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Resumen

La investigacién presentada en este documento tiene como finalidad la obtencién
de un neurocontrolador para un agente artificial auténomo; este trabajo estd ubicado en
el marco de la robdtica cognitiva y se utilizaron técnicas de evolucién artificial para la
obtencién del controlador.

Dentro de la robdtica evolutiva las redes programadas genéticamente son un mo-
delo de reciente creaciéon, éstas son estructuras que tienen asociado un programa en cada
uno de sus nodos; asi mismo favorecen la evolucién de las conexiones entre los elementos de
la red debido a que la configuracién de la red cambia en funcién de la expresion sintéctica
de los programas evolucionados.

En el presente trabajo mostramos los resultados experimentales de un conjunto
de pruebas realizadas a dos tipos de arquitecturas de redes programadas genéticamente;
éstas redes conforman el controlador de un agente que tenia como meta el deambular en
su ambiente sin colisionar. Cada red fue codificada con una arquitectura inicial que cuenta
con 8 entradas con las cuales recibird informacién de su ambiente, dos nodos en la capa de
salida y una capa oculta con uno 6 cuatro nodos dependiendo de la prueba.

Utilizando esta arquitectura inicial generamos programas aleatorios y aplicamos el
proceso evolutivo a los nodos de la red. Las ocho entradas de la red corresponden a sensores
de distancia que se encuentran al frente del agente, la capa de salida produce los comandos
motrices para los dos motores.

El proceso evolutivo se llevo a cabo en una arena con obstaculos fijos, Los contro-
ladores evolucionados se probaron en arenas distinatas a las utlizadas para por el proceso
evolutivo. Ambos procesos fueron desarrollados bajo la plataforma de simulacién MobileSim

disenada para el robot Pioneer P3-XD.
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Capitulo 1

Introduccion

La obtencién de un controlador para un robot auténomo es un problema amplia-
mente estudiado dentro del campo de la robdtica, sin embargo, este problema atin esta vi-
gente y se exploran nuevas alternativas para solucionarlo. En este trabajo de tesis se busca
desarrollar un neurocontrolador a fin de que el robot pueda deambular sin colisionar con
los objetos de su ambiente.

El trabajo aqui presentado fue situado dentro del paradigma de la cogniciéon embe-
bida y se usaron técnicas de evolucion artificial para el desarrollo del agente, el neurocontro-
lador fue codificado mediante el uso de una red neuronal artificial. Para este propdsito uti-
lizamos un tipo de redes neuronales artificiales conocidas como redes programadas genética-
mente (GPN). Estas redes estdn situadas en el marco tedrico de la evolucién artificial, es-
pecificamente dentro de la robdtica evolutiva, la cual nos brinda un paradigma en el que el
disenador no interviene en el desarrollo del agente.

Estas redes usan programacion genética en sus nodos para generar aleatoriamente
la red, conservando siempre la arquitectura inicial propuesta para la resolucion del problema
pero evolucionando las conexiones entre los elementos de la red. El uso de estas redes permite
que el proceso evolutivo genere por si mismo una gran cantidad de arquitecturas diferentes
sin ninguna restriccién en el tipo de conexiones.

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando el simulador del robot Pionner P3-
DX (MobileSim) para el proceso evolutivo, posteriormente las pruebas a los individuos se
realizaran utilizando ambientes diferentes a los utilizados en la fase de aprendizaje para

comprobar el funcionamiento del controlador.



1.1. Inteligencia artificial tradicional

La inteligencia artificial nace como una disciplina que trata de reproducir las for-
mas de pensamiento y comportamiento del ser humano. Durante sus inicios se pensaba que
una computadora funcionaba de la misma forma que lo hace el cerebro, esta corriente es
conocida como paradigma de procesamiento de informacién.

Esta corriente trabajé bajo la idea de que los procesos mentales podian ser situa-
dos al mismo nivel que los algoritmos o métodos computacionales, sin considerar al agente
en el que se implementara el algoritmo; se pensaba que los procesos cognitivos en el cerebro
funcionaban de una forma lineal, ante una entrada sensorial el cerebro tenia mdédulos de
procesamiento de informacion que transformaban estas situaciones sensoriales hasta conver-
tirlas en comandos motrices. Asi se creia que sélo hacia falta que se desarrollara el software
adecuado que modelara la informacién que los humanos poseen asi como la creacién de re-
glas de produccién para que las computadoras manipularan este conocimiento de la misma
forma que los humanos lo hacen.

La meta de la inteligencia artificial tradicional era la de desarrollar un agente
inteligente, para lo cual se puso como meta la resolucién de tareas conocidas como de alto
nivel; se sabe que éstas necesitan procesos cognitivos complejos; algunos ejemplos de ellas
son: jugar ajedrez, resolver problemas, sistemas légicos y demostraciones matematicas.

Con el paso de los anos, el campo de la inteligencia artificial tradicional fue capaz
de resolver tareas de alto nivel de una forma muy eficiente, el mejor de ejemplo de esto
se da cuando en 1996 la computadora de IBM Deep Blue le gané un duelo al campedn
mundial de ajedrez; sin embargo estos ordenadores sélo ejecutaban operaciones aritméticas
y manipulaban simbolos de una forma muy eficiente sin que presentaran comportamiento
inteligente.

En el ano de 1990 el investigador americano Rodney Brooks publicé el articulo
“Elephants don’t play chess” [1] en el cual plantea una serie de argumentos en contra
del paradigma del procesamiento de informacién; bajo estos argumentos se comienza a
pensar que no era posible desarrollar un agente inteligente con las reglas definidas por el
paradigma co el que se habia trabajado hasta entonces. En este articulo Brooks argumenta
que el paradigma de procesamiento de informacién estaba basado en la manipulacion de
simbolos, asi que los agentes hacian estas operaciones sin la necesidad de que supieran lo

que realizaban o por qué lo realizaban.



Otro de los argumentos de Brooks era que se trataba de descomponer la inteligencia
del ser humano en moédulos de procesamiento de informaciéon que en conjunto nos llevaria
a desarrollar un comportamiento deseado, es decir que para un comportamiento global el
disenador necesitaba inferir todos los comportamientos béasicos necesarios para desarrollar
un comportamiento més complejo.

El problema con este enfoque es que para tareas de alto nivel en ambientes dindmi-
cos resulta muy complicado inferir todos los comportamientos necesarios para que el agente
pueda desarrollar comportamiento inteligente. Brooks argumenta que el tiempo en términos
evolutivos que le ha tomado a la naturaleza desarrollar las capacidades para realizar tare-
as de bajo nivel es mucho mayor del que nos ha tomado desarrollar las capacidades para
aprender a resolver tareas de alto nivel [2].

Por lo tanto, Brooks propone que la investigaciéon en el campo de la inteligencia
artificial deberia comenzar a estudiar estas tareas basicas que se creia que no tenian gran
relevancia en los procesos cognitivos. Estas también son conocidas como tareas de bajo nivel,
y son todas aquellas que se realizan de forma automatica tales como caminar, correr, evitar
obstdculos o buscar una fuente de alimentacién. Ahora la inteligencia artificial estudia los
procesos cognitivos presentes en la resolucion de tareas de bajo nivel para comprender como
se llevan a cabo y después reproducirlos en agentes artificiales.

A partir de las ideas de Brooks y muchos otros investigadores y pensadores ([3]
[4] [5], surgieron distintos argumentos en el enfoque de la inteligencia artificial tradicional
que evidenciaban que este enfoque no seria capaz de lograr la meta de desarrollar un agente
inteligente y aun cuando algunos de ellos contindan en discusién, estos argumentos han

guiado a la inteligencia artificial a la creacién de nuevos paradigmas de investigacién.

1.1.1. Mundos virtuales contra el mundo real

Dentro de los argumentos que han surgido en la inteligencia artificial uno de los
mas conocidos tiene que ver con la complejidad que tiene un agente para desarrollarse y
resolver problemas en un ambiente real o simulado.

Las tareas de alto nivel con las que se habia trabajado en la inteligencia artificial
eran problemas que podian modelarse de forma discreta y bien definida, por ejemplo, para

un problema como el ajedrez podemos definir un mundo virtual discreto donde conocemos



estados (posiciones en el tablero), operaciones (movimientos) y restricciones (movimientos
legales).

En la inteligencia artificial tradicional los agentes se enfrentaban con problemas
reacitvos que ante una entrada producian una sola salida, sin embargo un agente con un
problema en un ambiente real o simulado recibe informacién de forma continua de él y sus
acciones inciden directamente en la forma en la que percibe el agente.

Un problema como el de la robética mévil representa un mundo dindmico compli-
cado de modelar por completo [6]. Es decir, cualquier agente fisico con un problema situado
en un ambiente estd expuesto a fenémenos como ruido, obstaculos y descomposturas en-
tre otros, todos estos son fenémenos que usualmente no estdn considerados en problemas

abstractos [7].

1.1.2. El problema de la encarnacién (Embodiment and situatedness)

Ya hemos senalado la necesidad de que los problemas dentro de la inteligencia
artificial sean situados en un ambiente real o simulado debido a que sélo de el podemos
obtener una representaciéon vélida para que el agente se desarrolle. El argumento de la
encarnacién nos dice que los algoritmos no son capaces de interactuar con el mundo real,
sino que para desarrollar inteligencia en un agente artificial se requiere que el agente tenga
un cuerpo.

Partiendo de esta necesidad, es indispensable que el agente esté situado, es decir
que este debe desarrollarse en un ambiente con su propio cuerpo del cual pueda obtener
informacién sensorial y que sus acciones afecten directamente su percepcién del mundo. Ac-
tualmente se piensa que la autonomia de un agente en realidad es una propiedad emergente
de su interaccién motriz con el ambiente en el que se desarrolla [8].

Un agente situado es capaz de desarrollarse en su ambiente sin la intervencion del
disenador, ademas que los agentes que tienen un cuerpo y que se desarrollan en él no sufren

del problema de la cimentacién de simbolos (symbol grounding).

1.1.3. Cimentacién de simbolos (The symbol grounding problem)

Hasta el momento los sistemas que se han desarrollado para resolver problemas

abstractos han logrado su meta de una buena manera, sin embargo estos sistemas traba-
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jaban mediante la representacién simbdlica de mundos y problemas discretos, es decir el
programador era el que interpretaba y daba significado a estos simbolos.

Dentro del campo de la inteligencia artificial, uno de los argumentos méas conocidos
es el del cuarto chino propuesto por John Searle [3]. Este argumento propone un experimento
mental en el cual estamos situados en un cuarto cerrado y solo es posible comunicarnos con
el exterior mediante dos orificios, un orificio de entrada en el cual recibimos caracteres en
hojas y un orificio de salida por el cual transmitimos caracteres en hojas.

Para ello tenemos un libro con reglas de producciéon que nos dice que si recibimos
un cierto conjunto de caracteres debemos transmitir por la ranura de salida otro conjunto
de caracteres. Si en este experimento pensamos que los caracteres que entran en la ranura
de entrada son caracteres en chino que forman preguntas en chino y que los caracteres que
transmitimos por la ranura de salida forman respuestas a las preguntas en chino, para un
observador externo serd posible decir que el cuarto o lo que esté dentro del cuarto sabe
chino, sin embargo es ficil darse cuenta que no es asi.

Un agente que sélo manipula simbolos no los entiende ni tampoco es capaz de
comprender la relacién de estos con los objetos del mundo real, por lo tanto la propuesta
de la nueva inteligencia artificial es que los agentes se desarrollen en su ambiente para que
sean capaces de obtener una interpretacién propia de los simbolos y la relacién de estos
con los objetos en su ambiente. Asi al desarrollarse en su ambiente el agente habra creado
un modelo interno propio del mundo en el que se desenvuelve y de los objetos con los que

interactia [9].

1.2. Nueva Inteligencia Artificial

El paradigma del procesamiento de informacién o inteligencia artificial tradicional
dominé el campo de la inteligencia artificial durante sus primeros anos, sin embargo los
resultados arrojados por éste no mostraron grandes avances en la meta de desarrollar una
agente inteligente.

La nueva inteligencia artificial como una rama de las ciencias cognitivas trata
de comprender como funciona la inteligencia de los agentes biolégicos utilizando técnicas
computacionales como una forma de reproducirla en agentes artificiales. Este nuevo paradig-
ma también es conocido como el paradigma de las ciencias cognitivas (embodied cognitive

paradigm), dentro de las cuales encontramos a ciencias como la psicologia, neurociencias y
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filosofia de la mente. En conjunto éstas se encargan del estudio interdisciplinario de como es
que el cerebro percibe, procesa y utiliza las situaciones sensoriales provenientes del ambiente
en el que se desarrolla para producir comportamiento coherente.

El nuevo enfoque de la inteligencia artificial trata de usar agentes que cuentan con
un cuerpo para asignarles tareas de bajo nivel con la idea de comprender los procesos de
cognicién involucrados en la realizacién de estas tareas [2]. El abordar problemas de bajo
nivel nos puede ayudar a la comprensién de los procesos de pensamiento involucrados al
resolverlos, de forma tal que puedan aportarnos ideas para que en un futuro podamos tra-

bajar problemas més complejos.

1.2.1. Definicion de agente autonomo

La definicién de agente auténomo nace de la observacién del comportamiento de
agentes biolégicos, un agente bioldgico autéonomo realiza diferentes tareas tales como des-
plazarse y alimentarse entre otras. Andlogamente a lo observado en agentes biolégicos, la
definicién de agente auténomo es la de un agente fisico que sea capaz de realizar las tareas
necesarias para sobrevivir en ambientes complejos sin ningin tipo de intervencion externa
[4].

En robética un agente auténomo es aquel capaz de llevar a cabo la tarea que se le ha
asignado sin intervenciéon humana en el control o desarrollo del agente. La disminucion de la
intervencién del disefiador en los procesos de desarrollo y aprendizaje elimina la necesidad de
darle al agente una representacién interna de la tarea que va a realizar, asi la interpretacién
del mundo que el agente desarrolle serd inherente a sus capacidades y limitaciones.

Si el diseniador no provee una representacion interna de la tarea que va a realizar,
entonces el agente habra generado por si mismo la representacién maés apropiada para la

tarea que se le ha dado en funcién de sus necesidades.

1.2.2. Robdtica Cognitiva

La nueva inteligencia artificial ha prestado atencion al marco teérico que las cien-
cias cognitivas ofrecen, como una herramienta 1til para lograr la meta desarrollar un agente

inteligente. Las ciencias cognitivas estan preocupadas por estudiar fenémenos presentes en
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el cerebro humano, tales como intencionalidad, conciencia, inteligencia y percepcién.

Los avances dentro de las ciencias cognitivas nos brindan herramientas para poder
reproducir comportamiento inteligente en agentes artificiales, mientras que los estudios en
el campo de la robédtica cognitiva aportan nuevas ideas que puedan facilitar la comprension
de los procesos de cognicién en el cerebro humano.

Estos procesos cognitivos se llevan a cabo en nuestro sistema nervioso central
y en conjunto nos definen como agentes inteligentes, en particular la robdtica cognitiva
estd interesada en la reproduccién de fenémenos cognitivos en agentes artificiales [9]. Asi
para modelar un proceso cognitivo primero es necesario que estos fendmenos puedan ser
definidos de una forma correcta, lo que nos permitiria crear modelos capaces de reproducir

estos fendmenos en un agente artificial.

1.2.3. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo simplificado de procesamiento
inspirado en el funcionamiento del cerebro del ser humano, este modelo es una abstraccién
de la estructura interna del cerebro y de como es que se realiza la cooperacion entre las
neuronas en el para producir una salida. Este modelo ha tenido mucho auge en el campo
de la inteligencia artificial ya que se cree que nos puede aportar ideas para comprender el
funcionamiento del cerebro.

Como puede verse en la figura 1.1, una red neuronal se compone de unidades lla-
madas neuronas artificiales é nodos, cada neurona recibe una entrada sensorial y toda la
estructura coopera para emitir una salida. La salida en una red neuronal es establecida por
tres funciones principales, la primera es conocida como funcién de propagacién y estd defini-
da como la suma del producto de la entrada sensorial por un peso de interconexion, el cual
modela la fuerza sindptica de la conexion entre dos neuronas de la red.

La segunda es la funcién de activaciéon y la ultima es la de transferencia que se
utilizan para ajustar los datos provenientes de las neuronas a el problema que buscamos
resolver, en conjunto estas tres funciones completan el modelo de red neuronal artificial que
se comporta como el cerebro humano.

El modelo de redes neuronales artificiales (RNA) ha demostrado su efectividad
para la resolucién de problemas en la inteligencia artificial [10][11][12], éste es uno de los

métodos mas usados por investigadores en todo el mundo. Es necesario considerar que el
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CAPA CAPA CAPA
ENTRADA OCULTA SALIDA

nodos pesos nodos pesos nodos

Variables
de entrada

Figura 1.1: Ejemplo de una arquitectura de Red Neuronal artificial

algoritmo que se usa para resolver un problema mediante el uso de una RNA requiere que
el investigador se involucre en el disefio tanto de la arquitectura como en el algoritmo de
entrenamiento. A pesar de esto se ha demostrado que es posible obtener comportamiento
auténomo para los controladores obtenidos con esta técnica, sin embargo la cantidad de
supervision necesaria para el desarrollo de estas redes nos deja con dudas sobre la vélidez

de la autonomia generada por estos algoritmos.

1.2.4. Robdtica Evolutiva

En el campo de la robdtica existe una gran discucién sobre cudl es la cantidad
ideal de supervisién para un agente si deseamos que su comportamiento sea auténomo, esto
se debe a que podriamos estar incurriendo en el error de guiar el desarrollo y aprendizaje
del agente.

Por lo tanto, uno de los retos para desarrollar un agente auténomo es disminuir
la intervencién del disenador en su desarrollo. La robética evolutiva es una disciplina que
intenta desarrollar agentes artificiales y sus sistemas de control sensorimotrices a través de
un proceso de diseno automatizado aplicando técnicas de evolucién artificial.

La evolucién artificial es un un método de optimizacién para la resolucién de pro-



14

blemas que intenta emular el proceso de evolucién natural en estructuras computacionales.
La principal ventaja en su uso es que el aprendizaje estd estrechamente relacionado con el
desarrollo del agente en su ambiente, el proceso de seleccién de los mejores individuos se
da en funcién de la eficiencia del agente para resolver una tarea mientras interactida con su
ambiente.

En un proceso evolutivo el papel del disenador se enfoca en la definicién del prob-
lema (arquitectura inicial, ambientes y funcién de aptitud), mientras que el desarrollo de
los individuos y su aprendizaje a través de las generaciones es un proceso automaético.

El disenador propondrd una tarea como un instrumento para la evaluaciéon de
los individuos, mientras que el proceso evolutivo desarrollara los comportamientos bésicos
que en conjunto lo lleven a alcanzar dicha meta, de esta forma nos aseguramos de liberar
al disenador de la tarea de descomponer un comportamiento global en comportamientos
bésicos [8]. Bajo este enfoque el sistema nervioso del agente no es visto como un sistema
de procesamiento de datos, sino que es visto como un sistema dindmico que junto al cuerpo

del agente y el ambiente producen comportamiento real efectivo [13].
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1.3. Estado del Arte

La busqueda de un controlador para un robot auténomo es un problema que se
ha reportado ampliamente en la literatura [14][15], en esta seccién se presentard algunos

trabajos realizados previamente.

1.3.1. Evolucion de redes neuronales

En este primer conjunto de trabajos se buscoé evolucionar una red neuronal como un
método para la obtencién de la estructura necesaria para resolver un problema [11][16][17],
adicionalmente se evolucionan los pesos de la red para encontrar una configuracién que
permita a esta estructura obtener comportamiento auténomo que resuelva la tarea designada
al agente. El principal problema que se presenta para poder evolucionar toda una red
neuronal es la codificaciéon del genotipo, es decir, como es que se va a representar la red
neuronal de forma que sea posible aplicar los operadores genéticos a los individuos.

En el primer trabajo Yao [18] propone generar una matriz de incidencias para las
conexiones de la red, para esto se genera una matriz binaria que codifica a la red completa,
a continuacién se deben listar las filas de la matriz para generar una cadena binaria y ésta es
sometida al proceso evolutivo. Esta representacion del genoma resulta facil de implementar
y utiliza pocos cédlculos computacionales lo que reduce la complejidad del proceso evolutivo.
En este mismo articulo se presenta una codificaciéon de los pesos en cadenas binarias, asi el
proceso evolutivo es comin tanto para la estructura como para los pesos de la red. El
trabajo integra ambos métodos en un sistema que implementa un proceso de evolucién que
se extiende a todos los aspectos de una red neuronal.

En 2001 Frank Pasemann et. al. [19] proponen el algoritmo ENS? que es un método
evolutivo para evolucionar redes neuronales utilizando probabilidad, es decir, se define un
valor probabilista a las variaciones que se pueden hacer en la red. Estas variaciones pueden
ser estructurales o paramétricas, permitiendo que el proceso evolutivo pueda ser extendido
también para evolucionar los pesos de la red.

Este algoritmo es implementado para resolver un par de tareas, en la primera el
agente tendrd que evitar obstaculos en una arena cuadrada con un arreglo de obstaculos
aleatorios mientras que para el segundo de los experimentos el algoritmo se implementa
para un agente seguidor de luz, es decir, se coloca una fuente de luz al centro de la arena

y el robot tendrd que realizar una trayectoria para acercarse a ella iniciando en posiciones
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aleatorias.

Stanley et. al. [16] proponen un genoma basado en el uso de listas ligadas, en
ella se alistan todas las combinaciones que pueden existir de conexiones validas entre los
nodos de la red. En cada nodo se guarda el peso de la conexiéon y un bit que nos indica
si la conexion existe en la red, el genoma de un individuo esta representado sdlo por las
conexiones existentes dentro de la estructura de la red.

Este modelo fue aplicado a experimentos de balance de poleas y hasta el momento
ha reportado una significativa disminucién en el nimero de generaciones con respecto a
otros métodos tradicionales, ademads de que el principal aporte de este articulo radica en la
propiedad de que en la mayoria de las pruebas las estructuras resultantes son las estructuras

mas sencillas posibles.

1.3.2. Evolucién utilizando programacién genética

El dltimo enfoque que hemos encontrado para la evolucion de redes neuronales es
la utilizacién de programacién genética, de la cual se han efectuado varios estudios pero
encontramos dos articulos que sobresalen. El primero de ellos es el realizado por Teller [20]
en el cual desarrolla un modelo de memoria para las redes programadas genéticamente, para
lo cual usa un arreglo de nimeros enteros a los que se puede acceder por medio de funciones
predefinidas por el usuario.

Este trabajo es aplicado a un problema de robdtica conocido como Tartarus en el
cual el robot sélo puede realizar movimientos en posiciones discretas de una cuadricula de
n *n, el agente cuenta unicamente con dos movimientos (avanzar y girar 90°) y un nimero
de obstaculos repartidos en el ambiente, el objetivo de éste consiste en mover los obstaculos
a las casillas de la orilla del ambiente. En estas pruebas la diferencia entre la eficiencia de
los controladores con memoria y sin ella es considerable, por lo que es posible deducir la
importancia del manejo de memoria para la resolucién de este tipo de problemas.

Otro de los estudios reportados en la literatura corresponde a Arlindo Silva et. al.
en él se utilizan las redes programadas genéticamente para poder evolucionar un controlador
para un agente auténomo en un ambiente discreto [21][22]. Para este trabajo se eligio el
problema de la hormiga que trata de simular el comportamiento de una hormiga robédtica
en un mundo discreto, donde sélo realiza giros de 90° y avanza en linea recta.

El agente se desarrollé en un mundo en el cual tenemos una malla de n *n estados
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posibles teniendo como objetivo de este problema que la hormiga sea capaz de buscar y
encontrar comida establecida en posiciones aleatorias. Los resultados de este trabajo mues-
tran que el uso de GPN disminuye significativamente el nimero de individuos y generaciones

necesarias para resolver el problema en comparacién con otros métodos evolutivos.



18

Capitulo 2

Programacion Genética

La programacion genética es una técnica de la computacion evolutiva que resuelve
problemas automaticamente sin necesidad de que el disenador conozca la forma o estructura
de la solucién [23], esta técnica es una variante de los algoritmos genéticos en la cual cada
individuo es un programa.

La figura 2.1 muestra el algoritmo que se utiliza para programacion genética, este
es muy similar a el resto de los algoritmos genéticos, este busca optimizar una poblaciéon
de programas mediante un proceso de evolucién artificial, la eficiencia de los individuos
sera medida con el uso de una funciéon de aptitud que codifica la tarea designada por el

disenador.

2.1. Representacion de un programa

En la programcion genética los individuos corresponden a programas, por lo que el
proceso evolutivo se realiza sobre segmentos de codigo o expresiones validas para un lengua-
je. La forma maés usada para representar los programas es mediante el uso de arboles, estas
estructuras son ficiles de implementar y pueden evaluarse de una forma sencilla mediante
un proceso recursivo.

Al evaluar el arbol se generan expresiones que respetan la sintaxis del lenguaje,
por ejemplo al evaluarse el arbol de sintaxis de la figura 2.2 nos resulta la expresion ((z/3)+
(y+5)) — ((z+7)*(2+9)). En un érbol de sintaxis se debe distinguir entre dos tipos de
datos definidos dependiendo de su posicion en el darbol, estos dos conjuntos se definen para

poder conservar la sintaxis valida de un programa o expresion sintdctica y se definen como:
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E Generacién de programas j

[ Ejecucién de Ilos programas ] 7777777777777777777 ‘

[ Evaluacién (funlcic')n de aptitud) } [ Evoluciér; artificial J
I i

[ Célculo del error } 777777777777777777 |
I

E Solucién ]

Figura 2.1: Algoritmo del proceso evolutivo en programacion genética

= Simbolos No Terminales: Este conjunto contiene todos los operadores validos que
pueden ser utilizados durante el proceso evolutivo (aritméticos, l6gicos, estructuras de

flujo), estos elementos serdan ubicados en los nodos internos del arbol.

= Simbolos Terminales: Este conjunto contiene todos los operandos validos que pueden
ser utilizados durante el proceso evolutivo (constantes, variables, funciones), estos ele-

mentos seran ubicados en los nodos hoja del drbol.

Con esta estructura los programas y expresiones podran ser evaluados y sometidos
a un proceso evolutivo de una forma muy sencilla, ademas de que el costo computacional
de su implementacién es muy bajo. El arbol como estructura de datos es muy versatil por
lo cual es sencillo definir operaciones sobre su estructura que puedan actuar de una forma

analoga a lo operadores genéticos encontrados en el proceso evolutivo natural.

2.2. Inicializacién de una poblacion

Como en cualquier otro algoritmo evolutivo es necesario que la poblacién inicial
sea creada de forma aleatoria, para el caso de la programacién genética existen diferentes
métodos para realizar esto, sin embargo en este trabajo examinaremos dos métodos princi-
pales.

Estos métodos son algoritmos que permiten el llenado de los arboles con elementos
de los conjuntos de simbolos Terminalesy No Terminales respetando la sintaxis del lenguaje.

El método FULL y el método GROW son métodos faciles de implementar ademas
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Figura 2.2: Arbol de sintaxis de un programa

de que ambos respetan una profundidad méxima para los arboles, con la ventaja de que la

complejidad del computo que se necesita para su implementacién es muy baja.

2.2.1. Método FULL

El método FULL tiene como principal ventaja el generar arboles completos, como
puede observarse en la figura 2.3 este método va llenando el arbol sélo con elementos del
conjunto de simbolos No Terminales para los nodos internos del arbol, al llegar al nivel de

las hojas del arbol lo llena con elementos de conjunto de simbolos Terminales.

t=1 t=2 t=3 t=4
X X Y
t=5 t=6 t=7

Figura 2.3: Creacién de un arbol con profundidad 2 utilizando método FULL
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2.2.2. Método GROW

A diferencia del método FULL este método permite generar arboles con mucha
mas variedad de formas y tamanos. Para este método se elige primero un elemento del
conjunto de No Terminales para que sea la raiz, a continuacién se hace un sélo conjunto
definido como la unién de los conjuntos de simbolos Terminales y No Terminales.

Para cada nodo que se vaya creando se elije un elemento de este conjunto unién,
si el elemento resulta ser del conjunto de Terminales la rama se da por terminada, en caso
de ser un elemento del conjunto de No Terminales se continia construyendo el subarbol
debajo de este nodo, en la figura 2.4 se muestra un ejemplo de la inicializaciéon de un arbol

de profundidad 2 utilizando este método.

Figura 2.4: Creacién de un arbol con profundidad 2 utilizando el método GROW

2.3. Operadores Genéticos

En el proceso de evolucién bioldgica los operadores genéticos nos aseguran la di-
versidad de individuos, la combinacién de genes entre los mejores individuos eventualmente
resultard en poblaciones con individuos con valores mayores par la funcién de aptitud.

Una vez que tenemos la representacion de los programas como arboles ahora debe-
mos definir las operaciones o métodos computacionales para emular los operadores genéticos
que conocemos. Asi que para la programacion genética principalmente se utilizan los ope-

radores de seleccion, cruce y mutacién.
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2.3.1. Seleccion

El operador méas importante dentro del proceso evolutivo es el operador de se-
leccion, éste asegura que los genes de los mejores individuos permanezcan con el paso de
las generaciénes y determina cuales individuos son los més aptos. La forma de evaluar el
comportamiento de un individuo mientras desarrolla una tarea es con el uso de una funcién
de aptitud, esta serd una medida obtenida en funcién de los comportamientos que realiza
el robot y codifica la tarea que el disenador busca que el agente desarrolle.

Para este proyecto utilizamos una seleccién por medio de ruleta, este operador
asigna un valor de probabilidad para cada individuo en funcién del valor de su funcién de

aptitud.

Esta probabilidad estara definida como :

Bi(t) = Fi(t)/ 25— Fi(t)
» P;(t) es la probabilidad asociada al ¢ — esimo individuo
» F;(t) el valor de la funcién de aptitud del i — esimo individuo al tiempo ¢
= > 0o Fj(t) la suma de los valores de la funcién de aptitud de los n individuos

al tiempo ¢t

Este operador asegura que el proceso evolutivo siempre tendré la tendencia a indi-
viduos con valor mas alto en la funcién de aptitud, la tinica observacién es que se tiene que
cuidar el tamano de la poblacién porque una generacién con pocos individuos puede guiar

el proceso evolutivo a un maximo local.

2.3.2. Cruce de subarboles

El método mas utilizado de cruce en programacién genética consiste en el cruce de

subdrboles, para este método se elige de forma aleatoria uno de los nodos de ambos arboles
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(no puede ser la raiz) y se intercambia por completo todo el subarbol que tenia como raiz
el nodo que elegimos, al nodo seleccionado se le conoce como punto de cruce (crossover

point). En la figura 2.5 puede verse un ejemplo de como se realiza el proceso de cruce de

subarboles.
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Figura 2.5: Ejemplo de cruce de subarboles

Como resultado tenemos dos arboles validos con sintaxis valida que combinan a

dos individuos para formar una nueva generacion, el proceso evolutivo continuara hasta que

eventualmente alcance una solucién factible.

2.3.3. Mutacién de subarboles

En la mutacion se utilizé un método conocido como mutacién de subarboles, como
se muestra en la figura 2.6 este método se elije un nodo del drbol (excepto la rdiz) de forma
aleatoria, posteriormente utilizando alguno de los métodos de inicializacién se crea un arbol
para reemplazar el que se encontraba por debajo del nodo que elegimos.

Como parte del proceso evolutivo se define una probabilidad de mutacién, cabe
senalar que segun lo reportado en la literatura para programacién genética esta probabili-
dad tendrd que estar entre el 1% y el 5%. La razén por la cual esta probabilidad es tan
baja es que a diferencia de otros procesos evolutivos la mutacién en programacion genética
representa cambios estructurales bastante significativos que pueden modificar drasticamente

el comportamiento del controlador.
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Figura 2.6: Ejemplo de Mutacion de subdrboles

2.4. Redes Programadas Genéticamente

Las Redes Programadas Genéticamente son un modelo de redes neuronales arti-
ficiales que usan la programacién genética dentro de su arquitectura [22][21]. Para estas
estructuras de reciente creacion se han reportado en la literatura problemas discretos de la
robdtica movil, en estos problemas el agente sold podia realizar movimientos predefinidos
(giros de 90°, avanzar, retroceder).

Los resultados reportados por las redes programadas genéticamente redujeron el
numero de generaciones necesarias para la resoluciéon de problemas en comparacién con
otras soluciones, ademas de que se reportd que los agentes resolvian las tareas asignadas de
una manera satisfactoria.

Una GPN tiene como estructura bésica un conjunto de entradas y salidas definidas
para la red, ademas de un conjunto de nodos internos o programas sometidos a un proceso
evolutivo. Los nodos internos de la red seran creados mediante técnicas de programacién
genética y todos lo operadores genéticos pueden ser aplicados a los nodos de la red.

En la figura 2.7 se muestra un esquema de una red programada genéticamente, los
circulos representan entrdas sensoriales y las salidas a los actuadores del agente, mientras
que los cuadros representan programas creados con técnicas de programacién genética. En
el esquema podemos ver la variedad de conexiones que se pueden generar, para este proyecto
en especifico no existe ninguna restriccién sobre el tipo de conexiones que s e puede generar.

Este proceso evolutivo genera expresiones sinfacticas validas en cada uno de los

nodos que conforman la red, la configuraciéon de estas expresiones definen las conexiones de
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Entradas y salidas Conexiones hacia
Y —p adelante
Nodos Internos == Conexiones
y recurrentes
externos

Figura 2.7: Redes Programadas Genéticamente

la red y por lo tanto su arquitectura.

2.4.1. Nodos y conexiones

En una Red Programada Genéticamente los nodos de la red constituyen una ex-
presion sintactica que podra obtenerse producto de un recorrido “in orden” en el arbol,
por lo tanto las conexiones de la red estan definidas por los operandos definidos en estas
expresiones sintacticas.

La arquitectura de la red esta definida en funcién de las entradas o requerimientos
que tienen los programas (nodos), es decir si el nodo i necesita como entrada la salida del

nodo j entonces se realiza una conexioén del nodo j al nodo 1.
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— M(1)

— M(2)

Figura 2.8: Ejemplo de una red de un nodo y la configuracion de conexiones generada por
su arbol de sintaxis

En la figura 2.8 se muestra una red con un solo nodo y el arbol de sintéxis de este
programa, en esta se ilustra como es que las conexiones de la red estan definidas por los
elementos en las hojas del arbol.

Esta reconfiguracién de las conexiones de la red representan la principal carac-
teristica de estas redes debido a que podemos evolucionar en algin grado la arquitectura de
la red. Por lo tanto el éxito de los individuos resultantes después del proceso evolutivo es-
tard estrechamente realcionado con la arquitectura de red que produjo el proceso evolutivo
y cobrard importancia el tipo de conexiones que estén presentes en las arquitecturas de los

individuos mas exitosos.
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Capitulo 3

Planteamiento del problema

El objetivo de este proyecto es desarrollar un controlador para un agente auténomo,
para lo cual proponemos una solucién basada en técnicas de evolucién artificial mediante el
uso de redes programadas genéticamente.

Para evaluar la eficiencia de las redes programadas genéticamente utilizamos el
problema clasico de la evasién de obstaculos en un ambiente no dinamico, cabe sealar que
este método no ha sido reportado en la literatura como una solucién a este problema.

Para iniciar el proceso evolutivo necesitamos definir una arquitectura inicial (figu-
ra 3.1), en esta arquitectura las entradas de la red serdn los sonares del agente. La red
inicial s6lo nos proporciona una arquitectura valida para el problema que definimos, todas
las conexiones seran inicializadas aleatoriamente asi que el disefiador no propone ningu-
na conexién en la red. Los actuadores del agente estan codificados en una capa de salida
que cuenta con dos nodos que proporcionaran los comandos motrices a los dos motores del
robot, para completar una arquitectura valida es necesario que definamos una capa oculta
inicialmente cuenta con cuatro nodos.

El proceso evolutivo se llevard a cabo sobre los seis nodos de la red por lo tanto
el conjunto de simbolos Terminales estd constituido por las entradas sensoriales (5;(t)),
las salidas de los nodos de la capa oculta (a;(t)) y las salidas de los nodos en la capa
de salida(M;(t)). El conjunto de simbolos Terminales que hemos definido permiten que se
pueda establecer cualquier tipo de conexién, dando gran variedad a las arquitecturas que
se generan.

Para el conjunto de los simbolos No Terminales utilizamos los operadores arit-

meticos de suma y resta, esto se debe a que buscamos que se realize una correlacién con el
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E Entradas sensoriales(S,(t)) j

[ Capa oculta ]

N
N
N
N
N

[ Salidas a los motores(M;(t)) ]

Figura 3.1: Red inicial para el proceso evolutivo, la capa de salida tiene dos nodos para todas
las pruebas mientras que la capa oculta inicio con cuatro nodos en las primeras pruebas y
luego se tomo solo un nodo para las restantes.

modelo de red neuronal artificial tradicinal. Usando solo de sumas y restas podemos emular
el comportamiento de una red neuronal que usa pesos sinapticos con valor igual a 1 y una
funcién de activacién lineal.

Los ambientes utilizados para estos experimentos son ambientes con una config-
uracion de obstaculos fija dentro de una arena cuadrada, los obstaculos son de tamanos
diferentes y se mantendran fijos durante el tiempo de vida del individuo.

El agente que hemos elegido para el proceso de evoluciéon es una versiéon basada
en el robot con el que cuenta el departamento de computacién de la Facultad de Ciencias
(Pionner P3-XD). Este robot cuenta con un arreglo de 8 sensores dispuestos al frente del
robot en un rango de 180° como se muestra en la figura 3.2, estos sensores tienen un alcance
de cinco metros que estan expresados en valores enteros entre 0 y 5,000.

Para el movimiento el robot cuenta con dos motores dispuestos a los lados del
robot que funcionarian como actuadores de la red, ademas de una rueda loca para brindarle
equilibrio a su movimiento. La tarea asignada al agente sera la de sobrevivir en el ambiente
que se le ha designado durante un tiempo de vida previamente definido, una colisién con
alguno de los obstaculos es interpretada como un fallo a la tarea designada y por lo tanto

el robot terminara su ejecucion.
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Figura 3.2: Esquema de la disposicion de los sonares en el frente del agente que se utilizé

3.1. Metodologia

El sistema que maneja el proceso evolutivo fue desarrollado en C++ debido prin-
cipalmente a que la libreria que crea la interfaz para comunicarse con el simulador también
estd implementada en este lenguaje, la libreria Aria funciona como un software cliente-
servidor para la comunicacién eficiente entre el robot y el sistema que deseamos implemen-

tar en el robot.
Inicializacién

El proceso evolutivo comienza creando n individuos para la primera generacién,
la creaciéon de cada uno de los individuos consiste en una inicializaciéon aleatoria de cada
uno de los programas que componen la red programada genéticamente utilizando el método

FULL para crear arboles con una profundidad de 5 niveles.
Evaluacion

A continuacién cada uno de los individuos de la generacién 0 serd ejecutado en el
simulador durante un nimero de pasos (tiempo de vida). Para aumentar el caricter aleato-
rio del proceso cada individuo realizo un giro aleatorio al inicio de su tiempo de vida, lo
cual es suficiente para evitar que se genere un comportamiento para una misma posicién

del ambiente. Durante su ejecucion el agente serd sometido a un proceso de evaluacién para
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el cual se utilizé una funcion de aptitud, que definimos en base a otros trabajos reportados

en la literatura.

Seleccion

Al finalizar el proceso de evaluacién de los individuos de una generacién se us-
ara un método de seleccién por ruleta, el cual asegura que éstos tendran una probabilidad
mas alta de pasar a la siguiente generacién. Favoreciendo aquellos individuos que tengan
valores mas altos durante el proceso de evaluaciéon aseguramos que sus genes mejoren el

desempeno de los individuos de la siguiente generacién.

Proceso evolutivo

Una vez definida la siguiente generacién mediante el proceso de seleccién estos
individuos seran sometidos a dos operadores genéticos, primero un cruce de sub-arboles y
posteriormente a una mutaciéon de sub-arboles. El cruce de sub-arboles se realiza a todos
los individuos de la generacién, en particular el método aplica el operador de cruce a pares
de nodos en las redes de dos individuos.

La mutacién es un operador que realiza cambios que alteran significativamente la
estructura del nodo y estos cambios facilmente pueden alterar el comportamiento del indi-
viduo, por esta razén para el operador de cruce tenemos una probabilidad de 5 % basdndonos
en lo reportado por la literatura.

Después de este proceso completo se constituye una nueva generaciéon que serd de
nuevo sometida al proceso de evaluacién y éste serd repetido durante 50 generaciones. El
sistema que se disend guarda en archivos de texto todos los individuos de cada una de las
generaciones asi como los valores de la funcién de aptitud que le corresponden, ademas
calculamos el promedio de la funcién de aptitud por generacion para observar su desarrollo

a través del tiempo.

Pruebas

Una vez que termind el proceso evolutivo, evaluamos el comportamiento de la

funcién aptitud para buscar a los mejores individuos para realizar la fase de pruebas. Para
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la fase de pruebas se realizé un sistema adicional que leyera de los archivos los individuos de
una generacion y que inicializara el simulador con cualquier mapa, de este modo podemos
probar cualquier individuo de cualquier generacién en cualquier mapa.

Durante la fase de pruebas evaluamos la eficiencia de los controladores en funcién
del comportamiento que presentaron durante su ejecucién y no por el valor de su funcién
de aptitud, tomamos la generaciéon con el maximo promedio y probamos sus individuos en

ambientes diferentes a los que utilizaron para el proceso de evolucion.

3.2. Funcién de aptitud

En cualquier método evolutivo la parte medular del proceso de optimizacion de-
pende de la eleccién que el disenador haga sobre la funcién de aptitud, esta funcién de-
bera codificar la tarea que se busca que los agentes desarrollen después de varias genera-
ciones.

La funcién de aptitud elegida para este proyecto fue tomada de las descripciones
en la literatura [24], esta es una de las funciones cldsicas que describen un comportamiento
deambulatorio para un agente. Esta presenté muy buenos resultados en la resolucién del

problema de evasion de obstaculos, la funcién de aptitud es la siguiente:

F(t) = oMy (t) + M2(t)|| — BIIM1(t) — Ma(t)||

t Ciclo de ejecucién en el que se encuentra el individuo

M, (t) Valor del primer motor al ciclo t

M, (t) Valor de segundo motor al ciclo t

a, 3 Constantes de ponderacién

La suma de los motores premia las trayectorias en las que el agente avanza en
linea recta y la diferencia castiga las trayectorias con giros, esta funcién resulté en una
gran variedad de comportamientos. En el sistema que se disenié para el proceso evolutivo
decidimos definir un maximo de 500 mm/s para los valores provenientes de los nodos en la
capa de salida, por lo tanto el valor maximo de la funcién por cada uno de los pasos sera de
1,000, este valor en la funcién de aptitud significa las dos ruedas a avanzando a 500 mm/s

en linea recta.
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Cuadro 3.1: Tabla de parametros del proceso evolutivo usando programacion genéticamente

Simbolos No Terminales

Si (t),ai (t),MZ' (t) ‘

Y

Simbolos Terminales

‘ Poblacién ‘ 30 ‘
‘ Profundidad de los nodos ‘ ) ‘
‘ Generaciones ‘ 50 ‘
‘ Tiempo de vida ‘ 250,500 ‘
‘ Seleccion ‘ Ruleta ‘
‘ Probabilidad Cruce ‘ 100 ‘
‘ Probabilidad Mutacién ‘ 5

| |

| |

Para esta funcién el maximo de cada uno de los ciclos que realizaba el proceso de
evaluaciéon del agente tiene un valor de 1,000 y el méximo de la funcién serd la multiplicaién
de este valor por el nimero de ciclos en el tiempo de vida del agente.

Sin embargo tenemos que hacer notar que el valor maximo de la funcién no puede
ser alcanzado para estas pruebas, un agente que obtenga el valor méaximo de la funcién de
aptitud durante su tiempo de vida tendria que tener un comportamiento de desplazamiento
en linea recta con los dos motores al maximo de la velocidad durante su tiempo de vida, no
es posible desarrollar este comportamiento bajo las condiciones de estas pruebas.

Asi que tenemos que decir que en realidad el propdsito principal de disenar una
funcién de aptitud es proveer al proceso evolutivo de una medida para realizar la seleccion
de los individuos mas aptos, mientras que el éxito de las pruebas tendra que evaluarse en
funcién de los comportamientos resultantes y si estos son capaces de resolver la tarea que

se les asigno.

3.3. Parametros GP

Dentro de la programacion genética existen un conjunto de pardmetros que definen
en gran medida los comportamientos que presentaran los individuos, como parte del proceso
de diseno es importante definirlos para la primera prueba, sin embargo éstos pueden variar
con el avance del proceso de experimentacién.

El tamafnio de la poblacién, y el tiempo de vida fueron elegidos mediante algunas
pruebas hechas con anterioridad y principalmente basandonos en los valores reportados en

la literatura.
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El principal motivo para elegir que los arboles tuvieran una profundidad de 5
niveles es que el ntimero de hojas es el mas cercano al nimero de elementos del conjunto de
los simbolos Terminales y necesitdbamos que pudieran ser elegidos todos los elementos de
este conjunto para no descartar la existencia de una red completamente conectada, ademés
los reportes en la literatura presentaban profundidades similares.

Para el tiempo de vida se tomaron 250 y 500 ciclos que resultan en tiempos de vida
entre 3 y 5 minutos, con esto la prueba del agente es lo suficientemente extensa y puede
enfrentar obstdculos durante ella. Asi podiamos tener una medida real de la eficiencia de los
controladores para evitar colisiones, el valor de 500 ciclos para el tiempo de vida prolongaba
el tiempo de las pruebas para 50 generaciones alrededor de seis ¢ siete dias, motivo por el
cual solo una de las pruebas se realizd con el valor de 500 ciclos y las restantes con 250.

La razén por la cual elegimos una poblacién inicial de 30 individuos es que con
poblaciones menores la diversidad se reduce drasticamente y el proceso evolutivo convergia
a maximos locales donde no se alcanzaban buenos controladores.

En el conjunto de los simbolos terminales decidimos contar con las estradas senso-
riales (S;(t)), las salidas de los nodos de la capa oculta (a;(t)) y las salidas de los nodos en la
capa de salida (M;(t)). Esta configuracién para el conjunto de simbolos terminales obedece
a que no queriamos tener ninguna restriccién en el tipo de conexiones que se obtuvieran
durante el proceso evolutivo.

La eleccion de los simbolos No Terminales obedece principalmente a dos razones en
especifico, la primera de ellas tiene que ver con el marco tedrico de la robdtica cognitiva en el
que esta situado el proyecto. El uso de sumas y restas nos permite emular el comportamiento
de una red neuronal con una funcién de activacién lineal.

La segunda radica en el problema mismo, los datos provenientes de los sensores
estan definidos con ntumeros enteros desde 0 hasta 5,000 y para poder realizar pruebas
con alglin otro tipo de operadores necesitamos cambiar la arquitectura béasica de la red.
Por ejemplo para manejar operaciones légicas necesitamos que la red trabaje con nimeros
binarios lo que nos obligaria a cambiar la red por una que trabaje con datos binarios.

Estos cambios modifican la definicién del problema por uno que maneje movimien-
tos en un espacio discreto y responda con movimientos predeterminados como avanzar, girar
a la derecha o girar a la izquierda, asi que el poder emular redes neuronales nos da una
ventaja para evaluar su comportamiento y abordar el problema de una forma continua.

Por otro lado el manejar operadores aritméticos como la multiplicacién y la division
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nos obliga a un rango de datos mayor, debido a observaciones en los comportamientos de los
agentes decidimos acotar la maxima velocidad a 500 mm/s para tener control de una veloci-
dad méxima. Notamos que en los valores de salida cercanos a 10 mm/s para los motores del
agente, este permanece practicamente sin movimiento y por el contrario el comportamiento
del robot con valores mayores a 500 mm/s se vuelve erratico. Por lo tanto los operadores
de multiplicaciéon y divisién nos llevarian a obtener datos de salida que podrian no ser sig-

nificativos en términos de los comportamientos que deseabamos para los agentes.
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Capitulo 4

Experimentos

Los experimentos aqui mostrados fueron disenados para verificar si la arquitectura
inicial propuesta de seis nodos ya definida era capaz de producir controladores eficientes,
para la primera prueba se realizé con valor de 1 para los pardmetros a y G de la funcién de

aptitud.

La funcion utilizada es:
Fi(t) = [ Ma(t) + Ma(t)|| — [[M1(t) — Ma(t)]]

Durante el desarrollo de esta prueba fue posible desarrollar comportamientos
deambulatorios, sin embargo, en un fenémeno que no esperabamos los comportamientos
que predominaban eran giratorios lo cual resultaba extrano debido a que la funcién estaba
disenada para castigarlos.

Después de un andlisis a las pruebas realizadas pudimos darnos cuenta que los
comportamientos giratorios en los agentes tenian una caracteristica en comun, todos ellos
sobrevivian durante mas tiempo de la prueba en comparacién con aquellos que presentaban
un comportamiento deambulatorio con pocos giros.

En realidad ambos comportamientos obtenian una ganancia con cada uno de los
ciclos y aunque los comportamientos giratorios tenian una ganancia menor por ciclo, esto
se compensaba o incluso superaba a los démas comportamientos debido a que permanecian
vivos por un mayor tiempo.

Debido a este fenémeno decidimos realizar la misma prueba con una variante en

la funcién de aptitud, para esta segunda prueba decidimos tomar un valor de 2 para el
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Cuadro 4.1: Resultados obtenidos del conjunto de experimentos.

Arquitectura F(t) | Mejor | Promedio | Peor | Méximo
Fi(t) | 107,106 69,614 1,900 | 125,000

6 nodos Fy(t) | 61,660 18,257 0 125,000
Fi(t) | 208,690 75, 887 8,744 | 250,000

3 nodos Fy(t) | 74,506 38,018 74,506 | 125,000

parametro (3 lo cual duplicaba el castigo a los comportamientos giratorios.

La nueva funciéon definida es:
Fy(t) = || Ma(t) + Ma(t)[| — 2 (| M1 (t) — Ma(t)||

La razén para realizar esta segunda prueba era verificar si realmente estos compor-
tamientos giratorios eran producto de este fenémeno observado o si en realidad el modelo
no era capaz de resolver el problema de una forma eficiente. En contraste con la funcién
anterior los comportamientos que se generaron fueron comportamientos deambulatorios que
tenian pocos giros y pudimos encontrar comportamientos no esperados como giros de 90°.

Una vez que obtuvimos resultados con esta arquitectura inicial de 6 nodos en la
red, ahora queriamos saber si una arquitectura de menor tamano podia realizar la tarea.
En la segunda fase de experimentos que definimos contaba con una nueva arquitectura que
ahora cuenta sélo con un nodo en la capa oculta maés los dos nodos de la capa de salida,
esta arquitectura es la minima posible definida por nuestro problema, ya que otro tipo de
arquitecturas restringen el tipo de conexiones posibles en la red.

En total se realizaron cuatro experimentos para probar las dos arquitecturas con las
dos funciones de aptitud, estos cuatro experimentos se elaboraron durante 50 generaciones,
cabe senalar que en 50 generaciones ya se pudieron encontrar controladores eficientes.

Para cada uno de los experimentos se obtuvo el promedio del valor de la la funcién
de aptitud de los individuos de la generacién, ademas se obtuvo el valor de la funcién para los
individuos con el maximo y minimo, en la tabla 4.1 se ilustra los valores de estos individuos

en conjunto con el promedio de toda la generacion y el maximo posible de la prueba.
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4.1. Arquitectura de 6 nodos

En el primero de los experimentos fue utilizada una arquitectura de seis nodos en
la red, cuatro de ellos en la capa oculta mas los dos nodos en la capa de salida que calculan
los comandos motrices. Durante las primeras generaciones observamos que algunos de los
agentes respondian ante la presencia de los obstaculos y alrededor de la décima generacién,
empezamos a observar los primeros comportamientos de evasion de obstaculos.

Utilizando la primera funcién de aptitud Fj(¢) el méximo posible de la funcién es
de 125,000, el minimo para un individuo es de 1,900 mientras que el maximo fue de 107, 106
que representa el 85 % del mdximo posible, mientras que el promedio de la generacién tiene
un valor de 69,614 que corresponde a un 55 % y se alcanzo en la generacién 50. Los mejores
individuos de la generacion eran capaces de deambular en diferentes ambientes por tiempos

mayores a los tiempos de vida utilizados para el proceso evolutivo.

70000 T T T T

S 1 i
65000 Experimento 1 |

60000 ~

55000 ~

50000 -

45000 |-

40000 |

Funcion de aptitud

35000 -

30000 -

25000 ~

20000 - -
0 10 20 30 40 50
Generaciones

Figura 4.1: Grafica del promedio de los valores de aptitud obtenidos por los individuos en
la prueba con 6 nodos y funcién de aptitud Fi(t)

En el segundo de los experimentos implementamos la funcién de aptitud Fy(t) pre-

viamente definida, todos los parametros del proceso evolutivo y las condiciones del ambiente
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Figura 4.2: Trayectoria de un individuo para el experimento con 6 nodos y la funcion de
aptitud Fi(t).

se mantuvieron iguales al experimento anterior.

Asi mismo los comportamientos de reaccién ante los obstaculos del ambiente se
presentaron de manera inmediata en las primeras generaciones y los primeros controladores
exitosos se presentaron alrededor de la generacién ntimero 20 siendo la generacién 39 la que
obtuvo el valor mdximo de la funcién.

Durante el proceso evolutivo pudimos darnos cuenta que eran mas exitosos los
comportamientos con poco tiempo de vida y trayectorias con pocos giros en comparacién
con trayectorias con tiempos de vida mayor pero comportamientos giratorios predominantes.

Al final los comportamientos de poco tiempo de vida fueron substituidos por aque-
llos comportamientos que eran capaces de deambular por mas tiempo en el ambiente pre-
sentando pocos giros, al grado de que se presentaron algunos comportamientos no esperados
como giros de 90°.

El valor maximo que puede alcanzar la funcién es de 125,000 y la generacion
39 presenté un promedio de 18,257 que equivale al 14 %, el mejor individuo tenia 61,660

que corresponde al 49 % del valor mdximo posible en la funcién de aptitud. Los valores de
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aptitud obtenidos resultarén mas bajos de lo esperado sin embargo los comportamientos
resultantes parecian comportarse de mejor manera, en la funcién de aptitud Fy(t) el castigo
sobre los giros es del doble en comparacién con la funcién anterior, este factor disminuye
drasticamente el valor de la funcién de aptitud asi como el promedio. Algunos compor-
tamientos giratorios representan valores de 0 para esta funcién, sin embargo cabe senalar
que a la hora de examinar los comportamientos de este experimento en la fase de pruebas

arrojo controladores exitosos en el cumplimiento de la tarea que se les asigno.
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Figura 4.3: Grafica del promedio de los valores obtenidos por los individuos en la prueba
para el experimento con 6 nodos y funcién de aptitud F5(t)

4.2. Arquitectura de 3 nodos

Una vez que se obtuvieron los resultados de las primeras pruebas decidimos dis-
minuir el tamano de la arquitectura a una con 3 nodos con la idea de que seria la arquitectura
minima para que resolviera el problema, ésta arquitectura fue probada con las dos funciones
de aptitud que ya habiamos definido. Al igual que los controladores para las arquitecturas de

6 nodos, en estas pruebas observamos que los controladores respondian ante los obstaculos
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Figura 4.4: Trayectoria de un individuo con arquitectura del experimento con 6 nodos y
funcién de aptitud F5(t)

desde las primeras generaciones, de nuevo el maximo de la funcién siempre estuvo dentro
de las primeras cincuenta generaciones.

El comportamiento de los controladores como el de las funciones de aptitud fue
similar al de las pruebas que se habian hecho con una arquitectura de 6 nodos. Al final
en las pruebas que realizamos los controladores generados con esta arquitectura también
generaron comportamientos que resolvian exitosamente la tarea de evasiéon de osbstaculos
al igual que los agentes con arquitectura de 6 nodos.

La primera de las pruebas fue realizada utilizando Fj(t) pero a diferencia de las
demds pruebas decidimos incrementar el tiempo de vida al doble (500 ciclos) para poder
verificar que el tiempo de vida no fuera una factor decisivo en los comportamientos obtenidos
por el proceso evolutivo.

Sin embargo, los comportamientos generados por los mejores individuos comple-
taron de manera satisfactoria las pruebas en diferentes mapas a los que se les realizé el
proceso evolutivo, el méximo en esta prueba se encontré en la generacion 49.

La ultima de las pruebas utilizo la arquitectura de 3 nodos y la funcién de aptitud
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Figura 4.5: (a) Arquitectura del controlador de uno de los individuos del experimento rea-

lizado con una arquitectura de 6 nodos (b) Arbol de sintéxis para uno de los nodos de la
red
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Figura 4.6: Grafica del promedio de los valores de aptitud obtenidos por los individuos en
la prueba con una arquitectura de 3 nodos y utilizando la funcién de aptitud Fi(t)

F5(t), esta prueba presenté los mejores resultados en el conjunto de comportamientos pro-
ducidos por el proceso evolutivo, el méaximo de la funcién se alcanzé en la generacion 44 y
el mejor individuo tuvo un valor de 74,506 que corresponde 59 % mientras que el individuo
con valor minimo fue de 41,89 que corresponde al 3%, el promedio que alcanzé la funcién
fue de 38,018 siendo un 30 % del total de la funcién.

Es importante destacar que cuando analizamos los datos de la funcién de aptitud
no coincidian con nuestra percepcién sobre el éxito de esta prueba, de hecho los datos
arrojaban que en realidad la primera de las pruebas que corresponde a una estructura de 6
nodos utilizando Fj(t) era la mejor del conjunto completo de pruebas.

Por lo cual decidimos realizar las pruebas a los individuos de esta generacién en
ambientes mas complicados, creamos un ambiente con una configuracién diferente en forma
de un laberinto, en esta prueba tomamos el mejor de todos los agentes de cada generacién
y lo ejecutamos en él.

Sin que los agentes estuvieran entrenados para este tipo de ambiente fueron capaces

de deambular en él, sin embargo como se puede ver en la figura 4.11 el \inico que completo
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Figura 4.7: Trayectoria de un individuo con arquitectura de 3 nodos y utilizando la funcion
de aptitud F;(t)

todo el recorrido fue el que corresponde a una arquitectura de tres nodos con Fy(t). Con esto
no hablamos de un comportamiento emergente para resolver tareas mas complicadas como
llegar de un punto a otro, lo que si podemos concluir es que cuando se enfrenté a un ambiente
con una configuracién diferente esta arquitectura fue la que produjo un comportamiento mas

robusto ante diferentes configuraciones en el tipo de ambiente al que se enfrentaba.



40000

Experimento 4 /\
35000

30000 :

25000

20000

Funcion de aptitud

15000 |

10000

0 10 20 30
Generaciones

Figura 4.8: Grafica del promedio de los valores de aptitud obtenidos por los individuos en
la prueba que cuenta con una estructura de 3 nodos y F5(t) como funcién de aptitud.

44
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Figura 4.9: Trayectoria de un individuo de la prueba con una arquitectura de 3 nodos y
funcién de aptitud F(t)
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Figura 4.10: (a)Arquitectura del controlador de uno de los individuos del experimento con
3 nodos y la funcién de aptitud F5(t) (b) Arbol de sintaxis de uno de los nodos de esta red
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Figura 4.11: Evaluacién de uno de los controladores exitosos del experimento con 3 nodos
y Fa(x) en un ambiente con una configuracion distinta a los ambientes de entrenamiento y
prueba.
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Capitulo 5

Conclusiones

El principal propésito del proyecto era evaluar el comportamiento de las redes pro-
gramadas genéticamente ante un problema en el campo de la robdtica que pudiera resultar
mas complicado de los que se habian reportado en la literatura, en especial verificar su
desempeno en un problema clasico de evasion de obstdculos en un ambiente continuo.

Los resultados que pudimos obtener en el marco de los experimentos generaron
comportamientos de evasion eficientes para cada una de las pruebas, estos se presentaron
en pocas generaciones en comparacién con otras soluciones que se han propuesto para este
problema tan estudiado en la literatura.

En especial, resulta interesante notar que los controladores obtenidos observaban
una aparente reaccién a los obstaculos desde las primeras generaciones y se necesitaron pocas

generaciones para observar controladores que resolvieran el problema en una forma eficiente.

En la dltima prueba decidimos tomar a los mejores individuos que encontramos
y probarlo en un ambiente con una configuracién distinta, para lo cual utilizamos un am-
biente en forma de un laberinto que representa una configuracién diferente de obstaculos en
comparacién con los usados en el proceso evolutivo. A pesar de que los individuos no fueron
evolucionados para recorrerlo por completo, su controlador fue capaz de llevarlos a través
del ambiente y uno de ellos fue capaz de recorrerlo por completo, demostrando que puede
ser también usado para problemas con diferentes metas dentro del campo de la robdtica
evolutiva.

De especial interés para un trabajo a futuro es el estudio de la eficiencia de las

funciones de aptitud que hemos definido, debido a que muchas veces los individuos generan
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comportamientos que optimizan la funcién sin embargo no producen los comportamientos
que buscamos.

Nos hemos encontrado con casos en los que el mejor de la generacién tiene com-
portamientos que no resultan tan eficientes como los que presentaron individuos con valores
de aptitud més bajos, estos casos disminuyeron con el uso de Fy(t), sin embargo, atn en
esta prueba pudimos encontrar casos similares.

Por otra parte creemos que es importante estudiar la forma de las soluciones ge-
neradas, la variedad de conexiones que hemos podido desarrollar y el tipo de arquitecturas
tienen una caracteristica en comin, ninguna de las redes de estos individuos estaba com-
pletamente conectada, a pesar de que todos los elementos del conjunto de los Terminales
estan presentes en la red, de hecho ni siquiera existe un nodo que tome todos los S;(t).

También pudimos notar que los sensores dispuestos al frente del agente fueron los
mas recurrentes en los individuos e incluso estos se repiten varias veces en algunos de los
nodos, esta caracteristica nos puede indicar una zona en la que la informacién sensorial es
mas importante en comparacién con otras zonas.

En los individuos mas exitosos de las pruebas se encontraron conexiones de la capa
de salida a la capa oculta que representan conexiones recurrentes, ademas de conexiones
con nodos de la misma capa e incluso conexiones en ciclo de un nodo a si mismo.

Segun lo reportado en la literatura este tipo de conexiones representan un modelo
de memoria en las redes neuronales artificiales, por lo que podemos decir que el proceso
evolutivo llevé a los agentes a desarrollar algiin tipo de modelo de memoria para resolver el
problema de la evasion de obstaculos. Como trabajo a futuro resulta interesante evaluar la
importancia de estas conexiones para el desarrollo de controladores y cual es su aportacion
real en la eficiencia obtenida de controladores que resuelven el problema de la evasién de
obstéculos.

La variedad de comportamientos que hemos obtenido mediante este proceso de
evolucién artificial fue muy amplia por lo que es importante senalar la importancia en el
buen desarrollo de la funcién de aptitud. Hemos encontrado muchos comportamientos que
a la vista de los disenadores resultaban comportamientos malos sin embargo, éstos optimiz-

aban la funcién de aptitud que les hemos proporcionado.

Cabe destacar que con los resultados obtenidos creemos que estas redes pueden ser

aplicadas a problemas més complejos dentro del campo de la robética cognitiva. Como parte
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de un trabajo a futuro ya se tienen varios esquemas de evolucion incremental tomando como

base los controladores de los mejores individuos para resolver problemas mas complejos.
En especial uno de estos esquemas de evolucién incremental puede ser implemen-

tado para poder desarrollar una arquitectura que sea capaz de inferir el estado sensorial

siguiente del robot utilizando sus propios comandos motrices y las entradas sensoriales.
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