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RESUMEN

En el presente trabajo se describe una metodologia basada en algo-
ritmos genéticos y redes neuronales (neuroevolucién) para crear com-
portamientos capaces de proporcionarle la habilidad a un robot de a)
explorar un ambiente desconocido delimitado y b) navegar hacia un
objetivo en un ambiente desconocido, con obstaculos en ambos casos.
Se describen distintas arquitecturas de redes neuronales estructural-
mente diferentes que son el mecanismo de control central del robot.
Se utiliza el algoritmo genético ecléctico como el método de aprendi-
zaje no supervisado para obtener los pesos de las redes neuronales.
La funcién de aptitud para los individuos del algoritmo obtiene medi-
das de una simulacién del robot con la red neuronal representada por
la codificacién del individuo actual como su mecanismo de control.
Estas medidas indican la capacidad de cada individuo para llegar a
una meta, evadir obstaculos y explorar el ambiente. Un andlisis cuan-
titativo de las distintas arquitecturas evaluadas en un ambiente repre-
sentativo de la dificultad de la tarea de navegacién se presenta, con
el fin de encontrar la arquitectura que muestre el mejor desempefio
global, mitigando la tendencia adaptativa de los algoritmos genéticos
al posicionar distintas metas en el ambiente (en el caso de la tarea de
navegacion). De las arquitecturas de redes neuronales evaluadas, una
emerge como la mds apta en ambas tareas por un margen significati-
vo.

ABSTRACT

This thesis introduces a methodology based on genetic algorithms
and neural networks (neuroevolution) for creating behaviors capable
of providing a robot the ability of a) exploring a delimited unknown
environment and b) navigating towards a goal in an unknown en-
vironment, with obstacles in both cases. Structurally different neu-
ral network architectures acting as the central control mechanism of
the robot are presented. The eclectic genetic algorithm is used as the
unsupervised learning method to obtain the weights of the neural
networks. The fitness function for the individuals in the genetic algo-
rithm is a simulation of the robot with the neural network represented
by the bit string of the current individual as its control mechanism,
measured by exploration, obstacle evasion and distance to a goal cri-
teria. A qualitative analysis of the different architectures evaluated
in an environment representative of the navigation task’s difficulty is



presented, aimed at finding the neural net architecture that displays
the best global performance, mitigating the adaptive tendency of ge-
netic algorithms by positioning different goals in an environment (in
the case of the navigation task). One of the neural network architec-
tures emerges as the fittest in both tasks by a meaningful margin.
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Doing science, particularly the synthesis of disparate
ideas, is not as arcane as it is often made out to be.
Discipline and taste play a vital role, but the activity is
familiar to anyone who has made some effort to be creative.

— John Henry Holland
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INTRODUCCION

1.1 PRESENTACION

Actualmente los robots méviles son campo de investigacién en don-
de existe un enfoque considerable. Casi en cualquier universidad im-
portante se tienen uno o més grupos dedicados al desarrollo de tecno-
logia para robots méviles. Existen varios ejemplos de robots moviles,
desde robots que simulan a un insecto volador hasta automoviles
equipados con sensores y computadoras que navegan sin piloto en el
desierto. Si estos robots se mueven de forma auténoma (sin que un
ser humano decida la ruta que seguird), entonces deben resolver un
problema fundamental para el campo de la robética mévil, la planifi-
caciéon de movimiento.

Concretamente, el problema a resolver es planear movimientos li-
bres de colisiones para cuerpos complejos desde una posicién inicial
hasta una posicién meta entre una coleccién de objetos estaticos. Ex-
tensiones de esta formulacion toman en cuenta problemas adiciona-
les causados por limitaciones sensitivas y méviles de robots reales
como son la incertidumbre, la retroalimentacién y restricciones dife-
renciales, que complican aun mas el desarrollo de planeadores de
movimiento automatizados.

Algunos algoritmos modernos han sido considerablemente exito-
sos en afrontar instancias dificiles del problema geométrico basico
y se ha invertido mucho esfuerzo en extender sus capacidades para
abordar instancias mds complicadas. Estos algoritmos han tenido éxi-
to abundante en areas distintas a la robdtica, como la animacion, la
realidad virtual y la biologia computacional. Existen varios libros y
compilaciones que cubren aplicaciones y técnicas modernas de plani-
ficaciéon de movimiento [13, 31, 47, 77].

En la formulacién de la planificacion de movimiento, se trabaja tni-
camente sobre una representacion computacional interna del mundo
externo al robot; sin embargo, en la mayoria de los casos, un modelo
completo del ambiente en donde interactta el robot no estd disponi-
ble y un control perfecto de las estructuras mecanicas, a través de las
cuales actta el robot, nunca es una suposicion realista.

El sensado y la estimacién son los medios por los cuales compen-
samos esta falta de informacién completa. Su rol es proporcionar in-
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formacién acerca del estado del ambiente y del estado del sistema
robotico como una base para el control, las decisiones e interacciones
con otros agentes en el ambiente, como los humanos. Una diferen-
ciacién importante en el sensado y la estimacién es la “propiocepcién”
y “exterocepcion”. La propiocepcién busca recuperar el estado del robot
mismo, mientras que la exterocepcion busca recuperar el estado del
mundo externo. En la préctica, muchos de los robots utilizan la pro-
piocepcién para estimar y controlar su propio estado fisico. Por otro
lado, recuperar el estado del mundo de los datos sensoriales es un
problema maés complejo.

En los trabajos iniciales de percepcién computacional para la ro-
bética se asumia que era posible recuperar un modelo de propésito
general completo del ambiente, y usar ese modelo para tomar deci-
siones y actuar. Rdpidamente se volvié aparente que tal enfoque no
es realista. El sensado y la estimacién pueden ser considerados co-
mo los procesos por los cuales se transforma una cantidad fisica a
una representaciéon computacional que puede ser utilizada en otros
algoritmos.

Un sistema de navegacion para robots moéviles que planifique los
movimientos en un ambiente donde inicialmente solo se conoce la
meta, deberd descubrir el entorno en el que navega mediante el uso
de sus sensores y la informacién de su posicién, y decidir sus mo-
vimientos a partir de esta informacién. El sistema podra decidir el
siguiente movimiento solamente a partir de la informacién de sensa-
do y posicién actual, como lo hacen los sistemas reactivos, o podra
basar su decisién en la secuencia de sensado, posiciones y acciones ge-
nerada a lo largo del tiempo mediante la interaccién del robot mévil
con el ambiente, pudiendo crear una representaciéon interna o mapa
del ambiente.

En el presente trabajo, se describe la construccién de un sistema
para la navegaciéon de ambientes desconocidos y no estructurados,
utilizando técnicas de robotica evolutiva, teniendo a una red neuronal
como la unidad central de control.

1.1.1  Objetivos

Esta investigacion se enfoca en el desarrollo de un agente de na-
vegacion reactiva para robots méviles en espacios no estructurados y
desconocidos.

Los objetivos generales que guiardn la construccion del sistema son
los siguientes:

= Explorar el problema de la navegacion para robots méviles au-
tonomos.

» Comparar los métodos deliberativos y los reactivos.
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» Explorar la utilidad de las redes neuronales recurrentes como
sistemas de navegacion para robots moéviles.

= Contrastar distintas arquitecturas de redes neuronales recurren-
tes.

= Construir un método de aprendizaje basado en algoritmos ge-
néticos y simulacién que encuentre redes neuronales candidatas
con capacidades satisfactorias.

» Preprocesar los datos sensoriales para disminuir el espacio de
busqueda para el algoritmo genético, manteniendo la informa-
cién necesaria para que el robot actte efectivamente en el am-
biente.

1.2 MOTIVACION DEL TRABAJO DE TESIS

En contraste con los robots auténomos moviles, los robots indus-
triales realizan tareas definidas precisamente, utilizando métodos que
estdn bien definidos a bajo nivel. Por ejemplo, un robot industrial
usualmente es representado por un modelo dindmico, y la tarea que
se espera que realice puede ser lograda por un método o procedimien-
to bien definido. A menudo, la tarea misma puede ser descrita por un
modelo dindmico. Llegar a una descripcién matemdtica de una estra-
tegia de control 6ptima o casi 6ptima para la tarea se convierte en un
problema de optimizacién matematica o a veces heuristica de proce-
dimientos bien definidos.

La situaciéon es muy distinta para robots auténomos que deben in-
teractuar dindmicamente con ambientes complejos. Mientras la tarea
puede permanecer bien definida en el alto nivel, un algoritmo de so-
lucién efectivo usualmente no estd bien definido. La mayoria de las
tareas no triviales para robots auténomos no pueden ser descritas
adecuadamente por modelos dindmicos.

Los sistemas de control para robots auténomos son a menudo pro-
gramados directamente por los investigadores o disefiadores, y pue-
den llegar a ser sumamente complejos. Los investigadores deben an-
ticipar que habilidades un robot dado necesitara, y después conden-
sarlas en un programa o jerarquia de control. Muchos investigadores
en el drea de control de robots auténomos dependen de arquitecturas
de control complejas para facilitar el disefio del control del robot en
general [65, 66].

A medida que aumenta la complejidad de un ambiente y una tarea
para un robot auténomo dado, la dificultad de disefiar un sistema
de control adecuado a mano se convierte en un factor limitante en
el grado de complejidad funcional que puede ser lograda. Una solu-
cién potencial a este problema es generar métodos que permitan a
los robots aprender como realizar tareas complejas automaticamente.



INTRODUCCION

Desarrollar métodos de aprendizaje de mdquinas para uso en siste-
mas roboéticos se ha convertido en un enfoque importante para la
investigacion contemporénea de robots auténomos. Algunos de estos
métodos, como la robética evolutiva, se concentran en el aprendizaje
de sistemas de control completos.

Aprender control inteligente para agentes de robots auténomos es,
de cierta forma, muy diferente a otras formas de aprendizaje de ma-
quinas u optimizacién. En particular, a menudo no es posible gene-
rar un conjunto de datos de entrenamiento que pueda ser utilizado
para entrenar controlador utilizando métodos como el algoritmo de
retropropagacion. Definir estados discretos para ambientes y robots au-
tonomos complejos es también problematico y métodos tradicionales
de diferencia temporal tal como Q-learning no son facilmente aplica-
dos a problemas de aprendizaje de control para robots auténomos en
ambientes continuos y dindmicos.

La robética evolutiva aborda el problema del control inteligente
aplicando una evolucién artificial basada en la poblacién para evolu-
cionar sistemas de control directamente. Este proceso evolutivo repre-
senta una forma de aprendizaje de mdquinas que no necesariamente
requiere conocimiento completo del ambiente, morfologia del robot
ni dindmica de la tarea.

Las redes neuronales son aptas para ser entrenadas con métodos
evolutivos computacionales porque pueden ser representadas por un
conjunto conciso de pardmetros ajustables. Una amplia gama de redes
neuronales puede ser utilizada. Las arquitecturas mds comunes son
las redes feed-forward y recurrentes.

Dado que el problema de la navegacién en ambientes desconocidos
para robots méviles es altamente dindmico y su solucién no ha sido
bien definida, se presta a ser trabajado con la metodologia planteada
por la robética evolutiva. Evaluando distintas contribuciones al cam-
po de la robdtica evolutiva, el presente trabajo pretende generar una
metodologia para crear sistemas de control robustos para la tarea de
la navegacién en ambientes desconocidos.

1.3 ORGANIZACION DE LA TESIS
1.3.1 Parte 1 - La navegacion en la robdtica

La primera parte presenta la navegacién de un ambiente en la ro-
bética y el problema de la representacion de este ambiente dentro
del robot para tomar decisiones de accién correspondientes a la di-
recciéon del movimiento con el fin de alcanzar un objetivo, y evitar
los obstaculos entre el robot y dicho objetivo. Presenta el problema
de disefiar sistemas de control para robots a mano y lo contrasta con
los métodos de aprendizaje de maquinas, que representan una alter-
nativa viable y con beneficios significativos. Dentro de estos métodos
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se encuentra la robética evolutiva, y esta parte termina describiendo
brevemente como es que este método aborda el problema del control
para robots moéviles.

1.3.2 Parte 2 - Antecedentes

La parte de antecedentes busca proporcionar los antecedentes ne-
cesarios para justificar y crear el contexto de la investigacién en el
campo de la robética evolutiva. Se da una revision general del control
en la robética para ubicar a los sistemas de control generados con mé-
todos evolutivos. Después, se presenta el mecanismo de control mas
utilizado en el 4rea de la robética evolutiva, las redes neuronales. Una
breve introduccién a sus propiedades matemadticas y sus virtudes es
proporcionada, presentando al final la relevancia de la inclusién de
la recurrencia en la arquitectura de la red. A continuacién se descri-
ben los algoritmos genéticos que son el mecanismo de optimizacién
central para generar los pesos de las redes neuronales, orientando los
algoritmos genéticos a distintos objetivos.

1.3.3 Parte 3 - Estado del Arte

Con el fin de mostrar contribuciones relevantes a la robética evoluti-
va, se presentan dos algoritmos que han inspirado a distintos grupos
de investigacion a realizar un ntiimero considerable de experimentos
nuevos. El primero es el algoritmo NEAT, que incluye la evolucién de
la topologia de la red neuronal a partir de un nimero minimo de
conexiones y neuronas, intentando aumentar el espacio de buisqueda
solo si este aumento resulta también en un aumento en la aptitud
del individuo. El segundo algoritmo trata la biisqueda de novedad, que
presenta una manera radical de biisqueda (abandonar todo objetivo)
con el fin de evitar los minimos locales y explorar el espacio de los
comportamientos, favoreciendo a la novedad.

1.3.4 Parte 4 - La Buisqueda del Mejor Individuo

Finalmente, se describen todos los componentes del sistema expe-
rimental a detalle, incluyendo la simulacién, funciones de aptitud, al-
goritmo genético, construccién del controlador y el preprocesamiento
sensorial. También se presentan los resultados experimentales obteni-
dos a partir de la ejecucion del sistema y las conclusiones de todo el
proceso. Aunque los resultados obtenidos son alentadores, atin hay
varias dreas donde el sistema podria mejorar y se propone trabajo
futuro para hacer més eficiente el funcionamiento del algoritmo y
refinar los resultados que encuentra.
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ENFOQUES DE CONTROL EN LA ROBOTICA

La robdtica situada trabaja en el dominio de las maquinas con un
cuerpo fisico en ambientes dindmicamente cambiantes, que a la vez
son complejos y dificiles de tratar. Estar situado se refiere entonces a
existir en un ambiente complejo, y tener un comportamiento afectado
en gran medida por este ambiente. En contraste, los robots que exis-
ten en ambientes estdticos y no cambiantes se consideran como no
situados. Estos ambientes incluyen robots de ensamblado operando
en ambientes complejos pero altamente estructurados, fijos, controla-
bles y predecibles. La predictibilidad y estabilidad del ambiente tiene
un impacto directo en la complejidad que el robot debe sobreponer
para realizar una tarea determinada; por lo tanto los robots situados
presentan un reto significativo para el disefiador.

El control robdtico, también conocido como arquitectura computacio-
nal roboética, es el proceso de tomar informacién acerca del ambiente
a través de los sensores del robot, procesandola como un elemento
necesario para tomar decisiones para actuar y ejecutar acciones en
el ambiente. La complejidad del ambiente tiene un impacto directo
en la complejidad del control, que a su vez, esté relacionada directa-
mente con la tarea robética. Mientras que hay un niimero infinito de
maneras de programar al robot, existen cuatro clases fundamentales
de métodos de control robético.

2.1 DELIBERATIVO - PENSAR, DESPUES ACTUAR

En el control deliberativo, el robot usa toda la informacién sen-
sorial disponible, y todo el conocimiento interno almacenado, para
razonar acerca de cuales acciones realizar. El sistema de control es-
td usualmente organizando utilizando una descomposicién funcional
de los procesos de toma de decisiones, los cuales estdin compuestos
por un médulo de procesamiento sensorial, un médulo de modelado,
un moédulo de planificacién, un médulo de evaluaciéon de valores, y
un moédulo de ejecucion [4]. Tal descomposicién funcional permite
que operaciones complejas se realicen, pero implica una independen-
cia secuencial fuerte entre los modelos de toma de decisiones.

Razonar en sistemas deliberativos se presenta tipicamente en la for-
ma de planificacién, requiriendo una bisqueda de posibles secuen-
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cias de estado-accién y sus consecuencias. Es bien sabido que la pla-
nificacion, un componente importante de la inteligencia artificial, es
un proceso computacionalmente complejo. El proceso requiere que el
robot realice una secuencia de pasos de sensado, deliberacién y ac-
cion (por ejemplo, combinar los datos sensoriales en un mapa del mundo,
utilizar el planificador para encontrar una ruta en el mapa y enviar los pa-
sos del plan a las llantas del robot) [26, 46, 57]. El robot debe construir y
después potencialmente evaluar todos los posibles planes hasta que
encuentre el que le permita alcanzar su meta, resolver la tarea, o deci-
dir una trayectoria a ser ejecutada. Shakey, uno de los primeros robots
moviles que utilizaba Strips, un planificador general, es un ejemplo
de este tipo de sistemas aplicado al problema de evitar obstaculos y
navegar basado en informacién visual [61].

La planificacién requiere de la existencia de una representacién in-
terna y simbdlica del mundo, la cual permite al robot ver al futuro y
predecir los resultados de acciones posibles en varios estados, con el
fin de generar planes. Por lo tanto, el modelo interno se debe mante-
ner preciso y actualizado. Cuando hay suficiente tiempo para generar
un plan y el modelo del mundo es preciso, este enfoque permite al
robot actuar de manera estratégica, seleccionando la mejor secuencia
de acciones para una situacion dada. Sin embargo, estar situado en
un mundo ruidoso y dindmico provoca que esto sea imposible [9, 71].
Hoy en dia casi ningtin robot situado es puramente deliberativo. El
desarrollo de arquitecturas alternativas fue provocado por la nece-
sidad de acciones més rdpidas pero apropiadas en respuesta a los
requisitos de ambientes dindmicos y cambiantes del mundo real.

2.2 REACTIVO - NO PENSAR, REACCIONAR

El control reactivo es una técnica para acoplar directamente las en-
tradas sensoriales y las salidas de los actuadores, donde tipicamente
no inerviene ningtin razonamiento [10] para que el robot responda ra-
pidamente a ambientes cambiantes y no estructurados [8]. El control
reactivo estd inspirado en la nocién bioldgica de estimulo-respuesta; no
requiere la adquisicién ni mantenimiento de modelos del mundo, ya
que no depende los procesos de razonamiento complejo del control
deliberativo. En vez de la deliberacién, métodos relacionados una can-
tidad minima de computacién, y ninguna representacion interna ni
conocimiento del mundo son usados tipicamente. Los sistemas reac-
tivos logran respuestas en tiempo real construyendo el controlador
del robot con una coleccién de reglas de condicién-accién preprogra-
madas, concurrentes y con un estado interno minimo (por ejemplo,
si choca, detenerse; si se detiene, retroceder) [2, 10]. Esto hace al control
reactivo especialmente apto para ambientes dindmicos y no estructu-
rados donde tener acceso a un modelo del mundo no es una opcién
realista. Ademads, la cantidad minima de cémputo requerida por los
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sistemas reactivos les permite responder inmediatamente a ambientes
que cambian rdpidamente.

El control reactivo es un método poderoso y efectivo que abunda
en la naturaleza; los insectos, que superan a los vertebrados en nu-
mero, son reactivos en gran medida. Sin embargo, las limitaciones
de la reactividad pura incluyen la incapacidad de almacenar infor-
macién, tener memoria o representaciones del mundo [7], y por lo
tanto la incapacidad de aprender y mejorar con el tiempo. El control
reactivo intercambia la complejidad del razonamiento por tiempos de
reaccion rapidos. El anélisis formal ha demostrado que, para ambien-
tes y tareas que pueden ser caracterizados a priori, los controladores
reactivos pueden ser muy poderosos, y si son estructurados adecua-
damente, capaces de rendimiento 6ptimo en clases particulares de
problemas [3, 76]. En otros tipos de ambientes y tareas, donde los
modelos internos, la memoria y el aprendizaje son requeridos, el con-
trol reactivo no es suficiente.

2.3 HIBRIDO - PENSAR Y ACTUAR CONCURRENTEMENTE

El control hibrido pretende combinar los mejores aspectos del con-
trol reactivo y deliberativo: la respuesta en tiempo real de la reaccién,
y la racionalidad y optimalidad de la deliberacién. Como resultado,
los sistemas de control hibrido contienen dos componentes diferen-
tes, las reglas de condicién-accién reactivas y las deliberativas, que
deben interactuar con el fin de producir salidas coherentes. Esto es
complicado porque el componente reactivo lidia con las necesidades
inmediatas del robot, como es moverse mientras se evitan obsticulos,
y por lo tanto opera en una escala de tiempo muy rapida, utilizando
datos sensoriales externos directamente. En contraste, el componen-
te deliberativo utiliza representaciones del mundo internas altamente
abstractas y simbdlicas, y opera sobre ellas en una escala de tiempo
mas larga, por ejemplo, para realizar planificacién global de rutas o
planificar para toma de decisiones de alto nivel.

Mientras las salidas de los dos componentes no entren el conflicto,
el sistema no requiere de més coordinacién. Sin embargo, las dos par-
tes del sistema deben interactuar si se espera que se beneficien una
de la otra. Como consecuencia, el sistema reactivo debe sobreponerse
al deliberativo si el mundo presenta un reto inesperado e inmedia-
to. De forma andloga, el componente deliberativo debe informar al
reactivo para guiar al robot hacia trayectorias y metas mas eficien-
tes y cercanas al 6ptimo. La interaccién de los dos componentes del
sistema requiere un componente intermedio, que reconcilie las dife-
rentes representaciones utilizadas por los otros y cualquier conflicto
entre sus salidas. La construcciéon de este componente intermedio es
tipicamente el mayor reto en el disefio de sistemas hibridos.
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Los sistemas hibridos son conocidos también como arquitecturas de
tres capas, por su estructura, la cual consiste en la capa reactiva (de
ejecucion), la capa intermedia (de coordinacién), y la deliberativa (de
organizacion/planificacion), las cuales se organizan de acuerdo con
el principio del aumento en precisién de control en las capas de ba-
jo nivel con un decremento en inteligencia [73]. Una gran cantidad
de investigacion ha sido invertida para disefiar estos componentes y
sus interacciones [6, 16, 19, 23, 24, 26, 52, 67]. Las arquitecturas de
tres capas buscan obtener lo mejor del control reactivo en la forma
de control dinamico, concurrente y responsivo, y lo mejor del con-
trol deliberativo, en la forma de acciones globalmente eficientes a lo
largo de escalas de tiempo amplias. Sin embargo, hay problemas com-
plejos relacionados con las interfaces entre estos componentes funda-
mentalmente diferentes y la forma en que su funcionalidad debe ser
particionada atin no es entendida por completo [73].

2.4 CONTROL BASADO EN COMPORTAMIENTOS - PENSAR COMO
ACTUAR

El control basado en comportamientos emplea un conjunto de moé-
dulos distribuidos que interacttan entre si llamados comportamientos,
que colectivamente logran el comportamiento deseado a nivel de sis-
tema. Para un observador externo, los comportamientos son patrones
de la actividad del robot emergiendo de interacciones entre el robot
y su ambiente. Para un programador, los comportamientos son mé-
dulos de control que agrupan conjuntos de restricciones para lograr
y mantener una meta [5, 54]. Cada comportamiento recibe entradas
de los sensores y/o otros comportamientos en el sistema, y propor-
ciona salidas a los actuadores del robot o a otros comportamientos.
Por lo tanto, un controlador basado en comportamientos es una red
estructurada de comportamientos que interactdan entre si, sin repre-
sentacion centralizada del mundo. En vez de esta representacion, los
comportamientos individuales y las redes de comportamiento man-
tienen cualquier informacién de estado y modelos.

Sistemas bien disefiados basados en comportamientos se aprove-
chan de la dindmica de la interaccién entre los comportamientos mis-
mos, y entre los comportamientos y el ambiente. Se puede decir que
la funcionalidad de los sistemas basados en comportamientos emerge
de esas interacciones y por lo tanto no es una propiedad del robot ni
del ambiente aislado, sino un resultado de la interaccién entre ellos
[5]. Al contrario del control reactivo, que utiliza colecciones de reglas
reactivas con poca o ninguna representaciéon del estado, el control
basado en comportamientos utiliza colecciones de comportamientos,
que no tienen tales restricciones; los comportamientos si tienen estado
y pueden ser utilizados para construir representaciones, permitiendo
entonces el razonamiento, la planificacién y el aprendizaje.
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El trabajo en redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network
(ANN)) ha sido motivado desde su creacién por la observacién de que
el cerebro humano realiza computo de una manera completamente
diferente a la computadora digital convencional. El cerebro es un sis-
tema de procesamiento de informacién altamente complejo, no lineal y
paralelo. Tiene la capacidad de organizar sus componentes estructura-
les, conocidos como neuronas, con el fin de realizar ciertos procesos
computacionales (reconocimiento de patrones, percepcién y control
motor), muchas veces mds rdpido que la computadora digital mds
rapida hoy en dia.

Al nacer, el cerebro tiene una estructura bien definida y la habi-
lidad de construir sus propias reglas a través de la experiencia. Esta
experiencia aumenta con el tiempo, teniendo el desarrollo més dra-
matico en los primeros dos afios desde el nacimiento.

Una neurona en desarrollo es sindnimo de un cerebro plastico: La
plasticidad le permite al sistema nervioso en desarrollo adaptarse a
su ambiente. Tal como la plasticidad parece ser esencial para el fun-
cionamiento de las neuronas como unidades de procesamiento de
informacién en el cerebro humano, también lo es para redes neuro-
nales compuestas de neuronas artificiales. En su forma maés general,
una red neuronal es una maquina disefiada para modelar la forma en
que el cerebro realiza una tarea en particular o funcién de interés; la
red se implementa usualmente utilizando componentes electrénicos
o se simula como software en una computadora digital. Para lograr
buen rendimiento, las ANNs emplean una interconexién masiva de
componentes simples llamados neuronas o unidades de procesamiento.
A partir de lo anterior se puede ofrecer la siguiente definicién de una
red neuronal vista como una maquina adaptativa [36]:

RED NEURONAL ARTIFICIAL: procesador distribuido masivamente
paralelo compuesto de unidades simples de procesamiento, las
cuales tienen una capacidad natural de almacenar conocimiento
experimental y de hacer este conocimiento disponible para ser
usado. Es similar al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento es adquirido por la red a partir de su am-
biente a través de un proceso de aprendizaje.
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2. Las fuerzas de las conexiones interneuronales, conocidas
como pesos sindpticos, son utilizadas para almacenar el
conocimiento adquirido.

El procedimiento utilizado para realizar este proceso de aprendiza-
je es llamado un algoritmo de aprendizaje, el cual tiene como fin modi-
ficar los pesos sindpticos de la red neuronal para obtener el objetivo
de disefio deseado.

3.1 BENEFICIOS DE LAS REDES NEURONALES

Una ANN deriva su poder a través de su estructura distribuida ma-
sivamente paralela y su habilidad de aprender, y por lo tanto, gene-
ralizar. La generalizacion se refiere a la capacidad de la ANN de produ-
cir salidas razonables para entradas no encontradas durante el entre-
namiento (aprendizaje). Estas dos capacidades de procesamiento de
informacion hacen posible que las ANNs resuelvan problemas com-
plejos. Sin embargo, es importante reconocer que estamos muy lejos
de construir una arquitectura computacional que imite a un cerebro
humano.

El uso de redes neuronales ofrece las siguientes propiedades y ca-
pacidades:

1. No linealidad. Una neurona artificial puede ser lineal (funcién
polinomial de grado cero o uno) o no lineal. Una ANN, cons-
truida con una interconexién de neuronas no lineales, es en si
no lineal. Ademds, esta no linealidad es de un tipo especial en
el sentido en que esta distribuida en la red. La no linealidad es
una propiedad muy importante, particularmente si el mecanis-
mo fisico responsable de la generacion de la sefial de entrada es
inherentemente no lineal.

2. Mapeo de entrada-salida. Un paradigma popular del aprendizaje
llamado aprender con un maestro o aprendizaje supervisado involu-
cra la modificacién de los pesos sindpticos de una red neuronal
aplicando un conjunto de muestras de entrenamiento o ejemplos de
la tarea etiquetados. Cada ejemplo consiste en una sefial de en-
trada Gnica y una respuesta deseada correspondiente. La ANN es
presentada con un ejemplo elegido aleatoriamente del conjunto,
y los pesos sindpticos (pardmetros libres) de la ANN son modifi-
cados para minimizar la diferencia entre la respuesta deseada y
la respuesta producida por la ANN a partir de la sefial de entra-
da de acuerdo con un criterio estadistico. El entrenamiento de la
red es repetido con muchos ejemplos del conjunto hasta que la
red alcanza un estado estable donde no hay mds cambios signi-
ficativos en los pesos sinapticos. De esta manera, la red aprende
de los ejemplos construyendo un mapeo de entrada-salida para
el problema actual.
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3. Adaptabilidad. Las ANNs tienen la capacidad inherente de adaptar
sus pesos sindpticos a cambios en el ambiente que las rodea. En
particular, una red neuronal entrenada para operar en ambien-
tes especificos puede ser entrenada nuevamente facilmente para
adaptarse a cambios menores en las condiciones de operacién
del ambiente. Ademads, cuando estdn operando en un ambien-
te no estacionario, una red neuronal puede ser entrenada para
cambiar sus pesos sindpticos en tiempo real. Como una regla
general, se puede decir que entre mds adaptativo sea un siste-
ma, asegurando que en todo momento el sistema se mantenga
estable, mds robusto serd su rendimiento cuando se requiera
que el sistema opere en un ambiente no estacionario. Sin em-
bargo, se debe enfatizar que la adaptabilidad no siempre lleva
a que un sistema sea robusto, lo opuesto podria ocurrir [33].

4. Respuesta evidencial. En el contexto de la clasificacién de patro-
nes, una ANN puede ser disefiada para proporcionar informa-
cién no sélo de cudl patrén en particular se selecciona, sino
también de la confianza de la decisiéon tomada. Esta informacion
puede ser usada para rechazar patrones ambiguos, si es que se
presentan, mejorando el rendimiento de la clasificacion de la

red.

5. Informacion contextual. E1 conocimiento estd representado por la
estructura misma y el estado de activacién de una ANN. Cada
neurona en la red esta afectada potencialmente por la actividad
global de todas las demds neuronas en la red. Consecuentemen-
te, la informacién contextual es tratada naturalmente por una
ANN.

3.2 MODELO DE UNA NEURONA

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacién que
es fundamental para la operacién de una ANN. El diagrama de blo-
ques de la Figura 3.1 muestra el modelo de una neurona, el cual forma
la base para el disefio de las ANNs. Podemos identificar tres elementos
basicos del modelo neuronal:

1. Un conjunto de sinapsis o vinculos, en donde cada uno es carac-
terizado por un peso o una fuerza de conexion. Especificamente,
una sefial x; en la entrada de la sinapsis j conectada a una neu-
rona k es multiplicada por el peso wy;. Es importante hacer
una nota de la manera en que los subindices del peso wy; son
escritos. El primer subindice se refiere a la neurona en cuestion
y el segundo subindice se refiere a la entrada de esta sinapsis.
A diferencia de una sinapsis en el cerebro, el peso sindptico de
una neurona artificial puede estar en un rango que incluye tanto
valores positivos como negativos.
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Figura 3.1: Modelo no lineal de una neurona.

2. Un sumador para sumar las sefiales de entrada, ponderadas por
las sinapsis respectivas de la neurona; la operacién descrita aqui,
constituye un combinador lineal.

3. Una funcién de activacion para limitar el rango de amplitud per-
misible de la sefial de salida de una neurona a un valor finito.
Tipicamente, el rango de amplitud normalizado de la salida de
una neurona es escrito como el intervalo unitario cerrado [0, 1]
o alternativamente [—1, 1].

El modelo neuronal en la Figura 3.1 también incluye un sesgo (bias),
denotado por by. El sesgo tiene el efecto de incrementar o decremen-
tar el total de la entrada de la funcién de activacién, dependiendo de
si es positivo o negativo, respectivamente.

En términos matemadticos, podemos describir una neurona k escri-
biendo el siguiente par de ecuaciones:

m
Uy = ZijXj (3.1)

j=1

Yk = @ (ux +by) (3-2)

donde x1,x2,...,Xn son las sefnales de entrada; wy 1, Wx2,..., Wim
son los pesos sindpticos de la neurona k; uy es la salida del combinador
lineal producido por las sefiales de entrada; by es el sesgo; ¢ (-) es
la funcién de activacion; y yx es la sefal de salida de la neurona. El
uso del sesgo by tiene el efecto de aplicar una transformacion afin a la
salida uy del combinador lineal del modelo en la Figura 3.1.

A menos de que especifique lo contrario, la funcién de activacién
que se adoptara en esta tesis para todas las neuronas serd la tangente
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hiperbélica [87], una funcién sigmoide cuya amplitud se encuentra aco-
tada en el intervalo cerrado [—1,1], lo cual se puede apreciar en la
Figura 3.2. La tangente hiperbdlica estd definida por:

e?t — 1
¢ (u) =tanh (u) = 5— (3:3)
et + 1 33
415
41
—+0.5
| | | 1 1 | fal | | | | | |
T T T T T T T T T T T T
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—+--0.5
—+-1
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Figura 3.2: La tangente hiperbélica.

3.3 RED NEURONAL AcfcLIiCcA

En general, podemos identificar dos clases de arquitecturas de ANN:
las redes neuronales aciclicas (Feed-forward Artificial Neural Network
(FANN)) y las redes neuronales recurrentes (RANN). Si representamos a
las FANNs como un grafo, podemos apreciar que siempre forman un
grafo aciclico dirigido, lo cual les da su nombre. Para ambas clases,
normalmente se crean grupos de neuronas llamados capas, en donde
todas las neuronas de una capa tienen el mismo vector de entrada,
como se puede apreciar en la Figura 3.3.

Una distinciéon importante entre las ANNs ocurre cuando se tienen
una o mads capas ocultas, cuyos nodos de computo son llamados neu-
ronas ocultas. La funcién de las neuronas ocultas es mediar entre las
entradas externas y la salida de la ANN de alguna manera que resulte
atil. Al agregar una o més capas ocultas, se le permite a la red extraer
estadisticas de alto orden. En un sentido més vago, la red adquiere
una perspectiva global a pesar de su regla de conectividad local de-
bido al conjunto extra de conexiones sindpticas y la dimensién extra
de las interacciones neuronales [14]. La habilidad de las neuronas de
extraer estadisticas de alto orden es particularmente valioso cuando
el tamafio de la capa de entrada es grande.

Los nodos fuente en la capa de entrada proporcionan los elemen-
tos del patrén de activacion (vector de entrada), el cual constituye las
seflales de entrada aplicadas a las neuronas (nodos de cémputo) en
la segunda capa (la primer capa oculta). Las sefiales de salida de la

19



20 REDES NEURONALES ARTIFICIALES
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Figura 3.3: Red neuronal aciclica con una capa oculta.

segunda capa son utilizadas como entradas a la tercera capa, conti-
nuando de la misma manera para el resto de la red. Tipicamente las
neuronas en cada capa de la red tienen como sus entradas las sefales
de salida de la capa anterior solamente. El conjunto de sefales de sali-
da de las neuronas en la capa de salida (final) de la red constituyen la
respuesta de la red ante un patrén de activacién proporcionado por
los nodos de entrada de la primera capa. El grafo en la Figura 3.3 ilus-
tra la composicién de una FANN multicapa para el caso de una sola
capa oculta. Se dice que ANN en la Figura 3.3 es completamente conexa,
ya que cada nodo en cada capa de la red estd conectado a cada nodo
en la capa frontal adyacente. Si algunos de los enlaces sinapticos no
estdn presentes en la red, decimos que la red es parcialmente conexa.

3.4 REDES NEURONALES RECURRENTES

Una red neuronal artificial recurrente (RANN) se distingue de una
FANN en que tiene por lo menos un enlace sindptico retroalimentado.
La presencia de este tipo de enlaces tiene un impacto profundo en la
capacidad de aprendizaje de la red y en su rendimiento. Los enlaces
de retroalimentacién utilizan conexiones particulares compuestas de
elementos con retardo unitario (denotadas por z~ '), que resultan en un
comportamiento no lineal y dindmico, asumiendo que la red neuronal
contiene unidades no lineales. A diferencia de las FANNs, las RANNs
pueden manejar sucesiones de entradas arbitrarias en vez de datos
de entrada estaticos. Esto, combinado con la habilidad de memorizar
eventos relevantes a lo largo del tiempo, hace que las redes neurona-
les recurrentes sean mds poderosas en términos computacionales que
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las FANNs. El conjunto de aplicaciones potenciales es enorme: cual-
quier tarea que requiera aprender como utilizar la memoria es una
tarea potencial para las RANNs.

Dada una FANN multicapa como el elemento de construccién bési-
co, la aplicaciéon de retroalimentaciéon global puede tomar una varie-
dad de formas. Podemos tener retroalimentacién de las neuronas de
salida de la FANN multicapa a la capa de entrada. Otra forma posible
de retroalimentacién global es de las neuronas ocultas de la red a la
capa de entrada. Cuando la FANN multicapa tiene dos o mds capas
ocultas, las formas de retroalimentacion global se expanden atin maés.
El punto es que las RANN tienen un repertorio extenso de configura-
ciones para sus arquitecturas.

Bésicamente, hay dos usos funcionales de las RANNs:

= Memorias asociativas
= Redes de mapeo entrada-salida variable en el tiempo

Esta tesis se concentra en las capacidades de mapeo de entrada-
salida variable en el tiempo de las RANNs. Para este tipo de aplicacién,
una RANN responde temporalmente a una sefial de entrada aplicada ex-
ternamente. Ademas, la aplicacién de retroalimentacion le permite a
las RANNs adquirir representaciones de estado, lo cual las hace ap-
tas para para aplicaciones diversas como prediccién y modelado no
lineal, ecualizacién adaptativa de canales de comunicacién, procesa-
miento de voz, control de plantas y diagnoéstico de motores de auto-
movil. Esta habilidad de mapear sucesiones de entrada en los reales a
salidas también en los reales, haciendo uso de su estado interno para
incorporar contexto pasado en su procesamiento actual, las convierte
en una herramienta de procesamiento de sucesiones impresionante-
mente general.
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ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos son métodos de optimizacién numérica
inspirados en la seleccion natural y la genética. El método es general y
capaz de ser aplicado a un rango extremadamente amplio de proble-
mas. Estan basados en el concepto de que la evolucién, la cual, empe-
zando a partir de algo que era poco mas que una mezcla aleatoria de
quimicos, gener6 toda la biodiversidad que hoy en dia vemos alrede-
dor de nosotros, es un paradigma poderoso e increible para resolver
cualquier problema complejo. Concretamente, presentan un método
robusto para busqueda de soluciones de diferentes problemas de opti-
mizacién practicos. Un algoritmo genético tipico estd compuesto por
los siguientes componentes:

1. Una poblacién con soluciones candidatas a un problema.

2. Una manera de calcular qué tan bien o qué tan mal una solucién
generada a partir de un individuo de la poblacién es.

3. Un método para combinar fragmentos de las mejores soluciones
para generar otras nuevas y potencialmente mejores.

4. Un operador de mutacion para evitar la pérdida permanente de
diversidad dentro de las soluciones.

En una bisqueda numérica o problema de optimizacién, una lista
(posiblemente de longitud infinita) de soluciones posibles se busca
en orden para localizar la solucién que mejor describe el problema
actual. Un ejemplo puede ser intentar buscar los mejores valores para
un conjunto de pardmetros ajustables (o variables) que, cuando se in-
cluyen en un modelo matematico, maximizan el impulso 1 generado
por el ala de un aeroplano. Si hubiera s6lo dos de estos parametros
ajustables, a y b, uno podria probar un niimero grande de combina-
ciones, calcular el impulso generado por cada combinacién y produ-
cir una gréfica de la superficie con a, b y 1 graficados en los ejes x, y
y z respectivamente. Tal grafica seria una representacion del espacio
de btisqueda del problema. Para problemas més complejos, con més
de dos variables, la situacion se vuelve maés dificil de visualizar. Sin
embargo, el concepto de un espacio de biisqueda es valido siempre
que alguna medida de distancia entre soluciones pueda ser definida
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y a cada solucién se le pueda asignar una medida de éxito, o aptitud,
dentro del problema. Las soluciones con mejor rendimiento ocuparan
las crestas (o valles si es que se estd buscando un minimo 6ptimo) den-
tro del espacio de soluciones. Tales espacios de soluciones pueden ser
de topografia sorprendentemente compleja. Inclusive para problemas
simples, pueden existir numerosas crestas de alturas variables, sepa-
rados entre si por valles en multiples escalas. Un claro ejemplo de
esta situacién puede ser apreciado en la Figura 4.1, correspondiente
al espacio de busqueda de la funcién de Hansen cuando n = 2:

4 4
f(2,x):Z(1+1)cos ixo+1i+1 Z j4+Tcos(G+2)x1+j+1)
i=0 j=0

[y
il ’\' "(

196.41

154.99

113.57

72.15

30.73

-10.69

-52.11

-93.52

-134.94

-176.36

-10

-10

Figura 4.1: Funcién de Hansen para n = 2. Se pueden apreciar gran canti-
dad de crestas y valles en el espacio de busqueda generado por
la funcién, al igual que un nimero aun mayor de minimos y
maximos locales.

A la cresta de mayor altura se le conoce a menudo como el mdximo
global u éptimo global, y las crestas de menor altura como mdximo local
u Optimo local. Para la mayoria de los problemas de busqueda la me-
ta es la identificacién precisa del 6ptimo global, pero esto puede no
ser siempre cierto. En algunas situaciones, por ejemplo en control de
tiempo real, la identificacion de cualquier punto sobre un cierto valor
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de aptitud puede ser aceptable. Para otros problemas, por ejemplo,
en disefio de arquitecturas para edificios, la identificacién de un con-
junto grande de soluciones cercanas al 6ptimo, pero distantes entre si
en el espacio de soluciones (disefios), puede ser requerido.

En vez de comenzar a partir de un solo punto en el espacio de
busqueda, los algoritmos genéticos se inicializan con una poblacién de
puntos. Estos son a menudo aleatorios y seran esparcidos a lo largo
del espacio de buisqueda. Un algoritmo tipico usard después tres ope-
radores, seleccion, cruza y mutacion (elegidos en parte por su analogia
con el proceso natural) para dirigir la poblacién (a lo largo de una
serie de pasos temporales o generaciones) hacia la convergencia en el
6ptimo global. Tipicamente, estos puntos iniciales en el espacio de
bisqueda se mantienen en la memoria como codificaciones binarias
(o cadenas) de las variables verdaderas, aunque también es posible
utilizar codificaciones con los ntimeros reales (base 10) directamen-
te, o codificaciones que imiten de alguna forma la estructura natural
del problema. Esta poblacién inicial es después procesada por tres
operadores principales.

La seleccién intenta aplicar presion sobre la poblacién de una mane-
ra similar a la seleccién natural encontrada en los sistemas biol6gicos.
Los individuos con rendimiento sub6ptimo son descartados e indivi-
duos mds aptos tienen mayor probabilidad de propagar la informa-
cién que contienen a la siguiente generacion.

La cruza permite a las soluciones intercambiar informacién de una
manera similar a la utilizada por un organismo natural en la repro-
duccién sexual. Un método es escoger pares de individuos promo-
vidos por el operador de seleccién, escoger aleatoriamente un solo
punto dentro de las cadenas binarias e intercambiar toda la informa-
cién a la derecha de este punto entre los dos individuos.

La mutacién es utilizada para cambiar aleatoriamente el valor de
uno solo de los bits dentro de la cadena binaria de un individuo. La
mutacion se utiliza en pequefias cantidades muy a menudo.

Después de que la seleccién, cruza y mutaciéon han sido aplicadas
a la poblacién inicial, una nueva poblaciéon habra sido generada y el
contador generacional es incrementado en uno. Este proceso de selec-
cién, cruza y mutacion es continuado hasta que un namero fijo de
generaciones ha sido alcanzado o algin tipo de criterio de convergen-
cia se ha cumplido.

A primera vista no es para nada evidente que este proceso sera ca-
paz de encontrar un 6ptimo global en algtin momento, y mucho me-
nos formar la base de un algoritmo de btisqueda general y altamente
efectivo. Sin embargo, la aplicaciéon de esta técnica a numerosos pro-
blemas a lo largo de una amplia gama de campos ha mostrado que
logra exactamente lo anterior. Posiblemente la prueba méxima de la
utilidad de este enfoque descanse en el éxito demostrado de las for-
mas de vida en el planeta Tierra.
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ALGORITMO NEAT

En enfoques tradicionales de neuroevolucion, una topologia es ele-
gida para las redes que serdn evolucionadas antes de que el experi-
mento comience. Usualmente, la topologia de la red es una sola capa
oculta de neuronas, con cada neurona oculta conectada a cada entra-
da de la red y cada neurona de salida. La evolucién busca el espacio
de los pesos de conexién de esta topologia completamente conexa
permitiendo que las redes con alto rendimiento se reproduzcan. El
espacio de pesos es explorado a través de la cruza de vectores de pe-
sos y la mutacién de los pesos de la poblacién. Entonces, la meta de
la neuroevolucién es optimizar los pesos de conexién que determi-
nan la funcionalidad de la red. Sin embargo, los pesos de conexién
no son el dnico aspecto de las redes neuronales que contribuyen a
su comportamiento. La topologia o estructura, de las redes neurona-
les también afecta su funcionalidad. Modificar la estructura de la red
ha sido efectivo como parte del entrenamiento supervisado [25]. La
pregunta bésica es la siguiente: ;Puede la evolucién de la topologia
junto con los pesos de la red proporcionar una ventaja sobre evolu-
cionar solo los pesos en una topologia fija?

Un argumento persuasivo a favor de hacer evolucionar la topologia
y los pesos de la red fue presentado por Gruau et al. [34], argumen-
tando que al hacer evolucionar la estructura se ahorra tiempo gastado
por los humanos en decidir y experimentar entre diferentes topolo-
gias para un problema en particular. Aunque casi todos los sistemas
de neuroevolucién utilizan una capa oculta completamente conexa,
decidir cuantos nodos ocultos son necesarios es un proceso de prue-
ba y error. Gruau et al. soportaron su argumento haciendo evolucio-
nar una topologia y los pesos de una ANN que resolvia el problema
de balanceo de poste mds dificil en su momento. Sin embargo, los
resultados posteriores demostraron que la evolucién de la topologia
no era necesaria para resolver el problema. Un método de topologia
fija llamado Enforced Subpopulations (ESP) [28] fue capaz de resolver
el mismo problema cinco veces més rdpido con una solucién simple,
reiniciando el algoritmo con un niimero aleatorio de neuronas ocultas
cada vez que el algoritmo dejaba de mejorar sus soluciones.

El algoritmo NEAT [83] intenta demostrar lo contrario: si se hace de
forma correcta, hacer evolucionar una estructura junto con los pesos
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de conexién puede mejorar significativamente el rendimiento de la
neuroevolucién. Esta disefiado especificamente para aprovecharse de
la estructura de una red como una manera de minimizar la dimen-
sionalidad del espacio de biisqueda de los pesos de conexién. Si la
estructura se hace evolucionar de tal forma que las topologias se mi-
nimicen y crezcan incrementalmente, ganancias considerables en la
velocidad de aprendizaje son obtenidas. NEAT es un algoritmo tinico
porque las estructuras se vuelven incrementalmente mas complejas a
medida que se van acercando maés al 6ptimo en términos de la tarea,
fortaleciendo la analogia entre los algoritmos genéticos y la evoluciéon
natural.

La evolucién incremental de la estructura de la red presenta varios
retos técnicos:

1. ;Existe una representacion genética que permita la cruza de to-
pologias distintas de una forma significativa?

2. ;Cémo puede una innovacion topolégica que necesita unas cuan-
tas generaciones para ser optimizada ser protegida de tal forma
que no desaparezca de la poblacién de forma prematura?

3. (Como pueden ser minimizadas en tamafio las topologias a lo
largo de la evolucién sin la necesidad de afectar a la funcién de
aptitud con una métrica de complejidad?

5.1 CODIFICACION GENETICA

La codificacion genética de NEAT estd disefiada para permitir ali-
near a los genes con cierta correspondencia cuando dos genomas se
cruzan durante la reproduccién. Los genomas son representaciones
lineales de la conectividad de la red (Figura 5.1). Cada genoma inclu-
ye una lista de genes de conexion, cada uno de los cuales se refiere a
dos genes de nodo. Los genes de nodo proporcionan una lista de entra-
das, nodos ocultos y salidas que pueden ser conectados. Cada gen de
conexion especifica el nodo de entrada, el nodo de salida, el peso de
la conexién, si la conexion se expresa o no (bit de habilitacién), y un
niimero de innovacién, que permite encontrar genes correspondientes.

La mutacién en NEAT puede cambiar los pesos de conexién y las
estructuras de la red. Los pesos de conexiéon mutan de la misma ma-
nera que lo hacen en los sistemas evolutivos tradicionalmente. Las
mutaciones estructurales suceden de dos maneras (Figura 5.2). Ca-
da mutacién expande el tamafio del genoma agregando genes. En
la mutacién de agregar conexién, un solo gen de conexién nuevo con
un peso aleatorio es agregado conectando dos nodos no conectados
previamente. En la mutacion de agregar nodo, una conexién existen-
te es separada y el nuevo nodo es posicionado donde la conexién
anterior solia estar. La conexién vieja es deshabilitada y dos conexio-
nes nuevas son agregadas al genoma. La nueva conexién que lleva



5.2 RASTREAR GENES CON MARCAS HISTORICAS

Genoma (Genotipo)

Genes de [Node 1 [Node 2 [Node 3 [Node 4 [Node 5
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In 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4
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N

Red (Fenotipo) 4

Figura 5.1: Un ejemplo del mapeo de genotipo a fenotipo. Hay tres nodos
de entrada, uno oculto, un nodo de salida, y siete definiciones
de conexién, una de las cuales es recurrente. El segundo gen es
deshabilitado, de tal forma que la conexién que especifica (entre
los nodos 2 y 4) no se expresa en el fenotipo.

al nuevo nodo recibe un peso de 1, y la nueva conexién que sale del
nuevo nodo recibe el mismo peso que la conexién vieja. Este método
de agregar nodos fue elegido con el fin de minimizar el efecto ini-
cial de la mutacién. La nueva no linealidad en la conexién cambia la
funcién ligeramente, pero nuevos nodos pueden ser integrados inme-
diatamente en la red. De esta forma, gracias a la especiacién, la red
tendrd tiempo de optimizar y hacer uso de su nueva estructura.

A través de la mutacién, los genomas en NEAT crecerdn gradual-
mente. Genomas de tamafnos variables resultardn, a veces con cone-
xiones diferentes en las mismas posiciones. ;Cémo puede el algo-
ritmo cruzar genomas de diferente tamafio de forma razonable? La
siguiente seccion explica como NEAT aborda este problema.

5.2 RASTREAR GENES CON MARCAS HISTORICAS

Hay informacion no explotada en la evolucién que nos dice exac-
tamente cudles genes se alinean con otros genes entre cualquier par
de individuos en una poblacién topolégicamente diversa. Esta infor-
macioén es el origen histérico de cada gen. Dos genes con el mismo
origen histérico deben representar la misma estructura (aunque po-
siblemente con pesos diferentes), ya que ambos estan derivados del
mismo gen ancestral en algtn punto en el pasado. Por lo tanto, todo
lo que el sistema necesita hacer para saber cémo alinear los genes es
mantener un registro del origen histérico de cada gen en el sistema.

Rastrear el origen histérico requiere muy poca computacién. Cada
vez que un nuevo gen aparece (a través de la mutacion estructural),
un niimero de innovacién global es incrementado y asignado a ese gen.
Los ntimeros de innovacién representan una cronologia de la apari-
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Mutaciones Estructurales
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Figura 5.2: Los dos tipos de mutacién estructural en NEAT. Ambos tipos,
agregar conexion y agregar nodo, estdn ilustrados con los ge-
nes de conexién de una red sobre sus fenotipos correspondiente.
El ntimero superior de cada genoma es el niimero de innovacién
de ese gen. Los ntimeros de innovacién son marcadores hist6-
ricos que identifican el ancestro original de cada gen. A nuevos
genes se les asignan nuevos nimeros incrementalmente. Cuando
se agrega un nuevo nodo, el gen de conexién que es separado se
deshabilita y dos nuevos genes de conexién se agregan a al final
del genoma. El nuevo nodo estard entre las dos nuevas conexio-
nes. Un nuevo gen de nodo es agregado al genoma también.

ciéon de cada gen en el sistema. Por ejemplo, digamos las dos mutacio-
nes en la Figura 5.2 ocurrieron una después de la otra en el sistema.
Al nuevo gen de conexién creado en la primera mutacién se le asigna
el nimero 7 y a los dos nuevos genes de conexién agregados durante
la nueva mutacién del nodo se les asignan los ntimeros 8 y 9. En el
futuro, cuando estos genes se reproduzcan, los hijos heredardn los
mismos nimeros de innovacién en cada gen; los nimeros de innova-
cién nunca se cambian. Entonces, el origen histérico de cada gen en
el sistema se conoce a través de la evolucion.

Un problema posible es que la misma innovacién estructural va a
recibir niimeros de innovacién distintos en la misma generacién si
ocurre mdas de dos veces. Sin embargo, si se mantiene una lista de
las innovaciones que ocurrieron en la generacion actual, es posible
asegurar que cuando la misma estructura emerge mas de una vez a
través de mutaciones independientes en la misma generacién, cada
mutacién idéntica se le asigna el mismo ntimero de innovacién. Por
lo tanto, no hay una explosién resultante de ntiimeros de innovacién.



5.3 PROTEGIENDO LA INNOVACION A TRAVES DE LA ESPECIACION

Las marcaciones histéricas le dan a NEAT una capacidad nueva muy
poderosa. El sistema ahora sabe exactamente cémo embonar los ge-
nes (Figura 5.3). Cuando se realiza la cruza, los genes en los dos geno-
mas con los mismos ntimeros de innovacién se alinean. Estos genes
se llaman genes empatados. Los genes que no empatan, son disjuntos
o exceso, dependiendo de si ocurren dentro o fuera del rango de los
ntmeros de innovacién del otro padre. Representan la estructura que
no estd presente en el otro genoma. En la composicion de la descen-
dencia de dos individuos, los genes son elegidos aleatoriamente de
cualquiera de los dos padres cuando empatan, mientras que todos
los genes de exceso o disjuntos del padre mds apto siempre se inclu-
yen. De esta manera, las marcaciones histéricas le permiten a NEAT
realizar cruzas utilizando genomas almacenados en arreglos unidi-
mensionales sin la necesidad de realizar analisis topoldgico costoso
computacionalmente.

Agregando nuevos genes a la poblacién y reproduciendo genomas
que representan diferentes estructuras, el sistema puede formar una
poblacién de topologias diversas. Sin embargo, resulta que esta po-
blacién por si sola no puede mantener las innovaciones topolégicas.
Esto se debe a que las estructuras mas pequenias se optimizan mds ra-
pidamente que las estructuras grandes, y agregar nodos y conexiones
usualmente decrementa la aptitud de la red inicialmente. Entonces,
las estructuras que fueron aumentadas recientemente tienen pocas
esperanzas de sobrevivir méds de una generaciéon aunque las innova-
ciones que representan puedan ser cruciales para resolver la tarea a la
larga. La solucién es proteger la innovacién a través de la especiacion
de la poblacién, lo cual se explica en la siguiente seccion.

5.3 PROTEGIENDO LA INNOVACION A TRAVES DE LA ESPECIA-
CION

Separar la poblacién en especies le permite a los organismos com-
petir dentro de sus propios nichos en vez de competir con toda la po-
blacién. De esta manera, las innovaciones topolégicas son protegidas
en un nuevo nicho en donde tendran tiempo de optimizar su estruc-
tura a través de la competencia dentro del nicho. La idea es dividir
la poblacion en especies tales que las topologias similares estén en la
misma especie. Esta tarea parece ser un problema de agrupamiento
de topologias. Sin embargo, nuevamente resulta que las marcaciones
histéricas ofrecen una solucién eficiente.

El nimero de genes de exceso y disjuntos entre un par de geno-
mas es una medida natural de su distancia de compatibilidad. Entre
mas disjuntos los dos genomas estén, menor sera la historia evolutiva
que compartan, y por lo tanto serdn menos compatibles. Es por eso
que podemos medir la distancia de compatibilidad & de diferentes es-
tructuras en NEAT con una simple combinacion lineal del ntimero de
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Padre 1
1 2 3 4 5 8 1 2 3 4
1->4 | 2—>4 | 3—>4 | 2—>5 | 5—>4| 1—>5 1->4 | 2—>4 | 3—>4| 2—>5
IDISAB| DISAB|
4 X
1
2 3 a
disjunto
1 2 3 4 5 8
Parentl| 14|24 3->4 | 2->5 [ 5->4 1->5
DISAB
1 2 3 4 5 6 7 9 10
Parent2 1->4 | 2->4 | 3—>4(2—>5 [ 5—>4 | 5->6| 6—>4 3—>5| 1>6
DISAB| DISABl
disjuntodisjunto EXCeso exceso
: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
OFfspringl | ;| 3554 | 3-54| 2-55 | 554 | 56 | 6->4| 1-5| 3-55| 16
DISAB

Figura 5.3: Empatamiento de genomas para topologfas de red diferentes uti-
lizando ntimeros de innovacién. Aunque el padre 1 y el 2 se ven
diferentes, sus niimeros de innovacién nos dicen cudles genes
empatan con cudles. Sin necesidad de realizar andlisis topoldgico,
una nueva estructura que combina las partes que se traslapan de
los dos padres al igual que sus partes distintas puede ser creada.
Los genes que empatan son heredados aleatoriamente, todos los
demads son heredados del padre més apto. En este caso, aptitudes
iguales son asumidas, entonces los genes disjuntos y de exceso
también son heredados aleatoriamente. Los genes deshabilitados
pueden habilitarse nuevamente en generaciones futuras.

genes de exceso E y disjuntos D, al igual que diferencias promedio
entre los pesos que empatan W, incluyendo los genes deshabilitados:

S:C]]\]—E %+03-W (5.1)
Los coeficientes c1, ¢z, y c3 nos permiten ajustar la importancia de
los tres factores, y el factor N, el nimero de genes en un genoma maés
grande, normaliza el tamafio del genoma (N puede ser establecido
como 1 si los dos genomas son pequefios, por ejemplo, constan de
menos de 20 nodos).
La medida de distancia 4 nos permite dividir en especies utilizan-
do un umbral de compatibilidad ;. Una lista ordenada de especies
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es mantenida. En cada generacién, los genomas son secuencialmente
posicionados en especies. Cada especie existente es representada por
un genoma aleatorio dentro de las especies de la generacién previa. Un
genoma g dado en la generacién actual es posicionado en las prime-
ras especies en donde g es compatible con el genoma representativo
de esa especie. De esta manera, las especies no se traslapan. Si g no
es compatible con alguna especie existente, una nueva especie se crea
con g como su representante.

NEAT utiliza como método de reproducciéon explicit fitness sharing
[27], donde los organismos de la misma especie deben compartir la
aptitud de su nicho. Por lo tanto, aunque sus individuos tengan buen
rendimiento, el ndmero de individuos de una especie no puede vol-
verse muy grande. Es por eso que es poco probable que una especie
domine la poblacién completa, lo cual es crucial para que la evolu-
cién con especies funcione. La funcién de aptitud ajustada f{ para
un organismo i es calculada de acuerdo con su distancia § con cada
organismo j en la poblacién:

r fi
NI G ) 62)

la funcién sh se establece como o cuando la distancia 6(i,j) esta
sobre el umbral 9, de lo contrario, 5(1,j) se establece como 1 [80].
De esta manera Zj“:] sh (8(i,j)) se reduce al nimero de organismos
en la misma especie que el organismo i. Esta reduccién es natural
porque las especies ya se encuentran agrupadas por compatibilidad
utilizando el umbral 6¢. A cada especie se le asigna un ntimero po-
tencialmente diferente de descendencia en proporcion a la suma de
aptitudes ajustadas f{ de los individuos que las componen. Después
de esto, las especies se reproducen eliminando los individuos con
peor rendimiento de la poblacién. La poblacién completa es después
reemplazada por la descendencia de los individuos remanentes de
cada especie.

El efecto resultante deseado de separar la poblacién en especies es
proteger la innovacion topolégica. La meta final del sistema, es reali-
zar la busqueda de una solucion de la manera mads eficiente posible.
Esta meta es lograda a partir de la minimizacién de la dimensionali-
dad del espacio de buisqueda.

5.4 MINIMIZACION DE LA DIMENSIONALIDAD

NEAT favorece la busqueda de espacios de dimensionalidad minima
comenzando por una poblacién uniforme de redes con cero neuronas
ocultas (todas las entradas estdn conectadas a las salidas). Nuevas
estructuras se introducen incrementalmente a medida que las muta-
ciones estructurales ocurren, y sélo las estructuras que son ttiles a
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través de la evaluaciéon de aptitud sobreviven. En otras palabras, los
aumentos estructurales que ocurren en NEAT siempre estdn justifica-
dos. Esta minimizacién de dimensionalidad le da a NEAT una ventaja
de rendimiento comparada con los métodos de arquitectura fija.



BUSQUEDA DE NOVEDAD

El concepto de funcién objetivo, que recompensa moverse mas cer-
ca a una meta, es universal en el aprendizaje de maquinas [56]. La
intuicion detrds de esta idea de la funcién objetivo, que es aceptada
ampliamente, es que la mejor manera de mejorar el rendimiento es re-
compensar mejorar con respecto al objetivo. En el computo evolutivo,
esta medida de rendimiento es llamada funcién de aptitud, la cual es
una metédfora de la presién para adaptarse en la naturaleza. Aunque
es el método estandar de busqueda, sufre de la patologia del dptimo
local (callejones sin salida en el espacio de btsqueda con respecto a
incrementar el valor de la funcién objetivo). De esta manera, las su-
perficies inducidas por las funciones objetivo son a menudo engafiosas.
El problema es que la funcién objetivo no necesariamente recompen-
sa el camino adecuado en el espacio de bisqueda que finalmente llevan
al objetivo global.

En contraste con el énfasis de la optimizacién de un objetivo en el
aprendizaje de mdquinas y el computo evolutivo, los investigadores
en el drea de la vida artificial a menudo estudian sistemas sin objetivos
explicitos, como la evolucién abierta [12, 53]. Una meta ambiciosa de
esta investigacion es reproducir la innovacién no acotada de la evolu-
cién natural. Un enfoque tipico es crear un mundo artificial complejo
en donde no existe un objetivo final mas que la supervivencia y la
replicacién [1, 12]. Estos modelos asumen que la evolucién biolégica
puede soportar una dindmica abierta que lleva a complejidad incre-
mental y no acotada.

Sin embargo, una teoria que esta ganando terreno aunque algo con-
troversial en la biologia es que lo que lleva a la complejidad en la
evolucién natural es una fuerza pasiva (no es llevada por la seleccién)
[32]. De hecho, en esta teoria, el camino hacia la complejidad natural
en la evolucién puede ser inhibido por la presién de la seleccion. Si la
presion de la seleccion es demasiado alta, entonces cualquier desvia-
cién de un comportamiento localmente 6ptimo serd descartada por la
seleccién. Entonces, en esta vision de la evolucidn, en vez de ser un
producto lateral de la seleccion, tal vez la acumulacién de la comple-
jidad se explica mejor por una caracteristica distinta de la evoluciéon
natural y de los sistemas evolutivos abiertos en general: Estos conti-
nuamente producen formas de vida nuevas [82].
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Esta perspectiva inspira la idea principal detrds de la basqueda de
novedad [49]: En vez de modelar la evolucién natural con la esperan-
za de que individuos novedosos sean continuamente descubiertos,
es posible crear una dindmica abierta buscando la novedad directa-
mente. La idea principal es buscar sin ningtn objetivo més que el de
buscar continuamente comportamientos novedosos en el espacio de
btisqueda. Porque hay un ntmero finito de comportamientos en el
ambiente, algunos de los cuales deben ser mds complejos que otros
[32], la fuerza pasiva que lleva al incremento de la complejidad se
acelera buscando novedad en el comportamiento de los individuos.

La conclusion es que al abstraer el proceso a través del cual la evo-
lucién natural descubre la novedad, es posible derivar un algoritmo
de buisqueda que opera sin la presién de un objetivo final. La bus-
queda de novedad es inmune a los problemas de 6ptimos locales
inherentes en la optimizacién de objetivos porque ignora el objeti-
vo completamente, sugiriendo la conclusién contraintuitiva de que
ignorar el objetivo de esta manera puede a menudo beneficiar la bus-
queda del objetivo. Aunque la bisqueda de novedad no es para nada
una panacea, el punto mds importante es que la bisqueda basada
en un objetivo (estandar en los algoritmos evolutivos) claramente no
siempre funciona bien. La implicacién es que mientras parece natural
culpar al algoritmo de bisqueda cuando falla en alcanzar un objetivo,
el problema puede descansar en la biisqueda del objetivo mismo.

6.1 IMPLEMENTACION

Los algoritmos genéticos son aptos para la bisqueda de novedad
porque la poblacién de genomas que es central a tales algoritmos cu-
bre de forma natural una amplia gama de comportamientos. De he-
cho, rastrear la novedad requiere un cambio muy pequefio a cualquier
algoritmo evolutivo ademds de reemplazar la funcién de aptitud con
una meétrica de novedad.

La métrica de novedad mide qué tan nuevo es el comportamiento
de un individuo, creando una presién constante por hacer algo tinico.
La idea clave es que en vez de recompensar el rendimiento basado
en un objetivo, la busqueda de novedad recompensa la divergencia
de los comportamientos pasados. Por lo tanto, la novedad necesita
ser medida. Hay muchas maneras potenciales para medir la novedad
analizando y cuantificando comportamientos para caracterizar sus di-
ferencias. Al igual que la funcién de aptitud, esta funcién debe ser
ajustada al dominio del problema.

La novedad de un individuo recién generado es calculada con res-
pecto a los comportamientos de un historial de individuos pasados cu-
yos comportamientos fueron altamente novedosos cuando fueron ori-
ginados. La novedad es medida en relacién a otros individuos en
la evolucién; es llevada por una dindmica coevolutiva. Ademads, si
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el algoritmo evolutivo estd en un estado estable (un individuo es
reemplazado a la vez) entonces la poblacién actual también puede
sumplementar el historial representando los puntos visitados maés re-
cientemente.

El punto es caracterizar qué tan lejos estdn los nuevos individuos
con respecto al resto de la poblacién y de sus predecesores en el espa-
cio de comportamientos. Una buena métrica es calcular qué tan disperso
es un punto en el espacio de comportamientos de acuerdo con el
historial. Las areas con agrupamientos (clusters) densos de puntos
visitados son menos novedosos y por lo tanto obtienen una medida
peor.

Una métrica simple de la dispersién en un punto es la distancia
promedio a los k vecinos mds cercanos de ese punto, donde k es un
pardmetro fijo que es determinado experimentalmente. Si la distan-
cia promedio a los vecinos de un punto es grande, entonces esta en
un area dispersa, serd una regién densa si la distancia promedio es
pequefia. La dispersién p a un punto x estd dada por:

k
olx) = 13 dist () (61)
i=0

donde p; es el i-ésimo vecino mds cercano de x con respecto a la
métrica de distancia dist, que es una métrica dependiente del do-
minio de la diferencia de comportamiento entre dos individuos en
el espacio de busqueda. El cédlculo de los vecinos mds cercanos de-
be considerar individuos de la poblacién actual y del historial per-
manente de individuos novedosos. Los candidatos de regiones mds
dispersas de este espacio de comportamientos reciben entonces califi-
caciones de novedad maés altas. Es importante notar que este espacio
de comportamientos no puede ser explorado de manera informada;
no se conoce 4 priori como entrar a dreas de baja densidad, de la mis-
ma manera que no se conoce cOmo construir una solucién cercana
al objetivo. Por lo tanto, moverse en el espacio de comportamientos
novedosos requiere exploracion.

Si la novedad es suficientemente alta en la ubicacién de un nuevo
individuo (sobre un umbral pmin), entonces el individuo se agrega
al historial permanente que caracteriza la distribucién de soluciones
previas en el espacio de comportamientos, similar a enfoques basa-
dos en historiales en la coevoluciéon [39]. La generacion actual mads el
archivo dan una muestra comprensiva de dénde ha estado la bisque-
da y dénde estd actualmente; de esta manera, al intentar maximizar
la métrica de novedad, el enfoque de la bisqueda es simplemente ha-
cia lo que es nuevo, sin un objetivo explicito. Aunque la bisqueda de
novedad no busca un objetivo directamente, saber cudndo para el pro-
ceso es necesario. Esto sucede cuando un individuo de la poblacién
cumple con un criterio meta.
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IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

7.1 PROCEDIMIENTO GENERAL

La robética evolutiva consiste en repetir ciclos de evaluacién y se-
leccién con base en la aptitud de los controladores. Estos ciclos son
analogos a las generaciones en la evolucién natural. Durante cada
ciclo o generacién, se usan controladores individuales tomados de
una poblacién grande de controladores que intentan realizar una ta-
rea durante un periodo de evaluacion. Esto involucra instanciar cada
controlador en un robot (real o simulado) y permitirle al robot in-
teractuar con su ambiente (que puede incluir otros agentes) por un
periodo de tiempo. Al terminar este periodo, el rendimiento de cada
controlador robético es evaluado con base en una funcién de aptitud
(también llamada funcién objetivo). El algoritmo evolutivo usa infor-
macién generada por la funcién de aptitud para seleccionar y propa-
gar los individuos mds aptos en la poblacién actual de controladores
a la poblacién de la préxima generacion. Durante la propagacién de
individuos entre poblaciones, los controladores son alterados utili-
zando operadores genéticos estocasticos tal como es la mutacién y la
cruza para producir los descendientes que conformarén la siguiente
generacion de controladores. Estos ciclos se repiten por muchas ge-
neraciones para entrenar poblaciones de controladores robéticos que
realizan una tarea dada, y la evolucién se termina cuando cierta con-
dicién se cumple.

accion

Mapa de reduccion [ Red
Neuronal

Kohonen (Control)

Ambiente

Figura 7.1: Proceso general para la bisqueda de individuos aptos. En esta
figura se puede apreciar el rol del mapa de Kohonen para reducir
la dimensionalidad de las observaciones del ambiente.
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Como se ha mencionado anteriormente, el procedimiento experi-
mental a seguir tiene como fin generar sistemas de control robético
para la navegacion de forma automaética. La robética evolutiva descri-
be los pasos generales para lograr este objetivo, pero muchos detalles
deben ser proporcionados por el investigador. Con base en la des-
cripcién general anterior, podemos extraer los puntos principales del
proceso que deben ser detallados:

= Simulacién
» Funcién de aptitud/objetivo
= Algoritmo Genético

s Controlador

Las siguientes secciones se enfocan en dar una descripcién de los
detalles de implementacién y la fundamentacién teérica que soporta
su eleccion.

7.2 SIMULACION

El resultado final del proceso de la robética evolutiva es tener un
controlador que pueda ser instanciado en un robot fisico. Sin embar-
go, durante el proceso de la biisqueda de dicho controlador, es dificil
tener un robot fisico disponible debido a que la evaluacién de cada
controlador generado por el algoritmo genético puede ser considera-
blemente tardada y varios controladores subdptimos tienen que ser
evaluados primero para llegar a candidatos prometedores, lo cual pre-
senta un riesgo de dafio para la plataforma robética que esta siendo
usada para el experimento. Otra dificultad de utilizar un robot fisico
para la biasqueda de controladores es la extraccién de las métricas
para la evaluacién del comportamiento del robot; el investigador ten-
dria que percibir el robot interactuando con un ambiente controlado
a través de sensores de contacto o una cdmara, y después procesar
la sefial para hacer sentido de ella. Muy posiblemente sea necesario
reiniciar el estado del ambiente de evaluacién a una configuracién
inicial, lo cual puede requerir de la intervencién de un humano. A
pesar de todas las desventajas técnicas que presenta esta forma de
evaluacién, existe una importante ventaja, y esta es que los controla-
dores se adaptan directamente a su contenedor final y al ambiente en
el que fueron entrenados; todas las limitaciones fisicas, y errores de
sensado y movimiento ya fueron considerados en la evaluacion del
controlador. No es necesario hacer un esfuerzo de transferencia como
se requiere en la simulacién, cuando el proceso evolutivo termina, el
controlador final ya esta situado en la realidad fisica del robot.

Una alternativa més conveniente al enfoque anterior es evaluar a
los controladores en una simulacién del robot interactuando en un
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ambiente que representa una simplificacién de la realidad, pero cap-
tura los aspectos fisicos mds importantes de ella. El objetivo principal
de la simulacién es que el comportamiento que es resultado del pro-
ceso evolutivo evaluado en la simulacién debe suceder de manera
idéntica a como lo hace una vez que el controlador responsable del
comportamiento a sido instanciado en el robot fisico. Esto significa
que el robot simulado debe tener los mismos mecanismos de percep-
cién y accion que el robot real. Sin embargo, es bien sabido que los
programas que funcionan bien en simulacién pueden no funcionar
bien en el mundo real por diferencias en el sensado, actuacién y las
interacciones dindmicas entre el robot y su ambiente.

Este espacio con la realidad es atin mds evidente en los enfoques adap-
tativos, como la robética evolutiva, donde el sistema de control es refi-
nado gradualmente a través de interacciones repetidas entre el robot
y el ambiente. Por lo tanto, los robots evolucionardn para ajustarse
a las especificidades de la simulacién, que difieren del mundo real.
Con el fin de evitar que el robot se adapte y dependa de estas especi-
ticidades, es posible agregar ruido independiente a los valores de los
sensores proporcionados por el modelo y a la posicién final del robot
calculada por el simulador [58]. Esta técnica es adoptada en el presen-
te trabajo y contemplada en el simulador utilizado para la evolucién
de los controladores.

Aunque estos problemas descartan cualquier simulacién basada en
mundos de bloques o cinemadtica pura, a lo largo de los tdltimos 15
afios las técnicas de simulacién han mejorado impresionantemente y
han resultado en bibliotecas de software que modelan con suficiente
precisién y velocidad propiedades dindmicas como la friccién, coli-
siones, masa, gravedad, inercia, etc. Estas herramientas de software
permiten simular robots de morfologias variables y su ambiente mas
rapido que en tiempo real en una computadora. Hoy en dia, estas
simulaciones basadas en fisica son utilizadas por la mayoria de los
investigadores en el drea de la robdtica evolutiva. El proceso gene-
ral que llevan a cabo estos simuladores por lo normal ocurre de la
siguiente manera:

1. Se crea un espacio vacio en donde los objetos interactuaran y se
le asigna una fuerza de gravedad.

2. Los objetos y las interacciones entre ellos se agregan al espacio.

3. Se establece la diferencia de tiempo entre cada paso de simula-
cion. Entre més pequefio sea el paso de simulacién mayor cali-
dad tendr4 la simulacién.

4. Los objetos del espacio se simulan avanzando en el tiempo en
incrementos pequefos. Cada paso cambia el estado del espacio.

5. Después de cada paso de simulacién, se obtiene nueva informa-
cién del estado del espacio que puede ser utilizada para repre-

45



46

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

sentar el espacio o alterar alguna propiedad del espacio en el
siguiente paso de simulacion.

El aspecto de la rapidez es sumamente importante en el contexto
de la robética evolutiva, porque multiples evaluaciones deben de ser
realizadas para determinar la aptitud de los individuos. Para lograr
esta rapidez, se opt6 por utilizar un simulador en dos dimensiones,
aunque los simuladores en tercera dimensién pueden representar de
manera mds real las interacciones fisicas de un robot. En el contex-
to de las tareas de navegacion, es posible prescindir de este nivel de
detalle ya que las interacciones entre los cuerpos pueden ser repre-
sentados por una vista aérea del espacio en dos dimensiones.

Se consideraron distintos simuladores de dos dimensiones, consi-
derando principalmente su velocidad, calidad de la simulacién, ca-
lidad de la documentacion, facilidad de desarrollo e integracién, y
lenguaje de programacion. Al final, la biblioteca de simulador que
mejor satisfacia estas caracteristicas (en orden de importancia) fue
Chipmunk2D [50]. Este simulador de fisica es usado en cientos de vi-
deojuegos en distintas plataformas, pero es particularmente popular
en las aplicaciones para celulares debido a su portabilidad y veloci-
dad. Estd escrito en C, por lo que es facil de acoplarlo con el resto de
los componentes de la plataforma.

Aunque desarrollar una plataforma de investigacion experimental
capaz de soportar el entrenamiento evolutivo de robots auténomos
sigue siendo una tarea no trivial, muchas de las preocupaciones ini-
ciales y criticas con respecto a la transferencia de robots simulados
a reales han sido atendidas. Existen suficientes ejemplos de platafor-
mas de investigaciéon para robética evolutiva que han demostrado
exitosamente la produccién de controladores ttiles en robots reales
[38, 62, 20, 86]. También, hay varios ejemplos de evolucién de con-
troladores exitosos en simulacién con la transferencia a robots reales
[63, 64, 59, 29, 74].

La simulacién estd basada en las propiedades fisicas del robot Turtle-
Bot. Este robot es conveniente porque posee una forma circular, la
cual puede ser representada facilmente como un circulo en el simula-
dor de fisica. Las especificaciones del robot real son las siguientes:

COMPUTADORA: Asus Netbook

MAX. VELOCIDAD LINEAL: +0.5 m/s

MAX. VELOCIDAD ANGULAR: +3.0rad/s
ANGULO DE VISIBILIDAD DEL LASER: 180°
LECTURAS DEL LASER: 510

VELOCIDAD DEL LASER: 10hz

DIAMETRO DEL ROBOT: 335mm
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Figura 7.2: El robot TurtleBot, costruido por Willow Garage Inc.

El robot simulado tiene exactamente las mismas caracteristicas que
el robot real excepto por las siguientes:

MAX. VELOCIDAD LINEAL: +0.5 m/s

MAX. VELOCIDAD ANGULAR: F2.5 rad/s. Decrementado para au-
mentar la estabilidad del robot fisico.

LECTURAS DEL LASER: 180. Decrementado para la velocidad de la
simulacién.

DIAMETRO DEL ROBOT: 350mm Incrementado para contemplar las
conexiones USB salientes de la computadora.

VELOCIDAD DE SIMULACION: 30 hz

El simulador nos proporciona un mecanismo para detectar las in-
teracciones de contacto entre distintos cuerpos o colisiones. Como se
puede apreciar en la Figura 7.3, la longitud de ciertos rayos del laser
del robot se ve acortada por sus interacciones con otros dos obstédcu-
los que se encuentran unidos. La consulta de esta informacion es ttil
para la simulacién del laser, ya que nos permite saber el punto de
contacto del laser con cualquier otro obstdculo y por lo tanto, la lon-
gitud de cada rayo del laser. Esta longitud sera alimentada después al
control del robot para que este tenga informacién perceptual acerca
del ambiente y genere la siguiente accion.

Otro uso importante de las colisiones en el presente trabajo es la de-
terminacion del tiempo de vida del individuo, o bien, el ndmero de
pasos que durard la simulacién. Un individuo que interactta de for-
ma negativa con el ambiente, colisionando con obstaculos, representa
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Figura 7.3: Robot simulado en un ambiente bésico. Se puede apreciar la si-
mulacién del error en la lectura de los lasers y su interaccion con
el ambiente.

un individuo poco apto en términos de la tarea de navegacion. Si este
individuo no es deseable o ttil en términos de la tarea de navega-
cién, entonces no es necesario dedicarle mas ciclos de simulacién. El
criterio para el decremento del tiempo de simulacién es el siguiente:
El individuo inicia con 9o segundos de simulacién; por cada colisiéon
del cuerpo con los obstdculos del ambiente, el individuo perderd un
segundo de simulacién. Cabe notar que la deteccién de colisiones y el
decremento del tiempo de simulacién ocurren en cada paso de simu-
lacién, no en cada segundo. Dado que cada segundo simulado son 30
pasos de simulacién, un individuo que colisiona frecuentemente en
el ambiente, pierde rdpidamente su tiempo de simulacién.

7.3 FUNCIONES DE APTITUD

La evolucién exitosa de controladores para robots auténomos in-
teligentes depende, en gran medida, de la formulacién de funciones
de aptitud adecuadas que sean capaces de seleccionar los compor-
tamientos exitosos sin especificar los detalles de implementacién a
bajo nivel para esos comportamientos; es la respuesta a la pregunta
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de ;Qué tiene que hacer el robot?, sin especificar el ;Cdmo lo tiene que
hacer el robot?. La funcién de aptitud es el centro de una aplicacién
de cémputo evolutivo. Es responsable de determinar que soluciones
dentro de una poblacién son mejores para resolver un problema parti-
cular. En la practica, al intentar evolucionar controladores para robots
auténomos capaces de realizar tareas complejas, la funcién de aptitud
es a menudo el factor limitante en la calidad de controladores que se
pueden obtener. Este limite es usualmente manifestado por una mese-
ta en la evaluacién de aptitud en generaciones subsecuentes, e indica
que la funcién de aptitud no es capaz de detectar diferencias de apti-
tud entre individuos en la poblacién que estd siendo evolucionada.

Para entender cémo es que el comportamiento de un individuo es
mads apto que el de otro, primero hay que definir precisamente lo que
es un comportamiento. Dado un periodo de simulacién de duracién
T y un conjunto de pasos discretos de tiempo S = {to, t1,t2,...,t7}
podemos definir:

SUCESION PERCEPTUAL: Conjunto ordenado de vectores de infor-
macién generados por los sensores del robot en un tiempo de
la simulacién. P = {po, p1,p2,---,PT}

SUCESION DE ACCIONES: Conjunto ordenado de vectores de infor-
macién que especifican una accién del robot en un tiempo de la
simulacién. A ={ap, aj,az,...,art}

Un comportamiento es entonces la sucesién de acciones generada
por el controlador robético dada una sucesién perceptual. Esto no sig-
nifica que un comportamiento es un mapeo del espacio de vectores
perceptuales al espacio de vectores de accién, ya que el siguiente vec-
tor perceptual en la sucesiéon depende de la accién actual del robot.
Un comportamiento se exhibe a lo largo de varios pasos de simula-
cién y cobra sentido en términos de la tarea. Por lo tanto, la funcién
de aptitud mide el rendimiento de un comportamiento en términos
de la tarea. Esta métrica es independiente de cémo se producen las
acciones a partir de la informacion sensible por el control interno del
robot, es decir, esta métrica deberia servir para medir el rendimiento
de cualquier arquitectura de control. Entre mayor sea la independencia
de la funcién de aptitud con respecto a la implementacién, mayores
seran las oportunidades de que el algoritmo genético encuentre com-
portamientos sumamente aptos por si solo.

La accién del robot en cualquier momento toma sentido no sélo
a partir de la informacién perceptual actual, sino de la sucesién de
percepciones y acciones anteriores.

Como se mencioné anteriormente, dos tareas de navegacion deben
ser caracterizadas por la funcién objetivo:

EXPLORACION: El robot debe explorar su ambiente, cubriendo la
mayor cantidad de 4rea posible. Esta meta puede ser medida
por la cantidad de celdas visitadas en una cuadricula.

49



50

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

NAVEGACION A UNA META: Iniciando desde una posicién inicial, el
robot debe alcanzar una posicién objetivo en su ambiente (goal
homming).

7.3.1  Exploracion

La tarea que se desea lograr es la de explorar un ambiente descono-
cido por el robot, intentando cubrir la mayor cantidad de area posible
en este mundo, evitando tener colisiones con distintos obstaculos. El
robot se encuentra en una btisqueda constante de espacio nuevo (no
alcanzado fisicamente por el robot anteriormente).

Las capacidades necesarias o ttiles que pueden ser exhibidas por
la arquitectura de control para que el robot logre realizar esta tarea
son:

= Nocién de direccién y orientacion.

= Nocién de posicién actual.

= Nocién de velocidad lineal y angular actual.

= Deteccién de obstdculos y nocién de su posicion.
= Reconocimiento de espacios navegables.

= Reconocimiento de &reas ya visitadas y desconocidas (Memoria
a largo plazo).

La funcién de aptitud correspondiente a esta tarea es:

1

f(I) = —o0 — e (7.1)

donde o es la cantidad de celdas visitadas por el centro del robot de
una malla donde las celdas cuadradas tienen un tamafio del didmetro
del robot (Figura 7.4), y ¢ es el nimero de pasos de la simulacién
donde el robot esta colisionando con algtin obstaculo del ambiente al
final de la simulacién.

7.3.2 Navegacién hacia una meta

Las capacidades necesarias o ttiles que pueden ser exhibidas por
la arquitectura de control para que el robot logre realizar esta tarea
son:

= Nocién de direcciéon y orientacion.
= Nocién de posicién actual.

= Nocién de velocidad lineal y angular actual.
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Figura 7.4: Malla del espacio ocupado por el robot a lo largo de la simu-
lacién. Cada celda nueva visitada por el robot a lo largo de la
simulacién aumenta su aptitud.

= Deteccion de obstaculos y nocién de su posicion.

» Alineamiento de la direccién de movimiento con la direccion de
la meta.

= Capacidad de abandonar la meta para evadir un obstéaculo.

» Negociacion efectiva entre alcanzar la meta actual y evadir a un
obstéculo.

La funcién de aptitud correspondiente a esta tarea es:
f(I)=d—rg (7.2)

donde d es la distancia a la meta actual, r es una constante que
representa una recompensa por alcanzar una meta y g es el ntimero
de metas alcanzadas.

7.3.3 Tipos de funciones de aptitud

Como se describe en [60], las funciones de aptitud pueden ser cla-
sificadas por el grado de conocimiento a priori que reflejan. La jus-

51



52

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

Figura 7.5: Ambiente con 6 metas. El robot tendrd que navegar en orden de
ascendencia hacia cada meta antes de que termine el tiempo que
tiene disponible, intentando minimizar el ntimero de colisiones
que tiene con los obstdculos presentes en el ambiente. Sélo una
meta puede emitir su sefial al robot en cualquier momento de
la simulacién. Cuando el robot alcanza una meta, la siguiente
meta en la sucesion se convierte en el objetivo actual del robot y
produce la nueva sucesién de entradas de navegacion (con excep-
cién de los lasers) del control del robot, hasta el momento que es
alcanzada y cambia nuevamente.

tificacién para utilizar este conocimiento a priori como base para la
clasificacién y organizacion de la investigacion es que refleja el nivel
de aprendizaje novedoso que ha sido logrado. Hay claramente otros
medios por los cuales los disefiadores introducen su propio conoci-
miento a priori de la solucién de una tarea en el disefio de los siste-
mas experimentales pensados para estudiar la evolucién y el apren-
dizaje en robots auténomos. Estos incluyen la seleccién de sensores y
actuadores apropiados, disefio de ambientes de entrenamiento, y la
eleccién de condiciones iniciales. Aunque estas otras formas de cono-
cimiento a priori introducido son también importantes, es la funcién
de aptitud que contiene el conocimiento de la solucién de una tarea
de manera més explicita.
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Los tipos mds contrastantes de funciones de aptitud son las funcio-
nes de aptitud con datos de entrenamiento y las funciones de aptitud acumu-
lativas, que incorporan la mayor y menor cantidad de conocimiento a
priori respectivamente.

Las funciones de aptitud con datos de entrenamiento son utiliza-
das en métodos de entrenamiento basados en descenso de gradiente,
tal como la retropropagacion de error para el entrenamiento de re-
des neuronales, y varios métodos numéricos y de ajuste de curvas.
En estas funciones la aptitud se maximiza siempre que el sistema en
cuestion produce un error de salida minimo cuando se le presenta
un conjunto dado de entradas asociado con un conjunto conocido
de salidas 6ptimo. Para un problema dado, un conjunto de datos de
entrenamiento debe incluir suficientes ejemplos de tal forma que el
sistema de aprendizaje pueda extrapolar una ley de control generali-
zable y vélida. Por lo tanto, un conjunto de datos de entrenamiento
ideal contiene conocimiento de todas las caracteristicas del problema
de control en cuestion. El uso principal de estas funciones de apti-
tud en aprendizaje de control auténomo es en el area de aprendizaje
mimético, en donde un sistema robético aprende a imitar el compor-
tamiento generado por un humano u otro entrenador. Consecuente-
mente, el comportamiento que el robot exhibird estd completamente
determinado y basicamente buscard duplicar un conjunto conocido a
priori de entradas y salidas del sistema.

Por el contrario, las funciones de aptitud acumulativas evaltian so-
lamente el éxito o fracaso al intentar completar una tarea, ignorando
completamente cémo es que la tarea fue completada. Este tipo de
funcién reduce la influencia del sesgo que el humano introduce al
sistema evolutivo acumulando la evaluacién del beneficio o déficit
de todos los comportamientos del robot en un solo término de eva-
luacién. Estas funciones favorecen la evoluciéon de comportamientos
inteligentes y novedosos, y evitan caer en la optimizacién de estra-
tegias disefiadas por humanos para el controlador. Las funciones de
aptitud planteadas en el presente trabajo buscan ser de este tipo.

7.4 ALGORITMO GENETICO

El algoritmo genético es posiblemente el componente méas impor-
tante de la robética evolutiva. Es esencial para la generacién evoluti-
va de individuos aptos en el dominio de la tarea, ya que se encarga
de realizar la busqueda de individuos prometedores en el espacio
de controladores posibles guiado por un principio de optimalidad.
Concretamente, esta buisqueda se realiza evaluando distintas configu-
raciones de los pesos de una arquitectura de red neuronal (elegida a
priori) que permanece fija a lo largo de toda la ejecucién del algorit-
mo genético. En realidad, el algoritmo genético estard buscando en el
espacio de los pesos de una red neuronal.
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Existen distintos algoritmos genéticos con diferencias estructurales
importantes que radican principalmente en el uso de los operadores
genéticos y de la codificaciéon de los individuos. Afortunadamente,
un estudio previo se ha encargado de comparar el rendimiento de
estos algoritmos en el espacio de todos los problemas numéricos [44].
El algoritmo que present6 el mejor rendimiento de acuerdo con un
muestreo estadistico de posibles funciones fue el Algoritmo Ecléctico
(Apéndice D) [45]. El rendimiento de un algoritmo genético es medido
generalmente por la calidad de las soluciones encontradas y el ntiime-
ro de generaciones necesarias para encontrarlas. Es por esto que la
busqueda de controladores se realizarad con este algoritmo.

Experimentos recientes apuntan a que las técnicas que presentan
algin mecanismo para preservar la diversidad de la poblacién a ni-
vel del comportamiento a menudo encuentran soluciones de mucho
mejor calidad que el algoritmo genético clasico. De hecho, existen en-
foques en donde los objetivos de la tarea se abandonan por completo
y la tinica métrica de aptitud que existe es la novedad de los compor-
tamientos, de tal manera que si el comportamiento que se presenta
es mds novedoso, entonces es mds apto (Capitulo 6). El algoritmo
ecléctico presenta un mecanismo que implicitamente intenta mante-
ner la diversidad fenotipica de la poblacién a través de la seleccion
de individuos con aptitudes muy distintas entre si.

Se ha demostrado previamente [11] que la consideracién conjunta
de distintos objetivos en la evolucién de los individuos proporcionan
mejores resultados en ciertas instancias que realizar una combinacién
lineal (0 de monomios) de las distintas consideraciones que se bus-
can expresar a través de minimizacién (o maximizacién) de métricas
especificas. Esto parece ser cierto para la optimizacion de objetivos
multiples en general.

¢Coémo es que una tarea robética puede ser expresada como un pro-
blema de optimizacién multiple? ;Cudl es la utilidad de expresarlo de
esta manera? Tomemos como ejemplo la tarea de la navegacion hacia
un objetivo. En principio, queremos que el robot navegue en direccién
al objetivo y lo alcance. Al mismo tiempo, podriamos también querer
que este robot logre realizar movimientos minimizando el namero de
colisiones que tiene con los obstaculos en su ambiente. Lo que suce-
de en términos del algoritmo de optimizacién es que se busca una
solucién que al mismo tiempo maximice la efectividad del robot para
alcanzar objetivos y minimice las colisiones del robot del ambiente.
El enfoque tradicional intentaba relacionar los dos objetivos dentro
de alguna funcién matematica. Esto presenta varios problemas; a me-
nudo las unidades en las que se expresan los distintos objetivos no
tienen una relacion directa y por lo tanto no son directamente com-
parables. Puede suceder también que las unidades se encuentren en
escalas muy distintas, es posible que un objetivo se mida en miles y
otro en milésimas de alguna unidad. Tal vez el problema mas serio es
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que el implementador debe darle una ponderacién a cada uno de los
objetivos, la cual expresard preferencia por alguno de ellos. En el ca-
so del presente trabajo, uno tendria que responder a la pregunta: ;En
qué medida es preferible que el robot alcance su objetivo compara-
do con la evasién de colisiones, o viceversa? En una implementacién
multiobjetivo, los distintos objetivos se consideran de forma aislada
con respecto al resto, es decir, los individuos son comparados en cada
uno de los objetivos para determinar su ordenamiento.

Lamentablemente, el algoritmo ecléctico no estéd disefiado para tra-
bajar con objetivos miultiples, por lo que otro algoritmo debe ser con-
siderado. El algoritmo multiobjetivo mejor conocido, gracias a su ren-
dimiento y relativa facilidad de implementacién, es Nondominatied
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) [17]. Cabe resaltar que, tanto
NSGA-II como el algoritmo ecléctico se distinguen por tener un meca-
nismo de preservacion de diversidad como un elemento central del
proceso de busqueda. Ambos reportan excelente rendimiento y su
programacion resulta sencilla al compararse con otras opciones. La
pregunta que uno podria hacerse ahora es, ;Pueden estos dos algo-
ritmos combinarse? Pues bien, si uno analiza la estructura de NSGA-II
podréa entonces darse cuenta de que este algoritmo estd dedicado casi
por completo a crear un ordenamiento de individuos con mdltiples
objetivos basado en la dominancia de Pareto y en la diversidad con
respecto a sus vecinos, es decir, convierte un problema de multiples
objetivos en un problema con un solo objetivo, el de lograr un ordena-
miento 6ptimo. Después de realizar este ordenamiento, el algoritmo
prosigue como un algoritmo genético bdsico con seleccién de torneo.
Es en este momento donde podemos hacer la sustitucién de estos
operadores tradicionales por los del algoritmo ecléctico y tener la ca-
racteristica particular de una élite del tamafio de la poblacién. Esto
resulta en la ejecucién del algoritmo ecléctico teniendo como funcién
objetivo directa el ordenamiento de NSGA-II. La combinacién de estos
dos algoritmos es utilizada para la evolucion de los controladores en
el presente trabajo.

7.5 CONTROLADOR NEURONAL
7.5.1 Preprocesamiento sensorial

La selecciéon cuidadosa y el preprocesamiento correcto de la infor-
macién obtenida del ambiente es esencial para que el controlador
realice una deliberacién correcta. Esta informacién deberd contener
los elementos necesarios para componer una accién sensata en térmi-
nos de los objetivos de evasion de obstaculos, exploracién y navega-
cién hacia una meta.

Como se mencioné anteriormente, tanto el sensor simulado como
el real son capaces de entregar por lo menos 180 lecturas de distancia,

55



56

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

las cuales proporcionardn la informacién de entrada al controlador
para poder deliberar acerca del ambiente en la vecindad del robot, lo
cual es esencial para la percepciéon y evasion de los obstaculos. Sin
embargo, podemos asumir que estas lecturas tienen un nivel bastan-
te alto de redundancia y que la informacién relevante para las deci-
siones que debe tomar el controlador es s6lo una fraccién del total.
Ademas, el espacio de buisqueda del algoritmo genético crece consi-
derablemente por cada nuevo valor de entrada en la capa de entrada
de al red neuronal. Como se describe en [84], se emplea un método
de cuantificacion vectorial llamado red neuronal de Kohonen [41] para
reducir la dimensionalidad de esta informacién, y a través de esta
reduccién, disminuir también los pesos que existen entre la capa de
entrada y la siguiente capa en la red neuronal de control. Esta re-
duccién de los pesos hace que el espacio de bisqueda del algoritmo
genético se reduzca drasticamente, facilitando la obtenciéon de com-
portamientos altamente aptos para todo el proceso, y también hace
que la informacion sensorial utilizada para el rastreo del objetivo ten-
ga una cantidad de entradas en la red neuronal igual a las utilizadas
para proporcionar la informacién de los sensores de distancia. La red
neuronal de Kohonen utilizada en el presente trabajo consiste en un
enrejado l-dimensional con m nodos en cada dimensién, donde 1 = 3
y m = 10.

El proceso, ilustrado en la Figura 7.6, consiste en tomar un vector
de lecturas de distancia como entrada a la red y encontrar la unidad
del cubo que maés se active, la unidad ganadora. La direccién de esta
unidad ganadora es la salida de la red neuronal de Kohonen. Esta
metodologia hace una reduccién de R?° a IN3. La ventaja de esta
estrategia es que la estructura topolégica original del espacio de en-
trada estd bien preservada en el espacio de salida, lo cual asegura la
generalidad de la transformacién porque el vector de salida es una
funcién del vector de entrada que varia suavemente. Aunque las lec-
turas reales exhiben su distribucién estocéstica, la red de Kohonen es
capaz de agrupar esta informacién ruidosa de distancia en un mapa
que preserva la topologia y es auto-organizado.

El conjunto de vectores de entrenamiento se obtiene directamente
de las lecturas de laser del simulador. El robot simulado se maneja
alrededor del ambiente, acumulando los distintos vectores de lectu-
ras percibidos a través de su sensor simulado. Para cada vector de
lecturas, se realiza una reduccién del ntiimero total de lecturas de 180
a 20. Esta reduccién funciona simplemente tomando la lectura més
pequefia de cada uno de los segmentos angulares de 9°, ya que es
la mas cercana al robot. El conjunto de vectores de entrenamiento
inicial consta de 8,400 vectores reducidos; sin embargo, existe mucha
redundancia en la informacién que contiene; varias lecturas del laser
se encuentran en el mismo espacio sensorial y pueden ocasionar que
el agrupamiento no se realice adecuadamente en el mapa.
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Figura 7.6: Procedimiento de reduccién del espacio sensorial a través de un
mapa de Kohonen ctbico. Se encuentra el vector mas cercano a
los distintos centroides del cubo, y se utilizan las coordenadas
del centroide como entradas para la red neuronal del robot.

Para mitigar este problema, podemos generar un subconjunto de
vectores sensoriales en donde cada vector sensorial guarde una dis-
tancia euclidiana de por lo menos un umbral h del resto de los vecto-
res en el subconjunto. Estableciendo h = 0.3 se logra una reduccién
de 8,500 a aproximadamente 5,400 vectores, o bien del 36 %.

En cuanto a las entradas que proporcionan la informacién de la me-
ta actual del robot, se considera la orientacion y la distancia actuales
del robot con respecto a la meta. Sea g = {gx, gy} la coordenada carte-
siana de la meta actual y p = {px, py} la coordenada cartesiana de la
posicién actual del robot, podemos procesar las entradas perceptuales
de la meta de la siguiente manera:

ORIENTACION: Sea F = {F, Fy}, [F| = 1 el vector unitario de la orien-
tacién frontal del robot y D = {gx —px, gy — Py}, podemos ob-
tener el dngulo Og que existe entre F y D despejandolo del pro-
ducto punto de F y D:

F-D =FDyx+FyDy
F-D = |F||D|cos(Og)

F,.D, +F,D
Op — arccos <M>

(7:3)
[FIID
Finalmente, debido a que si s6lo se alimentara el valor del 4ngu-
lo a la red neuronal, existiria un cambio numérico muy abrupto

57



58

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

entre 359° y 0°, los cuales representan orientaciones muy simi-
lares. Es por eso que se calcula el vector unitario O de Og y se
alimentan dos entradas a la red neuronal, O, y Oy. Debido a
que se trata de un vector unitario, los valores pueden ser intro-
ducidos directamente a la red neuronal por encontrarse en el
intervalo adecuado.

DISTANCIA: Representa simplemente la distancia que existe entre p

y g. Sin embargo, es necesario acotar los valores posibles entre
el intervalo [—1,1] para que sean procesados por la red neuro-
nal. Esto implica que existen ciertos valores grandes de la dis-
tancia para los cuales no va ser posible tener una entrada en
la red neuronal. Es necesario entonces establecer un umbral de
sensibilidad o de visibilidad, buscando que la entrada se active
para valores de distancia que se encuentren sélo dentro de este
umbral. Podemos lograr aplastar el valor de la distancia (poten-
cialmente infinita) en el intervalo [0, 1] y mantener un umbral de
sensibilidad de aproximadamente tres metros con la siguiente
funcién (Figura 7.7):

:
T 1fe 3distis (7-4)

s =1

Figura 7.7: Funcién de estimulo por cercania a la meta. Los ejes x y y repre-

sentan los componentes de la distancia entre el robot y su meta.
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7.5.2  Procesamiento neuronal

Una vez que se tienen los valores de entrada correspondientes
acotados y escalados en el intervalo [—1, 1], la red neuronal co-
mienza su trabajo. El objetivo de la red neuronal es generar a
partir de los valores de entrada correspondientes a su tarea ac-
tual los valores de control que generaran las acciones del robot.
Concretamente, todas las redes neuronales tendran dos salidas
en el intervalo [—1, 1] que corresponden a la velocidad lineal y
agular del robot, las cuales seran escaladas a los limites estable-
cidos anteriormente (7.3) antes de ser aplicadas.

Las entradas para la tarea de exploracion son las tres coordena-
das de la percepcién actual de los lasers después de ser procesa-
das por el mapa de Kohonen (Figura 7.8). Las entradas para la
tarea de navegacion tienen los tres valores adicionales de orien-
tacion (Ecuacion 7.3) y distancia a la meta (Figura 7.9):

kyx: Componente x de la ubicaciéon de la neurona en el mapa
de Kohonen.

ky: Componente y de la ubicaciéon de la neurona en el mapa
de Kohonen.

k.: Componente z de la ubicacién de la neurona en el mapa de
Kohonen.

ox: Componente x del vector unitario de orientacién hacia la
menta.

oy: Componente y del vector unitario de orientaciéon hacia la
menta.

s: Estimulo por cercania a la meta (Ecuacion 7.4).

k—>
Red Neuronal v

k—>»
’ de Exploracion v,

Figura 7.8: Entradas y salidas de la red neuronal para la tarea de exploracion.

7.5.3 Arquitecturas de redes neuronales

Las distintas arquitecturas de redes neuronales que seran uti-
lizadas con el fin de evaluar su rendimiento en las dos tareas



60

IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

Red Neuronal

o—> de Navegacion U,
Oy

Figura 7.9: Entradas y salidas de la red neuronal para la tarea de navegacion.

planteadas anteriormente presentan diferencias estructurales im-
portantes que las llevardn a realizar computo interno de una

manera particular. Se opt6 por evaluar las siguientes arquitectu-
ras:

= Red Neuronal Recurrente Simple (SRN). Los detalles de es-
ta red se encuentran en el Apéndice A.

= Red Secuencial en Cascada con Unidad de Decisién (ESCN).
Los detalles de esta red se encuentran en el Apéndice B.

= Long Short-Term Memory (LSTM). Los detalles de esta red
se encuentran en el Apéndice C.

La vasta mayoria de redes neuronales recurrentes utilizadas pa-
ra aprendizaje y control de robots y agentes auténomos [88]
hacen uso de retroalimentacion de primer orden. Esto significa que
ciertos valores de activacién son retroalimentados y usados co-
mo entradas extra a algunas de las neuronas (tipicamente en la
capa de entrada) en un paso de tiempo subsecuente (normal-
mente el siguiente). La retroalimentacion de segundo orden, por
otro lado, modula o adapta los pesos de conexién y los sesgos.
A diferencia de otras areas, como el reconocimiento de lengua-
jes formales, hay muy pocos casos donde las redes neuronales de
segundo orden (Apéndice B) han sido usadas como arquitecturas
para el control de robots. Se debe sefialar que las redes neuro-
nales de primer y segundo orden son equivalentes computacio-
nalmente [79, 78]. Esto significa que cada tarea que puede ser
resuelta por un a red neuronal de segundo orden también po-
dra ser resuelta por una red de primer orden. Sin embargo, la
equivalencia computacional de las arquitecturas de redes neu-
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ronales no dice mucho acerca de qué tan apropiadas son para
resolver tareas particulares en la practica. Lo anterior serd inves-
tigado experimentalmente en esta tesis.
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8.1 RENDIMIENTO DE LAS ARQUITECTURAS

Al comparar los resultados del uso del algoritmo genético ecléc-
tico contra los resultados de NSGA-II con operadores genéticos del
algoritmo ecléctico se encontré que el uso de NSGA-II generaba indi-
viduos con capacidades de navegacion relevantes de manera mucho
mads lenta que el algoritmo genético ecléctico, en todas las instancias
de prueba. Probablemente esto se deba a que en realidad los objetivos
de navegacion y el de minimizacién de colisiones ya estdn relaciona-
dos en el simulador. Un individuo que tiene muchas colisiones con el
ambiente reduce el tiempo de vida que tiene disponible en el ambien-
te de simulacién, y entre menor tiempo de simulacién tenga, menor
serd su oportunidad de generar un buen puntaje en la tarea de nave-
gacion actual. Un individuo que tenga sélo un segundo de simulacién
no podrd alcanzar ninguno de sus objetivos y tampoco podra explo-
rar espacios nuevos en su ambiente, no le da tiempo. Los individuos
que tienen pocas colisiones con el ambiente tienen la oportunidad de
lograr mejor puntaje en ambas tareas.

Debido a que las simulaciones son sumamente costosas compu-
tacionalmente, el primer paso experimental es determinar cudl de las
arquitecturas es mas prometedora para cada tarea. Podemos mues-
trear estadisticamente su rendimiento eligiendo un tamafio de pobla-
cién y un nimero de generaciones que consuman un tiempo razona-
ble por cada ejecucién del EGA. También es necesario establecer un
nimero de neuronas proporcional para cada una de las arquitectu-
ras que serdn evaluadas, y que este nimero no presente un espacio
de bisqueda muy grande para el EGA. Los siguientes parametros se
establecieron para esta ronda de experimentos:

POBLACION: 100 individuos
GENERACIONES: 100

NEURONAS EN LA CAPA OCULTA: 4
NEURONAS DE CONTEXTO/MEMORIA: 2

INTERVALO DE VALORES POSIBLES PARA LOS PESOS: (—2,2) para
LSTM y ESCN, (—1,1) para SRN.
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BITS POR PESO: 8 bits en representacién de punto fijo. 1 bit de signo,
1 bit entero y 6 bits decimales.

EJECUCIONES DE EGA POR CADA ANN: 20

Resultados experimentales iniciales mostaron que intentar entrenar
una SRN con pesos en el intervalo (—2,2) generaban individuos ines-
tables inicialmente, y el algoritmo tomaba tiempo considerable en
encontrar individuos aptos. El cambio al intervalo (—1, 1) favorece la
estabilidad de la red neuronal y rinde mejores resultados en un lapso
menor de tiempo.

8.1.1 Resultados de navegacion

Aptitud promedio de SRN
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Figura 8.1: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor
individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para SRN en la tarea de navegacion.

Como se puede apreciar al comparar las gréficas de aptitud de las
distintas redes neuronales (Figura 8.1, Figura 8.3 y Figura 8.2), en pro-
medio ESCN alcanza valores de aptitud mas altos al final de 100 gene-
raciones de evolucion. Es importante recordar que EGA estd buscando
minimizar los valores de aptitud de los individuos, es decir, entre me-
nor sea el valor de evaluacién, mds apto resulta el individuo evaluado.
También parece tener una diversidad mayor en términos del compor-
tamiento que exhibe la poblacién, a pesar de que comparte el mismo
objetivo que las otras redes. En segundo lugar en rendimiento le per-
tenece a LSTM, y el tercero a SRN. Una observacion interesante es que
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Aptitud promedio de LSTM
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Figura 8.2: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor

individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para LSTM en la tarea de navegacion.

Aptitud promedio de ESCN
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Figura 8.3: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor
individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para ESCN en la tarea de navegacion.

la diferencia entre el individuo més apto y el menos apto en cada
generacion es proporcional a la aptitud de esa arquitectura. Esto pue-
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de ser validado visualmente, observando que la grafica de aptitud de
ESCN tiene un area azul mayor a las otras, y la grafica de LSTM tiene
un 4rea azul mayor a la de SRN.

Arquitectura | Aptitud | Metas alcanzadas

SRN —299.619 3
ESCN —394.78 4
LSTM —394-599 4

Tabla 8.1: Los mejores valores de aptitud obtenidos durante las 20 simula-
ciones por cada red neuronal para la tarea de navegacion. ESCN y
LSTM presentan el mismo potencial para resolver la tarea logrando
generar un individuo que alcanza 4 objetivos sucesivamente en el
ambiente, mientras que SRN logra un individuo que sélo alcanza

3.

Lamentablemente, ninguno de los tres individuos mas aptos de las
diferentes arquitecturas demostré tener un rendimiento satisfactorio
para la tarea de navegacion, pero el mas apto para ella parece ser el
de ESCN, por lo que una ejecucién mds extensa en cuanto a plobla-
cién y generaciones de EGA se realizard para esta arquitectura, con
una poblaciéon de 2,000 individuos durante 300 generaciones. Con el
fin de refinar los resultados de la bisqueda lo més posible, al final
de la ejecucién de EGA, utilizaremos el algoritmo Random Mutation
Hill-Climber (RMH), (Apéndice E), pero en vez de tener un individuo
inicializado aleatoriamente al principio del algoritmo, utilizaremos el
mejor indiviuo encontrado por la ejecucion anterior de EGA.

Como se puede observar en la Figura 8.4, el individuo maés apto se
encuentra relativamente pronto en la ejecucion del algoritmo. Sin em-
bargo, este individuo alcanza una meta mas que el mejor individuo
encontrado anteriormente. Afortunadamente, la ejecucién posterior
de RMH logra hacer una sola mejora en la aptitud de este individuo
después de 104,711 iteraciones de RMH, equivalentes a aproximada-
mente 52 generaciones de EGA. Esta mejora aumenta la aptitud de
—497.453 a —594.227 y significa que el individuo generado logra al-
canzar el altimo objetivo en el ambiente. Esto se confirma al realizar
la simulacién en el ambiente grafico del programa, trazando la ruta
seguida para lograr la tarea, como se muestra en la figura Figura 8.5.
Un resultado de este tipo es interesante (por lo menos para el au-
tor), ya que el cédigo genético de este individuo en particular tiene
una longitud de 1,128 bits, y por lo tanto el tamafio del espacio de
busqueda en donde operan EGA y RMH es de 2728, un nimero de
combinaciones posibles mayor al estimado de 4tomos en todo el uni-
verso observable.
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Aptitud de ESCN en 300 Generaciones
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Figura 8.4: Rendimiento a lo largo de 300 generaciones de una sola ejecucién
de EGA. Se muestra la aptitud del mejor individuo (verde), el
peor individuo (rojo) y el promedio de la poblaciéon (azul). El
algoritmo encuentra su aptitud més alta en la generacién 55 y
contintia sin progresar el resto de las generaciones.

8.1.1.1 Evaluacién de la ruta

Se ha logrado encontrar un comportamiento capaz de generar una
ruta que alcanza todos las metas de ambiente y evita las colisiones
con obstaculos fijos. Podemos medir la distancia total recorrida por
el robot acumulando la distancia recorrida en cada paso de simula-
cién para determinar que tan eficiente es el comportamiento. Una
ruta mds larga implica mayor tiempo de navegacioén y utilizaciéon de
energia, por lo que un robot eficiente en la construccién de su ruta de
navegacion tiene la capacidad de realizar mds acciones en el ambien-
te.

Podemos construir una evaluacién de cualquier ruta generada por
un comportamiento al compararla con una ruta creada por un ex-
perto. La ruta del experto es construida con conocimiento completo
del ambiente y de sus propiedades geométricas. En contraste, la ruta
generada por el comportamiento es determinada a partir de la infor-
macién obtenida dindmicamente de los sensores del robot, sin existir
alguna representacion interna del ambiente en el controlador al inicio
de la simulacién. Otra desventaja que el controlador del robot debe
de superar es que la simulacién induce errores de sensado y actua-
cién, por lo que seguir una trayectoria bien definida es poco factible.
Al considerar lo anterior, es sensato esperar que la ruta dada por el
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Figura 8.5: Ruta seguida por el individuo més apto para llegar a los seis
objetivos en el ambiente. Podemos observar como el individuo
logra negociar entre su objetivo actual (alcanzar la meta), y evitar
los obstédculos en el ambiente que se encuentran en su camino.

experto sea mds cercana al 6ptimo que las rutas generadas por lo
comportamientos.

A partir del ambiente de entrenamiento, las dos rutas son genera-
das (Figura 8.6). Las longitud total de cada ruta es la siguiente:

RUTA DEL EXPERTO: 39.97 metros
RUTA DEL COMPORTAMIENTO: 43.47 metros

Esto quiere decir que la ruta generada por el comportamiento del
mejor individuo tiene un error de 8.76 % con respecto a la ruta del
experto.

8.1.2 Ewvaluacion estadistica de un controlador

Es importante validar que el ambiente utilizado para el entrena-
miento del controlador sea representativo de las posibles configura-
ciones de obstaculos y metas a los que el controlador puede ser some-
tido. Uno podria generar a mano algunos ambientes configurados de
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Figura 8.6: Comparacion entre la ruta del experto (linea punteada amarilla)
y la ruta generada por el comportamiento del mejor individuo
encontrado (linea blanca).

manera distinta al de entrenamiento y simular el controlador dentro
de ellos. Pero al obtener las métricas de evaluacién resultantes, no po-
dria decirse mucho acerca del rendimiento esperado del controlador
en general. Ademds, estos ambientes estarfan sesgados por criterios
subjetivos del disefiador y no serian muy grandes en ntimero.

Una mejor estrategia es generar ambientes donde las configuracio-
nes de los obstdculos y las metas son alimentadas aleatoriamente a
partir de valores reales de una distribucién uniforme, es decir, todas
las configuraciones del espacio de los posibles ambientes pueden ser
generadas con igual probabilidad. Si generamos suficientes ambien-
tes aleatorios, estaremos obteniendo una muestra representativa del
espacio de ambientes a partir de la cual podemos obtener métricas
que nos permitirdn realizar conclusiones generales del controlador.

8.1.3 Resultados de exploracion

Nuevamente, la ventaja de ESCN sobre las otras arquitecturas se
puede verificar en las graficas de aptitud de las distintas redes neuro-
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Aptitud promedio de SRN
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Figura 8.7: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor

individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para SRN en la tarea de exploracién.
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Figura 8.8: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor
individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para LSTM en la tarea de exploracién.

nales (Figura 8.7, Figura 8.9 y Figura 8.8). De hecho, el mismo ordena-
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Aptitud promedio de ESRANN
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Figura 8.9: Rendimiento promediado de 20 ejecuciones del EGA del mejor
individuo (verde), el peor individuo (rojo) y el promedio global
de la poblacién (azul), para ESCN en la tarea de exploracién.

miento de aptitud obtenido en la tarea de navegacion se preserva, al
igual que la diferencia entre el individuo mds apto y el menos apto.

Para la tarea de exploracion, el individuo mds apto encontrado en
las 20 ejecuciones de EGA para ESCN realiza la tarea de exploracién
de manera efectiva en el ambiente (Figura 8.10), por lo que no es
necesario realizar una btsqueda exhaustiva como la que se realiz6 en
la tarea anterior.
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B) Aptitud Alta

Figura 8.10: Comportamiento de dos individuos en el ambiente, ilustrado
por la trayectoria seguida durante cinco minutos de simulacién
de ambos. El individuo B tiene mayor aptitud que el individuo
A porque explora una mayor catindad del espacio del ambiente.
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El presente trabajo expone la relevancia de las RANNs para el apren-
dizaje y control robético, y una forma préactica en que pueden ser uti-
lizadas para construir sistemas de procesamiento sensorial y accién
reactiva. Particularmente, se enfoca en que los robots controlados por
RANNS tienen la capacidad de crear estructuras de control y represen-
taciones internas al interactuar con un ambiente. Estas propiedades
fueron expuestas y analizadas experimentalmente, comparando tres
diferentes arquitecturas de control neuronal recurrentes en dos tareas
que requieren que el robot exhiba comportamientos dependientes del
contexto. Los resultados cuantitativos mostraron que el mejor rendi-
miento en ambas tareas fue lograda por la arquitectura ESCN, una
variacién de la SCN de Pollack. Sin embargo, el hecho de que esta
arquitectura sea mds apta para el control robético no puede ser esta-
blecido por completo, ya que esta suposicion se debe completamente
a los detalles de la configuraciéon experimental y al procedimiento de
entrenamiento evolutivo, y s6lo puede ser determinada con un grado
mayor de certeza con mds experimentacion extensiva.

En cuanto a la apreciacion cualitativa del comportamiento de las
arquitecturas de control a través del ambiente gréfico, parece ser que
que las estructuras internas de la red no mapean las estructuras am-
bientales; mds bien son responsables de generar un comportamiento
funcionalmente adecuado que es desencadenado y modulado por el
ambiente, y determinado por la estructura interna de los pesos si-
népticos. Este comportamiento es el resultado de procesos adaptati-
vos, y estos son los que han cambiado la arquitectura a lo largo de
las generaciones de tal manera que su estructura fisica establezca las
propiedades dindmicas para mantener un estado de equilibrio que le
permite actuar efectivamente.

El método general de la robética evolutiva presenta retos interesan-
tes para los cuales técnicas particulares han sido desarrolladas ante-
riormente en la literatura, y otras propuestas en el presente trabajo.
Tal vez el problema més frecuentemente enfrentado por los practican-
tes del area sea el de el balance entre el poder computacional nece-
sario para resolver la tarea efectivamente (el cual estd directamente
relacionado con el tamafio de la red) y el considerable incremento del
espacio de buisqueda que este aumento de la red presenta, afectan-
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do la capacidad para encontrar una solucién factible del algoritmo
genético. Las formas de mitigar este problema expuestas en la tesis
son:

1. Reducir la dimensionalidad de la informacién sensorial (com-
primir).

2. Aumentar gradualmente la complejidad topolédgica de la red
neuronal.

3. Reducir adaptativamente el tiempo de simulacién de indivi-
duos poco aptos con el fin de acelerar el proceso de busqueda, y
aumentar las generaciones y poblacién del algoritmo genético.

Aunque se lograron encontrar individuos con comportamientos tti-
les para hacer frente a las distintas tareas, atin es posible mejorar su
rendimiento, principalmente en la evasién de obstaculos, en la veloci-
dad de solucién de la tarea y en las capacidades sensoriales del robot.
En este capitulo se proponen ciertas extensiones al procedimiento que
pueden ayudar a mejorar el rendimiento en los aspectos anteriores.
También se contempla trabajo que no ha sido tratado en la literatura
de la robética evolutiva y podria representar una contribucién valiosa
si se llegara a un resultado relevante.

9.1 ALGORITMO NEAT CON CONEXIONES DE SEGUNDO ORDEN

Como se demostro en el capitulo de resultados (Capitulo 8), las ar-
quitecturas que incorporan retroalimentaciéon de segundo orden pre-
sentan una clara ventaja sobre las que utilizan retroalimentacion sim-
ple en ambas tareas de navegacion.

Seria interesante incorporar la habilidad de crear conexiones que
permitan la retroalimentacién de segundo orden a través del aumen-
to de la estructura de la red. De esta forma, se aumenta la comple-
jidad de la red con un mecanismo que puede resultar més benéfico
para la capacidad de los individuos de resolver el problema que una
conexion retroalimentada simple. También es posible mantener la ca-
pacidad del algoritmo de realizar una mutacién de conexién para los
dos tipos de retroalimentacién, buscando observar la composicion de
conexiones del individuo més apto encontrado al final del algoritmo,
respondiendo a las siguientes preguntas:

= ;Qué proporcién del total de las conexiones son conexiones de
primer orden?

= ;Qué proporcién del total de las conexiones son conexiones de
segundo orden?

El resultado més importante de este trabajo seria poder demostrar
que agregar la capacidad de crear conexiones de segundo orden au-
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menta (0 no) considerablemente la aptitud de los individuos genera-
dos, a través de pruebas estadisticas extensivas.

9.2 ADICION DE LA NOVEDAD COMO OBJETIVO DEL ALGORITMO

Lamentablemente, NSGA-II no logré producir resultados significati-
vamente mejores al considerar los objetivos de manera separada, po-
siblemente porque existia ya cierta correlacién entre ellos. Pero, ;qué
pasaria si agregamos a la innovacién como un objetivo adicional al
objetivo principal? Hipotéticamente, al ordenar los distintos frentes
de Pareto, los individuos mas aptos serfan los de mayor innovacion,
y dentro de estos, los mds aptos seria los que mejor satisfacen al obje-
tivo principal. Esto resulta ttil porque cuando la bisqueda del objeti-
vo principal se queda atascada en un minimo local, eventualmente el
archivo de novedad saturara esa regiéon de comportamientos y la bus-
queda de novedad favorecerd a otros individuos que proporcionen
innovaciones en su comportamiento. Si estos individuos con compor-
tamiento novedoso resultan ser mejores para resolver el objetivo de
busqueda principal que los que estaban en el minimo local anterior,
habremos desatorado al algoritmo de biisqueda principal.

9.3 ESQUEMA DISTINTO DE COMPRESION SENSORIAL

A pesar de que los algoritmos de biasqueda lograban encontrar un
individuo que manifestaba un comportamiento ttil para la tarea, es-
poradicamente tenian colisiones indeseadas con los obstaculos en el
ambiente, a pesar de que los sensores proporcionaban informacién
suficiente para evitarlos. Es probable que la compresién sensorial rea-
lizada con el mapa de Kohonen no representara adecuadamente la
informacién actual de los sensores al momento de la colisién. Ade-
mas, la obtenciéon de las coordenadas de un vector sensorial en el
mapa de Kohonen resulta ser bastante costosa computacionalmente,
ya que requiere un calculo de distancia euclidiana entre dos vectores
de 20 valores de punto flotante por cada centroide del mapa. En el
trabajo presente el mapa de Kohonen consta de 1,000 centroides.

En un trabajo relacionado con este problema [42], se propone utili-
zar redes neuronales convolucionales (Convolution Neural Network
(CNN)) [22, 48] como un mecanismo de compresién sensorial para re-
ducir el espacio de bisqueda de un algoritmo neuroevolutivo. Las
CNNs son redes jerdrquicas profundas que recientemente se han con-
vertido el estado del arte en reconocimiento de patrones y procesa-
miento de imdgenes debido a implementaciones en multiprocesado-
res de graficos (GPUs).

Las CNNs tienen dos partes:

1. Un detector de caracteristicas profundo que consiste en capas al-
ternantes de convolucién y submuestreo.

75



76

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

2. Un clasificador que recibe la salida de la capa final del detector
de caracteristicas.

Cada capa convolucional ¢, tiene un banco de mé x nt filtros, F¢,
donde m' es el nimero de mapas de entrada (imédgenes), I*, a la
capa, y n! es el nimero de mapas de salida (entradas a la siguiente
capa). Cada mapa de salida es calculado por:

m@
K=o | ) TxFy|, i=1..n%0=135...
j=1

donde * es el operador de convolucion, Ffj es el i-ésimo filtro para
el j-ésimo mapa y o es la funcién sigmoide en el intervalo (0,1). Se
debe notar que £ siempre es impar por las capas de submuestreo entre
cada una de las capas convolucionales.

Las capas de submuestreo reducen la resolucién de cada mapa. Ca-
da mapa es particionado en bloques que no se traslapan y un va-
lor de cada bloque es utilizado en el mapa de salida. La operaciéon
de max-pooling es utilizada en este paso, ya que submuestrea el ma-
pa simplemente tomando el méximo valor en el bloque como la sa-
lida, convirtiendo estas redes en Max-Pooling Convolution Neural
Networks (MPCNN) [15, 75].

Las capas alternantes transforman la entrada representaciones abs-
tractas que reducen su dimensionalidad progresivamente, y que des-
pués son clasificadas tipicamente utilizando una FANN, que tiene una
neurona de salida por cada clase. La red completa es usualmente en-
trenada utilizando el algoritmo de retropropagacién. Por supuesto,
esto requiere conocimiento a priori de etiquetado para el conjunto de
entrenamiento, y en este contexto, no tenemos esa informacién. En
vez de eso, la MPCNN se evoluciona sin utilizar un conjunto de entrena-
miento etiquetado. Un conjunto de k vectores sensoriales se recolecta
del ambiente, y luego las MPCNNs son evolucionadas para maximizar
la funcién de aptitud:

frkernets = min(D) + mean(D)

donde D es una lista de todas las distancias euclidianas,

di,j = Hfi_fj , Vi>j

entre los k vectores de caracteristicas normalizados {f; ...fi} que
se generaron a partir de los k vectores sensoriales en el conjunto de
entrenamiento por la MPCNN codificada en el genoma.

Esta funcion de aptitud obliga a las MPCNNs que estdn haciéndose
evolucionar a generar vectores de caracteristicas que estén dispersos
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en el espacio de caracteristicas, de tal manera que cuando la mejor
MPCNN encontrada al final del algoritmo genético procese imdgenes
para los controladores evolucionados, proporcione suficiente poder
discriminatorio para permitirles tomar las acciones correctas.
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RED NEURONAL RECURRENTE SIMPLE

Las redes neuronales recurrentes de primer orden (First-order Recurrent
Artificial Neural Network (FRANN)) son bdsicamente FANNSs con con-
junto de conexiones retroalimentadas de algunos nodos en la capa oculta
a los nodos en la capa de entrada (Figura A.1). Después de su entre-
namiento, tipicamente los pesos permanecen fijos. La red neuronal de
primer orden que serd considerada en el presente trabajo es una SRN
[18], también llamada red de Elman, al igual que su inventor. Los no-
dos ocultos que se copian a la capa de entrada se conocen como nodos
de contexto. La activacién de los nodos de contexto en el tiempo t serd
parte de la entrada en el tiempo t + 1 . De esta manera, las neuronas
ocultas tienen un registro de sus activaciones previas, lo cual le per-
mite a la red realizar tareas de aprendizaje que se extienden a lo largo
del tiempo. Las neuronas ocultas también alimentan las neuronas de
salida que reportan la respuesta de la red al estimulo aplicado exter-
namente. Fuera de la conexién de los nodos de contexto a la entrada,
la operacién de cada nodo en la red es exactamente como los nodos
en las FANNs. Debido a la naturaleza de la retroalimentacién hacia
las neuronas ocultas, estas neuronas pueden continuar reciclando in-
formacién en la red a lo largo de varios pasos de tiempo, y por lo
tanto descubrir representaciones abstractas en el tiempo. Por lo tanto,
la SRN no es meramente un registro simple de los datos pasados.

Elman [18] describe el uso de la red neuronal simple para descu-
brir los limites de las palabras en una fuente continua de fonemas
sin ningun limite en la representacién. La entrada a la red neuronal
representa el fonema actual. La salida representa un intento de adivi-
nar cudl es el siguiente fonema de la secuencia. El rol de las unidades
de contexto es proveer a la red de memoria dindmica para codificar la
informacién contenida en la secuencia de fonemas, que es relevante
para la prediccion.
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Figura A.1: Red neuronal recurrente simple con dos neuronas de contexto.



RED SECUENCIAL EN CASCADA CON UNIDAD DE
DECISION

En las redes neuronales recurrentes de segundo orden (Second-order
Recurrent Artificial Neural Network (SRANN)), algunos de los pesos
son una funcién de valores de activacién previos. Estos pesos seran
llamados pesos dindmicos. Esto significa que la funcién de la red serd
cambiada en cada paso de tiempo. La SRANN que serd considerada
en este proyecto serd la SCN de Pollack [68]. Se puede pensar que la
SCN estd compuesta por dos subredes:

» Una red funcional que calcula la activacién de las neuronas de
salida.

» Una red de contexto que calcula algunos (o todos) los pesos de
la red funcional. En el presente trabajo, los pesos de la capa de
salida permanecen fijos, es decir, no son calculados por la red
de contexto en cada paso de tiempo.

Los pesos de la red de contexto se llamardn pesos de segundo orden
y permanecen fijos en la evaluacién de la red. Para entender mejor
la SCN tal vez sea mejor considerar una versién no recurrente de una
red de segundo orden, por ejemplo, una que resuelva el problema
XOR. El problema XOR consiste en aprender la funcién XOR(x1,x2)
donde x7 y x2 son o 0 1y XOR(x7,x2) = 1si x1 # x2, de lo contrario
XOR(x1,%2) = 0. En la Figura B.1 se muestra una red neuronal simple
no recurrente de segundo orden que resuelve el problema XOR (des-
crita originalmente en [68]). Esta red neuronal resuelve el problema
con solo 4 pesos fijos en vez de 77, que son los necesarios para resolver
el problema en una red neuronal de primer orden (incluyendo los
pesos de sesgo). También se reporta en [68] que la SCN aprendi6 a
resolver el problema XOR con aproximadamente cinco veces menos
épocas tipicamente.

Una red neuronal de segundo orden recurrente cambia sus pesos
dindmicos de acuerdo con el estado interno (la activacién de los no-
dos de contexto). Las neuronas que son la entrada a la red de contexto
se llamaran neuronas de contexto. La activacion de las neuronas de con-
texto actualiza los pesos de la red funcional en cada paso de tiempo,
a través de los pesos en la red de contexto. La Figura B.2 describe una
topologia simplificada de las SCNs.
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Red de Contexto Red Funcional

Salida
Entrada 1

Bias (MR~ > | -
Bias

Entrada 2

Figura B.1: Una red neuronal no recurrente de segundo orden que resuelve
el problema XOR. Los diamantes representan unidades lineales
donde el valor resultante es copiado, sin aplicarle ninguna fun-
cién de escalamiento. Las conexiones con lineas punteadas indi-
can que la activaciéon de las unidades lineales es copiada a los
pesos de la red funcional. Los nodos negros son unidades cons-
tantemente activas y los pesos de la conexiones a partir de ellos
corresponden a los sesgos.

Los pesos dindmicos son determinados por:

Wi (t) =C1 (t_ 1 )WC]WiX + Cc2 (t_ 1 )WCzWiX +...F Cm(t_ 1 )WCmWiX +WbWiX
(B.1)

para un peso de una neurona de entrada i a una neurona de con-
texto o de salida x. La activacién x de cualquier neurona de contexto
o salida en la arquitectura de la Figura B.2 en el tiempo t esta deter-
minada por:

= f(C] (t - 1 )(i] (t)WC]Wi1X + iz (t)WC1W12X + oo + in(t)WqunX + WC]WbX)+

c2(t =1L (We,wy,, +i2()We,w.

ixx

4+ ...+ in(t)WcZWinx + WCZbe)+

Cm

L (OWew,,  +2(0Wew,,, +... +in(tIWow,

ixx inx

cm(t—T)(iy (t)\/vcmW-11X +1i(t)W, Wi, x +...+ in(t)Wcmww + WcmexH‘

+Wow,, )
(B.2)

donde Wxw,,, es el peso de segundo orden del nodo de contexto «
al peso dindmico entre la neurona de entrada 3 y x. b es el sesgo, que
siempre tiene una activacion de 1,0.

Como se puede apreciar en la Ecuacion B.2, la activacién provenien-
te de la entrada y los nodos de contexto no sélo se suma, si no que se
multiplica, por lo que podemos decir que la SCN tiene una activaciéon
multiplicativa.



B.1 UNIDAD DE DECISION

Red de Red
Contexto Funcional
o ééﬁt&i&(& R o salica

Entrada

Figura B.2: Una SCN, como fue propuesta en [68]. La activacién de la unida-
des de contexto en el tiempo t es la entrada de la red de contexto
en el tiempo t + 1. Los sesgos han sido excluidos en esta figura,
y también las unidades lineales que estdn presentes para cada
peso en la red funcional. Esta figura carece de generalidad ya
que pueden existir mds capas en la red de contexto y la red fun-
cional.

Una caracteristica sumamente importante de las SRANNs es que
son utilizadas para representar y aprender autdmatas deterministicos
de estado finito [85], es por eso que las SCNs han sido usadas para
tareas de adquisicién del lenguaje en [68, 69, 70, 35].

B.1 UNIDAD DE DECISION

En vez de utilizar directamente una SCN, se opt6 por usar un mo-
delo llamado ESCN por su autor [88] que incorpora una unidad de de-
cisién, la cual en cada paso de tiempo determina si se aplicard la red
de contexto para recalcular el valor de los pesos de la red funcional.
Esta unidad de decisién es una neurona que tiene como entradas las
salidas de las neuronas de contexto. La idea detrds de esta extension
es que el robot sea capaz de decidir selectivamente cuando cambiar
su mapeo sensor-motor, en vez de restablecer la red funcional en ca-
da paso de tiempo. La red de contexto se usa para adaptar la red
funcional sé6lo cuando la activacién de la unidad de decisién exce-
de cierto umbral (0.5 para la funcién logistica, cero para la tangente
hiperbélica).
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Unidad de
Decision

O

Figura B.3: Modelo simplificado de una ESCN. Una SCN con la unidad de
decisiéon agregada con el fin de la autoregulacién del cambio
contextual.



LONG SHORT-TERM MEMORY

La unidad bésica en la capa oculta de una red LSTM es el bloque
de memoria; reemplaza las unidades ocultas en una RANN tradicional
(Figura C.1). Un bloque de memoria contiene una o mas celdas de
memoria y tres compuertas adaptativas y multiplicativas, dos de las
cuales regulan la entrada y la salida de todas las celdas en el bloque
de memoria, y una llamada compuerta de olvido (forget gate), que resta-
blece la memoria interna de la celda. Cada celda de memoria tiene en
su nucleo una unidad lineal conectada recurrentemente a si misma
llamada CEC, cuya activaciéon llamamos el estado de la celda. Cuando
las compuertas de entrada y salida estan cerradas (activacién alrede-
dor de cero), las entradas irrelevantes y el ruido no entran en la celda,
y el estado de la celda no perturba el resto de la red. La Figura C.2
muestra un bloque de memoria con una sola celda.

Salida
Capa Oculta
°
q
Bloque de|
PP Memoria
Entrada

Figura C.1: Izquierda: RANN con una capa oculta completamente recurrente.
Derecha: Red LSTM con bloques de memoria en la capa oculta
(s6lo se muestra uno).

Hochreiter y Schmidhuber (1997) [37] demostraron que LSTM pue-
de resolver nimerosas tareas que no podian ser resueltas por algo-
ritmos previos para las RANNs. Sin embargo, el modelo original de
LSTM (sin la compuerta de olvido) fallaba al intentar aprender a pro-
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cesar correctamente ciertas series de tiempo muy largas o continuas
que no habian sido segmentadas a priori en subsecuencias de entrena-
miento apropiadas con comienzos y finales bien definidos en donde
el estado interno de la red pudiera ser restablecido. El problema es
que una fuente de entrada continua puede eventualmente causar que
los valores internos de la celda crezcan sin control, aunque la natu-
raleza repetitiva del problema sugiera que deben ser restablecidos
ocasionalmente.

\ ! /
yC
yout
regulacion de salida h yout —@ im;/netout

escalamiento h S compuerta de salida
de salida

S=5Y+0 v“@:}@ —

compuerta de olvido

in
in y -
regulacion de entrada g y @ ‘\Nm net
\ in
E—— . compuerta de entrada
g (netc) e

de entrada
/’?’C\\\
net,

Figura C.2: Una celda LSTM tiene una unidad lineal con una conexién re-
currente a si misma con un peso de 1,0 (CEC). Las compuertas
de entrada y salida regulan el acceso de lectura y escritura a la
celda cuyo estado es denotado por s.. La compuerta del olvido
multiplicativa puede restablecer el estado interno de la celda. La
funcién g escala la entrada de la celda, mientras que la funcién
h escala la salida de la celda.

LSTM ha sido utilizada para reconocer caracteres escritos a mano
en linea, en donde un conjunto de coordenadas ordenadas en el tiem-
po representan el movimiento de la punta de la pluma. Un sistema
basado en LSTM actualmente tiene el mejor rendimiento alcanzado pa-
ra esta tarea, con una tasa de reconocimiento de palabras del 74,0 %,
comparado con el mejor rendimiento previo de 65,4 % obtenido por
un sistema basado en modelos ocultos de markov [51]. De hecho, ha si-
do demostrado que es posible aprender LSTMs para afrontar Partially
Observable Markov Decision Process (POMDP)s utilizando métodos
evolutivos para el aprendizaje [30].



C.1 EVALUACION DE LA RED

C.1 EVALUACION DE LA RED

El estado de la celda, s, se actualiza basado en su estado actual
y cuatro fuentes de entrada: net. es la entrada misma de la celda,
mientras que netin, netyyt y nety, son las entradas a las compuertas
de entrada, salida y olvido. Consideramos pasos de tiempo discre-
tost =1,2,.... Un solo paso involucra la actualizacién de todas las
unidades (evaluacion). La activacién de las compuertas de entrada,
salida y olvido (y'™, y°“' y y® respectivamente) se calculan de la
siguiente manera:

T"-etoutj (t) = Zwoutj mym(t —1); yOUtj (t) = foutj (netoutj (t))
m
netin, (t) = > Winmy™(t—1); y"(t) = fin, (netin, (t))
m

ety () =Y wemy™(t—1); y®(t) = fy, (nety, (t))

En esta seccién j indexara los bloques de memoria; v indexaré las
celdas de memoria en el bloque j (con S; celdas), tal que ¢j denota
la v-ésima celda del j-ésimo bloque; vi., es el peso en la conexién de
la unidad m a la unidad . El indice m indexa todas las unidades de
origen, como se especifica en la topologia de la red (si la activacién
de una unidad fuente y™(t — 1) se refiere a una unidad de entrada,
la entrada externa actual y™(t) es usada). Para las compuertas, f es
la sigmoide logistica (en el intervalo [0, 1]):

1

f(x) = ———
() 1+ex

La entrada a la celda es

netey(t) = ) weyrmy™(t—1)
m

que es escalada por g, una funcién logistica centrada acotada en el
intervalo cerrado [—2,2]:

4

=2
1+e X

g(x)

El estado interno de la celda de memoria s.(t) es calculado suman-

do la entrada regulada (multiplicada) por la compuerta de entrada

al estado en el paso de tiempo anterior s.(t — 1), regulado por la
compuerta de olvido:
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SC]}’(O) =0
scv(t) = y‘piscjv(t— 1) +ytm (t)g(netcjv(t)) parat >0

)

La salida de la celda y¢ es calculada escalando el estado interno
s¢ a través de la funcién h, y luego es regulada (multiplicada) por la
activacion de la compuerta de salida y°“*:

Y9 (1) =y° Y (D h(ser (b))

)

h es una sigmoide centrada en el intervalo cerrado [—1, 1]:

B 2
C T4ex

h(x) —

Finalmente, asumiendo una topologifa de la red con una capa estan-
dar de entrada, una capa oculta que consiste de bloques de memoria,
y una capa de salida estdndar, las ecuaciones para las unidades de
salida k son:

neti(t) = Y wimy™(t—1), y*(t) = hi(nety(t))

donde m indexa todas las unidades que alimentan a las unidades
de salida (tipicamente todas las celdas de la capa oculta, pero no
las compuertas del bloque de memoria). Como funcién sigmoide hy
utilizamos nuevamente la funcién h.



ALGORITMO GENETICO ECLECTICO

Este algoritmo utiliza seleccién determinista, cruzamiento anular,
mutacién uniforme y elitismo del tamafio de la poblacién. La natura-
leza probabilistica de EGA esta restringida a los pardmetros de proba-
bilidad de cruza y probabilidad de mutacién. En EGA la evasion de
convergencia prematura es lograda por una estrategia de dos compo-
nentes. Primero, los 2n individuos de las dos tltimas generaciones
son ordenados del mejor al menor y sélo a los mejores n se les permi-
te sobrevivir. Luego los individuos son elegidos deterministicamente
para cruzar el mejor con el peor (1 con n), el segundo mejor con el
segundo peor (2 con n — 1), etc. De esta manera, se generan n in-
dividuos nuevos. Por lo tanto, los mejores esquemas encontrados se
retienen en todo momento, mientras que los esquemas que aparecen
constantemente se mezclan con los que son més diferentes a ellos. A
medida que el algoritmo progresa, los individuos que sobreviven se
convierten en la élite de tamafio n de todo el proceso. La cruza anular
(equivalente a la cruza en dos puntos) se prefiere sobre los esquemas
de cruza uniforme o de un solo punto porque es menos disruptiva
que la cruza uniforme, mientras que al mismo tiempo hace al pro-
ceso menos dependiente de una codificacién especifica que la cruza
de un solo punto. Este algoritmo fue reportado por primera vez en
[45] e inclufa autoadaptacion y mutacion cataclismica periédica. Sin
embargo, estudios posteriores [43] mostraron que ninguno de los dos
mecanismos era necesario en la vasta mayoria de los casos y han si-
do abandonados por razones précticas. EGA es relativamente simple,
rapido y facil de programar.

D.1 PSEUDOCODIGO DE EGA

[Ntmero de mutaciones esperado por generacién] B2ZM <« [nL - Ppy]
Generar una poblacién aleatoria
[Evaluar la poblacién]
fori=T1toG
[Duplicar la poblacién]
forj=Tton
I(n+j) « I()
aptitud(n +j) « aptitud(j)
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[Seleccién deterministica para cruza anular]
forj=1to 5
Generar un numero aleatorio 0 < p < 1
ifp < Pc
Generar un ntimero aleatorio 0 < p < %
Intercambiar el segmento en p entre I(j) y I[[n—j—1)
[Mutacion]
for j =1toB2M
Generar un nimeros aleatorios uniformes 0 < py,p2 < 1
Mutar bit [p,L] deI([pin])
[Evaluar los nuevos individuos]
Calcular aptitud(xi) parai=1,...,n
[Selecciéon p+ A
Ordenar los 2n individuos por su aptitud, en forma ascendente

Donde:

G = ntmero de generaciones

n = numero de individuos

I(n) = el n-esimo individuo

L = longitud del cromosoma

Pc = probabilidad de cruza

Pam = probabilidad de mutacién



RANDOM MUTATION HILL-CLIMBER

RMH es un algoritmo de optimizacién estocdstico y local (en con-
traste con la optimizacion global). Es una extensién de algoritmos de
ascenso deterministicos tal como Simple Hill Climbing (first-best neigh-
bor), Steepest-Ascent Hill Climbing (best neighbor), y padre de técnicas
como Parallel Hill Climbing y Random-Restart Hill Climbing. La estra-
tegia de RMH es iterar el proceso de elegir aleatoriamente un vecino
para una solucién candidato y sé6lo aceptarla si resulta en una mejora.
Este método fue propuesto para sobreponerse a las limitaciones de as-
censo determininisticas que tenfan una alta probabilidad de atorarse
en 6ptimos locales debido a su aceptacion avara de candidatos veci-
nos. Se ha reportado [55] que RMH ha tenido mejor rendimiento que
el algoritmo genético candnico elitista en algunas funciones (llama-
das Royal Roads) disefiadas para exhibir algunas de las caracteristicas
mas favorables del algoritmo genético candnico elitista.

E.1 PSEUDOCODIGO DE RMH

actual + SolucionAleatoria(L)
forj=1toG-n
candidato <+ VecinoAleatorio(actual)
if aptitud(candidato) < aptitud(actual)
actual < candidato
retornar actual

Donde:

G = namero de generaciones
n = namero de individuos

L = longitud del cromosoma
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NONDOMINATIED SORTING GENETIC
ALGORITHM II

La presencia de objetivos miltiples en un problema permite la crea-
cién de un conjunto de soluciones éptimas (conocido como solucio-
nes 6ptimas de Pareto), en vez de una sola soluciéon 6ptima. En la
auscencia de mds informacién, no es posible decidir si una de esta
soluciones 6ptimas de Pareto es mejor que otra. Esto obliga al usua-
rio a encontrar tantas soluciones 6ptimas de Pareto como sea posible.
A lo largo de las tltimas dos décadas, algunos algoritmos evolutivos
multiobjetivo han sido sugeridos para afrontar este problema. Estos
algoritmos tienen la habilidad de encontrar varias soluciones 6ptimas
de Pareto en una sola ejecucion. Debido a que los algoritmos evoluti-
vos trabajan con una poblacién de soluciones, un algoritmo evolutivo
puede ser extendido para mantener un conjunto diverso de solucio-
nes. Nondominatied Sorting Genetic Algorithm (NSGA), propuesto en
[81], fue uno de los primeros de este tipo de algoritmos evolutivos.
Las criticas principales al método de NSGA han sido las siguientes:

ALTA COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL PARA EL ORDENAMIENTO:
El algoritmo de ordenamiento no dominado tiene una comple-
jidad de O(MN3) (donde M es el nimero de objetivos y N es
el tamafio de la poblacién). Esto vuelve a NSGA computacional-
mente caro para tamafios de poblacién grandes.

FALTA DE ELITISMO: Algunos resultados recientes [9o, 72] muestran
que el elitismo puede acelerar el rendimiento del algoritmo ge-
nético considerablemente, y también puede ayudar a prevenir
la pérdida de buenas soluciones una vez que son encontradas.

NECESIDAD DE ESPECIFICAR EL PARAMETRO Oghqre: LOS mecanis-
mos tradicionales para asegurar la diversidad en una poblacién
con el fin de obtener una variedad amplia de soluciones equi-
valentes han dependido en su mayoria del concepto de sharing.
Aunque existen trabajos para determinacién dindmica del tama-
fio del pardmetro de sharing [21], un mecanismo de preservaciéon
de la diversidad sin parametros es deseable.

NSGA-II busca antender a todos estas criticas y proponer una ver-
sion mejorada de NSGA. Este nuevo algoritmo muestra mejor rendi-
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miento que dos algoritmos genéticos multiobjetivo contemporaneos
[17], Pareto-Archived Evolution Strategy (PAES) [40] y Strength Pareto
Evolutionary Algorithm (SPEA) [89].

F1 ORDENAMIENTO NO DOMINADO

La manera ingenua de abordar el problema del ordenamiento, para
identificar soluciones del primer frente no dominado en una pobla-
cién de tamafio N, es comparar cada solucién con cada otra solucién
en la poblacién para averiguar si es dominada. Esto requiere O(MN)
comparaciones para cada solucién, donde M es el namero de objeti-
vos. Cuando este proceso se continua para encontrar todos los miem-
bros del primer frente no dominado en la poblacién, la complejidad
total es O(MN?). En esta etapa del algoritmo, todos los individuos
en el primer frente no dominado son encontrados. Para encontrar los
individuos en el siguiente frente no dominado, las soluciones del pri-
mer frente se descartan temporalmente y el proceso anterior se repite.
En el peor de los casos, la tarea de encontrar el segundo frente tam-
bién requiere tiempo O(MN?), particularmente cuando un ntmero
O(N) de las soluciones pertenecen a los siguientes frentes no domi-
nados. De esta manera, podemos observar que el peor caso es cuando
hay N frentes y existe solo una solucién en cada frente. Este proce-
so de ordenamiento requiere tiempo O(MN3) en total. Debe hacerse
notar que O(N) espacio de almacenamiento es requerido para este
procedimiento. A continuacién se describe un algoritmo de ordena-
miento rapido, que requiere tiempo O(MN?).

Primero, por cada solucién se calculan dos entidades:

1. La cuenta de dominacion n,, que es el nimero de soluciones que
dominan a la solucién p.

2. El conjunto de soluciones S, que la soluciéon p domina. Obtener
este conjunto requiere O(MN?) comparaciones.

Todas las soluciones en el primer frente no dominado tienen su
cuenta de dominacion establecida como cero. Por cada solucién p con
n, = 0, visitamos cada miembro g de su conjunto S, y reducimos su
cuenta de dominacién en uno. Al hacer lo anterior, si la cuenta de do-
minacién para cualquier miembro q se vuelve cero, lo agregamos a
una lista Q. Estos miembros pertenecen al segundo frente no domina-
do. El proceso anterior se repite para cada miembro de Q, logrando
identificar el tercer frente. El proceso continua de esta manera hasta
que todos los frentes son identificados.

Para cada solucién p que no esté en el primer frente, la cuenta de
dominacién n,, puede ser a lo mas N — 1. Por lo tanto, cada solucién
p serd visitada a lo mas N — 1 veces antes de que su cuenta de domi-
nacién sea cero. En este punto, se le asigna a la solucién un nivel de
no dominacién y nunca serd visitada nuevamente. Debido a que hay



F2 PRESERVACION DE LA DIVERSIDAD

a lo mas N — 1 de estas soluciones, la complejidad total es O(N?), y
la complejidad de todo el procedimiento es O(MN?). Es importante
notar que aunque la complejidad del algoritmo rapido se ha reducido
con respecto al algoritmo ingenuo, el espacio de almacenamiento ha
aumentado a O(N?).

El pseudocédigo para algoritmo rdpido de ordenamiento no domi-
nado es el siguiente:

foreachp € P
Sp =10
n, =0
foreachq € P
ifp <q
Sp =S, U{q}
elseifq <p
np =np+1
ifn, ==0
prank:]
F1=Fu{p}
i=1
while F; # ()
Q=10
foreachp € J;
foreachq € Sy,
ng=nq—1

ifng==0
Jrank =i+1
Q=Qu{q}
i=1+1
Fi=0Q
Donde:

P = poblacién de soluciones

Sp = conjunto de soluciones dominadas por p

N, = namero de soluciones que dominan a p

Prank = frente en donde se encuentra p

JFi = conjunto de soluciones que pertenecen al frente i

Q = conjunto que almacena las soluciones del siguiente frente

F.2 PRESERVACION DE LA DIVERSIDAD

NSGA-II utiliza la métrica de crowding, que no requiere que el usua-
rio defina algtin parametro para mantener la diversidad entre los
miembros de la poblacién, y también tiene mejor complejidad compu-
tacional que el método utilizado en NSGA. Para describir este enfoque,
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primero se define una métrica de estimaciéon de densidad y después
se presenta el operador de comparaciéon de crowding.

ESTIMACION DE DENSIDAD: Para obtener un estimado de la den-
sidad de las soluciones que rodean una solucién en particular,
calculamos la distancia promedio entre los dos puntos en cada
lado del punto actual a lo largo de cada objetivo. La cantidad
igist sirve como un estimado del perimetro del cuboide forma-
do al usar los vecinos mas cercanos como los vértices (llamada
distancia de crowding). En la (fig 1), la distancia de crowding de
la i-ésima solucién en su frente (designada con circulos s6lidos)
es el promedio de la longitud de los lados del cuboide (ilustrado
en una caja punteada).

El célculo de la distancia del crowding requiere ordenar la pobla-
cién de acuerdo con el valor de cada funcién objetivo en orden
ascendente de magnitud. Por lo tanto, las soluciones que estan
en el limite (soluciones con los valores mds grades o mds pe-
querios) se les asigna un valor de distancia infinito por cada
funcién objetivo. A todas las demds soluciones intermedias se
les asigna un valor de distancia igual a la diferencia absoluta
normalizada en los valores de la funcién de dos soluciones ad-
yacentes. Este calculo se continua con otras funciones objetivos.
El valor global de la distancia de crowding se calcula como la su-
ma de los valores individuales de distancia que corresponden
a cada objetivo. Cada funcién objetivo es normalizada antes de
calcular la distancia crowding. La complejidad de este procedi-
miento estd gobernada por el algoritmo de ordenamiento. Dado
que M ordenamientos independientes de a lo més N soluciones
(cuando todos los miembros de la poblacién estdn en el mismo
frente J) estan involucrados, el algoritmo tiene una complejidad
de O(MN logn). A continuacién se presenta el pseudocédigo
para la asignacién de la distancia de crowding:

1L =1J|
foreachi, setJ[i]4;5 =0
for each objective m
J =sort(J,m)
I aise = I MU ggee = 00
fori=2to(1—1)
IWgisr = I Wgie + TR+ m—I[i—1].m)/(fmax —fmin)

Después de que todos los miembros de la poblacién en el con-
junto J tienen una métrica de distancia asignada, es posible com-
parar dos soluciones por su proximidad a otras soluciones. Una
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soluciéon con un valor menos en su métrica de distancia esta
mas atestado por otras soluciones. Esto es exactamente lo que se
compara en el operador de comparacién de crowding propuesto
a continuacion.

OPERADOR DE COMPARACION DE CROWDING: El operador de com-
paracién de crowding (<) guia el proceso de seleccion en las di-
ferentes etapas del algoritmo hacia un frente 6ptimo de Pareto
uniformemente distribuido. Se presupone que cada individuo i
en la poblacién tiene dos atributos:

1. rango de no dominacién (iyqnk)
2. distancia de crowding (igistance)

A partir de estos atributos, definimos un ordenamiento parcial
~<n Ccomo:

i =<n ] if(irank < jrank)
or ((irank - jrank)

and (igist > jdist))

Es decir, entre dos soluciones con diferentes rangos de no domi-
nacion, preferimos la solucién con el rango menor (mejor). De
lo contrario, si ambas soluciones pertenecen al mismo frente,
entonces preferimos la solucién que estd ubicada en una regién
menos poblada. Una vez que se tiene el ordenamiento anterior,
podemos usar cualquier algoritmo genético para optimizar las
soluciones en los distintos frentes de Pareto.
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