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La ufilizacion conjunta de un recurso comin, generalmente cawsa su ex-
tincidn. Esto se conoce como la irageaa gk fos comunes. En este trabajo
se analizan los efectos del aprendizaje adaptativo, wsanda programacién
genética, en esta clase de situaciones, En ef marco de la teoria de juegos,
aqui se considerd la interaccion estratégica entre los jugadores y L dina-
mica de un ambiente vinculado fuertemente al jeego, Se formuld un mo-
delo de simulacion para la situacion de bos comuwses, con base en los
resultados de un juego analitico. Postericrmente, se realizi una serie de
experimentos computacionales para obtener reglas de juego evoluciona-
das, las cuales fueron analizadas en reladén con los resuftados predi-
chos por el modelo analitico. Los resultades obtenidos fueron similares a
aquellos predichos por la teoria de juegos ddsica, pero no siempre con-
dujeron a una tragedia.
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ABSTRACT

The joint wtilisation of a commonty owned resource often causes the
resource to be overused, this is known as The fragedy of e Commons.
This paper anatyses the effects of adaptive learning in such kind of
situations using genetic programming. In a game theoretical approach,
the situation considers not only the strategic interaction among players,
but also the dynamics of a changing emdronment linked strongly to the
players’ actions and payoffs. The results of an analytical game are used
to formulate a simulation game for the commans, then a series of
computational experiments are conducted, obtaining evobeed game
strategies that are examined in comparison with those predicted by the
anahytical model. The obtained results are similar to those predicted by
classic game theory, but not abways keading to a tragedy.
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APRENDIZAIE ADAPTATIHO EN LA TRAGEDIA DE LOS COMUNES
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a utilizacion conjunta de un recurso de propie-

dad comuin causa con frecuencia la sobre-

explotacién del recurso. Esta situacion se cono-
ce como la Tragedia de los comunes. Este articulo analiza
los efectos del aprendizaje adaptativo en tal tipo de si-
tuaciones, modelando y simulando agentes adaptativos
mediante programacién genética (PG).

La tragedia de los comunes ha sido ampliamente
estudiada por economistas, socidlogos y, en general, ted-
ricos de sistemas. La situacion representa “una abstrac-
cion de referencia comin para situaciones muy comu-
nes en la vida real” [2], por ejemplo, la pesca en aguas
internacionales, la polucién, el calentamiento global,
entre otras.

Los aspectos criticos de una situacién de comunes
son:

—  Un recurso explotado por un grupe de individuos.

— Tedos los individuos tienen libre acceso al recurso,

— Cuanto mas intenso sea el uso del recurso en el pre-
sente, mas limitado sera el recurso en el futuro.

La dltima caracteristica implica un compromiso
(tradecff) entre el consume real en el presente y el po-
sible consume en el future. La cantidad venidera de re-
curso disponible dependera del recurso disponible en
el presente. Asi, un individuo estaria dispuesto a sacrifi-
car su consumo presente para obtener ganancias ma-
yores en el futuro, pero este comportamiento “mode-
rado” solo es eficiente y efectivo en tanto todos los in-
dividuos asuman la misma posicion. Cuando se consi-
deran agentes que actian procurando tan sélo su pro-
pic beneficio (agentes completamente racionales), la
teoria de juegos ha mostrade que los recursos de pro-
piedad comun siempre seran explotados mas alla del
punto mas deseable desde la dptica colectiva [3].

Diferentes técnicas de inteligencia artificial han mos-
trado ser dtiles para analizar las relaciones existentes
entre el aprendizaje y la cooperacion en juegos. En par-
ticular, se han empleado algoritmos evolutivos para tra-
tar de arrojar luz sobre los aspectos que condicionan
emergencia del comportamiento cooperativo. La lite-
ratura reporta resultados en problemas cldsicos como
el dilema del prisionero iterado (DPI), que ha sido ob-
jeto de amplio estudio por los cientificos de la compu-

tacion. Se han explorado numerosos enfoques, inclui-
das versiones del juego con miltiples jugadores y con-
juntos extendidos de estrategias. Todos estos esfuer-
zos apuntan a estudiar situaciones mas realistas [6]
[7]1.

El marco de los comunes es muy similar al del DF|
porque una eleccion que puede ser percibida como la
mejor opcion para un individuo implica resultados po-
bres para la sociedad en pleno. Sin embargo, los comu-
nes considera ademas un ambiente cambiante fuerte-
mente vinculado al juego. Asi, la situacién es
inherentemente dinamica, incluso mas alla de los cam-
bios en las acciones de los jugadores.

Las simulaciones computacionales de explotacion de
recursos comunes se han llevado a cabo usando técni-
cas distintas de la computacién evolutiva. e puede en-
contrar un ejemplo en [8], que utiliza agentes swarm
para simular una tragedia de los comunes usando reglas
de tipo si-entonces, y sugiere el uso de técnicas evoluti-
vas para investigacion posterior. Este trabajo pretende
ser una contribucién en la misma direccion. Las situa-
ciones de la vida real involucran condiciones ambienta-
les que tienden a ser altamente dinamicas. En este sen-
tido, la situacién de los comunes puede representar un
marco realista e interesante. La pregunta por plantear
es: iresuelve el comportamiento adaptativo la tragedia
de los comunes?

El resto de este articulo esti organizado como si-
gue: La Seccion 2 introduce algunos resultados de la
teoria de juegos en los que este trabajo se basa; parti-
cularmente, se presenta un juego dinamico’' de n juga-
dores. La Seccién 3 discute el modelo de simulacién
propuesto, y se describen los experimentos realizados
basados en PG. La Seccion 4 analiza los resultados ex-
perimentales. Las estrategias obtenidas se estudian en
relacion con la funcion de fitness y se comparan con las
predicciones ocbtenidas por la teorfa de juegos clasica.
Finalmente, se enuncian algunas conclusiones en la Sec-
cién 5.

Un juego que considera no 5o & misaccin e5ratepea entre oS jugadores, Snd
tambeén las intaracoonas entre s pgadones y &l amente

Revests, bacesenis B bvismoanon Mo, 53 = Nowesese of 2003



o PrE

En esta seccion se presenta la version de n jugadores de
un juego, introducido por Mirman y Levhari [9]. El mo-
delo es un juego dinamico que captura las caracteristi-
cas esenciales de un escenario de comunes. El argu-
mento usado para explicar la tragedia es que “el equili-
brio de Mash en el juego siempre llevari a un resultade
que es peor que el mas deseable socialmente” [3]. La
Version que se presenta a continuacion esta basada fuer-
temente en la explicacion dada en [10] para el caso de
dos jugadores.

2.1 Marco matemaéatico

Considere n jugadores que tienen libre acceso a un re-
curso comin durante un periodo de tiempo particular.
Sea Y la cantidad de recurso disponible en un tiempo t,
y ¢, la cantidad de recurso consumida por un jugador i
en el tiempo L.

Claramente, para todos los valores de t, se tiene

DE Y o Sy,
i=1

Seax el recurso no consumido en un tiempo t, luego

L=¥ _icu
i=l

Un aspecto importante en este modelo es que el
recurso debe ser renovable, por tanto, una ley natural
que actia sobre el recurso debe tenerse en cuenta, in-
troduciendo una constante « en [0,1], que representa
la tasa de renovacion, de manera que

R
Y =Xy

El comportamiento natural del recurso, sin ninguna
interferencia externa, esta dominado por dos puntos
fijos, Oy | (ver [9] para detalles), donde 0 representala
total escasez del recurso y | representa un estado esta-
ble de sostenibilidad. Ademas, cuando x_ esta en (0,1),
valores mayores de x producen valores mayoresdey
por tanto la cantidad de recurso no consumido puede

considerarse como una inversion.

Ganria v Mo

El valor de juego (payeff) recibido por el jugadorien
el tiempo t es dado por la funcién de utilidad

u, =logc,

Dentro de este marco, la pregunta por plantear es:
iimplica la interaccion estratégica entre los jugadores el
sobreconsumo?

2.2 Optimo social

iCual es la politica de consumo que permite a los juga-
dores en su conjunto ser tan felices como sea posible?
El criterio de optimalidad social serd la suma de los va-
lores de juegos obtenidos por todos los jugadores. Asi,
el objetivo consiste en optimizar esta cantidad a lo lar-
go del tiempo, para lo cual se usa induccién hacia atras
(backward induction) (ver detalles en [9]). Comenzando
en el dltimo periodo del juego, el consumo dptimo (des-
de el punto de vista social) se calcula retrospectivamente
en cada periodo. Como los valores de juego se optimizan
a través del tiempo, es necesario considerar un factor
de descuento & = [/{l+r), donde r es la cantidad de
una unidad de consume que un individuo esta dispues-
to a ceder para poder consumir en el periodo presen-
te, en lugar de hacerlo en el siguiente. Puede verificarse
que Jestd en [0,1].

Procediendo de esta manera, al expresar los consu-
mos como fracciones del recurso disponible y, es posi-
ble observar una expresion resultante para las fraccio-
nes de consumo, como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1
Politica de consumo correspondiente al optimo social
Mimero de periodos Fraccion de consumo
1 1/n
2 Un(l + od)
3 In(l + af) + (b))
T n (2, (0B))

Asi, el consumo Sptimo social es una funcién del
tiempo restante por jugar T, y las variables n, & y e, Esta
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regla determina que fraccion del recurso disponible debe
consumir un jugador para optimizar la asignacién del
recurso desde el punto de vista social, como sigue:

: | '
f*(T,0,8,n) = —————
a ZT:(:{D:BT

Politica de éptimo social

2.3 Equilibrio de Nash

Otra pregunta de interés es; cuando se asumen jugado-
res completamente racionales, itiene lugar la politica
de optimo social? Para afrontar esta pregunta, se en-
contrara la solucién de Mash para el juego.

El calculo del equilibric de Mash requiere un supues-
to adicional, el supuesto de sobreconsumo.

Supuesto de sobreconsumo. Cuando el consumo de-
seado de los jugadores es mayor que la cantidad dis-
ponible, el recurso se divide igualmente entre los ju-
gadores.

Para cada jugador se calcula la funcién de mejor res-
puesta (una que indica a un jugador qué hacer, dadas las
acciones de los demas jugadores). El equilibrio de Mash
tiene lugar cuando todos los jugadores aplican estrate-
gias de mejor respuesta (ver [10]). Al igual que en el
caso del éptimo social, la técnica usada es induccién
hacia atrds, calculando el equilibrio de Mash en cada
etapa del juego. Es importante notar que en este caso
el supuesto de sobreconsumo se aplica en el Ultimo pe-
riodo del juego (una vez que tal periodo finaliza, no hay
juego que jugar, por tanto los jugadores trataran de con-
sumir tanto como sea posible). Procediendo como en
el caso del dptimo social, se encuentra la siguiente ex-
presion para las fracciones de consumos:

|
(n-D+Y " (0d)
Solucién de Mash

f (T, o0.6,n) =

2.4 Comparacion del éptimo social y el
equilibrio de Mash

Para mostrar que ocurre una tragedia se comparan la
solucion de Mash y el optimo social. Es necesario tener
presente que cuantc mayor sea el consumo presente,
menor sera el recurso disponible en periodos futuros.

En este sentido, la solucion de éptimo social implica un
balance entre los consumos inmediatos y los de largo
plazo, al contrario de la solucion de Mash,

ag-
LE o
Equiibric: dw Mah
g 0 quiibric de
£ Dois-
5
2 Oiprtrna wctal
T ol
.
i =
o 1 i I i I L : I i i
L] 1] F.o] 30 40 5o &0 T ] 20 1
Tiermpo restante por jgar
Figura 1. Comparacitn de optimo social y equilibrio de

Nash

La figura | muestra que |a solucion de Mash es casi
un valor constante en términos de T. En contraste, el
optimo social es restringido si se compara con el equi-
librio de Mash, sélo cuando se acerca el final del juego
empieza a aumentar la cantidad de consumo. Esto tie-
ne sentido, dado que cuando el juego esta a punto de
terminar, no hay mucha razén para restringirse para
“ahorrar” para el futuro, pues ya pronto el juego se aca-
bara.

El comportamiento restringido de la estrategia de
juego de 6ptimo social contribuye a alcanzar la
sostenibilidad del recurso, lo que puede ser demostra-
do formalmente al remplazar las expresiones de consu-
mo generadas por el 6ptimo social y el equilibrio de
Mash en la ecuacién que regula la dinamica del recurso.
Esto da lugar a un sistema dinamico discreto que repre-
senta el comportamiento del recurso consumido. Para
el dptimo social, el recurso alcanza un estado sosteni-
ble reflejado en un punto fijo estable diferente de cero.
Por otro lado, para la solucion de Mash el sistema tie-

ne un punto fijo estable mucho mis cercano a cero

(ver [9]).

2. Enadalante, cuando se comparen reglas ¥ 38 hagan calculos sdio en térmnas de T,
lna valores fijns considerados de a y & serdn 05 y (.9 respecivaments
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Esta seccion presenta el modelo del juego de simula-
cién. La técnica usada es Programacion Genética (PG),
un tipo de algoritmo evolutive (AE) en el cual cada indi-
viduo es un programa de computador, en particular una
funcién matematica [I 1]. Cada funcion es construida
coma la composicion de elementos de un conjunto bien
definido de terminales (argumentos para la funcion) y
primitivas (otras funciones fundamentales que consti-
tuyen cada individuo). Los individuos son evaluados de
acuerdo con una funcion de fitness; el proceso evoluti-
vo trata de favorecer a aquellos individuos cuyo valor
de fitness es alto.

La dinamica generada por la PG es una secuencia de
conjuntos de programas que puede interpretarse como
la evolucion de una sociedad artificial donde cada agen-
te es representado como un programa [12]. Las expre-
siones matematicas generadas con PG representan es-
trategias de juego similares a las descritas en la Seccidn
2, donde cada regla determina las acciones de un juga-
dor durante el juego,

Empezando con una poblacion de estrategias de jue-
go creadas aleatoriamente, las nuevas estrategias se
construyen a partir de las anteriores de manera evoluti-
va. Las reglas de juego pertenecen al conjunto unién de
las primitivas y terminales, denominade el espacio de
bisqueda. Por otro lado, la funcién de fitness conduce
el proceso de bisqueda. Estos elementos se describen
a continuacion.

3.1 Representacion genotipica

El espacio de bisqueda debe corresponder a un con-
junto de estrategias de juego similares a las predichas
por la teoria de juegos clasica. Por tanto, es necesario
disenar las terminales y las primitivas de forma que per-
mitan al proceso evolutivo alcanzar reglas como el equi-
librio de Mash y el dptimo social,

Asi, el conjunto de terminales T es igual a {o, &, T n,
|}, donde o es el valor constante asociado a la tasa de
renovacién del recurso explotade; & es el factor de des-
cuento; T es el numero de interacciones restantes para
concluir un juego determinado; n es el nimero de juga-
dores en el juego, y | es el valor constante,

Gancls v Msio

Por otro lado, el conjunto de primitivas # es igual a
{/.*, +. £ } donde +,/, * son las operaciones aritmé-
ticas, suma, divisién, y producto, respectivamente, y L~
es una funcion llamada suma geométrica, definida como

Zi{Lr xR =R

i{ml}l—}ix‘

im0

Cemo el primer parametro de la primitiva suma
geométrica no es un valor real, no hay clausura entre
operadores (ver [l 1]), de forma que la implementacion
de PG esta disefiada para mantener reglas sintdc-
ticamente vilidas evitando aquellas donde el primer
parametro de la suma geométrica no estd en A%,

Las funciones que corresponden a las estrategias de
juego se representan genéticamente como cadenas de
simbolos en T U f Para que |a regla de consumo se
asocie a una cadena (cromosoma), se usa una pila de
valores numericos, como se muestra en la figura 2. Esto
se conoce como PG basada en pilas (ver [13]).

‘Cromosoma come cadena

(eleleJofef-Je]alefe]]

I

S e
E .
S — B
= b= B
. P
e
» &9 @
Arbi

Figura 2. Regla de optimo social representada como
cadena y luego decodificada cormo arbol usando una pila,

3.2 Representacion fenotipica

En esta seccién la pregunta a abordar es: Dada una fun-
cién que representa la estrategia de un jugador, icémo
se calcula el consumo a lo largo del juego? Una estrate-
gia de juego (regla) construida a partir de las primitivas
y terminales ya discutidas, determina que fraccion del
recurso disponible debe consumir un jugador, dados los
valoresde T, n.ay &
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Sea g la funcion usada por un agente i para jugar un
juego particular. Claramente, debido a la definicién de
primitivas y terminales, esta funcién tiene como rango
la rectareal. Sin embargo, se supone que las funciones
otorgan fracciones para cualquier conjunto de valores
de los parametros; por tanto, siempre que una funcion
no esté en [0,1] en una etapa especifica del juego, la
regla se considera semanticamente invilida, y el consu-
mo asignado es cero.

En adelante, sea G la suma de las funciones g de to-
dos los jugadores en un periodo particular

G= ig‘{-]

Considerando la poblacion como un todo, aun asu-
miende que todas las estrategias de juego son
semanticamente vilidas, la posibilidad de sobreconsumo
sigue existiendo. Esto sucedera siempre que, en un es-
tadio determinado del juego, G sea mayor que |. En
este caso se aplica el supuesto de sobreconsumeo. Por
tanto, el consumo asignado (para aquellos jugadores que

" estén usando reglas semanticamente vialidas) es el re-
curso disponible en el momento dividido igualmente
entre los jugadores.

En resumen, si ¢, es la cantidad de recurso consu-
mida por un agente | en un periodo t de un juego, en-
tonces ¢ se calcula como

yg' (T,o8,n) ifG<lyg'()elol]
= X ifG>1yg'()elo]
0 if g'()e [01]
donde y, es la cantidad de recurso disponible para tal
periodo. En el primer caso, el resultado dado por la
regla es una fraccion, y la poblacién no sobreconsume;
este se puede considerar el caso ideal, cuando todos
los jugadores son semanticamente vilidos. El segundo
caso tiene en cuenta el supuesto de sobreconsumo. El
tltimo caso es consecuencia de la posibilidad de invali-
dez semantica, jugadores cuya regla no tiene sentido y
no se les permite ningln consumo.
De acuerdo con esto, el valor de juego (payoff) de
un jugador en un estadio determinade de un juego se
computa como el logaritmo de su consumo. Adicio-

nalmente, la dinamica del recurso para un juego se com-
puta de acuerdo con la ecuacion especificada en el marco
matematico.

3.3 Evaluacidon de la funcion de fitness

El objetivo del proceso de adaptacion es favorecer a los
jugadores mas aptos. El principal criterio para dicha
aptitud es el valor de juego obtenido por los jugadores
del juego, asi es necesario tener en cuenta el valor de
juego obtenido por los jugadores a lo large de todo el
juego en la funcidn de fitness.

La medida de fitness considerara dos cantidades
adicicnales. Como se mostrd anteriormente, existen dos
estados no deseables para una regla: la invalidez seman-
tica y el comportamiento de sobreconsumo. La prime-
ra, comeo se explica en [12], es un problema comin
cuando se aplican técnicas de PG a este tipo de situa-
ciones. La segunda esta también presente en el modelo
clasico (es doblegada al introducir una restriccion de
optimizacién - ver ecuacion ). Asi, el mecanismo usa-
do para tratar dichos estados indeseables es apartarlos
del proceso evolutivo por medio de la funcién de fitness,
que considera incluye dos valores adicionales, uno que
se ocupa de la invalidez semantica y otro que considera
el comportamiento de sobreconsuma.

En resumen, la medida de fitness tiene tres metas:

I. Conservar a los individuos cuyos valores de juego son
altos.

1. Remover a los individuos que no son semantica-
mente validos.

3. Descartar a los individuos que tienden a sobrecon-
SUmir.

La manera de alcanzar tales metas se discute a con-
tinuacion.
3.3.1 Contribucion de valor de juego
(payoff)

Suponga que un jugador i completa un juego que consta
de L periodos. El valor de juego recibido por tal jugador
en una etapa t estd determinado por

u! =log c!
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donde c_es el recurso consumido por el jugador en tal
periodo. Al final del juego, el valor de juego recibide por
tal agente es

u =Zu:

La cantidad U proporciona una medida de la contri-
bucién del valor de juego al fitness. En aras del trata-
miento computacional, esta cantidad es llevada a un
numero p' en [0,1]. Este hecho es mas un asunto de
implementacion (para este proposito se usa una trans-
formacion lineal debidamente parametrizada).

3.3.2 Penalizacién por invalidez
semantica

Considérese una funcion indicadera de la forma.

1 sixel01]

I(x)= )
0 enlos demiis casos

Seaf la estrategia usada por un jugador en un deter-
minado juego compuesto det = |,....L periodos. Lain-
validez semantica de un periodo se calcula entonces
como

dWPLHtHthnQP—qﬁ1)

Claramente, d'(f'(-)) es alto cuando el resultado
arrojado por la regla se aleja de [0, 1], y cero cuando el
resultado esta en [0,1]. En consecuencia, para un juego
completo, la medida de invalidez semantica se resume

en un numero ¥, definido como
L
D'=3d'(f'()
t=l

En aras de la tratabilidad computacional, D es lleva-
do a un nimero s en [0,1], usando una transformacién
lineal tal que (al final del juego) el agente cuyo D es
mayor recibe |, y aquel cuyo D es menor recibe 0. Asi,
al final del juego, un nimero s, proporciona una medida
de la invalidez semdntica de cada uno de los agentes
durante el juego completo.

Gwcia v Mo

3.3.3 Penalizacion del comportamiento
de sobreconsumo

Si g es la estrategia usada por un agente i en un juego
determinado de L periodos, una medida de la tenden-
cia al sobreconsumo de tal agente para un periodo t
puede calcularse como:

0 siG=1
I
g0
(1-G)=—
G

K L‘r’[’- =
q (&) en los demas casos

Asi, para un juego completo la cantidad que mide la
tendencia al sobreconsumeo del jugador i es

L
0o'=Y4q'(g'()
t=|

Esta cantidad es transformada linealmente en [0,1],
de nuevo asignando | al mayor valor y 0 al menor valor.

3.3.4 Funcidn de fitness

Después de terminado el juego, la adaptabilidad de un
jugador | se representa como un vector

'\"’ ={p115i‘ ':'iJ

y su medida de fitness sera una «escalarizacions del mis-
mo. Para los propdsitos de este trabajo, los valores de
fitness de los agentes se definen entonces como

F(v')=p' (1-mix(s',0))

La idea de esta funcion es evitar estrategias semanti-
camente invilidas y mantener la esencia de la asigna-
cién de valor de juego en el modelo analitico. La funcidn
mix (maximo) se usa para aplicar un castigo fuerte so-
bre la invalidez semintica y la violacién de restriccio-
nes. Entonces, se espera tener individuos cuyo fitness
es solo proporcional al valor de juego recibido en el jue-
go a lo largo del proceso evolutivo. Esta es una funcién
de fitness multiobjetivo (ver [ 14] para mas detalles), dado
que puede considerarse que el proceso tiene tres me-
tas: maximizar el valor de juego mientras se minimiza la
invalidez semantica y la tendencia al sobreconsumo.
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3.4 El algaritmo evolutivo

Considérese un procedimiento 2(F T,,... Y, @, &) que
simula un juego y computa los valores de fitness, de
acuerdo con el desempenc obtenido por la poblacion
en el juego, como se explico antes. Los parametros de
este procedimiento son:

* Una poblacién P de estrategias de juego (| P| denota
el nimero de jugadores)

* Un valor real Y, que representa la cantidad de re-
curse disponible al comienzo del juego

* Unvalorentero T, . el niimero de etapas del juego

* La tasa de renovacion del recurso « y el factor de
descuento 8.

Asi, el algoritmo opera de la siguiente manera

I ie0

1 Pi «+ Ranpor InmaL PoruLamion ()
3 while stopping criterion not met
4 do assign T, ¥, @, & al random
5 D T Yo 0.5

] P, < Ranking-SeLecTion (P )
7 P_ « Crossover (P,)
g8 P,, — MuTenion (P}
9 ie—i+ |
10 PP,
11 return P,

Algoritmo evolutive

4, RESuLTADOS EXPER

MENTALES

Se desarrollé un conjunto de experimentos, donde un
experimento se consideraba come una corrida del al-
goritmo evolutivo descrito arriba. El criterio de termi-
nacion del algoritmo es el nimero deseado de genera-
ciones. La salida de un experimento es el conjunto de
estrategias de juegos obtenidas por el algoritmo evolu-
tivo en la dltima generacién. Intuitivamente, un experi-
mento puede considerarse como el proceso por el cual
una sociedad se adapta a través de las generaciones para
alcanzar una politica de explotacién del recurso apro-
piada.

Como el 6ptimeo social y la regla de Mash tienen res-
pectivamente una representacion en arbol de |1 y 13

sg [{NEBERERLA . |

nodos, el tamafio maximo de un arbol se limitc a 14
nodos. Las variables ambientales, es decir T, . ¥, ¢ty
B, fueron generadas aleatoriamente para cada juego si-
mulado, con el propdsito de confrontar las estrategias
de juego en adaptacion con un numero considerable
de condiciones ambientales para alcanzar reglas gene-
rales.

La seleccién se llevd a cabo mediante el método de
seleccidn por torneo elitista de tamano cuatro (ver [14]
para mas detalles). Ademds se us6 cruce simple (crossover)
de un solo punto. Adicionalmente, un indice aleatorio
de mutacién (distribuido de manera uniforme en [0,1])
emulé el comportamiento innovador de los agentes, asu-
miendo que |a propension de los agentes a “experimen-
tar” con nuevas reglas es una variable aleatoria que cam-
bia con las generaciones.

El algoritmo evolutive de programacion genetica
basada en pila fue implementado en lenguaje de progra-
macién Java, los resultados experimentales fueron al-
macenados en archivos de texto, y posteriormente ana-
lizados estadisticamente usando Matlab. Dado el alto
costo computacional del proceso de experimentacion,
se utilizd un esquema de computacion distribuida basa-
do en JavaSpaces.

En total se llevaron a cabo 225 experimentos. El ta-
mano de la poblacion considerada fue 50 individuos. En
cada experimento, el algoritmo se corrié por 1500 ge-
neraciones, lo que, empiricamente y bajo las condicio-
nes estudiadas, resultd ser un nimero apropiado de
pasos para alcanzar la estabilizacion completa dentro
de la poblacion, es decir, se obtuvieron estrategias esta-
bles simétricas. Este estado de variacion no fenotipica
puede considerarse un estado de estabilidad evolutiva
en el sentido de Riechmann [15].

En los experimentos, el 91 por ciento de las reglas
obtenidas fueron semanticamente validas. Por lo tanto,
la tarea de evitar las reglas semanticas invilidas se alcan-
z6 exitosamente. Al conservar sélo las reglas
semanticamente validas, la muestra experimental cons-
té de 205 reglas finales.

En términos del valor de fitness, la mejor regla halla-
dafue g(-) =2 que fue también la moda dentro de la
muestra, siendo la regla usada por todos los jugadores
en el 5 por ciento de los experimentos. La figura 3 mues-
tra una comparacion grifica de esta regla contra las de
Mash y del optime social, en términos de T,
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Figura 3. comparacin grafica de la regla mas apta con-

tra el equilibrio de Nash y el dptimo social

Salta a la vista que esta regla se encuentra por deba-
jo del equilibrio de Nash, y considerablemente mds cer-
ca del éptimo social. Ademds, dicha regla es ain mas
restringida que el 6ptimo social; por tanto, implica un
mejor nivel de sostenibilidad para la dinamica del re-
curso.

La regla correspondiente a la mediana del valor de
fitness fue g(-) = “71 La figura 4 muestra la compara-
cion gréfica de esta regla contra el equilibrio de Nash y
el optimo social. Notese que esta regla se encuentra
casi en el medio, entre la regla de Mash y el optimo
social.
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Figura 4. Regla mediana en comparacion con las reglas
dptimo social v de Mash

Geatla v Mk

Como las soluciones tedricas de MNash y el éptimo
social son las reglas de referencia, es necesario definir
un criterio numérico para arrojar luz sobre la proximi-
dad de las soluciones obtenidas y las predicciones de la
teoria de juegos clasica. Asi, se calculari la distancia en-
tre las estrategias evolucionadas y dichas funciones (i.e.,
Mash y la solucion de 6ptimo social). Las reglas cerca-
nas a la funcién de la solucién de 6ptimo social pueden
considerarse estrategias de juego cooperativas, al con-
trario de aquellas proximas al equilibrio de Nash.

Como todas las reglas representan fracciones,
posible usar una métrica en el espacio de las funciones
en [0,1] (ver [|6] para mas detalles), como sigue. Sea A
el dominio de dos funciones x y y, entonces, la distancia

entre ellas se calcula como

dix,y)=suplx(t)—y(t)l
te A

Especificamente, estas distancias entre las reglas
obtenidas y las de referencia (el equilibrio de Mash y la
solucién de optimo social) se calcularon usando un al-
goritmo de aproximacién numeérica. En la figura 5 se
muestra un boxplot de dichas distancias.

a2

]
rE a5~ 1

Q.00

H

=
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005 J

Figura 5. Boxplot de la distancia de ias reglas coevolu-
clonadas respecto a las soluciones social v de Nash.

Motese que las dos «cajas» son practicamente igua-
les. En particular, la distancia al rango del cuartil interior
del optimo social es 0.0098; entre tanto, la distancia al
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rango intercuartilico de Nash es 0.0090. En otras pala-
bras, el cincuenta por ciento de las distancias (desde las
estrategias de juego evolucionadas hasta el equilibrio
de Mash y el optimo social) se encuentran en el mismo
rango. Esto significa que la cooperacion (representada
por las reglas cercanas al 6ptimo social) y la no coope-
racion (representada por las reglas cercanas a Mash)
pueden emerger con aproximadamente la misma pro-
babilidad.

Asimismo, la distancia de la mayoria de las reglas
evolucionadas al equilibrio de Mash se encuentra por
debajo de la regla correspondiente a la mediana (note
que la mediana de las distancias a la solucion de Mash es
basicamente igual a la distancia maxima obtenida para
todas las reglas). Ademas, como los valores de las dos
medianas son muy cercanos (la mediana de la distancia
al optimo social es 0.01775 y la mediana de |a distancia
al equilibric de Nash es 0.01967), la mayoria de las re-
glas evolucionadas estan a la misma distancia tanto del
equilibrio de Nash como del éptimo social.

En este trabajo, se usd un juego dinamico como marco
para estudiar las relaciones entre |a adaptacion y la co-
operacion. Especificamente, se usé PG para evolucio-
nar estrategias de juego en un escenario de tragedia de
los comunes. Aungue el ambiente dindmico parece evi-
tar la conquista de reglas completamente cooperativas
en todos los casos, se mostro que la cooperacién —re-
flejada en la regla de éptimo social- puede emerger,
evitando la tragedia. Particularmente, en los experimen-
tos realizados se observo que la cooperacion (repre-
sentada por las reglas cercanas al optimo social) y la no
cooperacién (representada por las reglas cercanas a
Mash) emergieron con aproximadamente la misma pro-
babilidad.

Por otro lado, en los experimentos se obtuvieron
algunas estrategias de juego que estaban por debajo del
equilibrio de Mash, lo que muestra que la tragedia de
los comunes puede resolverse por medio de |a adapta-
cién. Especificamente, para evitar la tragedia, los juga-
dores cooperan al restringir sus propios consumos (aho-
rrando para el futuro), y al jugar estrategias que estan
por debajo del equilibrio de Mash, lo que implica un
nivel mayor de sostenibilidad del recurso, Adicio-

nalmente, la mayoria de las reglas evolucionadas se en-
contraron (estadisticamente) aproximadamente a la
misma distancia tanto del equilibrio de Mash como del
éptimo social.

Sin embargo, quedan muchas preguntas por respon-
der; en particular, seria valioso considerar otras repre-
sentaciones de las estrategias de juego dentro de este
marco, y analizar no sélo las poblaciones estables fina-
les, sino también el proceso por el cual se alcanzan es-
tos estados. Se requiere mucho trabajo para evaluar la
sensibilidad de la cooperacion con respecto a la varia-
citn de los parimetros de los algoritmos evolutivos.

FHEFERE!

[1] Hardin, G. (1968). The tragedy of the commons, Soemce, vol. 162,
pp. 124348,

[2] Schedling, T. C. (1978). Micromoties and Macrobehavior. WW Norton
and Co.

[3] Mliprantss, C.0. [2000]. Games and Decsion Maging, Oxford Univer sity
Press,

|4] Yao, X. [ 1997). Automatic acquisition of strategies by co-evolutionary
learning. Blumenstein [153], pages 23-29.

(5] Fogel, DIB. (1995). Soltionary Computation: toward a new phiosoply
of machine kearming New York, NY: IEEE Press,

|6] Darwen, Pi, and Yao, X {2001). Why more choices cause less
cooperation in iterated prisoner's dilemma. In Proceedings of the
2007 Congress on Evolaionary Computation CEC2001 (COEX, World
Trade Center, 159 Samseang-dong, Gangnam-gu, Seoul, Korea), pp.
987-994, IEEE Press, 27-30.

[7] Yao, X., and Darwen, P, (1994). An experimental study of »-person
iterated prisoner’s dilemma games. In Eve Horkshags, pp. 90-1048,

[&] Deadman, S.E.; Peter, I, and Randy, G. {2000), Simulating common
pool resource management experiments with adaptive agents
employing alternate communication routines. Journal of Artifical
Sodeties and Social Simution, vol. 3, no. 2,

[9] Levhari, 0, and Mirman, L. {1980). The great fish war: An example
using a dynamic Cournat-Nash solution, The Saff fowrmalof Foomamics,
wal. 11, no. 1, pp. 322-34,

[10] Dutta, K. {1999). Strategies and Games: Theory and Practice, MIT
Press,

[11] Koza, LR. (1992). Genetic programming: O the programming of
compiters by natural sefection. Cambridge, Mass.: MIT Press,

60 | ! | Rewsta Incesenia € bosesmeacin Mo, 53 « Nowessar oe 2003




Garin v Mo

[12] Chen, S.H. (2001). Fundamental issues in the use of genetic  [14] Fogel, ; Back, T; Michalewicz, Z. (Eds.) [1997). Handbook of

programming in agent-based computational economics. #arking Evalitionary Computation. (0P Publishing Ltd and Oxford University
Faper, Al-Fcon Research Center National Chengehi University Press.
el Wpan _ [15] Riechmann, {2001 ). Genetic algorithm learring and evolutionary games,
[13] Perkis, T (1994). Stack-based genetic programming, In Frovasdings ol of Economic Dymamits ang Contral ne, 25, pp. 1019-1037,
of the 1994 IEEE Wordd Congress on Computational infeligerce, vol. : ; : ;2
16] Kreysaig, E. {1978, Introcbiory Functional dajesds wih Agpitatins,
1, (Orlando, Florida, USA), pp. 148-153, IEEE Press, 27-29, el il

Bew York, NY, USA: John Wiley & Sons.

REweTs IGEnErs £ baesnescos Moo 53 = Mosewess ce 2003




	Revista I&I Vol 53 (n).pdf
	Revista I&I Vol 53.pdf
	Parte 1 Revista 53.pdf
	parte 2 revista 53.pdf
	Parte 3 Revista 53.pdf
	Parte 4 Revista 53.pdf
	Parte 5 Revista 53.pdf
	Parte 6 Revista 53.pdf
	Parte 7 Revista 53.pdf

	dañadas.pdf

	NUEVAS.pdf
	Revista I&I Vol 53 (n).pdf
	Revista I&I Vol 53.pdf
	Parte 1 Revista 53.pdf



