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GLOSARIO

Bombas sodio potasio: son proteinas transmembrana que se encuentran en las
membranas celulares y son cruciales para mantener el equilibrio de iones dentro y
fuera de las células. Estas bombas utilizan energia del ATP para transportar iones
de sodio (Na*) fuera de la célula e iones de potasio (K*) dentro de la célula, en un
proceso conocido como transporte activo.

Canales de calcio: pueden clasificarse en varios tipos segun su mecanismo de
activacion y caracteristicas electrofisiologicas, como los canales de calcio
dependientes de voltaje (VGCCs) y los canales de calcio operados por receptores.
Cuando se abren, los iones de calcio fluyen hacia el interior de la célula, lo que
puede desencadenar una serie de eventos celulares especificos.

Canales i6nicos: son proteinas transmembrana que forman poros en las
membranas celulares, permitiendo el paso selectivo de iones especificos (como
sodio, potasio, calcio y cloruro) a través de la membrana. Estos canales son
esenciales para diversas funciones fisioldgicas, incluyendo la generacion y
propagacion de impulsos eléctricos en neuronas y musculos, la regulacion del
volumen celular, y la homeostasis idnica.

Células Glia: son células del sistema nervioso que no son neuronas pero que
desempeiian funciones cruciales para el soporte y el mantenimiento de las
neuronas.

Descenso de gradiente: es un método de optimizacion utilizado en el aprendizaje
automatico y en otros campos matematicos y de ingenieria para minimizar una
funcién objetivo, generalmente una funcion de pérdida o costo. El objetivo del
descenso del gradiente es encontrar los valores de los parametros del modelo que
minimicen dicha funcion.

Enzimas: es una proteina que actlla como un catalizador biolégico, acelerando las
reacciones quimicas en los organismos vivos sin ser consumida en el proceso. Las
enzimas son fundamentales para casi todas las funciones biologicas, desde la
digestion de los alimentos hasta la replicacion del ADN y la regulacién de los
procesos metabdlicos.

Epigenetica: es un campo de la biologia que estudia los cambios heredables en la
expresion de los genes que no implican alteraciones en la secuencia del ADN. Estos
cambios pueden ser inducidos por factores ambientales, comportamientos y
experiencias de vida, y pueden afectar como se leen y expresan los genes sin
modificar el codigo genético subyacente.

Etograma: es un listado de las conductas que un individuo despliega en su medio
natural.



Genética: es la rama de la biologia que estudia cdmo se heredan las caracteristicas
de los seres vivos de una generacion a otra. Esto incluye la investigacién de los
genes, la estructura y funcién del ADN (&cido desoxirribonucleico), y cédmo estos
elementos afectan el desarrollo y funcionamiento de los organismos. La genética
también explora las variaciones genéticas dentro de las poblaciones y como estas
pueden influir en la evolucion.

Impronta: suceso que ocurre en las primeras horas o dias de vida de un individuo
donde aprende las principales conductas de su especie.

Integracion: es la suma de las entradas sinapticas de una neurona en el soma.

Morfofisioldgicos: se refiere a la interrelacion entre la morfologia y la fisiologia de
los organismos vivos.

Neurotransmisor: es una sustancia quimica que permite la transmision de sefiales
entre las neuronas en el sistema nervioso. Los neurotransmisores son liberados por
las neuronas en respuesta a un impulso nervioso y viajan a traves de la sinapsis (el
espacio entre las neuronas) para transmitir la sefial a la siguiente neurona o célula
objetivo. Estos quimicos juegan un papel crucial en la comunicacion neuronal y en
la regulacién de una amplia variedad de funciones corporales y comportamientos.

Patrones de accion fijos: conductas que expresa una especie en respuesta a
estimulos ambientales.

Perceptron: red neuronal conformada por una 0 mas capas ocultas, una capa de
entrada y una de salida.

Potencial de accion: es un proceso fundamental en la fisiologia de las células
excitables, como las neuronas y las células musculares. Se refiere a un cambio
rapido y transitorio en el potencial eléctrico a través de la membrana celular, que
permite la transmision de sefiales a lo largo de la célula y entre células.

Postsinaptica: célula neuronal posterior a una sinapsis.

Presinaptica: célula neuronal anterior a una sinapsis.

Propagacion retrograda: es un método para entrenar redes neuronales artificiales
ajustando los pesos de las conexiones internas mediante el célculo y la propagacién
del error hacia atras a través de la red, permitiendo que la red aprenda a partir de
los datos de entrenamiento.

Receptor: es una proteina, generalmente ubicada en la membrana celular, que
tiene la capacidad de unirse a una molécula especifica (como un neurotransmisor,
hormona, farmaco, o una sefial quimica) y desencadenar una respuesta dentro de
la célula. Los receptores son cruciales para la comunicacion celular y la regulacion
de diversas funciones bioldgicas.



Regresion lineal: es un método estadistico utilizado para modelar y analizar la
relacion entre dos o mas variables. En su forma mas simple, la regresion lineal
busca describir la relacion entre una variable dependiente (también llamada variable
de respuesta) y una variable independiente (también llamada variable predictora)
mediante una linea recta.

Sinapsis: es la estructura de comunicacion entre dos neuronas o entre una neurona
y otra célula (como una célula muscular o glandular) que permite la transmisioén de
sefales eléctricas o quimicas. Es fundamental para el funcionamiento del sistema
nervioso, ya que permite la transmision de informacion a lo largo del cuerpo.

Suma ponderada: suma de las entradas de una red neuronal multiplicadas por
los pesos y sesgos.

Teleoldgico: proviene del griego "telos", que significa "fin" o "proposito”, y "logos”,
gue significa "estudio” o "razén". En filosofia y ciencias, el término "teleoldgico” se
refiere a las explicaciones o enfoques que se centran en los fines, propdsitos o
metas de un fendmeno o proceso.

Teleonomico: se refiere a procesos 0 estructuras en los organismos vivos que
parecen estar dirigidos hacia un propésito o funcién especifica, pero que en realidad
son el resultado de procesos evolutivos. A diferencia del término "teleoldgico”, que
implica un propdsito intrinseco o disefio intencional, "teleondmico" describe
fendmenos biolégicos en términos de objetivos aparentes resultantes de la
seleccion natural.

Transportadores: son proteinas de la membrana celular que facilitan el movimiento
de sustancias a través de la membrana, permitiendo el intercambio de moléculas y
iones entre el interior y el exterior de la célula. Estas proteinas son esenciales para
diversas funciones celulares, incluyendo la nutricion, la excrecion de desechos, la
sefializacion celular y el mantenimiento de la homeostasis.

Umbral de disparo: es el nivel critico de despolarizacién que una neurona debe
alcanzar para generar un potencial de accion. Si la despolarizacién alcanza un nivel
critico, conocido como el umbral de disparo (aproximadamente -55 mV en muchas
neuronas), se activan los canales de sodio dependientes de voltaje.

Vesiculas sinépticas: formadas por una bicapa lipidica que en su interior contiene
un neurotransmisor.
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Resumen
Un modelo es la reconstruccion simplificada de la realidad, las redes neuronales

artificiales son un modelo que toman como ejemplo el funcionamiento del sistema
nervioso, lo que nos permite generar redes neuronales artificiales con la capacidad
de aprender conocimiento jerarquizado, con aplicacion en el reconocimiento de
texto, audio e imagenes, similar a como lo haria un organismo biolégico. En el
presente trabajo utilizamos el programa MATLAB R2022a, especialmente la
aplicacion Neural Network Pattern Recognition, para entrenar a tres redes
neuronales artificiales basandonos en un modelo etolégico que considera a la
conducta una respuesta a las causas externas y causas internas de un organismo
vivo, el cual consiste en dos causas internas (Hambre y reproduccion) y cuatro
causas externas (hembra, macho, depredador y presa) con seis conductas o salidas
que la red deberia generar. Estas redes fueron entrenadas con diferencias en su
entrenamiento, la primera entrenada para huir del depredador, la segunda para
defender a la hembra en ausencia de causas internas y la tercera entrenada para
atacar al depredador cuando la causa interna de predacién estuviera presente. Las
redes neuronales entrenadas respondieron adecuadamente a los estimulos para los
cuales fueron entrenadas con un error del 0% para las redes entrenadas para huir
del depredador y atacar al depredador, en el caso de la red que fue entrenada para
defender a la hembra obtuvo un error del 0.0192%. Para ejecutar las redes
neuronales con los estimulos para los que no fueron entrenadas, se utilizé la
aplicaciéon Simulink, en este caso las redes no respondieron adecuadamente,
arrojando salidas o conductas como la busqueda activa o reposo, las cuales fueron
los ejemplos mas utilizados para su entrenamiento, lo que nos podria sefialar que
para el funcionamiento adecuado de una red neuronal interviene significativamente

el entrenamiento que se le da a esta.



INTRODUCCION

Han sido numerosas y variadas las visiones del hombre sobre la conducta de los
animales. En la primera mitad del siglo XVII Descartes llega a la conclusién de que
los cuerpos de los animales actian enteramente como maquinas y se mueven de
acuerdo a las leyes de la mecéanica (Huxley, 1874). Durante los tres siglos
siguientes, el pensamiento cientifico acerca del comportamiento oscila entre una
vision mecanicista que postula que los animales son autdmatas que se mueven por
la vida sin conciencia ni sentido de su propia existencia y una vision opuesta que
afirma que los animales tienen pensamiento y sentimientos similares a los seres

humanos (Grandin y Dessing, 1998).

Si bien los primeros estudios etoldgicos se remontan a Whitman (1898) y Heinroth
(1918), son Konrad Lorenz y Niko Tinbergen los que le dan el impulso para
transformarlos en una verdadera disciplina cientifica. Juntos desarrollan el
Etograma que es una lista completa de todas las conductas que un animal despliega
en su entorno natural, incluyendo tanto los comportamientos innatos como los
adquiridos. Lorenz (1939) y Tinbergen (1948) descubren ciertos comportamientos
repetitivos bajo determinadas condiciones o estimulos, que algunas aves como los
gansos, desarrollaban. Si una gansa clueca veia un huevo fuera de su nido,
desencadenaba un programa instintivo de determinados movimientos y acciones
para recuperarlo; ese comportamiento se expresaba de manera mecanica y estos
investigadores los llamaron “patrones fijos de accion o de conducta”. (Guillermo O
Martin, 2016).

Konrad Lorenz propone la hipdtesis de que muchas tendencias animales y
humanas se basan en pautas genéticas latentes que son desencadenadas por
sucesos o estimulos del ambiente. Realiza esfuerzos por identificar lo que llamé
“patrones de accion fijos”, que en su opinidn estaban genéticamente determinados
y se manifestaban a través de la influencia del medio a una especie animal
particular. Expresa que esos patrones son tan importantes para la supervivencia del
animal como sus caracteristicas anatomicas y fisiolégicas y que todos estos
aspectos tienen un desarrollo evolutivo similar. Descubre que los estimulos visuales
y auditivos de los progenitores de un animal, son mecanismos para inducir a este a
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seguirles, pero que cualquier objeto u organismo (incluido el ser humano), puede
inducir la misma respuesta empleando los mismos estimulos: llama a este
fendmeno, “impronta”. La impronta (imprinting), es un proceso de aprendizaje
especialmente rapido y relativamente irreversible que ocurre usualmente dentro de
horas o a los pocos dias después del nacimiento de aves y herbivoros, e incluye
como concepto basico, el aprendizaje que hace cada animal acerca de quién es su
madre y a que especie pertenece; obviamente este conocimiento induce de alli en
mas, la adopcion de toda una serie de comportamientos propios de la especie
(Guillermo O Martin, 2016).

En la biologia del comportamiento o etologia, la causacion del comportamiento se

trata de explicar a través de las 4 preguntas fundamentales definidas por Tinbergen:

1.- Nivel funcional: Se refiere al objetivo que los sujetos buscan al realizar una
conducta: alcanzar un objeto, acercarse a una fuente de calor, sentarse en una silla,
o bien a nivel ecolégico, al efecto que una conducta tiene sobre el éxito reproductivo
de un organismo o grupo de organismos cuando realizan el cortejo, cazan en
manada, forrajean, etc., es por ello que a este nivel se le relaciona con la funcion
que cumple la conducta. Pero es importante resaltar que esta “funcion” no debe
asociarse a causaciones de tipo teleoldgico o teleondmico, es decir a aquellas
visiones filosoficas que dan la razon de ser o la explicacién de algo en funcion de
su fin o propésito, es decir, las conductas no existen para que la especie sobreviva
0 para que el organismo escape de un depredador, mas bien son la salida de un
sistema neuronal alimentado por un conjunto de sistemas sensoriales, que mandan
informacion parcialmente procesada a redes neuronales y que mediante
mecanismos morfofisioldgicos como los musculares dan por salida una conducta
(Carranza, J., 1994; Gould., 2010, Alcock., 2001).

2.-Nivel evolutivo (filogenético): Otro nivel de causacion al cual estudiar la conducta
es el evolutivo, este responde a la pregunta sobre cual es la razon de que una
conducta exista, nuevamente la conducta no existe “por el bien de la especie”, “para
que el individuo asegure la supervivencia de su estirpe” y otras muchas

explicaciones parecidas de tipo teleolégico u otras aun mas extremas de tipo



teleolégicas. Una conducta existe por que al tener una base genética presenta
variabilidad, no todos los organismos desarrollan de igual manera una conducta o
presentan la misma conducta; algunas conductas, en términos de la interaccion del
organismo con su medio le permiten sobrevivir mas o dejar mas descendientes que
ha otros organismos con conductas diferentes, por lo que los genes asociados a
esa conducta se heredan en una mayor tasa que otros genes asociados a conductas
distintas, asi que las conductas evolucionan de manera similar a como evolucionan
los caracteres morfolégicos. Es importante mencionar, no obstante, que si bien las
conductas tienen una base genética no existe una conducta enteramente innata o
aprendida, pero incluso las conductas mediadas por un alto grado de aprendizaje
evolucionan de manera similar, ya que los mecanismos de plasticidad neuronal
presentan también una base genética. En conclusion, una conducta que en el
pasado ha afectado de manera positiva el éxito reproductivo forma parte del
repertorio conductual de una especie siendo el resultado de su historia evolutiva.
Como la impronta de los gansos de seguir a la madre, fue esta conducta y no la de
permanecer en el nido la que resulto mas beneficiosa para su supervivencia en el
pasado de la especie y la que ha sido transmitida de generacién en generacion
genéticamente en una mayor proporcion que la otra conducta (Carranza, J., 1994;
Alcock., 2001).

3.-Nivel de desarrollo (ontogénico): Se refiere al conjunto de fendbmenos durante el
desarrollo que mediante la interaccion de informacion genética y epigenética
conllevan a la formacion de las redes neuronales y a la formacion del conjunto de
mecanismos proximos necesarios para soportar la conducta. Los periodos criticos
son fundamentales para la impronta porque determinan cuando un organismo
puede formar ciertos tipos de aprendizaje y vinculos esenciales para su desarrollo
y supervivencia. Como Los gansos que seguian a Konrad Lorenz porque en el
momento critico en que tenian que aprender a seguir a su madre, su lugar estaba

ocupado por el famoso et6logo austriaco (Carranza, J., 1994).

4.- Nivel de cohesion inmediata (mecanismos): También llamados mecanismos

proximos, se refieren precisamente al conjunto de sistemas y mecanismos



fisiolégicos, neuronales, receptivos, musculares, moleculares, etc. mencionados al
final del nivel anterior y que soportan la conducta. El término proximo hace alusion
a que son mecanismos que posee el sujeto que realiza la conducta. Por ejemplo, si
un polluelo no pudiese ver a su madre o no fuese capaz de desplazarse no podria
seguirla. Si no fuese capaz de tener una precepcion de la «<imagen» de su madre
en el momento de la improntacion, no podria reconocerla como el objeto a seguir.
De alli la importancia de los mecanismos internos. Capaces de soportar todas estas

funciones que componen el fenbmeno de la impronta (Carranza, J., 1994).

Como mencionamos en parrafos anteriores respecto a la causacion de la conducta,
la ciencia actual analiza basicamente mecanismos, por lo que a la conducta la
visualizamos como la salida de un sistema neuronal alimentado por un conjunto de
sistemas sensoriales, que mandan informacion parcialmente procesada a redes
neuronales y que mediante mecanismos morfofisiol6gicos como los musculares dan
por salida una conducta, esta vision mecanicista de causas finales nos permite

desarrollar dos tipos de enfoques para la conducta de un sistema biologico:

1) Enfoque hardware: en un sistema biolégico seria el sistema nervioso, la
magquinara muscular, es decir, que genera la conducta, como seria el teclado,
mouse, pantalla de un equipo de cémputo (Carranza, J., 1994).

2) Enfoque software: las propiedades que deben poseer los mecanismos
causales de un sistema bioldgico (acontecimientos-conductas) lo que seria
escribir un texto y que el sistema de computo efectué un calculo matematico

o trace dibujos (instrucciones-conductas) (Carranza, J., 1994).

1.1.-Enfoque hardware (fisioldgico)

En un sistema bioldgico el encargado de coordinar la relacion del medio interno con
el medio externo del individuo, y, ademas, generar una conducta, es el sistema
nervioso, este se compone de estructuras como encéfalo, medula espinal y nervios,
estas estructuras a su vez estan compuestas por células de la Glia y células
neuronales. La neurona (figura 1) es una célula con las propiedades u organelos

similares al de otras células del organismo (Purves., 2007).
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(C) Terminaciones sindpticas (botones terminales)

S i -t S 3 A B

Figura 1: Caracteristicas principales de las neuronas al observarlas por microscopio oOptico y
microscopio electrénico. A. Diagrama de células nerviosas y sus partes componentes. B. Segmento
inicial del axén (azul) que entra en la vaina de mielina (dorado). C. Botones terminales (azul)
cargados con vesiculas sinapticas (puntas de flecha) que forman sinapsis (flechas) con una dendrita
(purpura). D. Corte transversal de axones (azul) envainados por las prolongaciones de los
oligodendrocitos (dorado). E. Dendritas atipicas (purpura) de las células piramidales corticales. F.
Cuerpos de células nerviosas (purpura) ocupados por grandes nucleos redondeados. G. Porcion del
axén mielinico (azul) que ilustra los intervalos entre segmentos adyacentes de mielina (dorado)
denominados nodos de Ranvier (flechas). (Microfotografias de Peters y col., 1991.). (Tomado de
Purves, 2007).

Pero, la diferencia que posee la neurona con las demas células esta en su
morfologia, se compone por dendritas, cuerpo celular o soma, cono axonico, axén

y terminales axoénicas (figura 2).
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Figura 2: Caracteristicas morfolodgicas generales de la neurona. Figura Creada con BioRender.com

La membrana celular de las neuronas, esta compuesta por una capa lipidica,
proteinas y carbohidratos. Las proteinas de membrana integrales estan incrustadas
en la bicapa lipidica y pueden atravesar completamente la membrana. Incluyen
canales ionicos, transportadores y receptores que permiten el paso de sustancias y
la transmision de sefiales (figura 3). El axdn (figura 2) esta recubierto con vainas de
mielinas, que impiden el paso de sustancias, en el espacio donde termina una vaina
de mielina y empieza otra se encuentran los nodos de Ranvier con gran cantidad de

canales ionicos (Purves., 2007).
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Figura 3: Fragmento de la Membrana neuronal. Compuesta por una bicapa lipidica, canales idnicos con su receptor y
neurotransmisor asociado (Figura modificada en bioRender.com)

Cuando se convierte un estimulo eléctrico en uno quimico se le conoce como
transduccion (figura 4), para esto es necesario que las terminales axonicas liberen
un neurotransmisor previamente sintetizado y almacenado en vesiculas sinapticas.
El neurotransmisor es el encargado de unirse a su receptor asociado de la siguiente
neurona. Este proceso le permite a las neuronas comunicarse con otras neuronas.
La liberacion del neurotransmisor por las terminales axonicas de la neurona en la
hendidura sinaptica (espacio entre terminales axonicas y dendritas) es provocado
por un potencial accion, que activa la apertura de los canales de calcio, permitiendo
su entrada a la neurona, el aumento de calcio intracelular activa la fusion de las
vesiculas sinapticas (que almacenan al neurotransmisor previamente sintetizado)
con la membrana, liberando el neurotransmisor a la hendidura sinaptica donde se
unira a su receptor asociado en la neurona siguiente (postsinaptica) provocando la
apertura o el cierre de los canales postsinapticos cambiando la excitabilidad de la

neurona postsinaptica.
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Figura 4: Secuencias de acontecimientos en la transduccion del estimulo eléctrico a quimico.
(Tomado de Purves, 2007).

A este proceso se le denomina sinapsis. Una neurona puede tener varias sinapsis
con diferentes neuronas o en su defecto puede tener sinapsis solamente con un tipo
particular de neuronas, ademas, las sinapsis pueden ser de tipo excitatorias o
inhibitorias (figura 5) (Purves., 2007).
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Figura 5: sinapsis excitatorias e inhibitorias. En la sinapsis excitatoria es el potencial de accién
(cambio de voltaje de la membrana) provoca la apertura de canales de calcio permitiendo la entrada
de calcio en la neurona lo que activara la fusion de las vesiculas sinapticas con la membrana del
axon liberando el neurotranmisor. En el caso de la sinapsis inhibitoria es el glutamato el que activa
la fusion de las vesisculas sinapticas (figura modificada en bioRender.com).

Para que se produzca un potencial de accion (figura 6) son necesarias las entradas
sinapticas de varias neuronas, estas entradas se integran en el soma o cuerpo
celular (Despolarizacion), donde llegaran al cono axénico, si la integracion de las
entradas sinapticas alcanza el umbral de disparo, que sigue el principio de “todo o
nada” lo que significa que si el potencial de membrana alcanza el umbral, se
desencadena un potencial de accion completo. Si no se alcanza el umbral, no ocurre
ningun potencial de accion. El potencial de accion viaja a través del axon, hasta las
terminales axonicas activando los canales de calcio, provocando la fusién de las
vesiculas sinapticas con la membrana, liberando el neurotransmisor de su interior,
activando asi los receptores de las dendritas de la siguiente neurona modificando

su excitabilidad.
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Figura 6: Potencial de accion. Cuando la neurona estd en reposo tiene un voltaje negativo y conforme se integran las
entradas sindpticas aumenta su voltaje y si este supera el umbral (linea mds punteada) se produce un potencial de accion.
Posteriormente en la Repolarizacion la neurona vuelve a adquirir su estado negativo. (Figura modificada en Biorener.com)

Mediante la recaptura y la eliminacion del neurotransmisor del espacio sinaptico
dada por enzimas, células glia, la apertura y cierre de canales, la neurona, es capaz
de regresar a su estado base o de reposo (Repolarizacion). Estos cambios en la
apertura y cierre de canales producen un estado de Hiperporalizacion en donde el
voltaje de la neurona se vuelve mas negativo que cuando estaba en su potencial de
reposo, mediante la activacion de bombas sodio-potasio la neurona puede volver y

mantener su estado de reposo (Purves., 2007).

Las neuronas del sistema nervioso central reciben estimulos que pueden provenir
de otras neuronas, como las neuronas sensoriales, olfativas, visuales, gustativas,
auditivas procesan la informacién y generan una repuesta que envian a las

neuronas efectoras o0 moto-neuronas, por lo que podemos encontrar tres tipos de
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neuronas: sensoriales (que reciben estimulos del ambiente), inter-neuronas (que
procesan la informacién recibida y generan una respuesta) y moto-neuronas que

junto con el sistema musculo-esquelético generaran una conducta (Purves,. 2007).

Para simplificar el funcionamiento del sistema nervioso podemos tomar como
ejemplo el modelo de caja negra, donde tendremos las entradas, una “caja negra”
(donde se llevara a cabo un proceso de los datos) y tenemos las salidas que son
las respuestas generadas por la caja negra, en el caso del enfoque fisiolégico, la

caja negra se “abre” para ver su funcionamiento (figura 7).

Estimulaciones Pautas de conducta
Visuales Movimientos
\ / Oculares
Auditivas
S
» Movimientos
Somatosensitivas —, S Y Musculo-

Esqueleticos

/

Vestibulares

Gustativas / Sistema Nervioso \ Movimientos

Mandibulares

Olfativas

Figura 7: Enfoque fisiolégico de la conducta. "abrir la caja negra"(Figura creada en biorender.com).

1.2.-Enfoque da@ c%QJ;YMQJeQ sﬁﬂglﬁlé%‘ Qeqao de 4 grandes
grupSyRIRIOLIRIR SoNYEIRSERENEREA JAVER G5 RAASEeAcCION fijas, en donde un

comegshinmmukpreedtabeyargibrra, presa o un estimulo sensorial de tipo visual, tactil, olfativo,

etc.) produce una conducta (

). La conducta de los padres de reincorporacion
del huevo al nido o la apertura del pico de las crias de las gaviotas argéntea por la

presencia de un punto rojo en el pico de la madre (ejemplos tomados de Tinbergen,
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1951) son ejemplo de estas pautas de accion fijas. Un individuo no siempre genera
la misma conducta ante el mismo estimulo sefial por, lo que se proponen causas
internas (estado fisioldgico del organismo) como el estado de los érganos sexuales
o digestivos y causas externas (estimulos sefal del entorno) como la presencia o
ausencia de la hembra o una presa (Carranza, J., 1994). Ademas, el individuo es
un organismo activo y gran parte de las interacciones que tiene con su medio
ambiente son producto de su propia actividad. El individuo genera conductas para
si (busqueda activa, reposo) para su misma especie (cortejo y agonismo) y para

otras especies (anti-depredacion, depredacion y agonismo) (Ferrari., 2020).

Por lo anterior podemos construir un modelo etolégico de la conducta. Se puede
representar como una caja negra (Figura 8) en el que tenemos ciertos estimulos
tanto internos como externos, que serian las entradas de la caja negra y las salidas,

gue son las conductas que le permiten al organismo sobrevivir y reproducirse.

Estimulaciones Pautas de
(Externas) conducta

® ;

l//

sty
Estimulaciones
(Internas)
> ® Modelos de |
odelos ae los \ /-
Mecanismos Internos 0650
!

Figura 8: enfoque etoldgico de la conducta. (Figura creada en biorender.com).
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2.-Redes neuronales artificiales
Un modelo es una reconstruccion simplificada de la realidad (graficas, ecuaciones,

diagramas) donde se busca un correcto ajuste con la realidad. Una red neuronal
artificial es un modelo que simula a grandes rasgos el funcionamiento de una red
neuronal biologica. En las redes neuronales artificiales existen 2 capas con
conexiones con el exterior. Una capa de entrada o buffer de entrada, donde se
presentan los datos a la red, y una capa de salida que devuelve al exterior la
respuesta de la red a una entrada concreta. Existen, ademas, una serie de capas
intermedias que se denominan capas ocultas (Avila-Tomas et al., 2020). Una red
neuronal artificial también puede verse mediante el modelo de caja negra en donde
tendremos las entradas que son los datos que tomamos de la realidad y las salidas
gue son las respuestas que queremos que aprenda la red. Podemos darle o decirle
cuales son las salidas que queremos que nos arroje la red (aprendizaje supervisado)
este método requiere la participaciéon de un humano que determine las relaciones
correctas o incorrectas que adquiere la red, en su caso la caja negra realizara un
conjunto de operaciones para ajustarse a los datos de salida. Un segundo método
de aprendizaje es el aprendizaje automatico o machine learning, consiste en dotar
de experiencia a la red y que sea ella misma, la que sea capaz de ir aprendiendo
de manera independiente a partir de la experiencia que le proporcionan los datos.
Para ello son necesarios algoritmos iniciales y un pequefio entrenamiento
supervisado (Avila-Tomas et al., 2020). EI modelo de una neurona artificial (figura
9) consta de una suma ponderada de las entradas con los pesos mas bias (0 sesgos
en espafol) que es una entrada constante, comunmente 1. Una funcion de
transferencia (figura 10) y para las neuronas de salida, las que no se encuentran
en las capas ocultas, una funcion de activacion (DotCSV., 2018). Gracias a la
funcién de transferencia se pueden crear redes de varias neuronas que procesan
diferente informacién cada una, obteniendo un procesamiento jerarquizado de los
datos, que le permite a la red trabajar con datos multidimensionales, a este tipo de
redes de diferentes capas ocultas se les denomina perceptron (figura 11) (DotCSV.,
2018).
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Figura 9: Estructura de una neurona artificial de la capa oculta de un perceptrén. Las entradas son
multiplicadas por los pesos (W) y sumadas ponderadamente mas sesgo (b) que cominmente es 1
que pasan por una funcion de transferencia que nos arroja una salida. Los pesos y sesgos son los
que se modifican para que la neurona arroje el resultado esperado. (Figura creada con
BioRender.com)
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Figura 10: funciones de transferencias para neuronas artificiales, las funciones Escalén, Lineal a
tramos y sigmoidea nos permiten construir redes de varias capas de neuronas para mejorar el
procesamiento de la informacién (Figura creada en Biorender.com).

20



Figura 2. Perceptréon multicapa (MLP).

Capa oculta
Capa salida
Capa entrada

Figura 11: Estructura de un perceptron multicapa, es una red neuronal unidireccional constituida por
tres 0 mas capas: una capa de entrada, otra capa de salida y el resto de capas intermedias
denominadas capas ocultas (Figura recuperada de Vivas, H., 2014).

Uno de los algoritmos necesarios para el aprendizaje no supervisado, es el
descenso del gradiente (figura 12), que ajusta los parametros de una regresion
lineal, calculando las derivadas parciales, obteniendo un vector de direcciones que
nos indica la pendiente de la funcion A donde el error se incrementa, lo que
llamamos gradiente, y nos movemos hacia la direccion contraria, se puede entender
como la pendiente de una montafa el algoritmo detecta hacia donde la pendiente
se incrementa y avanza hacia el lado contrario lo que seria cuesta abajo (buscando
el minimo error) (DotCSV., 2018). Para ello necesitamos el vector gradiente que nos
lo da el algoritmo propagacion retrégrada o Backpropagation (figura 13), opera de
forma recursiva capa tras capa moviendo el error hacia atras, ya que el error de las
capas anteriores depende directamente del error de las capas posteriores
(retropropagacion de errores). Asi cuando llegue a la primera capa se habra
obtenido el error para cada neurona y que tanto modificar sus parametros (DotCSV.,
2018).
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Descenso del gradiente
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Figura 12: Algoritmo del descenso del gradiente. El gradiente es un vector de derivadas parciales que indica la
direccién y la tasa de cambio mas rapida de la funcién. Actualiza los parametros en la direcciéon opuesta al
gradiente. Esto se hace porque queremos minimizar la funcion de costo, y el gradiente apunta en la direccién
de mayor incremento (Figura creada en Biorender.com)

Propagacion retrograda
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Figura 13: algoritmo de Back-propagacién o propagacion retrégrada, este algoritmo calcula el error
hacia atras, se obtiene el error con las salidas esperadas, comenzando con las ultimas capaz de la
red, asi podemos saber el error de cada neurona de la Ultima capa, y se enfoca en las neuronas con
mayor error corrigiendo el error capa tras capa hacia atras, al llegar a la primera capa de neuronas
el error ya se habra corregido facilitando el aprendizaje de la red (Figura modificada en
Biorender.com).
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La inteligencia artificial especialmente el machine learning nos permite obtener
redes neuronales capaces de aprender a reconocer patrones con base a los datos
que son la forma que tienen contacto con la realidad y los parametros que son los
valores que podemos modificar. Redes neuronales implementadas en el
procesamiento de imagenes, texto y audio, son capaces de producir imagenes a
partir de instrucciones en un texto por ejemplo DALL-E de OpenAl, la clonacién de
voz a partir de una sola grabacion de voz, o el poder conversar con una red e
inclusive hacerle preguntas, generando respuestas coherentes, como es el caso de
ChatGTP. La capacidad que tienen las redes neuronales de aprender conocimiento
jerarquizado y reconocer patrones nos podria permitir construir modelos etolégicos
de conducta animal que podrian implementarse en robots de tipo ho mecanicos
(Chatsbots) o mecéanicos (androides, zoomorficos, moéviles o rodantes vy

poliarticulados).

Figura 14: Imagen creada por Redes ocultas de una red neuronal artificial de procesamiento de imdgenes, cada capa de
neuronas procesan un tipo de informacion de la imagen obteniendo una variedad de imdgenes de una sala imagen.
(Recuperada de openai.com)
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JUSTIFICACION

El avance que se ha obtenido en el ambito de inteligencia artificial, especialmente
en redes neuronales y la capacidad de aprender que tienen estas, ha causado
dudas sobre los riesgos que podrian tener este tipo de tecnologias, entrenar
modelos etolégicos que reproduzcan conductas animales puede implicar ciertos
riesgos, si la red es entrenada inadecuadamente podria llegar aprender a lastimar
o dafar inclusive a matar. El encontrar el enfoque correcto por el cual basarnos para
la ensefianza de estas redes y asi reproducir conductas animales que nos permitira
dotar a robots de habilidades como la toma de decisiones propias sin necesidad de
gue alguien los esté controlando y que ademas estas decisiones no impliquen un
riesgo para el usuario. Por lo que proponemos una visién etolégica de causas
inmediatas (mecanismos) donde al robot solo pueda tener un numero reducido de
conductas y un numero delimitado de causas internas que junto con las causas
externas motivarian al robot a ejercer cierta conducta, de manera que generando
una matriz de entrenamiento con las conductas adecuadas podriamos entrenar
redes neuronales que puedan tomar decisiones que no sean un riesgo para el

usuario.
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HIPOTESIS:

Si una red neuronal artificial esta inspirada en el funcionamiento del sistema
nervioso principalmente en el de la neurona, entonces deberia ser capaz de
aprender un modelo etolégico de causas inmediatas (mecanismos) con dos causas

internas y cuatro externas y con seis conductas.

OBJETIVO:

Construir un modelo etolégico de causas inmediatas con el programa Matlab, con
dos causas internas y cuatro causas externas, con la capacidad de responder con

una conducta especifica, entre seis conductas disponibles.

Objetivos particulares:
1.- Entrenar unared neuronal para que el individuo aprenda a huir del depredador.

Siempre que esté presente sin importar si las causas internas estén presentes o

ausentes.

2.- Entrenar una red neuronal para que el individuo macho defienda a la hembra
ante un depredador, cuando no estén presentes las entradas de causas internas: Si
no tiene la necesidad de comer ni reproducirse defendera a la hembra.
Jerarguicamente la 2 es superior a la 1 en el peso que determina la salida del
sistema; Es decir: Si tiene hambre y esta en etapa reproductiva no defendera a la
hembra. Para que la red exprese la conducta de antidepredacién sera necesario

gue las dos causas internas no estén presentes.

3.- Entrenar una red neuronal para que el individuo ataque al depredador ante la
presencia de la causa interna de hambre. Si tiene la necesidad de alimentarse
expresara la conducta de depredacion tanto para la presa como para el depredador.

Es decir, también puede comerse al depredador.
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MATERIAL Y METODOS

La construccion del modelo etolégico de causas inmediatas (mecanismos), consta
de dos causas internas y cuatro causas externas que serian las entradas de la red

y seis conductas que son las salidas.
Causas internas

Hambre: Estimulo sefial de tipo interno, que induce la conducta de forrajeo para

encontrar y consumir alimento.

Reproduccién: Estimulo sefial de tipo interno, que induce la conducta de basqueda
de pareja reproductiva y las conductas de cortejo.

Causas externas

Depredador: Entidad que posee un conjunto de estimulos sefial que induce la
evitacion del sujeto de prueba, la conducta de evitacion ha sido fijada dado que

confiere la ventaja adaptativa de sobrevivir al evitar el encuentro.

Presa: Entidad que posee un conjunto de estimulos sefial que inducen la conducta

de alimentacion.

Hembra: Para las condiciones de este trabajo Unicamente, entidad que induce en

los organismos machos las conductas de cortejo y reproduccion.

Macho: Para las condiciones de este trabajo Unicamente, entidad que induce en los

organismos machos las conductas de competencia intrasexual.
Para las salidas de lared se eligieron las conductas:
Antidepredacion: defensa activa (Agresion) ante el depredador.
Depredacion: ataque hacia la presa

Huida: evitacion ante un depredador

Cortejo: Conducta mediante la cual diferentes especies seleccionan pareja
reproductiva

Reposo: Estado de locomocion reducida asociada a un estado de vigilia reducido.
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Busqueda activa: estado de locomociéon activo para la busqueda tanto de presa

como de la hembra.

Para trabajar con redes neuronales se utilizé el programa de MATLAB R2022a,
para el entrenamiento de la red se utilizé la aplicacion Neural Network Pattern
Recognition. Las redes fueron entrenadas con base en las matrices de datos que
se muestran en tablas 1, 2 y 3 en donde el 1 representa la presencia del estimulo o
entrada y O la ausencia del estimulo o entrada (1 seria la necesidad de alimentarse
y O estar satisfecho, en el caso de las causas externas 1 seria la presencia del
depredador y 0 su ausencia) de igual manera aplica para las salidas (donde >0.5 es
el actuar de esa conducta y <0.5 es no presentar la conducta). En la tabla 1 se
muestra la matriz de entrenamiento para huir del depredador, en rojo cuando se
expresa la conducta de huida, la tabla 2 entrenada para defender a la hembra ante
un depredador solo cuando no tenga entradas de causas internas (fila en rojo), la
tabla 3 entrenada para atacar al depredador ante la presencia de la causa interna
de predacion. Si el individuo tiene hambre atacara al depredador si la presa no se
encuentra. Las causas internas fueron entradas constantes para el entrenamiento
de las redes, estando presentes o ausentes una o ambas y solo teniendo presente
una causa externa ya sea depredador, presa, etc. Solo en el caso donde se le
entreno a la red a defender a la presa, tenemos un ejemplo donde tenemos dos
causas externas en los demas casos solo vamos a tener una causa externa y se va
a entrenar a la red que conducta debe generar ante ese estimulo con la presencia
0 ausencia de una o de ambas causas internas. Esto para observar que conductas
generan las redes cuando se presentan entradas para las cuales no fueron

entrenadas.

Para entrenar a las redes se utilizaron las matrices de datos de las tablas 1,2 y 3
repetidos 10 veces para aumentar el nUmero de ejemplos que la red necesita para

poder ser entrenada.
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ENTRADAS SALIDA
Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | Macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Tabla 1: Matriz de datos para entrenar a una red neuronal para huir del depredador. Considerando
las lineas en rojo: ante la presencia del depredador mostrar una conducta agonista. Las siglas Rep:
reproduccion, Dep: depredador, Anti: antidepredacién, Depre: depredacién, Cort: cortejo, Repo:
reposo y B.A: basqueda activa.
ENTRADAS SALIDAS
Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | Macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0

Tabla 2: Matriz de datos para entrenar a una red neuronal para defender (antidepredacion) a la
hembra. Cuando las causas internas de predacion y reproduccion no estén presentes (linea cuarta).
Las siglas Rep: reproduccion, Dep: depredador, Anti: antidepredacion, Depre: depredacion, Cort:
cortejo, Repo: reposo y B.A: basqueda activa.
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ENTRADAS SALIDAS

Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1
0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1
1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0

Tabla 3: Matriz de datos para entrenar a una red neuronal para atacar al depredador cuando la causa
interna de predacién esta presente. Como se muestran en las lineas doceava y dieciseisava. Las
siglas Rep: reproduccién, Dep: depredador, Anti: antidepredacion, Depre: depredacion, Cort: cortejo,
Repo: reposo y B.A: busqueda activa

RESULTADOS

Segun el manual de usuario de Matlab, cuando se entrenan redes multicapa es
comun que se dividan los datos en tres subconjuntos. El primer subconjunto es el
conjunto de entrenamiento, que se utiliza para calcular el gradiente y actualizar los
pesos y sesgos de la red. El segundo subconjunto es el conjunto de validacion. El
error de conjunto de validacion se monitoriza durante el proceso de entrenamiento.
Cuando la red comienza a sobre ajustar los datos, el conjunto de validacion
generalmente comienza a aumentar. El tercer subconjunto es el conjunto de prueba.
Si el error del conjunto de prueba alcanza un minimo de en un numero de iteraciones
significativamente diferente al error del conjunto de validacién, esto podria indicar
una mala division del conjunto de datos. Las redes fueron entrenadas 78 veces,
obteniendo un error de entrenamiento del 0%, validadas 17 veces obteniendo un
error de validacion del 0% y probadas 17 veces obteniendo un error de prueba del
0%, para el caso de las redes entrenadas para huir del depredador y para atacar al

depredador (figura 15y 16), lo que nos indica un entrenamiento adecuado.
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Train a neural nebtwork to classify predictors into a set of classes.

Data
FPredictors: redientre - [Gx112 double]
Responses:. redisalidas - [6x112 double]

red1enire: double array of 112 observations with & featuras._
redl1salidas: double array of 112 observations with & classes.

Adgorithim

Drata division: Randam

Training algorithm: Scaled conmjugate gradient
FParformance: Cross-entropy error

Training Results

Training start time: 27-Apr-2023 130648
Layer size: 10
Obhservations Cross-entropy Error
Training T8 & 5360ee-07 O
Validation 17 5. 2408<-07 O
Test 17 5 057 De-07 O

Figura 15: Resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial entrenada para huir del
depredador.

Train a neural network to classify predictors into a set of classes.

Data
Fredictors: redientre - [Gx112 double]
Responses. red3salidas - [Gx112 double]

redi1entre: double array of 112 observations with & features.
red3salidas: double array of 112 observations with & classes.

Algorithim

Data division: Randam

Training algorithm: Scaled comjugate gradient
Performance: Cross-entropy error

Training Results

Training start time: 2T-Apr-2023 135743
Layer size: 10
Observations Cross-entropy Error
Training 7B 5.3275=-07 o
Validation 17 8.2834=-07 i
Test 17 5.100%=-07 o

Figura 16: Resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial entrenada para atacar al
depredador en presencia de la causa interna de predacion.

Para en el caso de la red que fue entrenada para defender a la presa (figura 17)
obtuvo un error de entrenamiento del 0.0192%, un error de validacion del 0.0588%
y un error de prueba del 0.0588% que de igual manera nos indica que la red se

entrend correctamente.
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Train a neural network to classify predictors into a set of classes.

Data
FPredictors: redZentradas - [Ex112 double]
Responses: redZsalidas - [Gx112 double]

red2entradas: double array of 112 observations with 6 features.
red2salidas: double array of 112 observations with & classes.

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm: Scaled conjugate gradient
Performance: Cross-entropy error

Training Results
Training start tinne: 2T-Apr-2023 13:36:37

Layer size: 10

Observations Cross-entropy Error
Training = 0.0029 0.0192
Validation 17 0.0272 0.05238
Test 17 00272 0.0552

Figura 17: Resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial entrenada para defender a la
presa ante un depredador, sin entradas de causas internas.

Una vez entrenadas las redes neuronales se utilizé la aplicacién simulink de Matlab
R2022a para correr en tiempo real las redes neuronales entrenadas (figura 18), a
las cuales se les cambiaron las entradas para las cuales no habian sido entrenadas
y asi poder visualizar cuales eran las respuestas o salidas de cada una de las redes

entrenadas (tabla 4,5y 6).

Constant|————

w1 yi

S T

Figura 18: Red implementada en Simulink para correr en tiempo real las redes neuronales
entrenadas, ajustando los datos de entrada.
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Para la red entrenada para huir del depredador (tabla 1), las salidas que arrojo la
red en su mayoria fueron busqueda activa (tabla 4), en el ejemplo donde se tenia
la presencia de la causa interna de predacion y las causas externas depredador y
presa (figura 19), las salidas que arrojo lared se repartieron entre las conductas de
depredacion (0.49) y agonismo (0.51) siendo la conducta de agonismo la de mayor
peso, en el caso donde estaban ausentes las causas internas y presentes todas las
causas externas la salida que arrojo la red fue de reposo, si bien no es la salida
adecuada para sobrevivir o reproducirse, la red arrojo esta conducta ya que se
entrend para estar en reposo cuando las causas internas estén ausentes y esté
presente la presa o la hembra o el macho, por lo que el peso de la presencia del
depredador no es suficiente para que la red arroje la salida de la conducta
agonismo. Los ejemplos en los que se tenian presentes las causas externas hembra
y macho, presa y hembra o las cuatro causas externas, las salidas de la red no

fueron las esperadas, obteniendo un error del 66.6% ante ejemplos no entrenados.

ENTRADAS SALIDAS

Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | Macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
1 0 1 1 0 0 0 0.49 051 |0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 0 0.9 0 0 0.1
1 1 0 1 1 0 0 0.1 0 0 0 0.9
0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 1 0 0 0 01 |0 0.9
0 1 1 1 1 1 0 0 0 01 |0 0.9
1 0 1 1 1 1 0 0 0.1 0 0 0.9

Tabla 4: salidas de la primera red entrenada para huir del depredador. Lineas marcadas en rojo son
los ejemplos a los cual la red no respondié adecuadamente. Las siglas Rep: reproduccion, Dep:
depredador, Anti: antidepredacién, Depre: depredacion, Cort: cortejo, Repo: reposo y B.A: blsqueda
activa.

32



Figura 19: osciloscopio para las entradas 1, 0, 1, 1, 0,0 (presencia de la causa interna de predacion
y presencia de depredador y presa) de la red entrenada para huir del depredador. Las lineas de
colores representan las salidas que género la red neuronal artificial. La salida de agonismo (color
rojo) obtuvo un valor de 0.51y para la salida de depredacién (color azul) se obtuvo un valor de 0.49.
Las salidas restantes obtuvieron valores de 0 por lo que se ven empalmadas. El eje de las abscisas
representa el tiempo, ya que las condiciones cambian de manera dinamicas.

Para la red que fue entrenada para defender a la hembra, tendremos conductas
mas esperadas (tabla 5), aunque lo que se esperaria es que presentara la conducta
de defender a la hembra (anti depredacion), esta conducta se presenta solamente
0.1 por lo que el 0.9 del reposo seria la conducta que presentaria la red, por lo que
la red no fue capaz de aprender este tipo de conducta. En el ejemplo donde la causa
interna de predacion estaba presente y las causas externas de presa y depredador
también estuvieran presentes (figura 20) la red nos arrojé como salida la conducta
de depredacion, siendo esta salida adecuada conforme a la causa interna pero no
funcionaria para la supervivencia ya que podria ser atacada por el depredador.
Ejemplos que tenian presentes las causas externas hembra, depredador o hembra,
macho y cuando se tenian las cuatro causas externas (a excepcion del ejemplo
donde también se tiene presente ambas causas internas) no obtuvieron conductas

esperadas, obteniendo un error del 44.4% ante ejemplos no entrenados.
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ENTRADAS SALIDAS

Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | Macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0
1 1 0 1 1 0 0 0.1 0 0 0 0.9
0 0 1 1 1 1 01 |0 0 0 0.9 0
1 1 1 1 1 1 0 0.9 0.1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 1 0 0 0 0.06 | 0.04 | 0.9
0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0

Tabla 5: salidas de la red neuronal entrenada para defender a la Hembra ante la presencia del
depredador y la ausencia de ambas causas externas. Lineas marcadas en rojo son los ejemplos a
los cual la red no respondié adecuadamente. Las siglas Rep: reproduccion, Dep: depredador, Anti:
antidepredacion, Depre: depredacion, Cort: cortejo, Repo: reposo y B.A: basqueda activa.

Figura 20: osciloscopio para las entradas 1, 0, 1, 1, 0,0 (presencia de la causa interna de predacion
y presencia de depredador y presa) de la red entrenada para defender a la presa cuando las causas
internas estén ausentes. La linea azul marino representa la salida de depredacion obteniendo un
valor de 1. Las demas salidas obtuvieron valores de cero por lo que se ven empalmadas. El eje de
las abscisas representa el tiempo, ya que las condiciones cambian de manera dinamicas.
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La red entrenada para atacar al depredador cuando la causa interna de predacion
esta presente (tabla 6), la conducta de reposo fue la mas frecuente presentandose
cuatro veces, se puede decir que el entrenar a la red a atacar al depredador esta
dejo de darle peso a huir del depredador. Tomaremos como ejemplo las entradas
donde la causa interna de predacion se encuentra ausente y la de reproduccion
presente y las causas externas de depredador y hembra presentes (figura 21), en
este caso la red nos da como salidas 0.7 para agonismo, 0.1 para cortejo y 0.2 para
reposo, siendo la conducta de agonismo la de mayor peso por lo tanto la que se
presentaria mayormente, lo cual es una conducta adecuada para la supervivencia
pero no para la reproduccion, la presencia de esta conducta se podria explicar, ya
que en su entrenamiento se le ensefio a la red a darle mas prioridad a huir del
depredador que iniciar un cortejo. Los ejemplos donde se tenia presente las causas
externas de presa, hembra o las cuatro causas externas no obtuvieron conductas
esperadas, obteniendo un error del 55.5%. Cabe sefialar que la red genero una
conducta esperada en el ejemplo donde las causas externas de hembra, macho

estaban presentes.

ENTRADAS SALIDAS

Hambre | Rep. | Dep. | Presa | Hembra | Macho | Anti. | Depre. | Huida | Cort. | Repo. | B.A.
1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 0 0.7 0.08 |022 |0
1 1 0 1 1 0 0 0.1 0 0 0 0.9
0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
1 1 1 1 1 1 0 0.4 0 0 0 0.6
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0
0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0
1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0

Tabla 6: salidas de la red entrenada para atacar al depredador cuando la causa interna de predacion
estd presente. Lineas marcadas en rojo son los ejemplos a los cual la red no respondio
adecuadamente. Las siglas Rep: reproduccién, Dep: depredador, Anti: antidepredacion, Depre:
depredacioén, Cort: cortejo, Repo: reposo y B.A: blsqueda activa.
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Figura 21: osciloscopio para las entradas 0, 1, 1, 0, 1, O (presencia de la causa interna de
reproduccion y presencia de las causas externas del depredador y la hembra). La linea de color rojo
representa la salida de agonismo obteniendo un valor de 0.7. Las lineas de color morado y verde
representan las salidas de reposo y cortejo obteniendo valores de 0.22 y 0.08 respectivamente. Las
restantes salidas obtuvieron valores de 0 por lo que se ven empalmadas. El eje de las abscisas
representa el tiempo, ya que las condiciones cambian de manera dinamicas.

La red entrenada para huir del depredador género tres conductas diferentes, la red
entrenada para defender a la presa género 4 conductas diferentes y la red

entrenada para atacar al depredador género cinco conductas (figura 22).

Red entrenada para huir
del depredador

Frecuencia

Conductas

Red entrenada para atacar al
depredador

Frecuencia

Anti. Drep. Agon. Cort. Repo. B.A

Conductas

ecuencia

Er

Red entrenada para defender a
la hembra

1.

Anti. Drep. Agon. Cort. Repo. B.A.

Conductas

Las conductas: busqueda
activa, Reposo y Agonismo
estuvieron presentes en
las tres redes neuronales,
esto se puede explicar por
el tipo de entrenamiento ya
que fueron las conductas
comunes en los ejemplos
de entrenamiento.

Created in BioRender.com bio

Figura 22: frecuencia en el nimero de conductas que obtuvieron las tres redes neuronales (Agon: Huida)
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DISCUSION

La capacidad de aprendizaje de las redes neuronales, nos permite construir un
modelo etoldgico que puede responder a conductas similares a las de los animales
en base a una visidbn de mecanismos causales (mecanismos); a pesar de que la
redes entrenadas, no sean capaces de responder adecuadamente a entradas para
las cuales no fueron entrenadas, esto, mas que ser un factor limitante, nos permite
construir matrices de datos con variados y mejores ejemplos, para entrenar redes
neuronales que se ajusten mejor a las salidas o conductas esperadas, sin llegar a
ser un riesgo para los usuarios, si se llegasen a implementar en algun tipo de robot.
Ya que este tipo de modelos carecerian de la capacidad de producir conductas para
las cuales no fueron entrenadas y programadas. Construir modelos con esta vision
mecanicista puede ser de gran utilidad para simular modelos animales y entrenarlos
para que se comporten de cierta manera, aunque estos estaran limitados solamente
al tipo de entrenamiento que se les dé, y no tendrian la capacidad de simular
conductas que realmente se ajusten a las que presentan los animales en su medio

natural.

A pesar de que la red entrenada para defender a la hembra obtuvo un error 44.4%
(menor con respecto a las otras dos redes), esta solo genero 4 conductas (Huida,
Reposo, Busqueda Activa y depredacion) menor, en comparaciéon con la red
entrenada para atacar al depredador, que genero 5 conductas (Huida, Reposo,
Busqueda Activa, depredacién y cortejo) lo que nos indica como variaciones en el
entrenamiento pueden afectar en las respuestas que produce una red neuronal
(figura 22). La jerarquizacion de las conductas es un factor importante en el modelo
etoldgico, el modelo simulado en el presente trabajo no toma en cuenta este factor,
lo que nos permite simplificar el modelo etoldgico, por lo que podria explicar por qué
los tres modelos entrenados obtuvieron errores tan altos al presentarles ejemplos
para los cuales no fueron entrenados. Una manera de mejorar este error es darle
una jerarquizacion al modelo donde algunas causas internas y externas tengan un

mayor peso en el momento del entrenamiento.

Los modelos empleados se consideran mecanicistas ya que para el reconocimiento
de patrones se utilizan las caracteristicas geométricas, de un objeto en el espacio,
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por ejemplo: largo, ancho y profundidad. Estas caracteristicas son los elementos
que la red utilizaria para reconocer al depredador, la presa o la hembra. Ademas,
para el procesamiento de los datos que genera la red en el interior, si consideramos
la red como una “caja negra”, se basan en datos matematizables, los cuales son
probabilisticos que podrian considerarse deterministas ya que existe una conexion

entre los sucesos (entradas) y fenébmenos (salidas).

Esto fue observado en los resultados obtenidos en el presenta trabajo, ya que las
tres redes neuronales no fueron capaces de responder adecuadamente a entradas
para las cuales no fueron entrenadas, mostrando salidas para las cuales si fueron
entrenadas como la conducta de busqueda activa, en el caso de la red que fue
entrenada para huir del depredador, o el reposo para la red que fue entrenada para
atacar al depredador. En el caso de la red que fue entrenada para defender a la
hembra, obtuvo conductas variadas aunque poco acertadas, lo que nos indica la
importancia de la jerarquizacion en el entrenamiento para el aprendizaje de las
redes neuronales artificiales. Con los ejemplos o datos adecuados, nos permitirian
construir matrices de entrenamiento que se ajusten mejor a las salidas esperadas
en un modelo etolégico de mecanismos causales (mecanismos) el cual no podria
implicar un riesgo para el usuario, a menos que esta red sea entrenada
malintencionada para dafar al usuario, ya que esta no es capaz de generar

conductas para las cuales no fue entrenada.

Para que una red aprenda adecuadamente y genere las respuestas esperadas o
adecuadas es importante el entrenamiento que se le da a esta, entre mas y variados
ejemplos se le muestren a la red tendra un mejor aprendizaje, como es el caso en
donde se le ensefio a la red a defender a la hembra, en donde al tener un ejemplo
donde se le presentan mas datos, y como responder a estos, la red es capaz de
generar mas coherencia cuando se le presentan datos para los cuales no fue
entrenada. Por lo que es importante generar una matriz de entrenamiento con
ejemplos variados para que la red pueda aprender eficientemente y genere salidas

(o respuestas) que se adecuen a las esperadas.
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PERSPECTIVAS

Ricardo Ferrari (2020) describe a la Antrozoologia como el estudio de las relaciones
humano-animales, es una disciplina multidisciplinaria donde se involucra a la
antropologia, propone la insercion de los animales en la cultura, donde se enfoca
en la coordinacion de la conducta de los entes y no en la naturaleza de los mismos,
describiendo a nuestra sociedad como un vasto entramado comunicacional,
logrando una Antrozoologia no humanocéntrica. Asi, es posible sugerir la nocién de
una cultura, y entonces, una sociedad, mixta, pluriespecie (Segerdahl, 2007).

La construccion de un modelo etolégico con la idea Antrozoologica, que propone
modelos conexionistas; estos modelos al tener una gran similitud al funcionamiento
de las redes neuronales, podriamos construir matrices de datos basados en estos
modelos conexionistas y entrenar a una red neuronal, que nos permita simular
conductas animales. Por la naturaleza de estos tipos de modelos el aprendizaje de
nuevas conductas podria ser mas eficiente que la de un modelo etoloégico de causas

inmediatas.

REFERENCIAS

Aldabas-Rubira, E. (sff). Introduccion al reconocimiento de patrones mediante redes
neuronales.
file:///C:/Users/pcl/Downloads/Introduccion al reconocimiento de patron.p
df

Alcock, J., A. (2001). Animal behavior (seventh edition). ARIZONA STATE
UNIVERSITY.

Avila-Tomas, J. F., Mayer-Pujadas, M. A., & Quesada-Varela, V. J. (2020). La
inteligencia artificial y sus aplicaciones en medicina |: introduccion
antecedentes a la IA y robética. Atencion primaria, 52(10), 778-784.
https://doi.org/10.1016/j.aprim.2020.04.013

Carranza, J. (ed.). Etologia: Introduccién a la Ciencia del Comportamiento.

Publicaciones de la Universidad de Extremadura, Caceres, pp. 41-62. 1994.

39


file:///C:/Users/pc1/Downloads/Introduccion_al_reconocimiento_de_patron.pdf
file:///C:/Users/pc1/Downloads/Introduccion_al_reconocimiento_de_patron.pdf
https://doi.org/10.1016/j.aprim.2020.04.013

Dall-e 2. (s/f). Openai.com. Recuperado el 3 de julio de 2023, de

https://openai.com/dall-e-2

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2017a, noviembre 20). Modelos para entender una
realidad cadtica | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=Sb8XVheowVQ&list=PL-
Ogd76BhmcC_E2RjgllJZzd1DQdYHcVf0&index=3

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2017b, diciembre 16). Regresion Lineal y Minimos
Cuadrados Ordinarios | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=k964 uNn3l|0&list=PL-
Ogd76BhmcC_E2RjgllJZd1DQdYHcVf0&index=4

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2018a, febrero 4). ¢, Qué es el Descenso del Gradiente?
Algoritmo de Inteligencia Artificial | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=A6FiCDo0z8 4&list=PL-
Ogd76BhmcC_EZ2RjgllJZd1DQdYHcV{0&index=5

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2018b, marzo 19). ;Qué es una Red Neuronal? Parte 1:
La Neurona | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=MRIV2IWFTPg&list=PL-
Ogd76BhmcC_E2RjgllJZd1DQdYHcVf0&index=6

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2018c, mayo 28). ¢ Qué es una Red Neuronal? Parte 2 :
La Red | DotCSV. Youtube.
https://lwww.youtube.com/watch?v=uwbHOpp9xkc&list=PL -
Ogd76BhmcC_E2RjgllJZd1DQdYHcVf0&index=7

Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2018d, octubre 3). ; Qué es una Red Neuronal? Parte 3 :
Backpropagation | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=eNIqz_noix8&list=PL-
Ogd76BhmcC_E2Rjgl1JZd1DQdYHcVf0&index=9

40



Dot, C. S. V. [@DotCSV]. (2018e, octubre 14). ¢ Qué es una Red Neuronal? Parte
3.5: Las Matematicas de Backpropagation | DotCSV. Youtube.
https://www.youtube.com/watch?v=M5QHwWkkHgAA&list=PL-
Ogd76BhmcC_E2RjgllJZd1DQdYHcVf0&index=10

Etologia. (sff). Ugr.es. Recuperado el 2 de julio de 2023, de

https://www.ugr.es/~aula_psi/Etologia.htm

Ferrari, H. R. (Ed.). (2020). Elementos de etologia para una antrozoologia
critica (Vol. 13, Numero especial). CALIDAD DE VIDA Y SALUD.

Gould, S. J. (2010). Hen’s Teeth and Horse’s Toes: Further Reflections in Natural
History. W. W. Norton & Company.

GRANDIN, T.y M.J. DESSING (1998). “La genética del comportamiento animal”. In:
Genetics and the Behavior of Domestic Animals (Cap. 1), T. Grandin (ed.); Academic
Press; San Diego, California, USA.

Herrera, L. R. (Ed.). (10 de abril 2004). DESCARTES Y EL SIGNIFICADO DE LA
FILOSOFIA MECANICISTA (Vol. 5, Namero 3). Revista Digital Universitaria.

Hopfield, J. J. (1982). Neural networks and physical systems with emergent
collective computational abilities. Proceedings of the National Academy of
Sciences of the United States of America, 79(8), 2554-2558.
https://doi.org/10.1073/pnas.79.8.2554

HUXLEY, T.H. (1874). “On the hypothesis that animals are automata and its history”.
In: Collected Essays , Vol. 1. Methods and Results: Essays; p. 218.

Introducing ChatGPT. (s/f). Openai.com. Recuperado el 3 de julio de 2023, de
https://openai.com/blog/chatgpt

Martin, G. O. (2016). Etologia y Comportamiento Animal Principios de Bienestar

Animal. Sitio Argentino de Produccién Animal.

41


https://doi.org/10.1073/pnas.79.8.2554
https://openai.com/blog/chatgpt

Olah, C., Mordvintsev, A., & Schubert, L. (2017). Feature Visualization. Distill, 2(11),
e7. https://doi.org/10.23915/distill.00007

OpenAl microscope. (s/f). OpenAl Microscope. Recuperado el 3 de julio de 2023, de

https://microscope.openai.com/models

Purves, D. (2007). Neurociencia. Panamericana Editorial.
Rocha Herrera, Leticia (2004 ) “Descartes y el significado de la filosofia mecanicista”.
Revistas, S., Vivas, H., Martinez, H. J., & Pérez, R. (2018). Método secante

estructurado para el entrenamiento del perceptron multicapa. Revista de Ciencias
(On Line)/Revista de Ciencias, 18(2), 20. https://doi.org/10.25100/rc.v18i2.6104

Revista Digital Universitaria. 10 de abril de 2004,
<http://www.revista.unam.mx/vol.5/num3/art19/art19.htm> [Consulta: 11 de abril de
2004].

(S/f). nfermeravirtual.com. Recuperado el 2 de julio de 2023, de
https://www.infermeravirtual.com/files/media/file/99/Sistema%20nervioso.pdi?1358
605492

42


https://www.infermeravirtual.com/files/media/file/99/Sistema%20nervioso.pdf?1358605492
https://www.infermeravirtual.com/files/media/file/99/Sistema%20nervioso.pdf?1358605492

