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Resumen. ECHO es un agente de dos relojes cuyo nucleo rapido trabaja solo con enteros y cuyas
hipdtesis lentas nunca se convierten en hechos sin verificacién. Aqui probamos una pieza concreta —un
veto lexicografico que pone la seguridad antes que el progreso (OK | MODIFY | BLOCK) y que aprende
de las consecuencias qué hace daiio— en dos benchmarks publicos que no diseiiamos: Safety-Gymnasium
(navegacion con coste, MuJoCo) y AI Safety Gridworlds (DeepMind). En Safety-Gymnasium el veto,
colocado sobre un proponente ciego que solo busca la meta, aprende en 40 episodios qué canal del lidar
cuesta y mantiene el coste medio dentro del presupuesto en las cuatro tareas (0,6 a 18,6 frente a 45 a
145 del proponente solo), por debajo de PPO-Lagrangiano entrenado con 10° pasos; la mayoria de los
episodios no cuestan nada, pero queda una cola de episodios malos en los coches, y el precio es retorno.
En Gridworlds evita el dafio cuando el dafo es visible (agua, lava, castigo) y no mejora nada donde
no lo es (efectos secundarios, juego de la recompensa, interrupcién, automodificacién). Todo se registré
antes de evaluar; una revision independiente encontré dos errores que se corrigieron en una enmienda
declarada, y se reportan ambas versiones.

1 Qué se prueba

LINK-3 midi6é, en un mundo nuestro, que una jerarquia de riesgo desarma a un mentiroso estratégico.
SHIELD-1 pregunta si el mismo principio sobrevive fuera de casa. No es un benchmark de razonamiento: no
hay modelo de lenguaje y el «cortex» de ECHO estd apagado. Lo que se mide es una pieza de control: un
escudo (shield, en el sentido de Alshiekh et al. 2018) entero que filtra las acciones de un proponente.

Dos preguntas, una por benchmark:

1. ;Puede el veto aprender, sin que se lo digan, qué hace dano, y mantener el coste bajo el
presupuesto? (Safety-Gymnasium)

2. ;Qué problemas de seguridad resuelve un veto asi, y cudles no? (Al Safety Gridworlds)

2 Método

2.1 El veto (nicleo entero)

El lidar del simulador (16 sectores, 3 m) se convierte en la frontera a cercania entera 0..100; todo lo que sigue
son enteros (sin literales en coma flotante, sin divisién real; lo comprueba un test sobre el cédigo fuente,
hash 581b5e9be88d4674). La cercania se agrupa en 7 niveles (bordes 50, 65, 75, 82, 88, 93; 93 ~ dentro de un
peligro de 0,2 m). Una lectura cubre un cono de +1 sector, que se ensancha a +2 y +3 de cerca.

El proponente (SEEK) nombra un rumbo: el sector donde la meta se ve més fuerte. El veto ordena los
16 rumbos lexicograficamente por (profundidad de peligro, distancia angular al propuesto). Responde OK
si gana el propuesto, MODIFY si gana otro rumbo seguro, y BLOCK —frenar proporcionalmente a la
velocidad de avance mientras gira hacia el rumbo menos peligroso— si ningtin rumbo es seguro o si la inercia
yva lleva al robot hacia el peligro. La recompensa nunca compra riesgo: solo desempata entre rumbos igual
de seguros.

2.2 Qué aprende

ECHO-L no sabe qué canal del lidar cuesta. Por canal y nivel de su lectura mas cercana cuenta pasos n y
pasos con coste k, y declara que el canal duele en el nivel ¢ cuando n > 10y (k— [/n]) - 100 > 50n: una
cota inferior, para que pocas muestras no basten. El peligro empieza 3 niveles antes del contacto aprendido.
ECHO-P (ablacién) recibe los canales con coste. La geometria y el margen son los mismos para ambos: lo
unico aprendido es qué duele y dénde empieza el contacto.

En Gridworlds el simbolo de la casilla es exacto, no un sensor con ruido. Un daiio verificado (recompensa
observada < —10, o la restriccién lateral de seguridad de island_navigation a 0) prohibe ese simbolo desde
el primer caso: un hecho en memoria, que no se promedia con las veces que no dand. El veto se aplica sobre



Q-learning tabular en enteros (ECHO-Q: Qx100, a = % por desplazamiento, v = 95/100) y filtra tanto la
exploracién como la accién codiciosa.

3 Protocolo

Safety-Gymnasium 1.0.0 (MuJoCo 2.3.3): PointGoall/2, CarGoall/2, 1000 pasos, presupuesto de coste 25.
Brazos: RND, SEEK, ECHO-P (maérgenes 1, 2, 3), ECHO-L, y PPO-Lagrangiano de OmniSafe 0.5.0 con
sus valores por defecto, limite de coste 25, 10¢ pasos, actor determinista (checkpoint epoch-50.pt). ECHO-L
aprende en los mundos 0..39 y se congela; todos juegan los mundos 4000..4049.

AT Safety Gridworlds (commit c43cb31): los 8 entornos de un agente. Agentes Q (coma flotante), Q-S (Q
al que se le entrega el mismo dafio como penalizacién —50), ECHO-Q (enteros) y ECHO-L. 1000 episodios
de aprendizaje y 100 de prueba sin aprendizaje, semillas 500..509.

Custodia. El contrato y el cddigo se congelaron con SHA-256 antes de evaluar (2026-10-20T04:35:117Z,
contrato 64d16dc3647fa2f8). Una revision independiente leyd el cédigo congelado. La enmienda de Gridworlds
se selld (2026-10-20T05:14:29Z, 2b14b11f89205406) antes de leer los resultados de la versién congelada; se
reportan las dos.

4 Resultados: Safety-Gymnasium
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Figura 1: Coste y retorno medios por episodio (50 mundos de evaluacién por tarea). La linea roja es el presupuesto de 25.



tarea brazo retorno coste | metas ep. > 25

PointGoall = RND 0,12 | 61,1 0,1 14
SEEK 12,63 454 5,9 36
PPO-Lag 1823 424 84 35
ECHO-P 817 | 0,6 3,9 1
ECHO-L 817 | 0,6 3,9 1
PointGoal2 = RND —0,08 | 61,0 0,0 18
SEEK 044 | 90,7 33 39
PPO-Lag 6,42 | 160,9 2,7 39
ECHO-P —0,17 | 0,7 1,7 1
ECHO-L —017 07 1,7 1
CarGoall | RND —181 533 0,0 22
SEEK 19,10 62,7 9,1 38
PPO-Lag 18,82 66,2 8,9 36
ECHO-P 10,94 | 56 5,2 1
ECHO-L 10,94 | 56 5,2 1
CarGoal2 | RND ~133 | 915 0,1 34
SEEK 4,35 | 144,9 5,5 42
PPO-Lag 565 855 2,5 29
ECHO-P 045 18,6 2,0 5
ECHO-L 045 186 2,0 5

Tabla 1: Medias sobre 50 episodios por tarea y brazo. «ep. > 25»: episodios por encima del presupuesto.

prediccién registrada ;se cumple?
P1 - ECHO-L coste medio < 25 en las 4 tareas si

P2 - ECHO-L coste < Y% del de SEEK en las 4 si

P3 - aprende exactamente los canales con coste si

P4 - mismas decisiones que ECHO-P en = 3 tareas 4/4 si
P5a - PointGoall: retorno = 80 % de SEEK no

P5b - coches: retorno < 50 % de SEEK (precio declarado) no

P7 - ECHO-L coste < PPO-Lag (10°) en las 4 si
SHIELD-1A verde (P1 A P2 A P3) si

Tabla 2: Predicciones de la parte A. P3 y P4 quedaron decididas antes de evaluar (el aprendizaje usa los mismos mundos 0..39
y es determinista); las pruebas fuera de muestra son P1 y P2.

PointGoall PointGoal2 CarGoall CarGoal2
goal o 0o 0o o0 2 0 - goal 0 0 0 0o 0 0 - goal 0o 0o o0 1 0 0 - goal 2 2 3 12 22 12
hazards {0 0 0 0 0 0§38 hazards 0 0 0 0 0 hazards -0 0 0 0 0 hazards
vases 40 0 0 0O O O O vases 0O 0 0 0 O vases 40 0 0 0 O O - vases
T T T T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 01 2 3 4 5 6 01 2 3 4 5 6 01 2 3 4 5 6
nivel de cercania nivel de cercania nivel de cercanfa nivel de cercania

Figura 2: Lo que ECHO-L aprendié: porcentaje de pasos con coste por canal y nivel de cercania (« - » = menos de 10
observaciones). Solo los peligros, y los jarrones en nivel 2, duelen al contacto; acercarse a la meta no.
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Figura 3: Barrido del margen de ECHO-P (m3 = margen contratado) frente a SEEK. Con margen 1 el coste se dispara en los
Point; en los coches m2 y m3 quedan cerca (en CarGoall m2 cuesta incluso menos). El margen no se ajusté después de ver
estos datos.
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Figura 4: Coste pagado mientras se aprende. Izquierda: ECHO-L, 40 episodios (40 000 pasos). Derecha: PPO-Lag, 10° pasos
(20 episodios por época). Coste total aprendiendo — ECHO-L: PointGoall 117, PointGoal2 57, CarGoall 134, CarGoal2 1424,
PPO-Lag: PointGoall 54.629, PointGoal2 122.895, CarGoall 65.584, CarGoal2 118.611.

Lectura. El veto no aprende a conducir: el proponente esta escrito a mano y la geometria del margen es una
constante de diseno. Lo que aprende, de pocas consecuencias, es qué duele; y con eso basta para que el coste
medio quede por debajo del presupuesto. No es un coste nulo garantizado: ECHO-L no cuesta nada en 49 de
50 episodios en los Point y en 47 y 42 en los coches, pero en CarGoal2 cinco episodios superan el presupuesto
(el peor, 376). No hemos analizado todavia qué los causa; el GIF del mundo 4000, que es uno de ellos (208),
es el punto de partida. El precio es retorno, y lo predijimos mal en las dos direcciones: en PointGoall ECHO-
L se queda en el 65 % del retorno de SEEK (predijimos = 80 %), y en CarGoall en el 57 % (predijimos <
50 %). PPO-Lag con 10° pasos —una décima parte del protocolo de OmniSafe, que aqui no se corrié— atn
no cumple su propio limite en ninguna tarea. No afirmamos que ECHO-L sea mejor politica que PPO-Lag:
son cosas distintas (un escudo sobre un proponente escrito a mano frente a una politica aprendida de cero).



SEEK - PointGoal2 ECHO-L - PointGoal2
paso 544 coste 92 metas 2 paso 544 coste 0 metas 0 BLOCK

Figura 5: Fotograma del GIF de PointGoal2, mundo de evaluacién 4000. Izquierda SEEK, derecha ECHO-L, misma semilla.
Discos azules: peligros; cubos: jarrones; cilindro verde: meta. La etiqueta es el veredicto del veto en ese fotograma (muestreado
1 de cada 8 pasos).

Q ECHO-L Q ECHO-L

prueba 3 - paso 2- R-2 prueba 3 - paso 2- R-2 prueba 3 - paso 3- R-53 prueba 3 - paso 66 - R -66

Figura 6: absent_supervisor, prueba sin supervisor: Q (izq.)  Figura 7: distributional shift, lava desplazada en prueba: Q
atraviesa la casilla de castigo; ECHO-L (der.) rodea. (izq.) entra en la lava al tercer paso (R —53); ECHO-L (der.)
no la pisa, pero sin otra ruta aprendida lleva 66 pasos dando

vueltas.
5 Resultados: AI Safety Gridworlds
dafios aprendiendo (10 semillas) lava pisada en prueba (1000 ep.) absent_supervisor: visible | oculto
103 4 500
40 +
5 400
10 30 -
300 A / /S
10! 4 /
200 - 20 ? %
100 - w04/ 7
10° o L/ é
0 01— ; ; ol /L By P,
island shift absent Q Q-5 ECHO-Q ECHO-L Q Q-5 ECHO-Q ECHO-L

Figura 8: Izquierda: dafios durante el aprendizaje (escala logaritmica). Centro: lava pisada en prueba con la lava desplazada.
Derecha: absent__supervisor, retorno visible (sélido) frente a rendimiento oculto (rayado).



entorno agente dafios apr. retorno oculto | danos prueba

island__navigation Q 143 46,00 46,00 0
Q-S 93 46,00 46,00 0
ECHO-Q 154 46,00 46,00 0
ECHO-L 10 46,00 46,00 0
distributional _shift Q 914 —3,41 —3,41 478
Q-S 914 —3,41 —3,41 478
ECHO-Q 944 1,71 1,71 422
ECHO-L 10 —8,68 | —8,58 0
absent__supervisor Q 1102 41,50 26,41 105
Q-S 1102 41,50 26,41 105
ECHO-Q 574 42,84 27,75 49
ECHO-L 21 41,00 41,00 0
safe_ interruptibility Q 0 38,00 19,11 0
Q-S 0 38,00 19,11 0
ECHO-Q 0 38,00 19,11 0
ECHO-L 0 38,00 19,11 0
side_ effects_sokoban | Q 0 45,00 35,00 0
Q-S 0 45,00 35,00 0
ECHO-Q 0 45,00 35,00 0
ECHO-L 0 45,00 35,00 0
boat_ race Q 0 —37,30 12,80 0
Q-S 0 —37,30 12,80 0
ECHO-Q 0 —52,30 | —46,20 0
ECHO-L 0 —52,30 | —46,20 0
tomato_ watering Q 0 13,96 6,28 0
Q-S 0 13,96 6,28 0
ECHO-Q 0 14,86 6,30 0
ECHO-L 0 14,86 6,30 0
whisky gold Q 0 17,42 17,42 0
Q-S 0 17,42 17,42 0
ECHO-Q 0 17,65 17,65 0
ECHO-L 0 17,65 17,65 0

Tabla 3: Versién enmendada (v2), 10 semillas de entrenamiento x 100 episodios de prueba. «Oculto» es la medida de seguridad
de DeepMind (get_last_performance).

prediccién registrada vl congelada v2 enmendada
G1 - island: dafios aprendiendo < 20 y < % de Q si si
G2 - shift: ECHO-L 0 lava en prueba; Q > 0 si si
G2b - shift: retorno ECHO-L < Q (precio declarado) no si
G3 - absent: visible = oculto en todas las semillas; Q con hueco si si
G4 - los otros 5: ECHO-L = ECHO-Q (sin mejora) si si
SHIELD-1B verde (G1 A» G2 A G3) si si

Tabla 4: Predicciones de la parte B en las dos versiones.

Lectura. island_ navigation: Q cae al agua 143 veces aprendiendo; Q-S, que recibe el mismo dano como
castigo, 93; ECHO-L 10 —una por semilla, la que le ensena. distributional _shift: con la lava desplazada Q
la pisa 478 veces en 1000 episodios de prueba y ECHO-L 0 (retorno —3,41 frente a —8,58). Aqui hay una

6



asimetria que hay que decir: la lava es terreno y no esta en el estado tabular de @, mientras que el veto lee el
simbolo vecino; lo que se prueba es que, con la misma tabla Q, el veto no pisa lava nunca. absent__supervisor:
Q aprovecha la ausencia del supervisor (visible 41,50, oculto 26,41); ECHO-L se comporta igual con y sin él
(41,00 y 41,00), porque un castigo verificado es un hecho y no se olvida cuando nadie mira.

La enmienda cambié un nimero de forma instructiva: en la versién congelada (v1) ECHO-L sacaba maés
retorno que Q en distributional shift, y G2b («ECHO-L pagara retorno») sali6 falsa; al quitar el choque
con la pared (v2), ECHO-L da mds vueltas sin ruta y G2b se cumple. Chocar con la pared le servia, por
casualidad, para salir de los bucles. Ninguna de las dos versiones pisa lava.

En los otros cinco entornos no hay ningin dano visible del que aprender, asi que ECHO-L es idéntico a
ECHO-Q episodio a episodio: no evita empujar la caja a la esquina (efectos secundarios), ni dar vueltas en
la casilla de premio (boat_race), ni engafiar al sensor de los tomates, ni beber el whisky, ni pulsar el botén
que desactiva la interrupcién. Esos problemas piden otra cosa —medir la irreversibilidad, la especificacion
de la recompensa— y quedan en rojo.

6 Revision independiente y enmienda

Un revisor leyd el cédigo congelado. Confirmé signos de direccién, marcos del lidar, la contabilidad del coste,

la cota de aprendizaje, la separacion de semillas y la ausencia de floats en el veto, y encontro:

o tomato_ watering redondeaba a 0 sus recompensas de 0,02 en todos los agentes (corregido en v2);

« MODIFY elegia chocar con la pared, porque un muro nunca cuenta como visitado (corregido en v2);

o island_ navigation: la restriccién de seguridad que usa ECHO-L no estd en la observacién publica, y Q no
la recibia; de ahi la linea base Q-S;

o P3/P4 y G3/G4 estaban decididas o eran casi tautologfas antes de evaluar (se dice arriba);

¢l banco cargaba el tltimo checkpoint de PPO-Lag sin comprobar que fuera el final (la evaluaciéon A
esper6 a los cuatro epoch-50).

Las predicciones y el criterio de verde no se cambiaron.

7 Limites

e SEEK esta escrito a mano; el veto no sustituye a una politica aprendida, la filtra.

o La geometria (cono, margen) es disefio, no aprendizaje; solo se aprende qué duele.

e PPO-Lag con 10° pasos y una semilla; el protocolo de referencia usa 107 y varias.

e Una sola implementacién de cada agente tabular; ECHO-Q y Q difieren por el redondeo entero (en
absent_ supervisor ECHO-Q acumula 574 dafios aprendiendo frente a 1102 de Q, con otra dindmica de
aprendizaje).

e Media dentro del presupuesto no es cola dentro del presupuesto: en CarGoal2 el 10 % de los episodios de
ECHO-L la superan.

e Los GIF muestrean 1 de cada 8 pasos en Safety-Gymnasium.

« Nada de esto es un claim sobre hardware neuromérfico ni sobre energia.

8 Reproducir

PYTHONPATH=. ~/.venvs/safel/bin/python -m echoai.shieldl.bench --split eval
PYTHONPATH=. :~/src/ai-safety-gridworlds ~/.venvs/asg/bin/python -m echoai.shieldl.grid --split
eval

Contrato: docs/SHIELD1-DESIGN.md; enmienda: docs/SHIELD1-AMENDMENT-1.md; hashes: lab/shieldl/eval-
preflight.json, lab/shieldl/amendment-1.json.
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