocidad parala Rueda 1, aplicando
Coeficientesde Braitenberg y la L ectura de Sensores
Rueda 1:
e -35x(1-(34/1024)) =-35 x(1- 0,033203125) =-
33,837890625
o -15x(1-(45/1024)) =-15 x (1- 0,9560546875) = -
14,3408203125
e -10x(1-(25/1024)) =-10 x (1- 0,0244140625) = -
9,755859375
e -10x(1-(49/1024)) =-10 x (1- 0,0478515625) = -
9,521484375
-10x (1-(16/1024)) =-10 x (1 - 0,015625) =-9,84375
80x (1-(38/1024)) =80 x(1- 0,037109375)=77,03125
100 x (1-(38/1024)) =100 x (1- 0,037109375) = 96,2890625
150 x (1-(26/1024)) =150 x (1- 0,037109375) = 46,19140625
VBI1: Velocidad Braitenberg rueda [ 1 ] =242,2119140625
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Anexo O: aspectos generalesrelacionados
con lainterfase del robot y el sistema
desarrollado

En este Anexo, se presenta en la seccion O-1 globamente la interfase
del robot con € sistema desarrollado, en la seccion O-2 se presentan
los médulos componentes del robot e-puck real.

O-1 Interfase del Robot con el sissema desarrollado

Se detalla en € diagrama conceptual que se muestra en la figura O-1
e modelo de la integracion entre e lazo de mando del sistema
desarrollado (indicado en el marco superior) y e robot que corre en €l
ambiente del simulador Webots y entre éste Ultimo y € robot e-puck
real, através de la facilidad de control remoto que brinda el entorno
Webots via comuni caciones de datos en Bluethooth como se indica en
la base del diagrama conceptual. Se detallan a continuacion los flujos
que participan en e contexto del lazo de mando de sistema
desarrollado, con independencia del planificador (SARp 0 SARr) y los
métodos que se apliquen, en este orden e de percepcién-accion gque
conforma el 1azo de mando del SAR, se inicia con la Situacion inicial
(S) presente en el instante t correspondiente a los valores de cada uno
de los sensores de proximidad (Sensores —IR 0...7), sobre la base de
la misma situacion S en € instante t se selecciona la Teoria | que se
aplicara para el control del robot a través de la accion determinada por
lateoriai que considera los valores de velocidades que se enviarén a
los motores que controlan las rueda 0 y rueda 1, indicados en €
diagrama como V1o, Vriconformando el lazo de mando con la
adquisicion de la nueva situacion en € instante t+1 correspondiente al
proximo ciclo percepcion-accion del SAR. La Si correspondiente al
instante t es también enviada @ modulo de clculo de la velocidad
sobre la base de los coeficientes de Braitenberg (aplicados por €
entorno Webots), las velocidades de las ruedas se indica como Vgy,
Vg1 ,estas se determinan para ser empleada en la determinacion de la
utilidad de la teoriai aplicada por € SAR en el instante de tiempo t,
como puede observarse en e modulo intermedio que recibe las
velocidades V1o, V11 (Velocidades de la accién de la teoria i) y las
velocidades Vgy, Va1 (Velocidades determinadas aplicando
Braitenberg), para determinar la Utilidad U de la teoriai aplicada por
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el SAR (indicada en verde), la que se determina de acuerdo a lo
detallado en el punto 4.4.3.2 del Capitulo 4.

SIMULADOR ENTORNO WEBOTS

LAZO DE MANDO DEL SISTEMA DESARROLLADO
Vel-Braitenberg,
Valoresde ] VBO, Vg1 IComandos a
Sensores de :c?uadores
roximidad
P Ve Vet (motores)
S N Utilidad “U” Velocidad de
SiValoresde ||| 3l Teoriai Motor (0,1)
Sensores IR U
(0..7)enel Vo, Vi
instante ¢ J
L,| BC SARp/SARr
Seleccion
Teoria i, Accion >
V1o, V11
VTOv VTl

am
U Gmemin el gt

OO WS B8

‘welcome to the e-puck interface

L |

ek
B4 436

- -
VG s 337 3630
S808 3507

P rasl 8-k (Veesion 1,1.2 Ana 2006)
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MUNDO REAL CONTROL REMOTO- ROBOT E-PUCK

Figura O-1 Modelo de integracion entre el sistema desarrollado
y el robot e-puck
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O-2 Integracion de modulos del Robot E-Puck

Se presenta en la Figura O-2 € diagrama de integracion de los
maodulos que conforman el robot e-puck real, se destacan a la derecha
del diagrama los sensores de proximidad (8x IR. prox), los motores
(2x stepper devices), del lado izquierdo del diagrama se destaca la
comunicacion de datos via Bluetooth (bluetooth radio link), € que
establece € link desde el robot e-puck con la computadora equipada
con Bluetooth, donde corre el Webots con la aplicaciéon del sistema
desarrollado,

!II-II Tow batsssy dssection II-IIIIIIIIIIIIITI? 137 segul u-;
| = E
1 1 torall

1

1 POWeT- lovar bastery & 2 -
!‘”@ am lad i=dicator Q:CI"_ * _,f"_"-\.l"
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'
i programming body light
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i e P 1
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Figura O-2 diagrama de integracion de los modul os que conforman el robot
e-puck real
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Anexo P: vehiculosrobots de Braitenberg

En este Anexo se presenta en la seccion P-1 una ligera resefia de
Vaentino Braitenberg, en la seccion P-2 se presentan los vehiculos
robots con la idea de no solo explicar los robots propuestos por €l
autor, denominados vehiculos, sino entender el porqué del uso e
implementacién de estos robots de particular estructura.

P-1 Introduccion

Braitenberg es un neurdlogo nacido en Italia, que obtuvo un MPI en
Cibernética Bioldgica actualmente preside el “Max Planck Institute
for Biological Cybernetics’, situado en Tubingen, Alemania. Durante
afos se dedico aredlizar distintos tipos de andlisis y experimentos con
ciertas estructuras que componen €l cerebro animal, lo que lo llevo a
la conclusion de que éstas pueden interpretarse como piezas
computacionales debido a su simplicidad y/o regularidad.

Partiendo de este conocimiento obtenido, Braitenberg propone una
serie de robots tedricos de estructuras internas muy simples desde €l
punto de vista mecanico y eléctrico. Plantea como principio observar
el comportamiento de estos robots como si fueran animales en un
ambiente natural, y utiliza un lenguaje psicoldgico para describir su
comportamiento. Esto trae el concepto de robética basada en
comportamientos, cuya principal caracteristica es que no se tiene un
modelo predefinido del entorno, sino que la informacién con la que
cuenta el robot es aguella que percibe del mundo exterior mediante
SUS Sensores, y en consecuencia reaccionara ante cambios en el
mismo, es decir, de forma reactiva. En diferentes estudios, [Simon, H.,
(1969)] afirma que “la complejidad del comportamiento de un insecto
es més bien un reflgjo de la complegjidad del entorno que de su propia
complgjidad interna’. Y [Brooks, R.A., (1991)] afirma que “la
inteligencia de un robot esthd determinada por la dinamica de
interaccion con e mundo”, por lo que concluimos con que la
inteligencia de un agente esta dada por su comportamiento en el
entorno.

A medida que vayamos viendo la evolucién de los vehiculos,
podremos ver, desde un punto de vista psicolégico, cOmo va
experimentando nuevos sentimientos del mundo animal.
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P-2 Vehiculos de Braitenberg

Los vehiculos de Braitenberg poseen una estructura interna muy
simple (sensores, actuadores, y sus conexiones) los cuales van
evolucionando a medida que se agregan elementos basicos. Y podra
observarse como a partir de conexiones simples entre los sensores y
actuadores pueden generar comportamientos que parecen inteligentes.
A continuacion describiremos brevemente los primeros cincos
vehiculos de Braitenberg, sin importar la superficie o forma del
mismo. El concepto es acostumbrarse a un modo de pensar donde el
hardware de ejecucion de una idea es mucho menos importante que la
idea misma.

P-2.1 Vehiculo de Braitenberg N° 1

Es el mas basico. Consta de un sensor, un motor y una conexion
directa entre ellos. El comportamiento consiste en que cuanto mas
elevado es el valor sensado, mas rapido ir4 el motor.

P-2.2 Vehiculo de Braitenberg N° 2
Consta de dos sensores y dos motores. A través de estos elementos se
pueden generar tres tipos de conexiones:
a) El sensor izquierdo con el motor izquierdo y el sensor derecho
con el motor derecho.
b) Sensores y motores cruzados
¢) Cada sensor hacia ambos motores.

La propuesta a) del vehiculo N° 2, actia igual que el Vehiculo N° 1,
cuanto mayor es el valor sensado, mas rapido funcionara el motor. En el
primer caso al tener conexiones derechas, cuando cualquiera de los dos
sensores sea mas excitado (por ejemplo por una luz), el motor ira mas
rapido haciendo que el vehiculo se mueva en direccion contraria a la del
sensor excitado. Al escapar de la luz se dice que este robot es cobarde ya
que huye de lo sensado.

En el segundo caso correspondiente a la propuesta b) del Vehiculo N° 2 ,
a diferencia del anterior, en vez de huir se acerca cada vez mds y con mas
velocidad debido a las conexiones cruzadas. Debido a esto el robot
enviste a la luz aparentando un comportamiento agresivo.

En el tercer caso correspondiente a la propuesta c) del Vehiculo N°2, Esta
opcion se descartada ya que funcionalmente es igual al Vehiculo N°1.

P-2.3 Vehiculo de Braitenberg N° 3

Este vehiculo consta de la misma arquitectura que el anterior y se le
agregan conexiones inhibitorias, esto quiere decir que al ser mas
excitado un sensor, menor va a ser la respuesta del motor.
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En este caso también se plantean dos tipos de comportamientos. El
primer caso es similar al anterior y posee conexiones derechas,
entonces al buscar la fuente de excitacion el sensor se va acercando
pero también se va deteniendo (debido a las conexiones inhibitorias)
hasta quedar parado frente a ella. Este comportamiento se caracteriza
€Omo amor.

En el segundo caso a pesar de ir disminuyendo su velocidad e ir
acercandose, va doblando para el lado opuesto al sensor con mayor
lectura. Este comportamiento se caracteriza como explorador ya que a
pesar de que le gusta la fuente, se mantiene alerta por si se encuentra
otra fuente que le guste mas.

P-2.4 Vehiculo de Braitenberg N° 4

En este tipo de vehiculos se plantea agregar mas funcionalidad a la
arquitectura del vehiculo, es decir, hasta ahora se habia planteado una
relacion monoétona entre actuadores y sensores, tanto crecientes como
decrecientes. La idea por ejemplo es plantear comportamientos en los
cuales se pueda manejar la aceleracion hasta cierto punto y después
que comience a desacelerar. Braitenberg introduce este concepto a
partir de dos tipos vehiculos siendo la diferencia, que en uno las
funciones son continuas y en el otro no necesariamente, introduciendo
un nuevo concepto denominado umbral de accidén (threshold).
Teniendo en cuenta esto se dice que los primeros vehiculos poseen
instintos y los segundos capacidad de decision.

P-2.5 Vehiculo de Braitenberg N° 5

Lo nuevo en este vehiculo es la inclusion de dispositivos de umbral
que actian como compuertas de paso. Estos dispositivos se pueden
conectar entre si. También se puede agregar inhibidores, cuya funcion
es la de contrarrestar las activaciones de otras fuentes. A partir de esto
Braitenberg plantea que se pueden construir maquinas capaces de
contar, con memoria, resolver problemas de logica, es decir poseer
capacidad de computo.

Finalmente en la Seccion N-9 del Anexo N “Soporte Digital”, se
incorpora informacion adicional de los Vehiculos de Braitenberg.
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