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RESUMEN

Herramientas de evolucion colectivapara el tratamiento de problemas
distribuidos

En este trabajo se lleva a cabo el desarrollo y aplicacion de unalgoritmo distribuido
Embodied Evolution (dEE) en un entorno real. Para ello, se hace un estudio de las
técnicas de aprendizaje mas utilizadas en el campo del machine learning y se aplican
en diferentes problemas. En primer lugar, se utiliza un algoritmo genético simple sin
sistema de decision en un problema discreto. Posteriormente se resuelve un problema
continuo mediante un algoritmo neuroewolutivo (NEAT). Por ultimo, se desarrolla el
algoritmo dEE para un problema continuo multiagente y se comprueba que funcione
adecuadamente antes de que ser utilizado en el problema real

RESUMO

Ferramentas de evolucién colectiva para o tratamento de problemas distribuidos

Neste traballolévase a cabo o desenvolvemento e a aplicacion dun algoritmo distribuido
Embodied Ewolution (dEE) nun entorno real. Para iso, faise un estudo das té cnicas de
aprendizaxe mais utilizadas no campo do machine learning e aplicanse a diferentes
problemas. En primeiro lugar, utilizase un algoritmo xenético simple sen sistema de
decisionnun problema discreto. De seguido, resélvese unproblema continuo coaaxuda
dun algoritmo neuroevolutivo (NEAT). Por ultimo, o algoritmo dEE é desenwvolvido para
un problema continuo multiaxente e comprébase que funcione de forma axeitada antes
de serusado no problema real.

ABSTRACT

Tools in collective evolution for distributed problems

Within the following Bachelor thesis, the dewelopment and implementation of a
distributed Embodied Evolution (dEE) algorithm are carried outin a real environment.
For this purpose, a studyis conducted on the most used learning techniques in the field
of machine leaming and itis applied in different problems. First of all, itis adopted a
simple genetic algorithm without a decision system ina discrete problem. Then, a
continuous problem is solved by a neuroewlutive algorithm (NEAT). Finally, a dEE
algorithmis developedfora multiagent continuous problem and itis checked thatitworks
properly before its use in a real problem.



:-—i ."-= UNIVERSIDADE DA CORUNA

Escola Politécnica Superior

TRABAJO FIN DE GRADO
CURSO 2016/17

HERRAMIENTAS DE EVOLUCION COLECTIVA
PARA EL TRATAMIENTO DE PROBLEMAS
DISTRIBUIDOS

Grado en Ingenieria en Tecnologias Industriales

Documento 1

MEMORIA



Indice

RESUMEN.....ceeeee e e et e e e e e e e e nn e e e s e e e e e s annneeeaaa 2
L INTFOAUCCION ...ttt b et e e san e e e e e nbeeanneenee s 7
2 ODJBLVOS ... 8
Y = Ted [ g TR Y= Vo RSP PR 9
B L DESCHPCION ...ttt e e e e e e e e e e e ab e e e e e ebae e e e e aaneeeeeeeenreeeeaans 9
N 1 =T o= T o TSR 9
3.1.2 EStruCtUra de dECISION .......eeiueiiiieiiii ettt 10

3.2 Aplicacion en un problema discreto Y @StAtiCO ......cccvvevieeeiiee e 15
3.2.1 Descripcion del problema............c.cooiiiiiiiii e 15
3.2.2 Técnica de aprendizaje empleada ............cceeeviieeeiiiiiiiie e 16
3.2.3 Algoritmo genético desarrollado..........cccvveivereiiieeciiee e 20
3.2.4 RESUIAUOS ......eeiniiieiiii ettt e e 22
3.2.5 Analisis de sensibilidad..............cccoiiiiiiii 23

3.3 Aplicacion en un problema continuo Y diNAMICO .........cccceveviieiiiee e 28
3.3.1 Descripcion del problema...........c.oooiiiii i 28
3.3.2 Técnica de aprendizaje empleada ..........c.cceeeeuviiieiiiiiiic e 29
3.3.3 Algoritmo neuroeVvolutivo de NEAT ..........ooiiiiiiie e 29
3.3.4 COdigo deSArTOladO. .........oeiuiiiiiiiiiiie e 33
3.3.5 Comparativa con un controlador manual ............ccccccoeveiiiiiiieniee e, 36
3.3.6 ReSOIUCION CON NEAT. ...ttt sbe e e nee e 37
3.3.7 CONCIUSIONES ...ttt ettt sttt nan e e nnneeennes 39
3.3.8 ADIICACIONES......cce ettt e e e e e e e e e e e e e e e e s e aaaaas 39

3.4 Aplicacion en un problema continuo con varios agentes.........cccceeevvveeeeirciieeeeenns 40
3.4.1 Sistemas MUIAGENTES. ........ccviiie it e e 40
3.4.2 Clasificacion de un Sistema Multiagente ............cccoocveiieiiiiiee e 41
3.4.3 Optimizacion de un Sistemas Multiagente...........ooceverieiiiieniniiee e 42
3.4.4 Algoritmo distribuido Embodied Evolution...........c.ccccoooeiiiiiieeiee e, 43
SN oo [To [olo [oIST=Ta (o] ] - To [o TN 50
3.4.6 Implementacion del algoritmoO..........ccooiiiiiiiiii e 50

4 Aplicacion €N un €NtOrNO AL ..........cccuiviiiie i e cciee e ee s ee s e e e e e eaee e 58
4.1 Problemas de @VACUACION...........cueiiiiiieiiieiie ettt 58
4.1 Modelo del comportamiento de 1aS PErsONaS..........ccovvvcviieiieeeeee e eciiireeee e 58

4.1.1 Ecuaciones por las que se rige el MOVIMIENTO..........cceeiviiiriieiiiee e 59



4.1.2 Ruta seleccionada porla Persona........cccccccceeeeciiiieeieeeie e 60

4.2 Optimizacion mediante algoritmos tipo shepherding...........cccccvieiiiiiiiicneens 61
4.3 DescripCiOn del ProbIEMEAL.........ooiuiiiiiieiiie e 61
A A RESUIAAOS. ...ttt e e b e s b e e 61
5 CONCIUSIONES ...ttt sb e s aabe e e aanee e 64
B BIDIOGrafia......cccvveeei i 65

Indice de Figuras

Figura 1: Ejemplo de Arbol de Decisiones. Fuente: contagrupoauthh.blogspot.com...10

Figura 2. Estructura de una red MLP (Fuente: [2]) .....cccoieiiiiieiiiee e 12
Figura 3: Esquema de una neurona de una red MLP (Fuente: [2])......cccooerriieeiiiennnne 13
Figura 4. Esquema de una neurona de una red MLP (Fuente: [2]).....cccccuvvvereiiiiiienannns 13
Figura 5. Esquema de una neurona de la capa L incluyendo bias (Fuente: [2]) .......... 14
Figura 6. CruCe POr UN PUNTO ......coiiiiiiiiie e e e sttt e e e e e ee st ee e e e e e e s e saanaana e e e e e e e e s snnnneees 18
FIgQUra 7. CruCE PO 2 PUNEOS .. .eeiiuuriieeiitieeeeeitiieeeeessseeeesssseeeessnsseeesssssseeesassseessssnsseeessnns 18
Figura 8. CruCe UNIfOIMME......ccouiii ettt 19
Figura 9. Diagrama del AGS. ... e 20
Figura 10. Diagrama de clases del algoritmo del problema de las 8 reinas ................. 21
Figura 11. Calidad del mejor y la media durante €l proCeso ..........cccocevrrveeiiieeiiieeenne 22
Figura 12. Configuracién de tablero de una SolucCion .............ccceeeeiiiee e 23

Figura 13. Numero de generaciones y valor de aptitud frente al nimero de torneo ....24

Figura 14. Soluciones encontradas frente al tamafio de torneo...........cccocceeevveeiiieenne 25
Figura 15. Valor de aptitud y nUmero de generaciones frente al tamafio de la poblacién
........................................................................................................................................ 26
Figura 16. Soluciones encontradas frente a tamafio de la poblacion ..............cc.......... 26
Figura 17. Numero de generaciones y calidad frente a la probabilidad de mutacién (%)
........................................................................................................................................ 27
Figura 18. Soluciones encontradas frente a la probabilidad de mutacién (%).............. 27
Figura 19. Genotipo y Fenotipo de una red (NEAT) (Fuente: [4]).....ccoceeviireeeiiiinennnns 30

Figura 20. Las dos mutaciones estructurales que se realizan en NEAT. (Fuente: [4]) 30

Figura 21 .Emparejamiento de dos redes con diferentes topologias gracias al nimero

g ao)VZ= To o] g I (U 1=T ] (= 2 ) RS 31
Figura 22. Diagrama de clases del problema continuo con 1 solo robot ...................... 33
Figura 23: Representacion grafica de la influencia del centro de masas...................... 35
Figura 24. Representacion de la configuracion manual ............cccccceeveeiiieesiieeesieeene 36

Figura 25. Representacion de la calidad de la poblacion durante la evolucion............. 37



Figura 26. Representacion de la desviacién estandar durante la evolucion................. 38

Figura 27: Un perro introduciendo las ovejas en el 0bjetivo...........cccceeeiieeiiiee e 38
Figura 28. Grafica comparativa entre el comportamiento manual y el obtenido con
N SR 39
Figura 29. Representacion de la funcién utilizada para el calculo del tiempo esperadtz1r )
Figura 30. Diagrma de clases para el problema sin obstaculos............ccccccevveeeinennne. 50
Figura 31: Evolucion de la calidad en el problema multiagente sin obstaculos............ 52
Figura 32. Calidad en 5000 pasos con agentes ya evolucionados ............cccecevvveeeens 52
Figura 33: Variacion de los genes con 1os NUMero de PasosS........cccevveeevveeeiveeeinveeenne 53
Figura 34: Cuatro fotogramas del comportamiento de los 10 agentes (sin obstaculos)
........................................................................................................................................ 54
Figura 35: Evolucién de la calidad global en el problema con obstaculos.................... 55
Figura 36: Numero de veces que se alcanza el objetivo frente al tiempo (pasos) ....... 56
Figura 37: Representacion de la calidad de los agentes ya evolucionados mediante

Lo | U PRSP 56
Figura 38: Evolucion del genoma a lo largo del tiempo.........ccccooveriiieiiiiee v 57
Figura 39: Dos fotogramas de los drones evitando que entren en las zonas grises
(oL To (0 LST= ) TP 57
Figura 40. Evolucion del problema de evacuacCion .............ccoceeeeiieeiiieieniee e 62
Figura 41. Calidad Global de la poblacion evolucionada .............ccccccveeeiiiieieeciiiieeeens 62
Figura 42. Variacion de los genomas con el tiemMpPO.........ceeieriieenenieeenieesee e 63
Figura 43. Comportamiento de 10S ageNteS ..........ceeiiiiiiiiiiiiiie e 63
(ndice de Tablas

Tabla 1. ParGmetros el AGS .......cooii oot e s e e e nnaee e 22
Tabla 2. Configuracion del AGS en la primera prueba ... 24
Tabla 3. Configuracion del AGS en la segunda prueba ...........cccoocveeeeiiiieee e, 25
Tabla 4.Configuracion del AGS en la tercera prueba..........ccccccveevieeiniee e 27

Tabla 3. Parametros del algoritmo de NEAT .......ooiiiiiiii e 37



INTRODUCCION / MEMORIA
DANIEL LOPEZ ENSENAT

1 INTRODUCCION

El presente Trabajo Fin de Grado estéa centrado en el campo de aprendizaje maquina o
machine learning, que consiste en un proceso de aprendizaje dentro de la Inteligencia
Artificial (1A), dirigido a conseguir que una maquina sea completamente autbnomay
puede tomar sus propias decisiones sin la intervencion de unapersona. En los dltimos
afios este campo esta adquiriendo una gran im portancia debido al gran volumeny
variabilidad de los datos que se maneja, haciendo imposible que una persona pueda
sacar conclusiones validas. Para ello, es necesario entrenar un aproximador o sistema
de decision, entre los que destacan las redes neuronales.

De maneraincremental se han ido tratando problemas de mayor complejidad con
diferentes técnicas del machine learning (se han utilizado para todos un aprendizaje no
supenvisado). En primerlugar se ha desarrollado un algoritmo genético simple para la
solucion de un problema discreto y estatico. Acontinuaciéon se resuelve uno continuo y
dinamico usando redes neuronales de la libreria NEAT yun algoritmo neuroevolutivo de
la misma. NEAT consiste en un algoritmo capazde ir aumentando la complejidad de la
estructurade la red segun las necesidades del problema a resolver. En tercer lugar, se
trata un problema multiagente donde ya no evaluamos a un soloindividuo, sinoa un
conjunto de ellos. Para resolver este problema (shepherding) se utiliza un algoritmo
distribuido Embodied Evolution (dEE) desarrollado por el Glly por Pedro Trueba en su
tesis [1].

En ultimo lugar, se implantard en algoritmo dEE utilizado anteriormente para un
problema multiagente en un entorno real (evacuacién de una habitacién con zonas de
peligro potencial).
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2 OBJETIVOS

El objetivo principal del trabajo es la aplicacion de un algoritmo distribuido Embodied
Evolution en un problema de ingenieria. No obstante, para alcanzar este objetivo se ha
precisado de unas etapas intermedias para ir conociendo mas en profundidad el campo
de la inteligencia artificial. Dichas etapas o subjetivos son los siguientes:

e Familiarizarse con los algoritmos ewlutivos resolviendo un problema discreto y
estatico mediante un algoritmo genético simple (problema de las 8 reinas)

e Aplicarredes neuronales junto con un algoritmo neuroewolutivo en un problema
continuo de shepherding

e Implementacion de un algotirmo distribuido Embodied Ewolution en otro
problema de pastoreo para corroborar su adecuado funcionamiento.

e Implementacion del algoritmo EE para un problema de evacuaciones de
emergencia
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3 MACHINE LEARNING

Taly comosecomento en laintroduccion, el trabajo que se presenta se enmarca dentro
del campo de machine learning. Este proceso de aprendizaje es untipo de Inteligencia
Artificial (I1A) dirigido al desarrollo de maquinas que puedan aprendery tomar decisiones
por si mismas, gracias a la deteccion de patrones dentro de un conjunto de datos, de
manera gue es el propio programa el que predice qué situaciones podriandarse o no.

Adquirié unagran importancia en los Gltimos afios porque debido a la variabilidad de
datos y sus crecientes volumenes fue necesario la implementacion del aprendizaje
automaético para el andlisis de ésta magnitud de datos y su automatizacion para la
creacion de modelos. El estudioy el modelado del proceso de aprendizaje en sus
multiples manifestaciones constituye el machine learning.

En esta seccion se describira en que consiste el machine learning y diferentes
aplicaciones que se han estudiado. En primer lugar no se describira los diferentes tipos
de aprendizaje que se disponen, ya que se irdn explicando en los diferentes problemas
donde se aplicaran cada uno de ellos.

3.1 Descripcidn

En este apartado se procede a describir a rasgos generales en que consiste el machine
learning. Para ello comenzaremos con su clasificacion

3.1.1 Clasificacion

Dentro del machine learning se distinguen 3 tipos de aprendizaje segun la cantidad de
conocimiento aportado por el disefiador: Supervisado, no supervisado yde refuerzo.

3.1.1.1 Aprendizaje supervisado

Es el mas utilizadoy requiere de intervencion humana, parala creacion de datos que
vienen etiquetados con el resultado correcto. Cuanto mayor seala lista de datos mejor
aprenderadlamaquina sobreel problemaaresolver Es decir, se utiliza cuando el usuario
conoce algunos resultados que la maquina ha de obtener para ciertos estimulos o
entradas. Un ejemplo seria el aprendizaje de una maquina para que sea capaz de
identificar los numeros o letras escritas por una persona.

3.1.1.2 Aprendizaje no supervisado

En los problemas de aprendizaje no supervisado el algoritmo es entrenado usando un
conjunto de datos, con la diferencia de que este caso no van etiquetados con la
respuesta correcta; nunca se le dice al algoritmo lo que representan los datos. La idea
es gue este pueda encontrar por si solo patrones que ayuden a entender el conjunto de
datos. Este método es similar al que utilizamos cuando somos pequefios para aprender
a hablar. En un principio no somos capaces entendemos nadade lo que dice el resto
pero a medida que vamos escuchando conversaciones, nuestro cerebro comienza a
formar un modelo sobre cémo funciona el lenguaje yempezara a reconocer patrones y
a esperar ciertos sonidos.
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3.1.1.3 Aprendizaje por refuerzo

En estos problemas, el algoritmo aprende observando el mundo que le rodea. Su
informacionde entrada es el feedback que obtiene debidoa sus actos, es decir, aprende
a base de ensayo-error. Un claro ejemplo se puede ver en los juegos, donde aplicas
diferentes estrategias y perfeccionando aquellas que te hayan sido utiles para ganarel
juego. Amedida que se adquiere practica, la estrategia va siendo cada vezmejor.

3.1.2 Estructura de decision

En todo algoritmo de machine learning se dispone de una herramienta que recibe los
input o estimulos yte dewelve unarespuesta (output) y que es la que interesa optimizar
para que dewelva la respuesta adecuada en cada caso. Estas pueden ser, entre otras,
arboles de decisiéon y redes neuronales. Daremos mas importancia a estas ulimas
porqueson las mas utilizadasen la actualidad yseranecesario para entender siguientes
secciones del trabajo.

3.1.2.1 Arboles de Decision

Un arbol de decision estaformado por un conjunto de nodos de decision (interiores) y
nodos-respuesta:

e Unnodode decision estd asociado a uno de los atributos ytiene 2 0 mas ramas
gue salendeél,cadaunadeellas representando los posibles valores que puede
tomar el atributo asociado. Es decir, un nodo de decision es quién hace una
“‘pregunta” al ejemplo analizado y segun larespuesta el flujo toma una direccion
u otra.

¢ Un nodo-respuesta esta asociado a la clasificacion que se quiere proporcionar,

y nos dewelve la respuesta después de haber recorrido todo el arbol,

Para alcanzar un buen comportamiento del arbol de decision se necesita un amplio
abanico de ejemplos (datos).

to
Otorgar

0as/.2,000 >

VAN o/ 2000 :c/ Dl
Prospectos [ q 5,000

Histsi‘ia,\
Crediticia =

Ho
Otorgar

Mo
Otorgar

Otorgar

Sin Historia =8 Otorgar

N Dpes/soon. ”
mas 5

. . Otorgar
Historia,

Crediticia - oY Otorgar

Figura 1: Ejemplo de Arbol de Decisiones. Fuente: contagrupoauthh.blogspot.com
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3.1.2.2 Redes Neuronales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo matematico que intenta reproducir
sistema nenvioso, es decir, el cerebro humano. Estd compuesta por un gran nimero de
elementos interconectados (neuronas) trabajando al unisono para solucionar un
problema especifico. Las redes neuronales aprenden mediante ejemplos. Estan
configuradas para una aplicacion especifica, tales como reconocimientos faciales o
clasificacion de datos, entre otras muchas cosas, a traves de un proceso de aprendizaje
(machine learning).

Las redes neuronales, con su capacidad de sacar conclusiones validas de complicados
e imprecisos datos, puedenextraer patrones o detectar tendencias que paraun humano
0 para otras técnicas seria imposible de detectar. Ademas, las redes tienen estas
ventajas:

e Puede aproximar cualquier funcion, independientemente de su linealidad.
e Gran funcionamiento para complejos / abstractos problemas como el
reconocimiento de imagenes.
Una gran polivalencia a la hora de resolver problemas.
e EslabasedelalA.

No obstante, las redes neuronales también tienen desventajas:

e Enalgunas ocasiones, cuandose esta ante unasolucionsimple, funcionan mejor
otros métodos como puede ser la regresion linear.

e Incrementar un poco la precision (%) puede ser muy costoso
computacionalmente hablando.

Nosvamos a centrareltipodered Perceptron Multicapa porque es eltipoque se utilizara
en los problemas posteriores.

3.1.2.2.1 Perceptrén Multicapa

El perceptron multicapa (MLP sus silgas en inglés) es una de los tipos de redes mas
utilizados a dia de hoy. Pertenecen a la clase general de estructuras llamada
feedforward neural networks, un tipo basico de redes capaces de aproximar clases
genéricas de funciones, incluyendo continuas e integrables. Las MLP son usadas en
una gran variedad de modelos y problemas de optimizacion.

En la estructurade la ML, las neuronas estan agrupadas en capas (layer). La primeray
la tltima son llamadas input y output res pectivamente, porque representan las entradas
y las salidas de la red. El resto de capas, son llamadas las capas hidden u ocultas.

11
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Layer L
[output layer)

Layer L-1
(hidden layer)

Layer 2
(hidden layar)

Layer 1
(input layer)

Xn

Figura 2. Estructura de una red MLP (Fuente: [2])

Suponiendo que el numero total de capas es n: La primera capa corresponderiaa la
capa input, la enésimaa la capa output; y desde la segunda hasta lan — 1 son capas
ocultas [Figura 2].

Xi representalas entradas o estimulos de lared, las cuales seran procesadas dentro de
lared. Posteriormente, representado conflechas, vemos las conexiones entre neuronas.
Cadaconexion, tiene asignado un peso (w), que multiplicard a la salida de la neurona
anterior antes de entrar en la siguiente. Por altimo, yi corresponde a la salidade la red.

En unared,cada neurona— exceptuandola de la capa de entrada—recibe y procesa
estimulos procedentes de otras neuronas. La Figura X ilustra como procesa la
informacion cadaunade las neuronas en una MLP. Como se dijo anteriormente, cada
entrada es multiplicada por su respectivo parametrode pesoy se hace un sumatorio
con todos los productos resultantes, es decir, se realiza una “suma pesada” (y). Esta
sumapesada se le hace pasar por una funciéon de activaciéon (o) produciendo el output
de la neurona. Esta salidaes a su vez la entrada de una o varias neuronas de la
siguiente capa hasta llegar a la capa final.

12
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Funcién de activacion

La funcion utilizada debe estar acotada (en el ejey) y sercontinua. La mas utilizada
para la funcion de activacion es la funcion sigmoide:

1

U(x)=m (1)

Comose puede observar en la figura X, la sigmoide tiene las propiedades de valer 1
para un valor de xinfinito, y 0 para menos infinito.

Figura 3: Esquema de una neurona de una red MLP (Fuente: [2])

15 o (p)

=25 =20 <15 10 =5 0 3 10 15 20 25

Figura 4: Esquema de una neurona de una red MLP (Fuente: [2])

No obstante, la sigmoide no es la una funcidén de activacion que se utiliza, hay otras
como puede ser la arcotangente:

o) = (%) arctan (x) (2)

13
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O también latangente hiperbdlica:

e—x

e* —
a(x)=m (3)

Las neuronas de la capa de entrada simplemente retransmiten los estimulos del
exterior a la primera capa oculta. Algunos autores no cuentan las neuronas de entrada
como capaen una MLP, puesto gue no se hace ninguna operacion en ella. La funcion
de activacion para las neuronas de la capa de salida puede ser tanto una funcion
logistica (una sigmoide por ejemplo) como unasimple funcion lineal (“suma pesada”).
Elegir una u otra es en funcién del problema que se desee solucionar.

Bias

Si las todas las salidas de las anteriores neuronas (entradas de la actual) son O, el
resultado de la sumapesadaes 0. Para crearlas bias se asume una neurona anterior
ficticia cuyo outputes 1 (z,~! = 0) y multiplicado por un parametro de peso (w¢™%). Por
tanto, la suma pesada seréa:

Ni—q

yil—l — Z (le—l Z}—l) (4)
j=0

El efecto de las que bias es gue la suma pesada es igual a las bias cuando las salidas
de todas las neuronas de la capa anterior sean 0.

(]

Tl

Figura 5. Esquema de una neurona de la capa L incluyendo bias (Fuente: [2])

14
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Procesado de la informacion

Dados los inputs x = [x4,x;...x,, ] ylOoS pesos w, las redes neuronales unidireccionales
dewelvenunasaliday = [y;,vs, ... Vi ] procedente deunaMLP. Durante el proceso, los
estimulos externos alimentas a las neuronas de la capa input, las las salidas de estas
neuronas alimenta a las de la primera capa oculta, yasi sucesivamente. Finalmente, las
neuronasde la capa L—1 alimentan a las de las capa output (capa L). El calculo viene
dado por:

1
Z;

=x;1i=123....N;n=N;
Es decir,como es I6gico el numero de neuronas en la primeracapaha de serigual al

numero de entradas externas que tengamos.

z = J(Z(Wi]l-‘l 251) 5 i= 12 Ny L= 23, L (5)

Como ya se dijo, dentrode la neurona se realiza un sumatorio de cada entrada por su
respectivo peso yse pasa por la funcién de activacion (sigmoide generalmente).

La salidadelas neuronas de la tltima capa serala salidade la red neuronal. Por tanto,
ha de tener tantas neuronas en esta Ultima capa como salidas se desee que tengala
red:

y; = z,,i=12..N,m= N,

3.2 Aplicacion en un problema discreto y estatico

Después de haber descrito brevemente algunas caracteristicas del aprendizaje
automatico, en este segundo apartado se intentararesolver el famoso problema de las
8 reinas, que se caracteriza por ser un problema discreto y estatico. Se denomina
problema discreto a aquellos que el nimero de soluciones son limitadas. Porlo general,
estos problemas son mas faciles de resolver que uno continuo.

3.2.1 Descripcion del problema

El problema de las 8 reinas consiste en colocar 8 reinas en un tablero de ajedrez (8x8)
sin que ninguna sea capazde eliminar a otra en un solo movimiento. Hayque tener en
cuentaque unareinaes capazde trasladarse por el tablero el numero de casillas que
desee enlas direcciones principales (horizontal o verticalmente) o en las direcciones
diagonales.

Para la localizacion de las 8 reinas se precisarian 16 datos (2 para cada posicion de
cada reina en el tablero, es decir, una por coordenada), con lo que tendriamos
com pletamente definida una configuracion de tablero. Con el objetivo de disminuir las
dimensiones de estos datos se lleva a cabo una simplificacion del problema. Esta
simplificacién se basa en que sabemos de antemano que si 2 reinas estan en lamisma
fila una elimina del tablero a la otra. Por tanto, podemos definir com pletamente la
configuracion del tablero contan solo un vector de 8 niumeros (genotipo), donde influye
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el orden con el que estan colocados. Estos numeros representaran en que columna
(fenotipo) estan colocadas las reinas teniendo en cuenta que la fila es el indice del
numero dentro del vector. Como es l4gico, estos nimeros son enterosy varian entre 1
y 8, provocando un espacio de busqueda no continuo o discreto.

Como se mencionard mas adelante, todo algoritmo genético precisa de unafuncion de
calidad. Concretamente, para este problema se requiere saber como es de bueno cada
configuracién del tablero. Para ello se tiene en cuenta el numero de “avistamientos” de
unas con otra:

Noino + Noy:
Calidad = 1 — ~4e9 * dir (6)
NTOT

donde Ng;q4 €S el nUmero de reinas que ve en las dos diagonales, Ng;,- €s el numero de
avistamientos en las direcciones de las casiilas; y Nror es el numero total de
avistamientos que se podriadar en el caso de que todas estén alineadas (56 paraun
tablero 8x8)

3.2.2 Técnica de aprendizaje empleada

En este primer problemase va a utilizar uno de los algoritmos evolutivos mas utilizado,
llamado algoritmo genético que se describira en este apartado.

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de basqueday optimizacion basado en el mecanismo de seleccion
natural (supervivenciade los mas fuertes), tomandounaestrategia similar a la evolucién
vista en la naturaleza. Es decir, aquellas soluciones que tengan mayor capacidad de
resolver el problema en cuestion tendran mas posibilidades de tener descendencia. Por
tanto, el algoritmo genético actiia sobre un conjunto de soluciones potenciales llamada
poblacion. Cada una de estas posibles soluciones se les llama individuos, que
representan cada una de las variables presentes en el procesoy que forman el
cromosoma (individuo = cromosoma). Estos cromosomas se componen de una serie de
valores que en gran parte de los casos esta representado por niumero binarios.

Su gran utilidad proviene del hecho de que se trata de unatécnica robusta que pueden
tratar con éxito una granvariedad de problemas provenientes de diferentes areas, No
obstante, es cierto que para ciertos problemas muy especificos donde ya se ha
desarrolladounalgoritmo parasolucionarlo, suele funcionar masrapidoy eficientemente
éste Ultimo, a pesar de que el AGS nos ofrece un buen funcionamiento. Por ello, los
algoritmos genéticos suelen tener su campo de actuacion en aguellos gue no existe un
algoritmo especifico.

Como ya se dijo anteriormente, el algoritmo trabaja sobre la poblacion, la cual
ewoluciona en cada paso 0 generacion. Para saber cuan apto es cada uno de los
individuos es necesaria una funcion de evaluacién que esté acorde con el problema que
se desearesolver. Para avanzar a la siguiente generacién, se crean los nuews
individuos segun dos estrategias basicas de evolucion (cruce ymutacion, cada una con
una probabilidad de que suceda) yun posible elitismo. De esta manera se produce una
nueva poblacién, la cual reemplaza a la anterior y verifica que contiene una mayor
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proporcion de buenas caracteristicas en comparacion con la poblacion anterior. Asi, las
buenas caracteristicas se van propagando a través de la poblacion. Favoreciendo el
cruce a aquellos un mejor valor de aptitud, van siendo exploradas las zonas mas
prometedoras del espacio de busqueda. Si el Algoritmo Genético esta bien disefiado, la
poblacion convergerd hacia una solucion 6ptima en caso de que esta exista

Pseudocodigo de un Algoritmo Genético Simple:

begin /* Algoritmo Genetico Simple */
Generaruna poblacioninicial.
Computarlafuncion de evaluacion de cadaindividuo.
while not Terminado do
begin /* Producirnueva generacion */
for Tamano~poblacion/2 do
begin /*Ciclo Reproductivo */
Cruce « Seleccion
If random() < A, then.
Mutacién
end if
Evaluacion
Nuvea generacion « Mutados
end for
if lapoblacion ha convergido then
Terminado :=TRUE
end if
end for

3.2.2.1 Operadores Evolutivos:

Como se ha visto en el pseudocddigo, los algoritmos genéticos disponen de 3
operadores ewvolutivos que llevan a cabo el reemplazo de unos individuos por los de la
siguiente generacion. Estos son: Seleccion, Cruce y Mutacion.

Operadores de Seleccion
Encontramos varias formas de seleccionar los padres de la siguiente poblacion:

» Elitista: Se escogen a los “n” mejores de la poblacion y pasan intactos a la
siguiente. Se suele combinar con otros métodos.

e Proporcional a la aptitud: La seleccion de padres se efectla al azar pero
favoreciendo a aquellos que tengan un valor de aptitud mas alto, ya que a cada
individuo se le asigna una probabilidad de ser padre que es proporcional a su
valor de aptitud. Se dice que esta basado en la ruleta sesgada, es decir, aquellos
individuos que estan bien adaptados al problema se escogeran varias veces en
cada generacién, mientras que aquellos estan pobremente adaptados solo seran
escogidos de vez en cuando.
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e Por torneo: Se selecciona aleatoriamente “n” individuos de la poblacion y entre
ellos se escoge el que mayor aptitud posea. Si la poblacion tiene “N” individuos,
pues se repite este proceso “N” veces.

Cruce

Este operador utiliza los dos padres anteriormente seleccionados ydewelve uno o dos
descendientes segun el tipo de cruce que se utilice. Habitualmente el operador de cruce
no se aplicaatodos las parejas seleccionadas sino que tiene una probabilidad de que
suceda comprendida entre 0.5 y1.0. Los tipos que tiene son los siguientes:

e Cruce por 1 punto: Corta las ristras de los individuos por un punto al azar, para
producir dos subristras iniciales (desde el principio del cromosoma hastael punto
de corte) y dos subristras finales (desde el punto de corte hasta el final). Se
intercambian las subristras finales dando lugar los dos nuevos cromosomas.

padre 1 0 |0 (1 e LI 1 |0 |0

madre |1 |O (1 |1 |JO |1 |O |O |O |O

hijo 1 1 |0 |0 |1 [ O

hijo 2 : § O 1 |0 |1 1 |0 |0

Figura 6. Cruce por un punto

e Cruce multipunto: El funcionamiento es similar al anterior solo que esta vez con
mas de un punto de corte.

padre (1 |0 |O |1 (1 |0 |1 |1 [0 |O

madre |1 (O |1 |1 |0 |1 |0 |O (O |O

hijo 1 1 0 |0 PFEROSETENEGEN 1 |0 |0

hijo 2 1 O 1 1 |0 |1 P[OSSEGEET

Figura 7. Cruce por 2 puntos
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e Cruce Uniforme: En este tipo de cruce, cada gen de la descendencia se crea
copiando el correspondiente gen de uno de los padres, escogido de acuerdo a
una “mascara de cruce” generada aleatoriamente. Es decir, cada gen del
descendiente tiene la misma probabilidad de proceder de cualquiera de los
distintos progenitores.

Mascara 0 1 0| .. 0 |..| 0 1 1]
|

Padre 1 2 4 6 | ... | 30| .. |48 | 50 | 52

Padre 2 1 3 5 | ... |25 | ... | 47 | 49 | B

Hijo1 1 4 5 | ... | 25| ... | 47 | 50 | 31

Hijo 2 2 3 B | ... |30 )| .. | 48 | 49 | 52

Figura 8. Cruce uniforme

Mutacion

Proporciona un pequeio elemento de aleatoriedad en los individuos de la poblacion. Si
bien el operadordecruceeselresponsable de buscardentrode las posibles soluciones,
el operador de mutacién va ganando en importancia a medida que los individuos van
convergiendo.

Consiste en introducir cambios aleatorios en los genes del cromosoma. Este cambio
puede producirse en uno, varios o todos los genes. Cuando el objetivo es uno o varios,
se escogen la posiciones a variar aleatoriamente yse varia porotro valor aleatorio o por
el mismo con una pequefa variacion.

A lo largo de las generaciones la probabilidad de mutacion puede variar o no segun se
desee. Diferenciamos tres opciones posibles:

e Aumenta segun va aumentando el nimero de generaciones. Tiene como
objetivo mantener una cierta heterogeneidad cuando los individuos tienden
a converger.

o Disminuye segun va aumentando el nimero de generaciones, asegurando asi
una gran diversidad en la etapa inicial de la evolucion.

o Constante durante todo el proceso
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3.2.3 Algoritmo genético desarrollado

Centrandonos mas en la resolucién del problema, se desarrolla un c6digo apoyado en
un algoritmo genético con el fin de resolver el problema de las 8 reinas. Dicho algoritmo
se basala estructura general presentada en la seccion anterior pero sindejar de lado
las necesidades concretas que requiere nuestro problema.

Inicializacion

Evolucion

Figura 9. Diagrama del AGS.

Para describir el algoritmo de forma mas eficaziremos explicando punto por punto las
diferentes fases del mismo presentes en el diagrama de la Figura 9.

Enprimerlugar,enloquerespectaalainicializacion, se ha decidido crear unapoblacion
inicial completamente aleatoria, intentando asi conseguir una gran diversificacioninicial.

En segundo lugar, se define las caracteristicas de los diferentes operadores evolutivos,
lo que incluiria ‘seleccion’ y ‘evaluacion’:

o Elitismo: En cada salto de generacién se escoge a los dos con mejor fitness y
pasan intactos a la siguiente generacion. La cantidad de la élite no se ve variada
en todo el proceso. Ser elegido aqui no les exime de poder ser elegidos para
tener descendencia.

e Seleccion por torneo: Este proceso consiste en seleccionar al que mejor fithess

tenga en un grupo de “n” individuos escogidos al azar. Se realiza dos veces para
tener a los dos padres que seran recombinado. Este proceso (2 selecciones) se
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repite las veces necesarias para llegar a los N individuos que tiene la poblacion.
Es decir, se repetira (N-2)/2 veces.

e Cruce: Se ha elegido el cruce por un punto. En este caso, la probabilidad de que
sucedael crucees 1, es decir, todos aquellos que han sido elegidos como padres
la van a sufrir la recombinacion por cruce

e Mutacion: Se cambia el valor de un solo gen. Se le suma a un gen aleatorio un
valor aleatorio entre -4 y 4. La probabilidad puede variarse segun se desee.

A continuacion se evalla a todos los individuos de la poblacion y se comprueba
si alguno de ellos es una solucién lo suficientemente buena. En caso afirmativo
termina el proceso, pero en caso contrario se vuelve al paso de seleccion. Se
repite este proceso hasta llegar a la solucién o hasta llegar al nimero maximo
de soluciones.

EVALUADOR

tamano_cramosma | Integer

: N Integer MONTORIZACION
pob_mutacion ; float poblacian : array

limites_corte : array M Integer

OF EVOLLUTIVO

M Integer calculo_fithessd

valor: array

elitismo : Integer
tamano_craomosama © [iteger
nesiAdtr : Integer

tamano_cromosama ; Integer
varianza_pohlacion : Integer

W onitarizaciond
Warianza_Pobd

P—_— FOBLACION promedio”
poblacion : Irteger
tamano_sel : Integer M - inteer
rutaciond TamZrom ; integer
selec GPO
Mueva_Gend

Figura 10. Diagrama de clases del algoritmo del problema de las 8 reinas

21




MACHINE LEARNING / MEMORIA
DANIEL LOPEZ ENSENAT

3.2.4 Resultados

Para la resolucién del problema se ha optado por la configuracion 6ptima obtenida en
el andlisis de sensibilidad que se realiza a posteriori para simplificar esta seccion.
Estos parametros son los siguientes:

PARAMETRO VALOR
Probabilidad mutaciéon 0.8
Tamario poblacién 110
Tamafio seleccidn 3
Intensidad mutacion 1
Elitismo 2

Tabla 1. ParAmetros del AGS

Ahora se procede resolver el problemayobtener una solucién del mismo:

Problema 8 Reinas

[}
[N=)

[}

=
i =

=T

Valor de Aptitud
[
[#.n]
o o e = o e N o e N

1 2 3 4 5 6 7 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18

o

Lo

Mimero de Generaicones

Promedio Poblacion MMejor

Figura 11. Calidad del mejor y la media durante el proceso

En la Figura17 podemos observar como va mejorando la calidad de toda la poblacion
hasta encontrar la solucion. La calidad del mejor nunca se ve disminuida en este
problema puesto que con el elitismo siempre guardamos al mejor, y l6gicamente no
varia su calidad. El resultado de esta configuracion hasido bastante satisfactoria, puesto
gue ha encontrado una solucién en tan sélo 18 generaciones.
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A continuacion se muestra la configuracion tablero (fenotipo) que hemos obtenido tras
la simulacion, con un codigo genético (genotipo) que es [3,6,4,1,8,5,7, 2]

=4

=4

=4

¥

&

Figura 12. Configuracion de tablero de una solucion

NingunadelasreinasvistasenlaFigural8 elimina deltablero a otra, portanto podemos
dar como valida la solucién dewelta por el algoritmo genético desarrollado. Cabe
destacar que estamos ante un problema discreto, donde hay un namero limitado de
soluciones validas, al contrario que uno continuo.

3.2.5 Andlisis de sensibilidad

Para conocer el problema con mas profundidad y poder optimizar su eficacia se han
realizado unas pruebas para ver cOmo se comporta el AG variando los siguientes
parametros

e N (Tamafio de la poblacion)
e Tamaifio del torneo.

e Probabilidad de mutacién

El objetivo de este andlisis es ver cOmo afectan estos tres parametros tanto al nUmero
de iteraciones necesarias en caso de gue encuentre solucion como en el porcentaje de
veces gque encuentra una. Para ello, con cada configuracién se haran 120 intentos,
siendo un numero significativo de repeticiones para sacar conclusiones validas.
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Por tanto, se mediran los siguientes indicadores de rendimiento:

e NIF: Promedio del Numero de Iteraciones Finales, es decir, el nimero de
generaciones que ha necesitado el algoritmo para encontrar la solucion

e (QF: Promediodelas calidades de todos los individuos en la Ultima generacion

e SP: Porcentaje del numero de veces que se encuentra la solucién en los 120
intentos que se realizan

La figuras 13 y 14 muestran los resultados de un conjunto de ejecuciones con la
configuracién que se muestra en la siguiente tabla:

PARAMETRO VALOR
TAMANO DE TORNEO De 1a 10 (paso: 1)
TAMANO POBLACION 80

PROBABILIDAD MUTACION 0.75

Tabla 2. Configuracién del AGS en la primera prueba

Variando tamanosel

[ ==
L Ln

Valor de Aptitud

a |
(M)

[=3]
[=]
[ TR e Y s [ e R e N R

Mimero Generaciones
[
A

1 2 3 4 5 B 7

[=x]
[¥=]
=
(=]

Tamano torneo

. promedioM IF promediodF

Figura 13. NUumero de generaciones y valor de aptitud frente al nimero de torneo
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Soluciones encontradas

Parcentaje
"
J

1 2 3 4 5 B 7

[a:]
[f=]
=
=

Tamafic de torneo

Figura 14. Soluciones encontradas frente al tamafio de torneo

Enuncomienzo, tanto elporcentaje de veces que encuentrala solucion (figura 14) como
el valor de aptitud medio de la poblacion (figura13) seven aumentadas con el tamafio
de torneo, hasta aproximadamente el valor de 3 para el caso del porcentaje de
soluciones. No obstante, el nimero medio de generaciones que utiliza para encontrar la
solucién desciende hasta que llega a un torneo superior a 4, que welve a aumentar
(figura 13).

Analizando ambas graficas, escogemos un tamafo de torneo de 3. Es cierto que el
porcentaje de soluciones desciende ligeramente en este valor, pero baja el nimero de
generaciones necesarias y por tanto el coste ytiempo computacional.

Segun se aumentael tamafio de torneo vemos como desciende notablemente las veces
gue se encuentrasolucion (figura14), a pesar de que aumentala calidad media de la
poblacion en la ultima generacion. Esto se debe a que la ewolucion se atasca en
méaximos locales, ya que minimizas las probabilidades de que se escoja uno con poca
calidad, es decir, disminuyes la exploracion.

Teniendo en cuenta estos resultados, la configuracién de la segunda prueba es la
siguiente:

PARAMETRO VALOR
TAMANO DE TORNEO 3
TAMANO POBLACION Desde 30 a 210

(paso: 20)
PROBABILIDAD MUTACION 0.75

Tabla 3. Configuracion del AGS en la segunda prueba
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Variando N
o e E:-;!
g &0 96 T
‘T 50 2
= e
: « 022 2
G 30 088 ©
© 2p 086 ©
s 084
S 10 0,82
= 0 0,8

30 50 70 Q0 110 130 150 170 190 210
Tamafio Poblacion
m— promedioMIF promed io0F

Figura 15. Valor de aptitud y nUmero de generaciones frente al tamafio de la poblacion

Soluciones encontradas

Porcentaje
RN W DS U1 O
O O O O o o

o

30 50 70 90 110 130 150 170 190 210

Tamafio Poblacion

Figura 16. Soluciones encontradas frente a tamafio de la poblacion

Este caso es bastante diferente alanterior. Porunladode labalanza, se puede obsenar
en las figuras 15y 16 como nunca un aumento del tamafio de la poblacién es perjudicial
a lahorade resolver el problema, ya que conlleva una mayor exploracion del espacio
de busqueda. La disminucién de calidad promedio (figura 15) se debe a que el tamafio
de torneo cadavez es menor en proporcion al tamafio de la poblacién. Pero poren el
otro lado de la balanza nos encontramos que, como es ldgico, cuanto mayor sea la
poblaciéon mayor sera el nUmero de operaciones a realizar, y por tanto mayor el tiempo.
Intentando equilibrar ambos lados, se escoge un tamafiode 110, donde la subida del
porcentaje de soluciones encontradas ya no es tan pronunciada, del mismo modo que
sucede con la disminucién del numero de generaciones.
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Para la ultima ytercera prueba, la configuracion es:

PARAMETRO VALOR
TAMANO DE TORNEO 3
TAMANO POBLACION 110

PROBABILIDAD MUTACION | 0a1l (paso:0.1)

Tabla 4.Configuracién del AGS en la tercera prueba

Variando probmut

80 1
3 70
c ©
.g 60 095 2
© 50 gl
2 40 09 o
& 30 g
2 20 0.85 —
o 10 =
2o 0.8
3 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Probabilidad de mutacién

e FOMEAIONIF === promedio QF

Figura 17. Numero de generaciones y calidad frente a la probabilidad de mutacion (%)

Soluciones encontradas

100

10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100

Probabilidad de mutacian

Figura 18. Soluciones encontradas frente a la probabilidad de mutacion (%)

Esta vez, en un caso semejante al anterior. Un aumento de la probabilidad de mutacion
implica mayor porcentaje de soluciones encontradas (figura 18), menor nimero de
generaciones yvalor de aptitud (figura 17). Esto ultimo se debe a que al variar tanto el
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codigo genético de forma aleatoria no avanza hacia maximos de forma tan clara como
cuando estaba baja, pero abarca mas espacio de busqueda. Elegimos una probabilidad
de 0.8 parano excedernos demasiado ya que puede llegar a ser contraproducente.

Con todas estas pruebas podemos concluir que es un problema donde la mutacion
funciona muy bien, puesto que es un problema més bien de explorar el espacio de
blusqueda que de explotar aguellos que tienen mucha calidad. No obstante, ha de
encontrar el equilibrio entre exploracion yexplotacion para alcanzar un comportamiento
optimo del algoritmo genético.

3.3 Aplicacion en un problema continuo y dindmico

En este caso, se va a presentar un problema esencialmente diferente puesto que el
espacio de busqueda, al contrario que antes, es continuo y dispone de un namero
ilimitado de soluciones.

3.3.1 Descripcion del problema

Se va a estudiar un escenario en el que se desearesolver un problema de shepherding
[3] o pastoreo. Este tipode problemas consisten en un agente externo que trata de guiar
a u°n grupo de agentes a una posicion. Para ello, tenemos un agente (que actta de
pastor o shepherd) que hard estatarea gracias a una red neuronal artificial en su
controlador que definirAsucomportamientoyla cualirAmejorando surendimiento segun
se avance en el proceso de ewolucion.

Comoya se explico en el apartado de sistemas de decisién en machine learning, una
red neuronaltiene unos estimulos de entrada. La sensorizacion que se proporciona al
controlador de un agente tiene un gran impacto en el problema a resolver. Por un lado
una sensorizacion con gran cantidad de datos mejora la complejidad del
com portamiento que se puede generar, pero como contrapartida incrementala dificultad
del problema. Para este problema se ha considerado una sensorizacion total, es decir,
aportamos al controlador del agente todasy cada unade las posiciones relativas a su
velocidady posicionen formade angulo y distancia, ademas de la posicion del punto
objetivo. Por tanto, teniendo en cuenta que se simulan 15 ovejas tendremos una red

Respecto a la calidad, se ha desarrollado una funcion que nos dewelve un valor entre
0y 1segunloque haavanzado el rebafio hacia la posicién objetivo. Cuando el agente
consigue llevar todas las owejas a una distancia predefinida al objetivo se welve a
inicializar tanto la posicion del agente como la del rebafio para que tenga que volver a
llevarlo. Entonces, para el calculo de la calidad del individuo se utiliza la siguiente
ecuacion:

N .
. Zi:fj ”Pinicial - Pobj ” ”Pinical B P”
fitness = +l— ()
N V N V
0BJ FUERA

pasos "max pasos "max

donde N, ; es el nimero de veces que consigue llevar el rebafo al objetivo, Pip;ciq €S
la posicion delcentro de masas en la que seinicializa, P, € la posicion del centro de
masas cuando entraen el objetivo, Ny,4,,s €S €l nUmerode pasos que se realizaen la
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simulacion, V,,,,, es lavelocidad maxima de las ovejas, y P es la posicion final del centro
de masas cuando nosehaconseguidollevarel rebafioal objetivo y acabalasimulacion.

Como se puede ver en la ecuacion, se diferencia claramente dos sumandos. El primero
se trata de la distancia normalizada que recorre el rebafio hacia el objetivo cuando
alcanza el objetivo. En cambio, el segundo sumando es la distancia normalizada
(pudiendo ser negativa) que recorre endirecciéon del objetivo cuando no se consigue
introducir en el objetivo y finaliza la simulacion, es decir, se llega al nimero de pasos
gue se establecieron.

3.3.2 Técnica de aprendizaje empleada

Una vez descrito el problema, se procede a la descripcion de la técnica de aprendizaje
gue seva a utilizar pararesolverlo. En este caso sera un algoritmo neuroevolutivo de la
libreria NEAT, con un sistemade decisiones que sera unared neuronal (como se dice
en el apartado anterior) también de la misma libreria.

3.3.3 Algoritmo neuroevolutivo de NEAT

Un algoritmo neuroewolutivo es aquel que esta destinado a la optimizacion de unared
neuronal artificial, tanto en lo que se refiere alos pesos ybias como a sutopologia. Para
la descripcion del algoritmo neuroewolutivo empezaremos por explicar la codificacion
genética que lleva asociada.

3.3.3.1 Codificaciéon genética

Cadacaddigo genéticoincluye unalistade conexiones entre genes, indicando qué dos
nudos estan conectados, como podemos obsenar en la figura 20. Cada conexon
especificael nudo del que nace la conexion, el nudo destino, el peso de la conexion, si
estd ono la conexién (unbitque nos loindica) y un nimero innovacién, gue permite
encontrar correspondencia en los genes durante el cruce, como se explicard mas
adelante. Apesarde que solosevaya a explicar el algoritmo pararedes con una sola
salida (co6mo sera nuestro caso), NEAT también puede evolucionar redes con mas de
una.
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Genome (Genotype)

Genes | Sensor|Sensor [Sensor Hidden| Hidden

Node |Node fNode INode ANode 4|Node 5
Lnpuar

nput  finpur  Hidden|Chatpat

Coenert. Iy | In 2 Iin 2 In 3 [ 4 In 3
Genes [Out 4 Chat 4 Out 5 Chut ot 5 Chat 4
Weight 0.7)Weight 0.5 Weight 0.8 Weight 0.20W eight 0.4Weight 0.
Enabled  |Epabled [DISAB  |Enabled [Enabled Eumﬁ]cd
looov | |lonov 3 |lnoovd  |lnnov 5 |Ionove  |Insov 10

Network (Phenotype) 5

Figura 19. Genotipo y Fenotipo de una red (NEAT) (Fuente: [4])

La mutacion en NEAT puede cambiar los pesos de las conexionesy la estructura de la
red. La mutacion de los pesos es como en sistema neuroevolutivo comun, cada gen
puede ser variado o0 no segun una funcion aleatoria. En cambio, la mutacion a niwel
estructural el cual expande el cédigo genético ocurre de dos maneras (Figura 21):

e Add conexion mutation: una nueva y simple conexion es afiadida entre dos
nudos que previamente no estaban conectados

e Add node mutation: Una vieja conexion es eliminada y un nuevo nodo ocupa el
lugar donde estaba esta. Dos nuevas conexiones son afiadidas al codigo
genético (unava desde el primer nudo de lavieja conexion hasta el nuewo nudo
y la segundad desde el nuewvo nudo hasta el nudo destino de la vieja conexion).

Lad
Ln
—
=

1 3 4 6 3 14 5 6
|—>4 P—>4 [2=25|3->54—=>5 | =>4 |2=>4[2=>53—>3[4—>5| 3—>4
IDIS IDIS

11314 5 6 1 {3 |4 5 6| 8 9
[=>4|2->4 255 3->54->5|  ||—>4 [2->4|2-553->5[4—>5|3->6/6—>5
DIS DIS | DIS

Mutate Add Node

Figura 20. Las dos mutaciones estructurales que se realizan en NEAT. (Fuente: [4])
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Debido a la mutacién, se crean cédigos genéticos de diferentes tamafos, a veces con
conexiones completamente diferentes aun estando en la misma posicion del cédigo. A
continuacién se explica como realiza NEAT el cruce.

3.3.3.2 Genes de seguimiento através de notas histéricas

Para mejorar el cruce, el sistema debe ser capazde decir que genes ha de emparejar
entre los individuos de la poblacion. La observacion clave es que dos genes que tienen
el mismo origen histérico representan la misma estructura (con diferentes pesos), ya
que nacen del mismo gen en el pasado.

El seguimiento del origen histérico de los genes requiere muypoco computacionalmente
hablando. Cuando una nueva especie aparece (mediante una mutacion estructural), un
numero innovacion global es incrementado u asociado a este gen. Los numeros
innovacion representa la cronologia de cada gen en el sistema. Como ejemplo, se
pueden verlas dos mutaciones que ocurren en la Figura 21 una después de otra en el
sistema. La nueva conexion creada en la primera mutacion se le asigna elnimero 7,y
las dos nuevas conexiones afiadidas durante lasegunda 8 y 9. Mas adelante, durante
el cruce, a ladescendenciase le asignard el mismo numero en cada gen; el nimero
innovacion no varia nunca. Asi, el origen histoérico de cada gen del sistema perdura
durante la ewolucién. Ahora el sistema sabe que genes cruzar con cuales.

El método de cruce elaborado por NEAT es notable porsu simplicidad. Dos estructuras
cualquieras puede ser combinado sin necesidad de un analisis topolégico, aunque
aparentemente parezca que el problema pueda ser por sus topologias. Resolviendo el
problema como uno de notas historicas, convirtiéndolo en un problema tratable y
significativamente sencillo de solucionar.

Parent] Parent2
1|2 |a s | e 1|2 3 |a 6 | 7] s
154|254 [ 255 | 355 | 455 | 154|254 | 354|255 | 455 | 16 624
IDISAB] DISAB DIs
4
4
x &
I 1 19 3
disjoint
1] 2 4 s | 6
Parentl| 154 | 2-54 2-55 | 355 | 4-55
IDISAH]
1|2 3|4 6| 7| s
el
Parent2l 4| 25s | 34| 258 455 | 1-56 | 624
DISAB IDISAB]
disjoint BACESS BXCOSS
e 1|2 3|4 s |6 | 7| s
OFfspringl | 4| 254 | 3004|255 | 355 [ 455 | 1256 | 624
DISAB IDISA B

Figura 21 .Emparejamiento de dos redes con diferentes topologias gracias al nUmero innovacién
(Fuente:[4])
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Comosepuede observarenlaFigura22,apesarde que el padre 1 yel padre 2 parecen
diferentes, sus numero innovacioén (se muestra en la parte de arriba cada gen) nos dice
gue genes se emparejan con cuales sin necesidad de realizar un analisis topoldgico de
ambas redes.

3.3.3.3 Proteger innovacion através de la Especiacion

Anadirunanueva estructuraal sistema, como formageneral, inicialmente reduce el valor
de calidad. Sin embargo, NEAT especializa la poblacion, para que los individuos
compitan primero con los de su propio nicho en vez de gque lo hagan con toda la
poblacion. De estamanera, la innovacion topoldgica esta protegiday tiene untiempo
para optimizar su estructura antes de competir con las demas especies de la poblacion.

Las notas histéricas mencionadas anteriormente hacen posible al sistema divide la
poblacion en especies basadas en un similitud topolégicamente hablando. El nimero
de genes que tiene uno y otro no (excess Yy disjoints en la Figura 22) nos indica la
compatibilidad que hayentre estos. Cuanto menos compatibles seandos genes, menos
historia evolutiva comparten. Por lo tanto, se puede medir la compatibilidad (§) de una
parejade codigos genéticos segun el nimero de genesde exceso (E) y disjuntos (D),
ademas de la diferencia media de los pesos de las conexiones (W):

= +T+C3W (8)

cE ¢,D _

N

Los coeficientes ¢y, ¢, y c3 Se ajustan segln queramos que unos factores u otros
tenganmas o menos importancia; y el factor N es el nUmero de genesdel codigo de
mayor tamafio (normalizado).

La medidad distancia § permite especializar usando un limite (6;). Los genomas son
testeados una vez cada cierto tiempo: si la distancia entre los miembros elegidos
aleatoriamente es menor que §;, se les colocadentro de la misma especie. Cada
genomaes colocado en la primera especia donde satisfaga las condiciones, p ara que
no pueda estar en méas de una al mismo tiempo.

En el proceso dereproduccionde NEAT se usa explicit fitness sharing [2], donde los
organismos de lamisma especia comparten la calidad de su nicho, haciendo mas dificil
gue una especiatome el control de la poblacion. La calidad de una especie se calcula
de la siguiente manera:

o Zidif (9)

dondeN;y N]-’ son el viejoy el nuevo nimero deindividuos en la especie J, f;; es la

calidad ajustada del individuo i en la poblacion j,y f la media ajustada de toda la
poblacién.
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3.3.3.4 Minimizar dimensiones

Tipicamente, los algoritmos TWEANN (ewolucionan las redes neuronales aumentando
su estructura) empiezan conunapoblacién inicial aleatoria [3]. Tal diversidadtopoldgica
se introduce desde el principio porque nuevas estructuras no suelen sobrevivir en
aquellos sistemas sin proteccion deinnovacion. Sin embargo, no se sabe a cienciacierta
gue tal diversidad sea necesariay util. Ademas, para algunos problemas muchas de
estas estructuras pueden ser demasiado complejas y estas perdiendo tiempo
optimizandolas.

Por el contrario, NEAT comienza con una poblacién uniforme de redes sin nudos
ocultos. Porque NEAT protege lainnovacién con la especializacién, lo que le permite
empezar de esta manera (las estructuralo mas simple posibles) y hacer crecer la
estructura siemprey cuando seanecesario. Nuevas estructuras vas surgiendo segun
van sucediendo las mutaciones, y solo estas sobreviven cuando son Utiles segun la
funcion de evaluacion. De estamanera, NEAT buscauna solucion valida al problema
con unas dimensiones de pesos minimas, reduciendo significativamente el nimero de
generaciones para encontrar una solucion.

3.3.4 Cadigo desarrollado

Tras la descripcion del algoritmo neuroevolutivo de NEAT ahora se va a explicar el
cbdigo desarrollado donde se implementa este algoritmo. A continuacion se muestra el
diagrama declases de dicho codigo donde se ve que clases serelacionanconque clase
y las diferentes variables yfunciones que manejan:

SHEFHERD

net © array

n_shepperd : Integer
W_max_Shepperd ; float
posiciones: array
velocidades : array

SIMULACION pos_ohjetiva : aray
MEAT M Irteger M Integer
pob_mutacion : flost n_shepperd : Irteger Sensores_Shepperd()
input_nodes : Integer num_Ras0% . ﬂ':'a_t giro_Shepperd()
. tamano_escenario : float
output_nodes | Integer .
parametros_comportamiento © array SHEEFP

limites_weight ; fioat

pop_size : Integer net : arr=y

max_wvelocidades | float

parametros_comportamiento : aray

species size : Integer L. M Irteger
litizm - Integer pos_okjetivo : aray n_sheepg:us - Integer
mutaciond calculo_fitness() tamano_escenatio © Integer
cruce() MDVQ . . posiciones: array
net() MatrizDistancias) velocidades : array
monitor Zaci onid)
GPO Alejar_sheepa()
GVD Yelocidad_cercanas()
Acercar_CMD)
Alejarse_sheeps()
Alejarse_paredes()

Figura 22. Diagrama de clases del problema continuo con 1 solo robot
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Clases yrelaciones entre ellas:

Simulacion: Simula el movimiento del perro ydel rebafio devolviendo a NEAT un fitness
mediante la funcion anteriormente citada. Es la encargada de pedir a las clases ovejay
perro la actualizacion de las velocidades y posiciones de estas y mostrarlo en pantalla
en caso de que sea pedido por el disefiador.

calculo_fitness(): Funcion encargada de ir evaluando los drones al mismo que
tiempo que la simulacién estd en curso. No obstante, no se le dewuelve a NEAT esta
calidad hasta estar finalizada la simulacién. Por ello estamos ante un algoritmo off-
line.

MatrizDistancias(): Apartirde las posiciones delas ovejasylos perros calculatodas
las distancias entre las diferentes personas para evitar futuros calculos yque estos
se repitan.

monitorizacion(): Si el usuario lo desea mientras se ewoluciona, o unave z finalizada
la ewolucién, se puede ir mostrando en pantallalos movimientos de los diferentes
individuos.

GP(): Generaposiciones de la multitud y de los robots. Estas pueden ser aleatorias
0 no.

GV(): Genera velocidades de las personas y de los robots. Estas pueden ser
aleatorias o no.

Mow(): Recibela posiciény la nueva velocidad de robots y personasy dewelwe la
nueva posicion.

Shepjerd: Simulacion le cede la red neuronal que define el comportamiento del perro.
Estatiene 32inputs y un solo output. Con la ayuda de dos funciones, se calculara el
nuewvo vector velocidad del robot.

e Sensores_Robots(): Recibe la posicion de los perros, de todas las owvejas y del
objetivoy susrespectivas velocidades. Con ellos, realizalos calculos necesarios
para dewolver a simulacion los sensores que se hayan programado, como se ha
explicado en el apartado de Descripcion del problema.

e giro_Robots(): Convierte la salidade lared (unvalorentre 0y 1) en un giro de
las velocidades de los perros entre + el &ngulo mé&ximo que se ha programado.

Oweja: Esta clase es la encargada de definir el comportamiento de las owvejas. Ante
exactamente los mismos estimulos externos todas actuarian de forma idéntica.

e Alejar_owejas(): Entre ellastienenunacierta repulsion para evitar choques o que
ocupen la misma posicion en el espacio. Cuanto mas cerca estén entre ellas
mayor sera esta repulsion.

e Velocidad cercanas(): Las owejas tiendena la velocidad de las mas cercanas
para mantener la uniformidad del rebaiio.

e Acercar_CM(): Se sienten atraidas por el centro de masas de las ovejas mas
cercanas, es decir, tienden a juntarse para formar el rebafio. Ademas, evita que
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estas seseparenunavezestanjuntas. Amayordistancia mayor serala atraccion
hasta un cierto limite, donde empieza a descender hasta hacerse 0.

e Alejarse_paredes(): Evita que se salgande los limites de nuestro escenario.

o Alejarse_perros(): Simula el comportamiento de una persona ante un robot
cercano (se aleja).

Todasy cada unade estas funciones se basan enel mismotipo de ecuacion, con la
excepcion de Acercar_CM(). Esta ecuacion es la siguiente:

d.. \*
T = Max (1_ﬁ> 7 (10)

um

dondeE es lafuerza debido a estar cercade unapared, de un agente, etc...; Max es
la normamaxima que podria alcanzar estafuerza; d;; esla distancia entre laovejayel
otro punto; d,,,,, €S las distancia umbral a partir de la cual deja de tener efecto; t es un
parametro paravariar la curvatura de la funcion; yV; es el vector unitario que va desde
la oveja al otro punto, o del otro punto a la oveja (segun sean fuerzas de repulsiéon o de
atraccion).

Para el casodel centro de masas es similar, solo que la funcién estadivididaen tres
partes, como se muestra en la figura :

fem

Maxqp;

dumb
df."lrf 1 df.’lrf?.

Figura 23: Representacion gréafica de la influencia del centro de masas
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3.3.5 Comparativa con un controlador manual

Tras haber definido todo el algoritmo utilizado, se va intentar resolver el problema de
forma manual, es decir, realizar una funcion (que no se ewluciona) para intentar
resolver el problemay ver que niveles de calidad somos capaces de alcanzar y
compararlo conlo que se puede llegar con un algoritmo neuroevolutivo y una red

P

neuronal artificial. Esta funcion recibe tres angulos ((CM,CR ,17;; I—/;V,Z y Tb]’,—VZ) y
dewelve el giro entre -1 y1 que debe hacerel perro, siendo -1 un giro maximo hacia la
izquierda, 1 giro maximo hacia la derecha, y0 seguirrecto. Mediante unas operaciones
trigonométricas y con vectores se calcula las coordenadas de la posicién deseada por
el robot (CD). Sabiendo esta posicion y la velocidad que lleva el robot, miramos que
angulohade girar parairen esa direccion. Si este es mayor que el maximo giro que
puederealizar, el valor de la variable giroserd 1 6 -1, segun hacia qué lado esté. En la
siguiente figura puede verse una representacion simplificada del com portamiento
manual desarrollado:

Tob)
7
fg .
o
® ]
CR

Figura 24. Representacion de la configuracion manual

Nomenclatura de la Figura 24:

e (R:Coordenada actual del robot

. Vr): Vector velocidad del robot

e (D:Coordenadas deseadas por el robot

e (M: Coordenadas del centro de masas de la multitud

. I—/T;: Velocidad media de las personas

. W: Vector que tiene origen en el centro de masas y destino en el punto objetivo

® 0bj: Coordenadas de la posicidn objetivo

En este caso, este comportamiento estéa definido segun dos parametros: El angulo

relativo entre la perpendicular a V;{yel vector que va desde CM hasta CD;y la distancia
entre CM y CD.
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Con esta configuracion se ha alcanzado un valor de calidad de aproximadamente 0.3
en 500 pasos.

3.3.6 Resolucion con NEAT

PARAMETRO VALOR
TAMANO POBLACION 200
LIMITE FITNESS 0.9
ELITISMO 3
PROBABILIDAD ANADIR CONEXION 0.3
PROBABILIDAD ANADIR NODO 0.01
INTENSIDAD MUTACION BIAS 1.0
PROBABILIDAD MUTAR PESOS 0.5
INTENSIDAD MUTACION PESOS 1.8
LIMITE DE COMPATIBILIDAD 6.0

Tabla 5. Parametros del algoritmo de NEAT

A continuacion se muestracémo ha ido variando la calidad mediade la poblaciony la
del mejor en cadauna de las generaciones que se realizan. Para este problema, solo
se hacen40 generaciones debidoal coste computacionalqueexigeyportanto el tempo
gue serequiere(sobre 1 dia)debido ala cantidadde calculos que se realizan tanto para
el movimiento de las personas como los cruces ymutaciones de las redes.

Evolucion
0.6
0.5
0.4
g
S 03 Elite
=4
0.2 Media
0.1
0
0 10 20 30 40
Generacion

Figura 25. Representacion de la calidad de la poblacion durante la evolucion

Se puede observar en la Figura 25 que la calidad del mejorde la poblacion en ningun
momento desciende. Se debe a que tenemos un elitismo de 3, y por tanto siempre
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perduranlos 3 mejores de cada generacion intatctos parala siguiente. Como sucedia
en el problema delas 8 reinas, la mediade la poblacion es muybaja, puesto que se
inicia aleatoriamente, ysiempre esta muy por debajo del mejor.

En la siguiente figura, se aprecia que la desviacién estandar en las primeras
generaciones son exageradamente pequefias a pesar de queseinicieen unapoblacion
aleatoria. Esto se debe a que NEAT comienza conla estructura mas simple posible y
la va aumentado segunlo vea necesario. Portanto, a pesar de variar en los pesos, la
desviacion estandar en las primeras etapas de la evolucion es muy proxima a 0. No
obstante, segunva avanzando la evolucién y van apareciendo nuevas especies, y por
tanto nuevas estructuras, aumenta hasta unos valores de aproximadamente 0.16.

Desviacion Estandar
0.2

0.18
0.16
0.14
0.12

0.1
0.08
0.06
0.04
0.02

Deviacién Estandar

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Generacion

Figura 26. Representacion de la desviacion estandar durante la evolucién

Tras 40 generaciones se ha alcanzado un valor de calidad de 0.51. En las fotos de la
figura 27 se puede observar el comportamiento del agente:

°

[ |
Figura 27: Un perro introduciendo las ovejas en el objetivo
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3.3.7 Conclusiones

Una vez obtenidos los resultados tanto de la resolucion manual como la resolucion
mediante NEAT ya se esta en disposicion de concluir silos resultados son satisfactorios
o no. Para ello, se comparan las dos resoluciones.

En la grafica de la Figura 28 se muestran 3 calidades: La calidad mé&xima teérica (rojo);
la maxima calidad alcanzada mediante NEAT en 40 generaciones (azul); y la calidad
obtenida con la configuracion manual (verde).

Calidades

1.2
1
0.8

:ﬁ NEAT
§ 0.6

= Teodric
0.4

a
0.2
0
0 10 20 30 40

Generacion

Figura 28. Grafica comparativa entre el comportamiento manual y el obtenido con NEAT

En 40 generaciones, que corresponde a aproximadamente un dia de calculo en un
procesador i5 de Intel, la calidad obtenida mediante evolucion supera al mejor
controlador que se ha conseguido programar de forma manual. Destacar que el valor
de calidad mé&ximo tedrico, como ya se dijo en apartados anteriores, es imposible que
se alcance.

3.3.8 Aplicaciones

Después de ver que los resultados obtenidos tras la ewvolucion se han considerado
satisfactorios, se ha hecho un estudio de las diferentes aplicaciones que tiene la técnica
de pastoreo empleada en este problema. Entre otras se han destacado las siguientes:

Robots que guian una manada

Evacuacion (guiando personas)

Robots que mantienen a animales alejados de un lugar (por ejemplo un
aeropuerto)

Control de multitudes

Limpiar el medioambiente (por ejemplo manchas de aceite en el océano)
Mantener a gente alejada de zonas peligrosas como aguas no seguras, zonas
de construccion, etc...

Mas adelante, escogeremos la opciéon de la evacuacion.
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3.4 Aplicacion en un problema continuo con varios agentes

Dentro de esta seccion, a diferencia de las dos anteriores, se va a resolver dos
problemas diferentes, aumentando un poco la dificultad en el segundo. Por ello,
procedemos a explicar la técnica empleada antes de la descripcion de ambos
problemas.

3.4.1 Sistemas Multiagentes

Como va se dijo, la gran diferenciade este problemaes que ya no tenemos un solo
individuo a evolucionar, porlo que tendremos que utilizar un algoritmo basado en un
sistema multi-agente para poder llegara una solucién decente. En esta seccion, se \a
a tratar las diferentes caracteristicas que pueden tener estos algoritmos. Y a
continuacion se explicara en gran detalle en que consiste los algoritmos Embodied
Evolution puesto que sonlos que se van a utilizar mas adelante parala resolucion de
un problema de evacuacion.

Un sistema multia-agente e puede definir como un conjunto de agentes que operan
sobre la misma tarea en un entorno virtual o simulado. De forma general, suele ser
aplicado para resolver problemas colectivos (aquellos que con un solo agente no es
suficiente) y distribuidos. No obstante, también se puede utilizar en problemas que no
requierenunasolucion colectiva, pero realizarlacomo tal conlleva a beneficios, es decir,
mejorar con la calidad que podemos llegar a realizar el problema a resolver. Igual que
en el caso de los algoritmos genéticos, en este trabajo también nos centraremos en los
sistemas multiagentes, ya que se utilizara mas adelante para la realizacion de un
problema de evacuacion. Un sistema multiagente tiene las siguientes ventajas:

¢ Aumentan la eficiencia en la resolucion de la tarea si esta es
paralelizable.

e Desglosa el problema global en unos mas sencillos pudiendo alcanzar
asitrabajos mucho méas complejos (de forma colectiva).

o Escalabilidad: Es sencillo afiadir agentes al sistema.

e Su reutilizacion. Cambiando el simulador del entorno y la funcién que
calcule tanto la calidad individual como la global

e Son robustos ytolerantes a fallos debido a su redundancia.

e Mas rapidoy eficiente debido a que la ewolucién serealiza ala vez que
se simula en entorno, no sucede uno detras de otro

e Son flexibles y escalables. Pueden estar formados con agentes de
diferentes capacidades (sensoresy actuadores) o con las mismas, y
pueden ser tolerantes a cambios en el nUmero de integrantes del equipo.

= Comunicacién: Es imposible alcanzar una buena coordinacion sin que
exista una comunicacion entre los agentes
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3.4.2 Clasificacion de un Sistema Multiagente

Existen varias caracteristicas porlas que se pueden clasificar los sistemas multiagentes,
y ha habido en laliteratura diferentes esfuerzos por hacerlo, aunque la gran mayoria de
las clasificaciones coinciden en algunos criterios comunes. Por ejemplo, se puede
clasificar segun el tipo de coordinacion (cooperar o competir), nivel de conocimiento de
cada agente (individual o colectivo) y el tipo de organizacion que se lleve a cabo
(centralizada o descentralizada).

En lo referente a la morfologia se diferencian dos tipos: homogéneos y heterogéneos
(como sera nuestro caso). Los sistemas multiagentes homogéneos son aquellos donde
los controladores de todos los agentes son idénticos, es decir, ante exactamente la
misma situacion todos actuarian de la misma forma. Por el contrario, los heterogéneos
son aquellos que cada agente tiene su propio controlador y no tiene por qué tener
com portamientos semejantes. Pueden tener controladores completamente diferentes o
simplemente cambiar el cdédigo genético de la misma estructura de red neuronal.

Control

La arquitectura de control de un sistema multiagente es la encargad a de establecer
cdmo se gestiona el control del equipo en cuanto a la independencia de cada agente
paratomar sus propias decisiones. El como se gestionadicho control es crucial a la hora
de que el sistema sea trasladable a la realidad. Distinguimos cuatro tipos de
arquitecturas:

e Centralizadas: ElI grupo de agentes colabora de tal forma que ellos
centralizan el control para asegurar los objetivos del grupo. Una de las
inmediatas consecuencias que se enfrentas dentro de este esquema es que
los agentes deben aceptar el control del agente central e,
incondicionalmente, seguir sus indicaciones.

e Distribuidas o descentralizadas: los agentes realizan el control basandose en
la informacién local, dejando de ser necesario un puesto de control central.
Poseen mayor robustez pero su principal desventaja que presenta es que es
mucho mas complejo de disefiar el control coordinado, ya que como se dijo
se basaen lainformacionlocal de cadauno, y no de la informacién global.

e Hibridas: Combinanlas dos arquitecturas anteriores. El control sigue estando
basado en la informacién local de cada uno pero también utiliza informacion
global

Comunicacioén

En el entorno, como ya se mencioné anteriormente los agentes mediante sus sensores
sélotienenacceso a la informacion local. Esta limitacion se puede solucionar poniendo
en contacto a los diferentes agentes y transmitir informacion unos a otros (informacion
globalrelevante para larealizacion de latarea global). Enrelacién con las estructura de
control, la comunicacién de la informacién puede ser centralizada o distribuida, y como
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es logico, lacomplejidad de gestionar uno u otro es muydiferente. En el centralizado, el
agente libre contiene toda la informacion global relevante y es el encargado de hacer
llegar esta informacion al resto de agentes. En las estructuras descentralizadas, los
agentes comparte la informacién entre ellos (todos con todos).

Coordinacion

Para que un sistema multiagente realice un comportamiento colectivo, como se puede
suponer, es necesario que exista una coordinacién, provocando asi un comportamiento
mas eficiente que si los comportamientos de ellos fuesen independientes. De forma
aproximada, segun la coordinacion los sistemas se pueden desagregar en dos tipos:
cooperativa y competitiva. En sistemas multiagente cooperativos los agentes persiguen
el bien comun (resolucion de la tarea global). Por el contrario, en los sistemas
com petitivos los agentes persiguen objetivos en beneficio individual y en detrimento de
otros robots, pudiendo dar lugar a unamejora en la elaboracién del objetivo global.

3.4.3 Optimizaciénde un Sistemas Multiagente

En este apartado de describe brevemente los tipos de algoritmos mas importantes que
existen para ewlucionar al conjunto de robots teniendo en cuenta todas las
caracteristicas del anterior.

Estos algoritmos son semejantes a los de un solo agente, pero con claras diferencias
gue han de ser destacadas: La primera es en la codificacién, ya que aparecen nuevas
opciones. Se puede ewlucionar una o varias poblaciones al mismo tiempo. Donde
tenemos la segundayla mayor diferencia respecto a los a los “mono-agentes” es en el
estudio de la calidad. A pesar de ser una ewlucién conjunta (es la que realmente
importa, puesto que estaindica como de bien o de mal esta realizando la tarea global),
los individuos han de tener una calidad individual o privada que nos indica cuanto esta
ayudando a la tarea global el agente evaluado. Un aumento de la calidad privada debe
conllevar a un aumento de la calidad global, ya que si no jamés ewolucionarian y seria
imposible resolver el problema de manera eficiente. Es decir, cuando se maximiza la
calidad global ha de maximizarse también la privada.

Tras el calculo de estas calidades se procede a aplicar los diferentes operadores
ewvolutivos (cruce ymutaciéncomo norma general), de manera semejante a los sistemas
mono-agentes solo que puede aplicarse a uno o varios agentes. Por ultimo, se creara
la siguiente generacion. Este bucle se repite hasta alcanzar una calidad o bien llegado
a un limite de generaciones puesto por el usuario, como se puede observar en el
siguiente pseudocdédigo:

codificaren el genotipo parametros de un agente o varios
inicializar poblacion o varias poblaciones

loop
for all genotipo enla poblacién do
formar equipo para evaluar
evaluar equipo y asignar calidad al genotipo
end for
generarindividuos nuevos
reemplazarindividuos de menor calidad
end loop
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El esquema para ewvolucionar u optimizar un sistema utilizando un algoritmo evolutivo
puede observar en el pseudocddigo anterior. La primera diferencia que hay sobre
ewolucionar un solo agente es en la codificacion, ya que aparecen nuevas opciones. Se
puede ewolucionar una o varias poblaciones al mismo tiempo. Donde tenemos la
segunda yla mayor diferente respecto a los a los “mono-agentes” es en el estudio de la
calidad. Apesarde serunaewlucionconjunta(esla que realmente importa, puesto que
esta indicacomo de bien o de mal estarealizando la tarea global), los individuos han de
tener una calidad individual o privada que nos indica cuanto estd ayudando a la tarea
global el agente evaluado. Un aumento de la calidad privada debe conllevar a un
aumento de la calidad global, ya que si no jamas ewolucionariany seria imposible
resolverel problemade maneraeficiente. Es decir, cuando se maximiza la calidad global
ha de maximizarse también |la privada. Tras el calculo de estas calidades se procede a
aplicar los diferentes operadores evolutivos (cruce y mutacion como norma general), de
manerasemejante a los sistemas mono-agentes solo que puede aplicarsea uno o varios
agentes. Po 0ltimo, se creara la siguiente generacion. Este bucle se repite hasta
alcanzar unacalidad o bienllegado a un limite de generaciones puesto por el usuario.

Clasificacién de la optimizacion de estos sistemas seguncomoy cuando se realice la
ewolucion:

e Ewlucion off-line: La ewlucién y la simulacion del entorno son procesos
separados. Primero se simula el entorno durante un periodo de tiempo o de
pasos ytras finalizar se dewelwe la calidad.

e Ewolucion on-line: el proceso de evaluacion ocurre de forma continua yal mismo
tiempo que la evaluacion. Es decir, cada cierto tiempo la ewvolucion sucede
durante la evolucion.

e Ewlucién on-board: En este tipo de ewoluciones del algoritmo se ejecuta de
forma independiente en cada uno de los agentes. Otro termino mas utilizado
para llamar a este tipo de ewoluciones es “Embodied Evolution” [5], ya que la
ewolucion no depende de ningun elemento central.

e Ewlucion off-board: Es todo lo contrario al caso anterior. Los operadores del
algoritmo se ejecutan de forma externa al agente.

3.4.4 Algoritmo distribuido Embodied Evolution

Comoyasedijo,enestaseccionsevanaresolverlos problemas mediante un algoritmo
distribuido Embodied Evolution. Dicho algoritmo canénico fue desarrollado por el Grupo
Integrado de Ingenieria (GIl) y por Pedro Jose Trueba en su tesis [1][1]. El
procedimiento de EE es igual que al de un algoritmo genético corriente, y lo podemos
dividir en tres procesos: Evaluacién (continua), reproduccion (seleccion y
recombinacion) yreemplazo.

Para entrar un poco encontexto, se explicara brevemente el trabajo desarrollado por
Watson [6], donde presenta un el concepto global del paradigmay una implementaciéon
concreta, el algoritmo PG TA(Probabilistic Gene Transfer Algorithm). Este algoritmo esta
basado enel GAmicrobiano de Harvey, que se basa en lareescriturade porciones de
individuos de baja calidad con pociones de otros com mayor calidad. En este caso,
Watsonlo adapto6 pararealizarlode forma descentralizada ydistribuida. La transferencia
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serealizaderobotarobot, cuando ambos se encuentran enel escenario a unadistancia
(rango local). Cada uno de ellos transmite sus genes con mayor o menor frecuencia
segun su energia virtual, que va en relacién con su rendimiento en la tarea. Cuando un
robot esta en posicion de recibir estos genes, puede aceptarlos 0 no segun una
probabilidad inversamente proporcional a sunivel de energia. D e esta manera, aquellos
robots con alta calidad o energia tendran una alta probabilidad de transmitir genes, pero
una baja probabilidad de recibirlos. Entrando mas en detalle, la tarea propuesta por
Watson, consiste en ir haciauna luzsituadaen el centro del escenario. Cuando estos
robots van hacia laluzsu energiaaumentaycuando se alejan de ella esta disminuye. .
Los controladores de los robots estan reinaos por una red neuronal perotiene ciertos
comportamientos predefinidos, como por ejemplovolver a una posicion aleatoriacuando
han alcanzado el objetivo (luz).

A partir de este trabajo, han surgido numerosas variaciones dentro del paradigma de
Embodied Evolution. Se distinguen 3 tipos: distribuida, encapsulada e hibrida, pero nos
centraremos en el distribuido.

Para el caso de un algoritmo distribuido Embodied Ewolution (en adelante dEE) los
pasos a seguir son idénticos, por lo tanto, parala realizacién de un algoritmo canénico
de dEE ese ha de seguir la misma estructura que en el caso de un algoritmo genético
convencional, como se puede ver en el siguiente pseudocédigo:

for all robotr en robotsdo
actuar en el entorno

calcular calidad privada

Prepro < Smax {calcular probabilidad de reproduccion}

Tmax

Pre

p < Ti{calcular probabilidad de reemplazo}
esp

if random <P, then
buscarindividuos parareproduccion
seleccionarindividuo {Parametro}
aplicar operadores genéticos de recombinacion {Parametro}
end if
if iempodevida$ T,,,; then
if random() <Prep or tiempo de vida$ Tmax then
reemplazarindividuo por el nuevo
controlador(r] « nuevoindividuo
end if
end if

end for

Dentro del bucle general (recorre todos los robots) se obtiene la calidad de cada uno de
ellos y se comprueba si debe entrar en modo de reproduccién. Si este modo se activa
buscaentre los individuos que cumplan los requisitos y elige al mejor de ellos (segln
los 3 requisitos o los que se hayan programado). Posteriormente, con el tiempo
esperado de vida se calculala probabilidad de que el robot r sea reemplazado, siempre
y cuando lleve vivo un nimero de pasos mayor que el tiempo de madurez. Si no es
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reemplazado, este sobrevivird y permanecera al menos un paso mas en el entormo. En
cambio, aquellos que sientrenen el “if’ el controlador pasara a estar ocupado por su
descendiente.

3.4.4.1 Parametros intrinsecos

Se han modelado los procesos mencionados anteriormente mediante probabilidades
genéricas, tratando de independizar la tarea en el funcionamiento del algoritmo de la
influencia del entorno. Estos modelos se ha parametrizado de unaformarelativamente
simple paratener unagran influencia en el comportamiento del algoritmo cuando estos
parametros sean variados. A continuacién se explican todos los pasos del algoritmo
candnico més en detalle.

3.4.4.2 Evaluacién

Este proceso no tiene ninguna funcién genérica que lo modele ni tiene asociado ningun
parametro intrinseco, sino que es Unico para el problema que se va a resolver. Solo
tiene el requerimiento de que para la evaluacion en el algoritmo candnico se respete la
naturaleza distribuida de este tipo de algoritmo.

3.4.4.3 Reproduccién

Comose hadicho con anterioridad, la reproduccion en un EE es local yasincrona, y
surge de los encuentros de los agentes o robots en el escenario. En un algoritmo dEE
existen tres parametros gue se generalizan independientemente delproblema a resolher
(siempre pueden ser modificados): el tamafio maximode la venta de selecciénla politica
de seleccion yla probabilidad de utilizar unos operadores genéticos

Tamafio maximo de laventa de selecciéon

La reproduccion estaregulada por una probabilidad uniforme que define la frecuencia
conlaqueunagente entraen modo dereproducciénen cada paso, es decir, sisucodigo
genético esta disponible o para que se realice con él una operacion de reproduccion (ya
seauncruce deotroagente conélode élconel otro,0 una mutacion). Estaprobabilidad
viene definida por dos parametros propios de algoritmo: tiempo de vida méaximo que
puede alcanzar un robot en el entorno (T,,,4x) Y €l que representa el tamafio maxmo de
la ventana de seleccion (S,,4x)- ESta probabilidad se calcula mediante la siguiente
formula:

Smax

Bep =7 (11)

max

Cuando elrobotse encuentracon elmodode reproduccién activado, compruebasi entre
todoslosrobots del alrededor hayalgunoque estétambiénconel modo activo yademas
esté a su alcance. En caso de que nolo encuentre, permanecera en modo activo hasta
gue loencuentre yrealizaranla operacionde reproduccién oportuna. El tamafio maxmo
delaventade selecciondefine el nUmeromaximo tedricoderobots que puede encontrar
con elmodode reproduccion activado durante untiempode vida igual al tiempo maxmo.

El tiempo devidaméaximo es unvalor fijo durante todo el proceso. Por lo tanto, el primer
parametro intrinseco que afecta a la reproduccion.
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Politica de seleccion

En el algoritmo dEE se establecen tres criterios de aplicacién que se utilizan en otros
algoritmos EE: basado en genotipo, basado en un estado (por ejemplo basado en la
posicion espacial que ocupan) o basado en la calidad individual de los individuos:

e Criterio basado en genotipo: Se puede definiruna medidade similitud de
genotipo (por ejemplo la suma o normade los codigos genéticos) y escoger
individuos lo mas semejantes posibles al del propio. Este criterio tiene
utilidad desde el punto de vista de la especializacion, ya que para mantener
individuos especializados, se puede favorecer que un individuo siempre se
reproduzca con otro individuo de su misma especie.

e Criterio basado en estado (posicion espacial): Se escoge al robot mas
cercano alqueestarealizando laseleccién, gue para problemas donde haya
sub-tareas que estén divididas en diferentes partes del entomo puede ser
atil para la especializacion, puesto que los robots mas cercanos estaran
realizando la misma sub-tarea yseran de su misma especie.

e Criterio basado en calidad individual: Es el mas comun de los algoritmos
genéticos convencionales, normalmente utilizado con un torneo en el que
seleccionaran con mayor probabilidadlos individuos de mayor calidad. Tiene
gran interés para converger lo mas rapido posible a soluciones de alta
calidad. Cabe mencionar que un aumento de la calidad individual implica un
aumento de la global, como ya se dijo.

Todos estos criterios definen el segundo parametro intrinseco del algoritmo, que es la
probabilidad quetiene unindividuo de serseleccionado. Ecuacién con la que se calcula:

Peligibility = 1/)3 ((Pe; Ve, [Pcand]) 12 )(

dondelafuncion iy, es la politica de seleccién que depende de tres variables, que son

los tres criterios explicados anteriormente: similitud de los genotipos (¢,,), calidad del
genotipo (,) y su posicion en el espacio (P,,,,)- Para el caso de que solo se utilice el
criterio de la calidad (como sera nuestro caso), la funcion pasara de depender de 3
variables a solouna. Dewolvera un 1 para aquel individuo que tenga la mejor calidad y
un 0 para los demas agentes.

Operadores Genéticos

Del mismo modo que en los algoritmos genéticos simples, el operador genético entra
en accion cuando ya se ha seleccionado un individuo para su reproduccion. Como ya
se dijo en multitud de ocasiones, los operadores basicos de reproduccion son la
mutacion yel cruce. El operador cruce quiere simular la reproduccion bioldgica, puesto
gue necesita dos individuos (padres) para combinar sus genes. Sin embargo, para
algunas codificaciones genotipo — fenotipo, el comportamiento de las descendencia esta
muy lejos del de los padres, provocando un abaja correlacion entre la calidad de los
padres ydel hijo. En cambio, la mutacion produce una pequefia variacion en el cédigo
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genético delindividuoimplicandoasiuna busquedalocal porlas cercaniasde lasolucion
anterior.

Como tercer pardmetro intrinseco, tenemos aquel que nos define la probabilidad de que
el operador que se realice sea cruce 0 mutacion, es decir, el balance entre ambos.
Concretamente, este parametro indica la probabilidad de que suceda la mutacion (Pjg)
y consecuentemente la de cruce, que seriala . Con este parametro se puede variar lo
gue se quiera de explotacion y exploracion. A mayor valor de P, mayor sera la
explotacion ymenor la exploracion.

En el pseudocddigo que se presenta a continuacion ayuda a entender el proceso de
recombinacién ycomo ycuando se utilizan las probabilidades mencionadas
anteriormente:

preferencia < 0,5
porcionMutacion « 0,15
porcionCruce « 0,85
if random < preferenciathen
@ < genotipoEmisor
else
a < genotipoReceptor
end if
if random < P,; then
for i = 0to length(a)do
if random < porcionMutacion then
genotipoMutado « a;+ random * pasoMutacion
end if
end for
return genotipoMutado
else
for i = 0to length(a)do
if random <porcionCruce then
genotipoCruzado « genotipoEmisor
else
genotipoCruzado « genotipoReceptor
end if
end for
return genotipoCruzado
end if

3.4.4.3.1 Reemplazo

Cada robot tiene una probabilidad individual de ser reemplazado segun el tiempo de
vida esperado, que representa un valor medio deltiempo de vida para cada indivduo
segun la calidad que tenga. Logicamente, este tiempo hade localizarse entre el tempo
de madure 0 minimo (Ty,4:) Y €l tiempo maximo (Ty,,,,). El tiempo de madurezes aquel
que se considera suficiente para que un individuo sea evaluado. El tiempo de vida
maxima, en cambio, indica el mayor tiempo que se puede alcanzar en el proceso, para
aquellos que tienen la calidad 6ptima. La resta entre estos dos valores se denomina L.
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La ecuacion con laque se calcula el tiempo de vida esperado depende de estos dos
valores yde aquellos que se pueden ver en la siguiente figura:

Texp ¥ Prep frente a calidad individual (Q)

= Tmax ’ 1.0e-01
|_é . I:"rep {Texp- ) Q_::
o 80F - T S
O
8 ' o {75602 &
o ) %
o B0 .
o . 3
4] ’
2 - " +5.0e-02 &
= 40 . S
4B . =
o / 'E
=) - Cc =
3 20 ", - 2.5e-02 E
@ Tmal " Q
~ O ] r i
1/3 2/3 Qpax

Calidad individual (Q;)

Figura 29. Representacion de la funcion utilizada para el célculo del tiempo esperado

Cbémose puede observar en la Figura 29, la funcién se ha diferenciado en dos partes
lineales determinadas por el valor de Q,.. La primera esta entre aquellos de calidad 0 y
los de calidad 0.66Q,,,4,. Alos individuos que estan situados en esta parte de la grafica
se les considera mediocres y por ello el crecimiento del tiempo segun aumenta Q,-es
bastante pequefia, o dicho de otraforma, tiene un bajo valor de pendiente. Po otro lado,
la segunda zona de dicha funcién (entre 0.66Q,4x Y Qmax ) Si que tiene una gran
pendiente, favoreciendo asique aquellos que de verdad tenganuna buena calidad sean
aquellos que sigan vivos.

De la Figura 29 podemos extraer dos parametros intrinsecos. Q; Y Qmqx SON parametros
de ewluciony T,,,, €S un parametro fijo; Como consecuencia obtenemos que estos
parametros intrinsecos son c,, Y Tmqt- La Figura 29 corresponde a una representacion
de esta funcidén con los parametros fijados en T4 = 10,¢,, = 0.2 Y Typax = 100. El
parametro c,, es el coeficiente de mediocridad, con él podemos variar las pendientes de
ambas zonas de la funcién. Un bajo valor de este implica que se penaliza aquellos
individuos que tenga una baja calidad, y por tanto menor serd su tiempo de vida
esperadoy mayor su probabilidad de serreemplazado en cada paso de tiempo. Si se
guiere penalizar menos a aquellos con menos calidad se debe poner un alto valordec,,
(préximooiguala 1, puesto que como es logico su valor estaentre 0 y 1). No obstante,
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a pesar de descender el nimero de reemplazos siempre se garantiza un namero
minimo de ellos, aun cuando este vale uno. Por tanto, un bajo valor de ¢, implicauna
mayor explotacion yuno bajo una mayor exploracién del espacio de busqueda.

P, == (13)
ep Tesp
L= Tmax - Tmat
(14)
Q;
r = (15)
¢ Qmax
3Qmax .
TeSP = CmQr 2 L; lf Q’” = 0'66Qmax (16)
2Qmax .
Tosp = <Cm + (Qr -3 )(3 - 3¢,,) )L; if Q.>0.66Q,,,, (17)

Comoresumen, se muestra a continuacién todos los parametros intrinsecos que
definen nuestro algoritmo canoénico dEE:

1. Tiempo de vida maximo (Tyqx)

2. Tamafio méaximo de la ventana de seleccion (S;,ay)

3. Probabilidad de la busqueda local, es decir, de mutacion (Py)
4. Tiempo de madurezo minimo de vida (Tyqt)

5. Coeficiente de mediocridad (c;;,)

6. Politica de seleccion (y,)
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3.4.5 Codigo desarrollado

Parala resolucién de ambos problemas se va desarrollar un algoritmo basado en uno
distribuido Embodied Evolution. Se empezara por decir gue valores hemos establecido
para los diferentes parametros intrinsecos:

- Tmat 2 40

- Tmax 2 10 XThae
- Smax™> 10

- Pg~>1

- ¢y 03

- Politica de seleccién > Calidad de los individuos.

Con estos parametros el algoritmo queda practicamente definido contodo lo explicado
anteriormente. La Unica peculiaridad es, como ya se dijo el parametro de la probabilidad
de mutacion, es que no dispone de cruce. En la mutaciéon se cambian la cuarta parte de
los genes sumandoles un nimero aleatorio entre -0.1 y0.1.

3.4.6 Implementacién del algoritmo

En esta seccidn se va a tratar de resolver dos problemas mediante técnicas de
shepperding y optimizado con un algoritmo distribuido Embodied Evolution:

e Pastoreo sin obstaculos
e Evacuaciénde unahabitacién con zonas de peligro potencial

Los cadigos desarrolladlo en ambos problemas son bastante similares. En lafigura 30
se muestra el diagrama de clases para el primer problema.

SHEPHERD

n_shepherd : Integer
“_max_shepherd : Integer
SIM UL ACIOM posicione s : array

HEE velocidades : array
S_ma : Integer i I:teierd it F?'DS__DhJE-'tiVD s array
T_mat : Irteger n_shepherd : IMeger M integer
T max- Inteser nuMm_pasos | integer
cm: flost parametros_com pottamisnto | arrey Sengares_Shepherds()

gira_=Shepherd()

max_velocidades @ array

Config_Selec: arra
9 ¥ pos_ohjetivo ; array

=siecaonl Calldadzloball) i
Reconbinacioni) newOperation?) pararmetroz_com protatmineto | areay
R I :
eMmplazl) CalidadindivicuslQ M Integer
TiemposEsperado Mov( Y_mas_sheep : flost
i Jpet st :
ne _pn.ar ion(] MatrizDistancias() r_shepherd : Integer
P oblnicial() manitarizadang) tamano_estenario © fost
GPO) posiciones  array
eV velocidade s array

Alejarzse_sheeps()
Velocidad_Cetcanas()
Arcercarss_CM()
Alejarse_Zheeps)
Alejarse_paredes()

Figura 30. Diagrma de clases para el problema sin obstaculos
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3.4.6.1 Problema continuo sin obstaculos

En el actual apartado se procede a resolver un problema bastante semejante al
resuelto mediante NEAT. En este caso dispone de varios agentes, concretamente 10,
gue tratard de guiar a otros agentes no inteligentes a una posicion objetivo. Para ello,
utilizaremos el optimizador de sistemas multiagentes explicado en el apartado anterior
(dEE).

Para la utilizacién de dicho algoritmo es necesario definir una calidad individual en cada
instante de tiempo, calculada mediante la siguiente ecuacion:

Qi =P = By ll = 112 = oyl (18)

donde Q; es lacalidad individual del perro i; P, es la posicién que ocupariala ovejaen
el siguienteinstante de tiempo sisolo fuese influenciado por el perro i; P, ; €s la posicion
objetivo;y P, es la posicidn que ocuparia si se tiene en cuentatodas las fuerzas menos
la producida por el perro i. Como podemos observar, se le puntuara positivamente a
aquelquelas esté acercando hacia el objetivo ynegativamente a aquellos que las estén
alejando. Como es l6gicoy aumento de esta calidad individual conlleva a un aumento
en la global.

Resultados

Con todo el problema o el cédigo desarrollado descrito procedemos a evaluar los
resultados obtenidos tras una simulacion de 15,000 pasos. En primer lugar hay que
destacarlagran velocidad de estos algoritmos on-linefrente a los off-line. Para que sina
dereferencia, en este problemahemosnecesitado, como ya dije 15,000 pasos, mientras
gue en el NEAT se necesitaban 10,000 paratan solo una generacion, es decir, 400,000
para una ewolucion de 40 generaciones (casi 30 veces mas en lo que a célculos se
refiere).

Centrandonos ya en los resultados obtenidos, vemos enla Figura31 que en un principio
no se una ewlucion clara pero como a partir de aproximadamente el paso 6000
comienza a ascender la calidad con una pendiente bastante pronunciada. Dicha
ascension termina aproxmadamente sobre el paso 11000, donde incluso desciende
ligeramente (algo habitual en este tipo de algoritmos).
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Figura 31: Evolucion de la calidad en el problema multiagente sin obstaculos

En la siguiente figura podemos observar la calidad global que tienen los 10 perros
durante 5000 pasos sin variar su codigo genético, es decir, con su codigo resultante
después de los 15000 pasos de ewolucion. La calidad varia entre los valores de 0.45y
0.50. Es un valor que estd muycercano al alcanzado por un solo ag ente evolucionado
con la libreria NEAT. En un lado de la balanza nos encontramos que al ser 10 agentes
envez de 1y pueden llegar a un comportamiento (global) mucho mas complejo, pero
en el otro lado tenemos que se ha utilizado un algoritmo propio y no uno de una libreria

y que a nivel individual se requiere un comportamiento mucho mas completo y
elaborado.

Agentes optimizados
0.6

0.5
0.4

0.3

Calidad

0.2

0.1

600 1700 2800 3900 5000

NUmero de pasos

Figura 32. Calidad en 5000 pasos con agentes ya evolucionados

La pequeia variabilidad que se puede observar en lacalidad de los agentes, se debe a
la aleatoriedad a la hora de situar tanto a los perros como a las ovejas unavezllegan al
objetivo. A continuacion se muestra en la figura 32 la variacién delos genomas a lo
largo deltiempo (eje z). Como cadagenomaviene definido por 6 genes, es imposible
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representarlo, porlo que serepresentaen el eje x la sumade los 3 primeros genes, y
enelejeyladelos 3 ultimos. Se puede observar en el espacio de busqueda explorado

no es demasiado amplio debido a la inexistencia del cruce. No obstante, se ha
alcanzado un comportamiento satisfactorio.

15000~ .
oo

EEIEIDH---""'””

Figura 33: Variacién de los genes con los nimero de pasos

Por altimo, se muestra una serie de fotogramas donde se puede apreciar el
comportamiento que han desarrollado:
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Figura 34: Cuatro fotogramas del comportamiento de los 10 agentes (sin obstaculos)

3.4.6.2 Problema continuo con obstaculos

En este problema, al contrario que todos los demas, ya no se tratara de perros yovejas
sinode drones que tratan de evacuar a un grupo de personas de una habitacién con
unos puntos de peligro potencial, donde las personas no podran entrar. Estos puntos de
peligro se considera que las personas no pueden verlos ypor tanto no los esquivan por
sisolos. Paraeste caso, el calculode la calidad global sique se ve variado. Se parte
de lamisma ecuacion, donde mirabamos cuanto avanzaba elcentro de masas delgrupo
hacia el objetivo pero se le multiplica por un factor:

. 2N, .
fitness = (1 _T) Qcus if 2Ng <N

. . (19)
fitness = 0;if 2Ny = N

Donde fitness welve a serlacalidad global; N, la cantidad de gente que se ha
guemado (entrado en lazona de peligro potencial) mientras se le lleva al objetivo; N es
la cantidad de personas total a evacuar (15); y Q. es la calidad correspondiente al
avance del centro de masas (ecuacion 18).

En lo que respecta a la calidad individual esta vez estd compuesta por dos sumandos:
El primeroes exactamenteigual ala del anterior problema, es decir, con el que sabemos
si estan ayudando o no a que vayan hacia el objetivo. EI segundo sumando es
semejante al primero solo gque respecto a los puntos de peligro potencial. Como es
l6gico, el segundo llevara un signo menos para penalizar cuando lo acerque y premiar
cuandolo aleje. Parasermas justo, esta calidad se multiplicapor un factor segun a la
distancia que estén las personas de estos puntos, premiando méas aquellos que los
alejan cuando de verdad hay peligro de entrar en dicha zona.

Resolucién

En este Gltimo apartado de la seccion vamos a analizar los resultados obtenidos en el
problema de evacuacion con s6lo dos obstaculos no visibles para las personas. Como
se puede observar en la Figura 34, estamos ante un problema donde la calidad global
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es mucho mas fluctuante que enlos casos anteriores. Estos se debe a tres razones: La
aleatoriedad a la hora de reinicializar las posiciones de drones ypersonas (igual que en
los anteriores); la variabilidad al colocar las posiciones de los peligros potenciales;y a
la dependencia de la calidad a las personas que entran en las zonas peligrosas (se
pueden observar lineas verticales en el grafico que llevan a 0 la calidad porque se han
guemado mas de lamitad de las personas durante el trayecto. De hecho, sise obsenan
los graficosde las Figuras 35y 36 vemos como las dichas lineas verticales coinciden
con las del otro.

Evolucidon

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Calidad Global

-0.1 60 80 6360 9240 12120 15000

-0.2
Pasode tiempo

Figura 35: Evolucion de la calidad global en el problema con obstaculos

A partir del paso namero 10,000 se ve un aumento claro en la calidad global.
Logicamente esto implicaun descenso en el nUmero de personas que se adentran en
las zonas peligrosas.
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Por ultimo, en lo que concierne a la resolucion del problema, se puede apreciar un
aumento claro de la pendiente de lagrafica N,y ; frente al tiempo a partir del paso

10,000ytodavia mas evidente a partir del 12,000.

Alcance del objetivo

70
60
50
40
30
20
10

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000

Veces que se alcanza el objetivo

Pasos detiempo

Figura 36: NUmero de veces que se alcanza el objetivo frente al tiempo (pasos)

Comosepuedeveren laFigura37,los controladores obtenidos al final de la evolucion
nos ofrecen un rendimiento mas que satisfactorio. En 5,000 pasos tan s6lo han entrado
una vez en zonas de peligro y han mantenido una calidad bastante alta (0.7
aproximadamente) durante la mayor parte de la simulacion

Agentes evolucionados

Calidad Global

600 1150 1700 2250 2800 3350 3900 4450 5000

Pasos detiempo

Figura 37: Representacion de la calidad de los agentes ya evolucionados mediante dEE

Cabe destacar la wvelocidad de estos algoritmos para encontrar una solucién
satisfactoria, a pesarde serun problemaqgue comienza atener cierta complejidad, como
es en este caso. No obstante, esta velocidad se ve muy afectada por como sea la
poblacioninicial, puestoque en ciertas ocasionesno es capazde encontrar unasolucion
suficientemente valida debido a la gran explotacion y a la tan poca exploracion que
posee.

En la figura 38 podemos observar como los diferentes controladores convergen de
forma muyrapida, abarcando muypoco espacio de b Usqueda.
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Figura 38: Evolucion del genoma a lo largo del tiempo

Por ultimo, en lafigura 39 podemos apreciar como los agentes han desarropado un
comportamiento que les permite evitar que las personas entren en las zonas de peligro
(grises).

no®

te

Figura 39: Dos fotogramas de los drones evitando que entren en las zonas grises (peligrosas)
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4 APLICACION EN UN ENTORNO REAL

En esta ultima seccion se ha trasladado el algoritmo utilizado para optimizacion en
problemas de shepperding colectivos a unentornorealista. En particular hemos decidido
abordar un problema de evacuaciéon en situaciones de emergencia. Para ello primero
hemos estudiado trabajos que modelan el comportamiento en este tipo de situacionesy
hemos generado un entorno de simulacion realista a partirde los resultados del articulo
de Tang, 2016 [4].

4.1 Problemas de evacuacion

Cuando en situaciones de aglomeraciones ocurre una emergencia, tales como un
incendio o una explosién, puede desembocar en un gran nimero de heridos ymuertes.
Estudios e investigaciones dicen han mostrado que la presencia de agentes bien
entrenados presentes en el desastre, como es el caso de los bomberos, mejora
significativamente la ratio de supervivencia en estas situaciones[7]. Sin embargo, la
disponibilidad de informacion que posee estos agentes puede hacer que aln en este
caso el comportamiento guiado no sea el 6ptimo y por ejemplo, determinados grupos
de personas sean guiadas a las salidas mas cercanas aun estando estas
congestionadas, ralentizando asi la evacuacion. Para conseguir mejorar la efectividad
de la evacuacion se requiere de una cuidadosa organizacion de la evacuacion y de
aumentar la informacion disponible. Con el desarrollo reciente de los sensores, es
posible instalar cAmaras u otros sistemas de vigilancia en las salidas, si ho existen ya.
Con lainformacién dada por estos sensores, la inteligencia artificial puede mejorar la
eficienciade los procesos de evacuacioén asistida que obtendriamos con la sefializacién
0 agentes tradicionales.

En este trabajo se ha estudiado la evacuacion guiada por agentes artificiales (drones
por ejemplo). Este ofrece varias ventajas, en primer lugar, los agentes pueden guiar
hacer un guiado mas rapido, puesto que llegan antes que los agentes tradicionales
porquesondesplegados dentro del propio edificio. En segundolugar, con lainformacion
obtenida de los sensores del entorno a tiemporeal, el robot es capazde obtener la via
de escape mas rapida, teniendo en cuenta la distancia que hay que recorrery lo
congestionada que esté cadaunade las salidas yconocen en detalle el entorno. En
tercery ultimo lugar, un robot no ve afectado su comportamiento ante una situaciéon de
panico, algo que si podria suceder en el personal que se utiliza para esta tarea.
Adicionalmente, los agentes de evacuacion reales ponen en riesgo su vida en cada una
de estas situaciones y por tanto el uso de agentes artificiales minimiza los dafios
personales.

Para obtener un comportamiento fiable lo primer que hemos hecho es estudiar y
programar un modelo de comportamiento de multitudes en situaciones de emergencia.

4.1 Modelo del comportamiento de las personas

Una vez descritos los problemas de evacuaciony las ventajas de usar un robot frente a
otros métodos, se procede a definir el comportamiento de las personas.
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A pesar de las variaciones, el comportamiento de las personas en este problemay en
los anteriores comparte ciertos patrones, como por ejemplo alejarse de las paredes o
de los drones. Parael célculo de las diferentes fuerzas con las que posteriormente se
obtiene lavariacion de lavelocidad actual nos basaremos en las ecuaciones propuestas
en [8].

4.1.1 Ecuaciones por las que se rige el movimiento

En esta subseccién se aplica un modelo de fuerza colectiva o social para definir el
comportamiento de la multitud al nivel individuo — individuo, porque la gente no siempre
puede ir a la velocidad que desearia dentro de una multitud. Se modelan 3 fuerzas:
fuerza propia (laguele lleva haciala puerta que éldeseair), persona — persona fuera
(se ve influenciado por el resto de evacuados); persona— paredes interaccion; yfuerza
de repulsién persona - robot. Se considera una multitud de N personas y M robots, yla
fuerza total f; para el individuo i seré:

N w M
R DN RN ! (20)
k=1 m=1

J=1j#l

donde f° es la fuerza propia de evacuado “i", f;; es la interaccion de repulsiény la
tendencia a la velocidad del evacuado ‘j”; f} la fuerza de repulsion del muro “k”;y £,

la fuerza de repulsion que ejerce el robot sobre la persona.

Se considera que las personas no ocupan ningun espacio pero sise repelen unos a
otros en caso de estar muycerca parasimularlo. Se modela una sencillafuncion para
calcular el valor de esta fuerza

donde F! es el valor maximo que puede alcanzar la fuera individuo — individuo; di;la

distancia entre ambas personas; d. .., la distancia umbral a partir de la cual la persona
“j” deja de tener efecto sobre la “i” (en esta ecuacion); t! es un parametro para variar la
forma de larecta/ curva; y V;; es el vector que va desde el individuo “j" hasta el
(normalizado). Para el caso de la fuerza de repulsion que ejerce el robot sobre la

personaes exactamente igual. Légicamente, cada uno tendra diferentes parametros.

“wy
1
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Ademas de la fuerza de repulsion, para mantener la unidad del grupo se modela una
fuerza con direcciénysentido a las n.,., personas mas cercanas. Dicha fuerza, también
esta incluida dentro de las iteraciones individuo — individuo:

fi]I.2 =K V,; if d <d_cer

f;;z =K—-K (dumb - dcer) (dij - dcer)T/‘r\n; if dcer < dij < dumb ( 22 )
K = F;Ier
N

donde fi;? es la fuerza que le obliga a llevar una velocidad parecida a la multitud; ¥, es

una velocidad media ponderada de aquellas personas que estén a una distancia menor
a dymp (distanciaumbral a partir de la cual deja de tener efecto el evacuado j sobre el
i; d.or €S ladistanciaa partirde la cual la influencia deja de sermaximay empieza a
descender progresivamente; FL, divido entre N (nGmero total de personas) es la
méaxima magnitud que puede alcanzar.

Para el modelado de la fuerza de repulsion de las paredes se procede de una manera
similar:

w
d. t
ﬁ-kW=FW<1_ Lk) Vi (23)

F" es elmaximo valor alcanzable de estafuerza, es decir, lo que quieres que influya
sobre el cambio de la velocidad de la persona; d;;, distancia entre la personay la pared
(en algunos casos s6lo se considera la pared mas cercana); d,v., como en el caso
anterior, es la distancia en la que la pared deja de tener efecto, t" parametro que
permite variar la formade lacurva;y V,, es el vector cuya direccion es la perpendicular

al plano de la pared, con sentido que apunta hacia la persona y unitario

4.1.2 Ruta seleccionada por la persona

Cuando las personas se encuentran en una emergencia en un lugar, ellos suelen
disponer de varias rutas de escape, de las cuales escogera una u otra segun los
conocimientos que tengan sobre en el entorno yel panico que tengan en ese momento.
Se podria considerar dos clases de evacuados: aquellos que tienen conocimientos y
aquellos que no. Légicamente, tienen mas probabilidades de escoger la ruta mas cora
aquellos que sitienen conocimiento del entorno. No obstante, nuestro interés esta en la
actuacionde los robots cuando sobre aquellos grupos que escogenlas rutas incorrectas
por lo tanto dentro de este trabajo se considerara que ningun grupo se dirige de manera
autbnoma a la ruta 6ptima de evacuacion.
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4.2 Optimizacion mediante algoritmos tipo shepherding

Un problemade evacuaciony un problemadel tipo shepherding son muysemejantes
puesto que ambos consisten en el guiado de un grupo de agentes “no inteligentes”
mediante unos agentes inteligentes. Por tanto, el problema puede ser resuelto de
manera similar a los realizados hasta el momento.

En lo relacionado a la optimizacion, el algoritmo ewolutivo que se va a utilizar es el
algoritmo distribuido Embodied Evolution propio utilizado en apartados anteriores, ya
gue se trata de un problema multiagente.

4.3 Descripcion del problema

Igual que en los demas problemas resueltos en este trabajo, a excepciondelde las 8
reinas, estamos ante un problema continuoy dinamico. A rasgos generales es un
problema bastante similar al anterior, pero con dos detalles que complican el problema
notablemente. En primer lugar, vamos a tener dos tipos de zonas de peligro potencial:
Aquellos que las personas pueden ver y escapan de ellos de forma auténoma, sin
necesidad de ser guiados porlos drones, y las zonas de peligros potenciales que las
personas no son capaces de apreciar. El segundo cambio consiste en que el grupo de
personas tiene una ruta que quiere llevar a cabo, diferente a la que el robot desea que
realice. Es decir, en este casotendremos dos puertas en dEE la habitacién, unaen la
parte inferior derecha (objetivo de las personas) y otra en la esquina superior derecha
(objetivo de los drones). Se considera que lapuertaalaque deseanirlas personas esta
colapsada o inaccesible, informacidon que tienen los drones pero no las personas.

Por tanto, se simula una habitacion de un edifico donde tenemos presentes dos zonas
de peligro que son avistados por las personas ydos zonas de peligro potencial que las
personas no se han dado cuenta de su existencia (como podria serun suelo a punto de
derrumbarse)

Para el célculo tanto de la calidad individual como de la calidad global no hay ningun
cambio respecto al ultimo problemaresuelto. No obstante, cabe destacar que a pesar
de no penalizar concretamente cuando las ovejas se van por la puerta incorrecta si que
incurre en una disminucién de la calidad global.

4.4 Resultados

Una vez definidotodo el problema, ya estamos en disposicion de poner a evolucionar
los 10 agentes enel entorno yanalizarlos resultados obtenidos. Igual que en problemas
anterioresla graficade la figura 40 oscila bastante debido a la gran variabilidad cada
vez que lleva las personas a la puerta objetivo. Apesar de tener 4 zonas por las que no
deben pasar las personas que ralentizan el avance se alcanza calidades del orden del
0,7
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Figura 40. Evolucion del problema de evacuacién

En la figura4l se muestra cdbmo se comportan los agentes una vez finalizado su
ewolucion. Comose puede observar, el nivel de calidad global que alcanzan es bastante
satisfactorio.
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Figura 41. Calidad Global de la poblacién evolucionada

Igual que entodos los casos anteriores, debido al algoritmo que se ha desarropado, las
soluciones convergen muyrapidamente, esto nos permite encontrar rapidamente una
solucion satisfactoria pero por otro lado nos abre la puerta a modificar el algoritmo para
realizar una exploracién mas exhaustiva y mejorar el resultado. No obstante, en los
resultados particulares mostrados se ha encontrado una solucion al problema que
creemos que es dificilmente mejorable.
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s00g ...

Figura 42. Variacién de los genomas con el tiempo

En altimo lugar, se puede apreciar como los drones han aprendido a posicionarse
formando un semicirculo detras de ellos, llevandolos asi hacia el objetivo al mismo que
tiempo que se aseguran que las permanezcan todos juntos
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Figura 43. Comportamiento de los agentes
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5 CONCLUSIONES

La primera conclusionala que podemos llegar es que mirando los objetivos descritos
en la segundaseccién del trabajo hemos cumplidotodosy cada uno de ellos. Se ha
desarrollado por completo un algoritmo genético simple aplicado a un problema para
familiarizarnos y adentrarnos en el mundo de la inteligencia artificial y los algoritmos
genéticos. Ademas, gracias al analisis de sensibilidad hemos apreciado que un
algoritmo genético, a pesar de gran polivalencia, cada problema neecesita su propia
configuracion de parametros para obtener un buen resultado

Por otro lado, se ha aprendido a utilizar una de las mayores herramientas de este
campo, como sonlas redes neuronales artificiales para el problema tipo shepherding.
Ademas, fue necesario el desarrollo de un simulador en dos dimensiones en Python
para poder observar yanalizar las soluciones obtenidas tras la ewlucion.

A continuacion, se programa un algoritmo distribuido Embodied Evolution basado enlos
realizado por el Grupo Integrado de Ingenieriade la UDC yel descrito por Pedro Trueba
en su tesis [1] y se comprueba que funcione adecuadamente mediante un problema
semejante al anterior. Una vez validado se procede a su aplicacion en un problema real
sobrela evacuacion de una habitacion en caso de una emergencia y comprobacion de
gue tenga potencia suficiente para resolver problemas tan complejos como este.
Ademas, cabe destacar que nos permite resolver un problema sin tener conocimientos
previos de como se ha de solucionar.
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