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Resumen

En este articulo se revisan las generalidades de algunos modelos computacionales inspirados en
caracteristicas propias de la evolucion cultural y se clasifican en dos grupos, segtin se fundamenten
o no en la memética. Se pretende demostrar, a pesar del auge que han tenido en aplicaciones orien-
tadas a solucionar problemas de optimizacién, su falta de naturalidad frente a la posibilidad de
simular caracteristicas culturales presentes en las sociedades naturales. La cultura se asume como
el conjunto de ideas y comportamientos desarrollados y transmitidos mediante la interaccién entre
agentes portadores de genes y memes, pues se considera que estos tienen genéticamente codificada
una maquinaria biolégica con cierto sistema mental y que en este sistema estdn los memes capaces
de comunicarse con otros agentes semejantes. Independientemente del hecho de tener neuronas en
este sistema, en la mayoria de los modelos acd revisados no hay una relaciéon genético-cultural de
este tipo, pues en ellos lo cultural queda reducido a acelerar la resolucién genética de problemas; o,
en el mejor caso encontrado, lo cultural emplea memes derivados de los genes, pero como copias de

su informacién génica.
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Abstract

In this paper, the generalities of some computational models inspired by characteristics of cultural
evolution are reviewed and classified into two groups, depending on whether they are based on me-
metics or not. It is intended to demonstrate, despite the boom they have had in applications aimed to
solve optimization problems, their lack of naturalness against the possibility of simulating cultural
characteristics present in natural societies. The culture is assumed as the set of ideas and behaviors
developed and transmitted through the interaction between agents carrying genes and memes, since
it is considered that they have genetically encoded a biological machinery with a certain mental
system and that in this system are the memes capable of communicate with other similar agents.
Regardless of the fact of having neurons in this system, in most of the models reviewed here there is
no such genetic-cultural relationship, since in them the cultural is reduced to accelerate the genetic
resolution of problems or, in the best case found, the cultural uses memes derived from genes, but

as copies of their gene information.
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Infroduccion

En el contexto de la inteligencia computacio-
nal existen diferentes métodos bioinspirados
orientados a resolver problemas complejos, en
los que los métodos convencionales no sirven o
son inaplicables (Maldonado y Gémez, 2010). La
inteligencia artificial clasica da solucién a cier-
tos problemas de optimizacién mediante heu-
risticas, mientras que la vida artificial lo hace al
emplear metaheuristicas, como metodologias
para el disefo de heuristicas (Talbi, 2009; Maldo-

nado y Gémez, 2010) o con el fin de seleccionar

Darwinismo universal

Hablar de evolucién biolégica es préacticamente
referenciar la teoria darwiniana que es, proba-
blemente, la tinica teoria que puede explicar el
fenémeno de la vida (Dawkins, 1983). La evolu-
cién solo debe exhibir tres principios fundamen-
tales: herencia, variacién y eficacia. El primero se
define mediante la correlacion entre las caracte-
risticas de los progenitores y las de sus descen-
dientes; el segundo implica generar individuos
con caracteristicas diferentes a través de impre-
cisiones en la herencia; mientras que el dltimo es
el grado de idoneidad para la supervivencia y

la reproduccion (Lewontin, 1970; Aunger, 2002).

Lamarckismo y efecto Baldwin

Histéricamente, el lamarckismo surgié antes del
darwinismo, pero la evidencia en su contra lo
establece como un error cientifico, debido a su
imposibilidad biolégica. Hay dos principios la-
marckianos: la herencia genética de las carac-
teristicas aprendidas en el tiempo-de-vida y la

evolucién mediante el uso y desuso (Dawkins,

heuristicas o metaheuristicas en problemas de
complejidad creciente (Maldonado y Goémez,
2010; Burke, Gendreau, Hyde, Kendall, Ochoa,
Ozcan, y Qu, 2013). Las metaheuristicas pueden
ser de solucién tnica o multiple, emplean po-
blaciones de soluciones y entre sus exponentes
estan los algoritmos evolutivos inspirados en la
evolucién biolégica fundamentada en la selec-
cién, recombinacién y mutacién de genes (Gol-
dberg, 1989; Talbi, 2009).

El darwinismo clasico esta restringido a la ma-
teria orgénica y fue generalizado por Lewontin
(1970) y Dawkins (1983), de tal forma que re-
sulta aplicable a cualquier proceso de caracter
evolutivo (Aunger, 2002). Ambas generalizacio-
nes identifican ciertas unidades sobre las cuales
se ejerce la presion selectiva. En el darwinismo
universal de Dawkins: 1) dichas unidades son
denominadas replicadores (Dawkins, 1976); 2)
se considera que cualquier proceso evolutivo se
basa en la respectiva dindmica de replicacién, y
3) la naturaleza de los replicadores no esta res-
tringida a la biologia orgénica (Dawkins, 1983;
Aunger, 2002).

1986). El ejemplo clésico del lamarckismo es el
cuello de la jirafa: este supone que las jirafas pri-
mitivas no tenian cuello largo, pero por la nece-
sidad de comer las hojas altas de los arboles se
esforzaron en usar su cuello, estirandolo, hasta

lograr su versién actual.
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A finales del siglo xix se demostré que los cam-
bios corporales adquiridos no alteran las célu-
las sexuales (Aunger, 2002) y, a pesar de dicho
error, puede afirmarse que el aprendizaje en el
tiempo-de-vida si influye favorablemente en

la evolucién; esto se denomina como el efecto

Baldwin (Lamma, Riguzzi y Pereira, 2003). Esta
postura considera que las adaptaciones aprendi-
das en el tiempo-de-vida pueden incrementar la
probabilidad de supervivencia de un individuo,
dandole ventaja a los genes garantes de dichas

capacidades adaptativas.

Hipotesis memética de la evolucidén cultural

Entre los replicadores no-genéticos se tiene a los
memes, concebidos originalmente por Richard
Dawkins (1976) como unidades de transmisién
cultural con la capacidad de ‘saltar’ entre cere-
bros a través de la imitacién. En esta concepcion,
los memes pueden ser canciones, ideas cienti-
ficas, prendas de vestir, creencias religiosas o
artefactos tecnolégicos y tienen una mayor per-
petuidad en comparacién con sus homologos,
los genes (Dawkins, 1976). Adicionalmente, los
memes han sido vistos como libros, recetas, pin-
turas y partituras (Blackmore, 1999); ademas, se
han analizado como parésitos (Aunger, 2002)
y como virus mentales (Dawkins, 1993; Bro-
die, 2009). El estudio de estos replicadores hi-
potéticos esta orientado a explicar la evolucién
cultural desde el darwinismo (Dawkins, 1976;
Blackmore, 1999; Aunger, 2002) y define una
ciencia denominada memética, cuyos principa-
les paladines han sido Richard Dawkins, Susan

Blackmore y Daniel Dennett.

Naturaleza neuronal de los memes

Frente a ese ‘libertinaje del sustrato’ entre los
meméticos, Aunger (2002) establece que los me-
mes solo pueden estar en el cerebro y, por lo
tanto, el sustrato material que los soporta esta
en la composicién cerebral. Asi, los replicado-
res meméticos son, con mayor precision, repli-

cadores neuromeméticos o neuromemes, y solo

Como ciencia, la memética se encuentra en un es-
tado semejante al de la genética en el momento en
que Gregor Mendel presenté su trabajo en 1865,
pues en esa época se desconocian la estructura
molecular del AbN y el proceso por el cual se he-
redan las caracteristicas biol6gicas. Actualmente,
la herencia cultural basada en memes es hipoté-
tica, pues atn se desconoce la composicién mate-
rial de los memes y su mecanismo de replicacion.
Al respecto, se tienen conjeturas muy amplias y
diversas: Dawkins (1976) los ubica en el cerebro y
en artefactos como libros y computadores; Blac-
kmore (1999) los incluye en el comportamiento
y sus productos; mientras que Dennett (2006)
establece que los memes son mera informacion
independiente del sustrato material que les de
soporte. Robert Aunger (2002) considera que di-
cha diversidad memética viola el principio por el
que se establece que un replicador solo puede te-
ner un Unico sustrato material y, por esto, resulta

complicado ubicar a los memes.

pueden existir como estados en nodos neurona-
les, que pueden ser neuronas individuales, redes
de neuronas o las conexiones sindpticas entre
ellas. Cuando dichos nodos generan patrones de
disparo neuronal, intervienen en otros procesos
neuronales o implican movimientos musculares,

con los que envian senales sociales al medio en



34 d) Revista de investigacion #ashtag

o~
o———

forma de comportamiento o en forma de comu-

nicacién verbal y no-verbal.

En contraste, con los memes convencionalmente
intangibles, los neuromemes si cumplen con
los cuatro principios fundamentales de un re-
plicador: causacién, similaridad, transferencia
de informacién y duplicacién. Esto implica, en-
tonces, que los memes no estan presentes en los
comportamientos -en ninguna otra sefal social,
y tampoco estdn en los artefactos- ni en ningtin
otro producto cultural. Aunger (2002) emplea
varias instancias culturales para soportar esta
altima afirmacion y, asi, al atender la cuestién
del libertinaje del sustrato, deja de dispersarse
la ubicacién de los memes, asumiéndolos ex-

clusivamente ubicados en el cerebro, en el que

Sociedades artificiales

Las metaheuristicas basadas en poblaciones,
como herramientas de modelamiento y simu-
lacion de sistemas complejos, también sirven
para modelar dindmicas naturales y sociales,
con “la posibilidad de juzgar, probar y validar,
mediante simulaciones computacionales, hipé-
tesis, conjeturas y teorias sobre los sistemas na-
turales” (Maldonado y Gémez, 2010, p. 21). Al
tener agentes situados, auténomos, proactivos
y sociales, comunicandose e interactuando en-
tre ellos, se tienen sistemas multiagente capaces
de resolver problemas complejos (Ferber, 1999;
Wooldridge, 2009), o sociedades artificiales que
simulan fenémenos sociales (Sawyer, 2003; Gon-

zélez, 2004; Squazzoni, Jager y Edmonds, 2014).

En el programa de Ingenieria Electrénica de la
CUN, el autor de este articulo ha estado investi-
gando sobre como lograr un modelo computa-
cional basado en sociedades artificiales, capaz

de ayudar en el estudio de fendmenos sociales

son capaces de replicar sus patrones de disparo

neuronal.

Aunger (2002) conjetura que la replicacion
neuromemeética pudo haberse originado intra-
cerebralmente y que cuando los neuromemes
lograron emitir sefiales sociales pudieron repli-
carse intercerebralmente, lo que corresponde
con la imitaciéon. Asi, los memes no “saltan’ en-
tre cerebros, pues estas sefiales no transportan
memes, sino apenas la informacién necesaria
para desencadenar la reaccion replicativa en un
nuevo anfitrién con cerebro. Aunger asume esto
altimo con el respaldo de los médulos lingiiisti-
cos de Chomsky y afirma que, de esta forma, los

neuromemes se replican sin lamarckismo.

como la moral (Hauser, 2006) y la religion (Den-
nett, 2006), ademas de abordar posibles solu-
ciones a algunas de sus problematicas, como
la doble-moral (Randsley de Moura y Abrams,
2013; Zaikman y Marks, 2014) y el fanatismo
religioso (Brodie, 2009), por ejemplo. Para di-
cho modelo se ha considerado que serfa mas
apropiado permitir que la complejidad cultural
implicada emerja de la interaccion entre repli-
cadores culturales simples. De esta manera, ese
modelo estd orientado a vislumbrar cémo somos
parasitados los seres humanos, ya que, asi como
somos vehiculos para la longevidad de nuestros
genes (Dawkins, 1976), también somos usados
por nuestras ideas y creencias. Adicionalmente,
esto ayudaria a caracterizar una ética robotica
(Veruggio, Solis y Van der Loos, 2011) al desa-
rrollar un mecanismo moral culturalmente ad-
quirido, para el tipo de robots empleados en
el cuidado de adultos mayores (Espingardeiro,
2014).
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Computacion evolutiva de tipo memético

John Holland (1975) propuso los denominados
algoritmos genéticos (Ga por su sigla en inglés);
asi, defini¢ las caracteristicas generales de los al-
goritmos evolutivos (Hart, Krasnogor y Smith,
2005). En estos hay una poblacién de posibles
soluciones a un problema (codificadas genética-
mente a manera de individuos); con una funcién
de idoneidad se evaldan las soluciones frente a
las exigencias del problema y, al emplear la ca-
lificacién obtenida, se seleccionan los individuos
mejor adaptados, se emparejan y se les aplican
los operadores genéticos de cruzamiento y mu-
tacion. De este modo, se obtiene una nueva ge-
neraciéon de individuos, de forma tal que el ciclo
continda hasta tenerse una solucién lo suficien-

temente eficaz para el problema en cuestion.

Pablo Moscato (1989), al introducir el concepto
de meme en el ciclo evolutivo de los Ga, originé
los algoritmos meméticos (Ma por su sigla en
inglés). Dicha propuesta generé una gran con-
troversia, ya que, a pesar de considerar carac-
teristicas meméticas de la evolucion cultural,
relega el concepto del replicador memético a un
simple operador con el que se logran realizar
mejoras locales durante el ciclo evolutivo del ca.
De esta manera, se desechan los principios basi-
cos del darwinismo universal aplicado a la evo-
lucién cultural a través de memes (Meuth, Lim,
Ong y Wunsch, 2009).

A continuacién, se explican los tres tipos de Ma 'y
otros dos modelos computacionales inspirados
en la memética, pero que no derivan de lo pro-

puesto por Moscato.

Algoritmos meméticos de 1a generacion (mal)

También denominados Ga hibridos o lamarckia-
nos, se caracterizan por combinar el potencial de
la bisqueda global propia del Ga con alguna téc-
nica de busqueda local (Hart et al., 2005; Meuth
et al., 2009). Esta ultima es el meme a través del
cual cada individuo en la poblacién mejora la
solucién que representa genéticamente, como
una forma de aprendizaje en el tiempo-de-vida.
Existen dos mecanismos para incorporar la me-
jora memética en la poblacién de soluciones, el
lamarckiano y el baldwiniano (Hart et al., 2005;
Krasnogor, Aragén y Pacheco, 2006; Le, Neri y
Ong, 2015): en el primero se recodifica el geno-
tipo individual segtn el resultado de la mejora,
mientras que en el segundo no; ahora bien, en
ambos se actualiza el valor de la idoneidad ge-
nética individual. Pese a que, en contraste con
el efecto Baldwin, el lamarckismo no es natural

en absoluto, la ingenieria prefiere esta tdltima

perspectiva por su efectividad en la resolucién
de problemas (Le, Ong, Jin y Sendhoff, 2009).

Durante el ciclo evolutivo de los ma es posible
utilizar heuristicas como técnica hibrida en mas
de un momento. Asi, es posible aplicar memes
tras el cruzamiento genético y, nuevamente, tras
la mutacién: para mejorar los conjuntos de solu-
ciones previamente conocidas, en lugar de ini-
cializar aleatoriamente la poblacién, vale la pena
afadir memes. De igual forma, pueden incorpo-
rarse modificaciones en la seleccién de progeni-
tores y directamente en los operadores genéticos
(Hart et al., 2005).

La ventaja de estos algoritmos hibridos se detalla
en contraste con el desempefio de los Ga frente
a algtin problema tipico de optimizacién. Estos

altimos localizan con rapidez la zona 6ptima,
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aunque son lentos convergiendo al punto 6p-
timo. Por este motivo, para Hart ef al. (2005),
los Ga son buenos explorando ampliamente el
espacio de buiisqueda, pero no tanto en la ex-
plotacién de las zonas prometedoras. Con una

btisqueda local, como el ascenso-de-colina o el

descenso-del-gradiente, los mMaA exploran estas
zonas y, asi, convergen mads rapido. Sin em-
bargo, la literatura muestra que no es necesario
emplear el concepto de meme en algoritmos hi-
bridos con btiisqueda global y local (Radetic, Pe-
likan y Goldberg et, julio del 2009).

Algoritmos memeéticos de 2a generacion (ma2)

En este grupo se incluyen los Ma dotados con un
conjunto de varias basquedas locales disponi-
bles para ser adaptativamente escogidas, segin
las mejorfas obtenidas. En la literatura suelen
mencionarse tres tipos de MA en este nivel: mul-
timeme, hiperheuristicos y metalamarckianos
(Ong, Lim, Zhu y Wong, 2006; Meuth et al., 2009;
Le et al., 2015). En contraste con los Mal, los MaA2
pueden seleccionar los memes que aplican en su

ciclo evolutivo.

En los algoritmos multimeme, los memes se co-
difican como parte del genotipo y su respectiva
decodificacion es empleada para el aprendizaje
del individuo: el material memético se hereda
genéticamente de progenitores a sucesores. De
otro lado, en los algoritmos hiperheuristicos y
metalamarckianos, hay un conjunto de memes
recompensados, seglin su éxito, como técnicas
de aprendizaje individual con el fin de ser sub-
secuentemente replicados para emplearlos en

futuras mejoras locales (Meuth et al., 2009).

En los ma hiperheuristicos hay tres categorias
para escoger memes: aleatoria, avara y con fun-
cién de seleccion. En la primera, se seleccionan
al azar y se mantienen mientras no haya otros
con mejor desempefio; en la segunda, se prue-
ban todos los memes y se escoge el que tenga

mejor desempefio (Ong et al., 2006). Finalmente,

Cowling, Kendall y Soubeiga (2001) y Kendall,
Cowling y Soubeiga (2002) presentan una fun-
cién de seleccién para evaluar la efectividad de
los memes al conocerse la region explorada del

espacio de busqueda (Ong et al., 2006).

En cuanto a la funcién de seleccién, el aprendi-
zaje metalamarckiano representa una evolucion
de los Ma hiperheuristicos. Este aprendizaje es
una coordinacién simple de memes; alli se des-
compone el espacio de decisiones para optimi-
zar cada subdrea por separado, al asumir que
cada una necesitarfa un meme diferente (Le ef
al., 2015). El aprendizaje metalamarckiano im-
plica competicién y coordinacién de los memes
empleados, ya que en cada subarea compiten
segln su habilidad para explorar su respectiva
region en el espacio de busqueda y, simultd-
neamente, se coordinan con los mejores en las
otras subdreas para encontrar la solucion global
(Ong et al., 2006). Los Ma hiperheuristicosy me-
talamarckianos evidencian propagacién memé-
tica no-genética junto con el método de difusion
de Nguyen, Ong y Lim, (julio del 2008). En este
altimo trabajo, entre otros (Ullah, Sarker, Com-
fort y Lokan, 2007; Huy, Soon, Hiot y Krasno-
gor, 2009), se utiliza una poblacién de agentes
organizados en cuadricula, tal como en los auté-
matas celulares empleados en simulacién social
(Gonzalez, 2004).
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Algoritmos memeéticos de 3a generacion (ma3)

En este ultimo grupo estan los Ma basados en
los paradigmas de coevaluacién y autogenera-
cion. A diferencia de los Ma2, acé el conjunto de
memes a escoger no se conoce con antelacion;
la btsqueda local se coadapta con las posibles
soluciones (Meuth et al., 2009), a través de un ci-
clo evolutivo memético alterno al ciclo genético
convencional. De esta forma, los MA3 implican la
evolucién del tipo de memes que tan solo exis-
ten y se utilizan en los Mal o son seleccionados y
heredados en los Ma2. Esta es la diferencia esen-
cial entre los tres grupos de Ma, en virtud de los
principios fundamentales del darwinismo uni-

versal (Nguyen et al., 2008).

Smith (2003) presenta los mecanismos implica-
dos en el ciclo evolutivo en el que evolucionan
los memes, el operador de busqueda local (Lso
por su sigla en inglés), en los Ma coevolutivos.
En este ciclo evolutivo los memes son represen-

tados, inicializados, evaluados, recombinados y

Sistemas multiagente meméticos (Memas)

Al considerar el papel, apenas complementario,
de los memes en los Ma y con la intencién de te-
ner un modelo meme-céntrico, Pan, Feng, Ong,
Kang, Tan y Miao (2010) introdujeron la compo-
sicion del autémata memético (Mema) y Chen,
Ong, Lim y Tan (2011) la formalizaron concep-
tualmente como un modelo capaz de acoger una
gran variedad de herramientas de representa-
cién de conocimiento, como representaciones
meméticas, ademas de estar conformado por los
tres mecanismos darwinianos de la evolucién

memética: seleccion, propagacion y variacion.

Pan et al. (2010) y Feng, Ong, Tan y Chen (junio
del 2011) presentan sistemas multiagente memé-

ticos (Memas) basados en la conceptualizacion

modificados. Krasnogor y Gustafson (2002) pre-
sentaron el paradigma autogenerativo como una
especie de Ma “verdadero”, resaltando que, de
esta forma, se descubren auténomamente nue-
vas estrategias de btisqueda local que evolucio-
nan con las soluciones que mejoran al aplicarlas,
de forma que se evite perder tiempo refinando
soluciones ya cercanas al 6ptimo. En este altimo
trabajo, el doble ciclo evolutivo esta conformado
por dos poblaciones, una genético-lamarckiana
y otra memeética, en la que los memes modifican
a los fenotipos y, mediante ensefianza, por ejem-
plo, los fenotipos pueden modificar a los memes.
En estos Ma autogenerativos, los memes especi-
fican reglas, programas, heuristicas, conductas
o Lso. Pero, ademas de ser simples refinadores
locales, también son considerados como fuente
de bloques constructivos (Krasnogor y Gustaf-
son, 2004) semejantes a los esquemas genéticos

presentes en la teoria de los ga (Goldberg, 1989).

del Mema. En estos, cada agente esta dotado con
una red neuronal auto organizativa con apren-
dizaje por refuerzo, denominada TD-Falcon
(Tan, Lu y Xiao, 2008). Feng et al. (2011) diagra-
man explicitamente las dos formas de evolucién
memética: la intraagente, en términos de apren-
dizaje individual, y la interargente, en términos
de aprendizaje cultural. La primera es un me-
canismo de Q-Learning (Sutton y Barto, 1998)
que no estd inspirada en el darwnismo, pero
acarrea los conceptos de exploraciéon y explota-
cién propios de los algoritmos evolutivos (Hart
et al., 2005). La segunda implica un protocolo a
través del cual un agente solicita ayuda a otros
para imitar su comportamiento al incorporar el

respetivo meme.
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Al usar TD-Falcon como neuroagente, los memes
en el Memas corresponden a los nodos almace-
nados en la segunda capa de dicha red neuronal,
lo cual es un mapeo de estado-accién-recom-
pensa asimilado por el agente en su tiempo-de-
vida (Feng et al., junio del 2011). El conjunto de
estos nodos en cada agente configura su expe-
riencia en la solucién de un problema; esto co-
rresponde con la interpretacién de los memes
como bloques constructivos en el Mema: con
esto, se trasciende el paradigma de las estrate-

gias para el refinamiento local en los Ma.

Modelo de herencia dual gene-meme (bim)

Este modelo surge como contrapropuesta a di-
ferentes modelos evolutivos con una serie de fa-
lencias, entre ellos, los basados en agentes, con
propagacion horizontal, con desarrollo fenoti-
pico (lamarckiano o no), ademas del tipo de sis-
temas evolutivos basados en redes neuronales
con aprendizaje social (Sernas). Estas falencias
se analizaron con respecto a la capacidad de mo-
delar la interaccion entre lo genético y lo cultu-
ral al: 1) considerar la concepcién memética de
Dawkins; 2) notar que, desde el disefio original
de Moscato, los algoritmos meméticos no incor-
poran la evolucién conjunta de genes y memes,
y 3) objetar el uso de redes neuronales en los
Sernas por la dependencia de agentes expertos
iniciales, la tipica demora en su entrenamiento
con descenso-del-gradiente y la imprecision
resultante de su proceso de aprendizaje. Pese
a esto altimo, el modelo de herencia dual (pv,
por su sigla en inglés) rescata de los Sernas el
uso de dos contenedores separados para genes
y memes y considera el uso de agentes simples
con una estrecha relaciéon gene-meme, para ga-
rantizar que el modelo posea caracteristicas filo-

genéticas, ontogenéticas y sociogenéticas.

Lo anterior ocurre en la representacién memética
intraagente, ya que, en cuanto a la representa-
cién interargente, se tiene la expresion memética
en forma de comportamiento. Con el empleo
de TD-Falcon, la seleccion memética es medida
por cuanto se prefiera de un meme, segiin sea
capaz de lograr cierta recompensa, en términos
del Q-Learning (Sutton y Barto, 1998). El Mema
también tiene transmision memética vertical y
horizontal (Gong, 2010) por medio de la propa-
gaciéon de memes via imitacién, y permite, adi-

cionalmente, la respectiva variacién memética.

Como caracteristica particular, el pim es capaz
de evidenciar la divergencia que puede darse
entre la evolucion genética y la cultural. Los
ejemplos clasicos de esta divergencia son el celi-
bato sacerdotal y el suicidio religioso, ya que sus
propositos culturales contradicen los propésitos
genéticos de procreacion y preservacion de la

vida biolégica.

La validacién del pv se realizé usando agentes
orientados al foraging en una red aleatoria. Los
genes codifican posibles rutas a través de dicha
red, mientras los memes se desarrollan en el mo-
mento del nacimiento, copiando segmentos del
genoma en el memoma. Estos segmentos fue-
ron considerados como complejos meméticos o
“memplejos” (Dawkins, 1976). Asi, se almacenan
varias rutas-solucién en el memoma; con alguno
de estos memeplejos los agentes evidencian un
determinado comportamiento, con el fin de ob-
tener la informacién fenotipica necesaria para la
seleccion. En el piv se garantiza que el genoma
permanece inerte durante el tiempo-de-vida del
agente, mientras que el memoma se modifica

con aprendizaje individual, en la interaccién
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agente-ambiente y con aprendizaje social en la
interaccién con otros agentes. El piv considera

que la propagacién de genes es exclusivamente

vertical, mientras que la propagacion de memes
puede ser vertical, horizontal y diagonal (Gong,
2010).

Computacion evolutiva cultural sin memes

En esta seccion se revisan algunos modelos com-
putacionales de tipo evolutivo-cultural que no se

fundamentan en los conceptos de la memeética,

Algoritmos culturales

Los MA también han sido nombrados algoritmos
(Nguyen et al., julio del 2008; Huy et al., 2009), en-
tre ellos, uno inspirado en la cultura que se deno-
mina algoritmo cultural (ca por su sigla en inglés).
Los ca fueron propuestos por Robert Reynolds
(1994) como una variacién del ca, al utilizar el
teorema de los esquemas genéticos (Goldberg,
1989), a manera de benchmark, para investigar los
motivos por los que la evolucién cultural es mas
acelerada que la evolucion genética. Estos ca se
caracterizan por combinar un espacio poblacio-

nal con un espacio de conocimiento cultural, que

Aprendizaje cultural con redes neuronales

El aprendizaje por imitacién es considerado
como la capacidad cognitiva que permite la
herencia y evolucién cultural en las sociedades
humanas (Dawkins, 1976). Dicha capacidad se
atribuye a las neuronas-espejo que estan presen-
tes en el cerebro de los hominidos. Estas neuro-
nas se activan cuando un individuo ejecuta una
accion y observa a otro realizando esa misma
accion, por lo que se considera que dichas neu-
ronas tienen la funciéon de relacionar la accion
observada con el patrén motriz necesario para
imitarla (Borenstein y Ruppin, 2004). Sin em-
bargo, Aunger (2002) establece que esta perspec-

tiva imitativa no es apropiada y que en su lugar

pero se inspiran en la adquisicién y uso de cono-
cimiento cultural a través del aprendizaje social

y la imitacion.

puede ser de tipo normativo, situacional, de do-
minio, histérico o topogréfico (Reynolds y Peng,
2005). La poblacién en los ca posee las mismas
caracteristicas y dinamicas presentes en los Ga,
es decir, es inicializada, sus individuos son eva-
luados con cierta funcién objetivo y los mejores
son seleccionados para aplicarles operadores ge-
néticos. Adicionalmente, en los ca se aprovecha
la experiencia poblacional a través del aprendi-
zaje de ciertas creencias que son generalizadas,
para conformar el respectivo conocimiento cul-

tural y modificar el desempefio individual.

sucede la replicacion de neuromemes. Por su
parte, Borenstein y Ruppin emplearon un Ga con
una poblacién de neuroagentes, para mostrar el
desarrollo de la capacidad de imitacién bajo la

perspectiva de las neuronas-espejo.

Segtuin Curran y O’Riordan (2007), hay un hi-
brido entre el aprendizaje poblacional de un Ga,
el individual de los neuroagentes en la poblacion
y otro de tipo cultural. Para este tultimo tipo de
aprendizaje, con el fin de comunicar sus verbali-
zaciones sobre el medio ambiente a pupilos con
la capacidad de imitarlas, los mejores individuos

en cada generacién toman el rol de tutores. Con
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esta interaccién entre tutores y pupilos, toda la
poblacién desarrolla auténomamente un léxico

neuronalmente codificado y acelera su propia

Aprendizaje cultural con robots méviles

Un algoritmo evolutivo puede verse un poco
mas natural al combinarse con robots méviles
en entornos reales. Asi, en el campo de la ro-
bética evolutiva, suelen emplearse algunas me-
taheuristicas para la evolucién de estructuras
robéticas y controladores para robots méviles
(Nedjah, Coello y Mourelle, 2007; Floreano, Hus-
bands y Nolfi, 2008). Al detallar las revisiones
recientes puede notarse que, al parecer, en este
campo nunca se ha empleado el tipo de meta-
heuristicas propias de la computacién memética
(Bongard, 2013; Doncieux, Bredeche, Mouret y
Eiben, 2015). No obstante, Heinerman, Rango y
Eiben (2015) hacen uso de cierto memoma capaz
de evolucionar junto con un genoma destinado a
habilitar/deshabilitar los sensores de un robot y,
con aprendizaje individual y social, varios robots
conforman un conocimiento cultural en dicho
memoma. Todo esto tltimo se abordé sin hacer
referencia alguna a los conceptos de la evoluciéon
cultural desde el punto de vista de la memética,
aun cuando dicho memoma alude al concepto

de memotipo, es decir, el conglomerado de los

Conclusion

En esta revision se detallaron las caracteristicas
fundamentales de los algoritmos meméticos
(Mal, MA2, MA3) y de los culturales (ca), ade-
mas de los sistemas multiagentes meméticos
(Memas), de algunos casos de aprendizaje cul-
tural artificial y del biv: un modelo de herencia
dual genética y memética. En el caso de los ma
y los ca, es evidente que la finalidad de lo cul-

tural es acelerar y mejorar el desempefio de los

evolucion, mostrando asi el papel del lenguaje y

la educacién en la cultura.

memes propios de una cultura, analogo al con-
cepto de genotipo como conglomerado de los
genes propios de una especie (Dawkins, 1976;
Blackmore, 1999).

En Acerbi y Marocco (2009) se combinaron la
herencia genética, el aprendizaje social y neuro-
control de robots maéviles, con el fin de realizar
una coevolucion no-lamarckiana entre genes y
comportamiento. En este dltimo trabajo se de-
seaba estudiar el efecto de explotar cierta “socia-
lidad” natural, genéticamente codificada, para
orientar el aprendizaje individual en pro de
incrementar la supervivencia en una sociedad
de robots que forrajean en un ambiente desco-
nocido. Al respecto, resulta cuestionable que la
socialidad, como tendencia natural a ser parte
de un grupo social (Pam, 13 de abril del 2013),
pueda codificarse genéticamente con un tnico
bit, pues asi dichos autores asumieron que esta
tendencia puede permutarse entre si-social y
no-social, para que un robot se comportara ex-

clusivamente como lo uno o lo otro.

algoritmos genéticos (GA); por otro lado, en los
Ma, la relacién entre genes y memes no es natu-
ral, sus memes son tan solo aprendizajes indivi-
duales en procura de mejorar, con lamarckismo
frecuentemente, el genotipo de una poblacién.
En el caso de los Memas hay una ausencia total
de elementos genéticos, hecho que implica las
dificultades conceptuales que Aunger (2002) en-

cuentra en la memética. Por su parte, los modelos
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de aprendizaje cultural acd detallados, y en es-
pecial el by, tienen elementos mas cercanos a la
naturaleza; pero, aun asi, resultan insuficientes
para modelar la evolucién cultural basada en la

neuromemeética. Frente a esta problemadtica, el

genes y neuromemes en una sociedad de robots.
Para esto: 1) establece que lo genético debe co-
dificar una maquinaria corpéreo-mental capaz de
sustentar lo neuromemético; 2) reduce el uso de

redes neuronales artificiales, y 3) minimiza el

autor de este articulo ha estado desarrollando tiempo necesario para el respectivo aprendizaje

un sistema multiagente para la coevolucién de cultural.
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