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Resumen

Existe cierto tipo de problemas cuya solucion requiere del aprendizaje de estrategias.
Esto es |o que se conoce como Comportamiento Complejo 'y Se aplica generalmente ala
robdtica y a desarrollo de sistemas de control de procesos, cuya resolucion no es
directa.

Los arreglos neuronales evolutivos, a diferencia de los métodos convencional es basados
en una unica red neuronal, estan conformados por un conjunto de redes que se
organizan en forma de arreglo. Cada una de estas redes representa una parte de la
solucion esperada. Si bien han demostrado ser capaces de brindar soluciones eficientes,
requieren de ladivision explicitadel problema original en subtareas.

El presente articulo describe un nuevo método, ANES, que permite evolucionar
subpoblaciones de redes, facilitando de esta manera la obtencion de componentes
especializadas sin requerir ningun tipo de informacion del problema especifico a
resolver.

Las mediciones realizadas del método propuesto, aplicado a problemas de evasion de
obstaculos y recoleccion de objetos, muestran la superioridad de ANES con respecto a
los métodos tradicionales que manejan poblaciones de redes neuronales. En particular se
ha utilizado SANE como referente comparativo debido a su ato rendimiento.

Finalmente se presentan las conclusiones y se plantean algunas lineas de trabgjo futuras.
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1. Introduccioén

Las Redes Neuronales Evolutivas (RNE) son un caso particular de las redes neuronales artificiales
(RNA) en las cuales la adaptacion se realiza por entrenamiento y, principalmente, por evolucion
[12]. La evolucion se ha utilizado en diversas formas. para conseguir los pesos de conexion, €l
disefio de laarquitectura, el valor de los parametrosiniciales, las reglas de aprendizaje, etc. [13].

Freeman y Skapura [6] argumentaron la necesidad de aprender a combinar RNAS pequefias,
poniéndolas bajo el control de otras redes para resolver e problema del escalado. Xin Yaoy Yong
Liu [11] estudiaron los beneficios de utilizar la poblacion completa de redes neuronales obtenidas
en la ultima generacion, producto de un proceso evolucionario, en lugar de Unicamente la de mejor
fitness. Mas recientemente, Bruce y Miikkulainen [1], trabagjando sobre e problema de
reconocimiento de caracteres escritos a mano alzada, demostraron que todas las redes neuronales de
una poblacion, combinado con una técnica efectiva de especializacién, pueden responder mejor de
manera colectiva que cualquiera de ellas individual mente.

Bao e lineamiento general de explorar soluciones basadas en multiples redes neuronales, se
presentaron en [4] los arreglos neuronales evolutivos (ANE). Este método demostré ser mas
eficiente que otras estrategias neuroevolutivas a combinar los beneficios de la evolucion
incremental con la potencia de varias redes neuronaes integradas en un unico controlador. Sin
embargo, la necesidad de definir explicitamente los subobjetivos en cada subetapa, herencia
obligada de la evolucion incremental, constituye el punto mas débil del método dificultando su
generalizacion.

Una estrategia alternativa para evolucionar arreglos neuronales fue presentada en [5] afin de evitar
la definicion explicita de subobjetivos. De esta manera es posible construir algoritmos evolutivos
facilmente adaptables a otros tipos de problemas. No obstante, las soluciones conseguidas suelen
ser poco tolerantes a disturbios que alteren los tiempos normales del proceso.

En este articulo se propone un nuevo método de evolucion de arreglos neuronales, ANES, que
subsana en gran medida las dificultades mencionadas. ANES no trabgja en base a la definicion
explicita de subobjetivos y la estrategia de activacion de las redes dentro del arreglo, no depende
exclusivamente del paso del tiempo, sino que esencialmente es una funcién de la entrada de datos
del controlador.

2. ANES

ANES permite obtener controladores formados por arreglos neuronales que resuelven problemas de
control de procesos en forma mas eficiente que las soluciones tradicionales. Las redes integrantes
provenientes de la evolucion de distintas subpoblaciones, aprenden a especializarse en distintas
subtareas del proceso total a controlar. Asi, del accionar coordinado de estas redes surge la
resolucion de un problema compleo en forma més eficiente.

2.1. Organizacion interna del controlador

El controlador esta formado por un arreglo neuronal, es decir una n-upla de redes neuronales de la
forma C=(rnq, rny, .., rny) . Al igual que unared, un arreglo neuronal acepta una entrada de
datos, se evalla y produce la salida correspondiente. En cada instante t , la salida sera provista por
alguna de las redes integrantes. S6lo una de €ellas permanece activa a la vez, por |o tanto e tiempo
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de procesamiento del controlador seraigual al de lared neuronal que se evallia en dicho instante.

2.2. Funcionamiento del controlador

Al comienzo del proceso, la Unicared activa del controlador esr n; que resuelve todas las entradas
hasta su auto-desactivacion. Una vez desactivada, el control pasa ar n, que continda evaluandose
hasta que "decida’ desactivarse, pasando el control ar ns. Esta delegacion de control prosigue hasta
gue eventualmente se activar n, quien permanece en dicho estado hasta la finalizacién del proceso.
En todos los casos, la desactivacion de las redes se efectiviza después de producida la salida del
controlador, dejando activa la proximared neuronal parael siguiente instante de evaluacion.

Controlador
Redes desactivadas W _
ARREGLD : i’ 5= rnil:E)
nevmonal TP tne| - (] - [
E } a“p Fiedes ain
no activadas

Figura 1. Estructura del controlador

Las redes del arreglo cuentan con una neurona de salida extra a la cantidad definida por €l problema
a resolver. El valor de dicha neurona no forma parte de la salida del controlador y se utiliza para
determinar si lared evaluada debe desactivarse.

Sead;(t) € vaor delaneuronaextrade salidadelared activar n; en € instante de evaluacion t .
Lared neuronal r n; seguirdactivaparael instantet +1 si se cumple:

Abs(dij(t)-dij(t-1)) < c,dondec esunaconstante definidaapriori.
Por el contrario, si no se cumple la condicién anterior, r n; 41 se activaraen € instantet +1.

De esta manera, el mecanismo de activacion de las redes integrantes depende de la entrada de datos
con gue se estimule a controlador. No obstante, pararestringir la posibilidad de que unared domine
sobre las otras a lo largo del tiempo del proceso, se ha impuesto una restriccion temporal
disminuyendo e umbral conforme la red permanece activa. Sean T el tiempo total del proceso, n la
dimensién del arreglo que conforma el controlador (T >> n) y e; lacantidad de evaluaciones de
lared activar n; enel instantet, rn; seguirdactivaen el instantet +1 si se cumple:

Abs(dij(t)-dij(t-1)) < c—c.e.n.(1/T)

La expresion anterior asegura que cada red se evalllaa menos 1 vez y alo sumo T /n veces. Dentro
de este intervalo, € instante en que la red se desactiva depende exclusivamente de la entrada de
datos.

3. Algoritmo evolutivo

Para obtener controladores de laforma C=(rnq, rn,, . ., rn,) seevolucionan concurrentemente
n poblaciones de redes, una para cada componenter n; del controlador.
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Figura 2. Subpoblaciones de redes neuronales

Las poblaciones Pi son evolucionadas de a una por vez, durante periodos de longitud variable
medidos en cantidad de generaciones y determinados en funcion del fitness obtenido. Conforme
avance € proceso, las evoluciones de las poblaciones se sucederan ordenadamente en una cola
circular. Cada Pi eventualmente pasara por varios periodos de evolucion.

El esquema general del algoritmo utilizado es el siguiente:

Generar aletoriamente n poblaciones de redes neuronales P; P, ... P,
i.=1
Mientras no se alcance la solucién al problema
Construir la poblacion de controladores neuronales Pc (i) *)
Evaluar cada controlador de P (i) asignando el fitness a los individuos de P;
Si (la curva del fitness es estacionaria) entonces
i=imodn+1

Sino
P; := proxima_generacion(P;)
Fins
Fin mientras

(*) Los controladores se construyen con cada una de las redes de la poblacion sometida a evolucion
y lamejor red ranqueada seguin su fitness, en cada una de las restantes poblaciones. De esta forma,
los controladores evaluados difieren entre si, sdlo en lai-ésima componente:

Po(i)={(rnw....rniY..rny), (rne....rni2..rny), ... (rne....rni% . .orny)}

1:'1 1:‘i 1:‘n
P?iblaczinnes . s . t1y; = red mejort rancueada
- 8 .
B reces ef1la poblacidn P,
nieuronales 4
ol = iy LI t; 1 . g
Poblacien | ©=| @ |* ¢ si[mi]ie o o |t
de * : ST o | ., Poblacion P,
controladores . . . . * sometida a evolucidn
Ck: 1y e & » fﬂik . o » | IIL,

Figura 3. Evolucion de las subpoblaciones
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De esta manera, en cada periodo de evolucion, existe una poblacion P; que intenta optimizar la
integracion de la componente r n; del controlador con las restantes redes del mismo. Unavez que la
curva del fitness obtenida durante la evaluaciéon del controlador no mejora por algin nimero de
generaciones previamente establecido, se pasa a evolucionar la proxima poblacion iniciandose asi
un nuevo periodo evolutivo.

Durante la evaluacion de los controladores, necesaria para € calculo del fitness, no se activara
ninguna red que no haya sido, o esté siendo, sometida a evolucion. Asi los controladores seran
completamente funcionales luego del n-ésimo periodo de evolucion. De no ser asi, en € i-ésimo
periodo evolutivo se estaria buscando la r nj que mejor se integrecon rnj+; , ..., rn, todas
redes aleatorias aln no evolucionadas que conducirian a un pobre desempefio.

NoO se asume ninguna restriccion sobre los parametros de la red sometidos a evolucion (pesos de
conexion, arquitectura, funcion de transferencia, etc.). Puede hallarse un conjunto de variantes en
[13] donde se citan varias investigaciones en neuroevolucion incluyendo hibridaciones con
algoritmos de aprendizaje tradicionales.

Para la obtencién de la préxima generacion en la poblacién P de redes neuronales, no se asume
ningun agoritmo evolutivo especifico pudiendo incluso utilizarse un algoritmo genético simple
como €l presentado por Goldberg [7]. En particular, en el presente trabajo se ha utilizado SANE [8]
[9] [10] que se describe brevemente pues también ha sido utilizado como referente comparativo en
los testeos realizados.

Debido a que las subpoblaciones se evolucionan por turnos de a una a la vez, la carga
computacional del algoritmo aqui presentado es similar a la de cualquier método convencional.
Ademas, una buena implementacion de la fase de evaluacion de los controladores, permite mejorar
los tiempos de procesamiento pudiendo, en algunos casos, utilizar una misma salida de una red
neuronal parala poblacion completa, ahorrando asi tiempo de computo.

Una peguefia variante al algoritmo aqui presentado permite reducir los requerimientos de
almacenamiento a niveles similares a los métodos convencionales. En lugar de mantener las
subpoblaciones completas se conserva sdlo un determinado porcentaje de las redes mejor
ranqueadas en las mismas. Una vez obtenido nuevamente el turno para evolucionarse, la
subpoblacion es completada con cromosomas al eatorios que aportan diversidad genética

4. SANE

SANE ha demostrado las ventajas de la coevolucion cooperativa en la busqueda de soluciones a
problemas de control, evidenciandose superior alas estrategias tradicional es.

En las soluciones convencionales que evolucionan redes neuronales, cada individuo de la poblacion
representa una red neuronal completa. Esto no ocurre en SANE donde los individuos de una
poblacion de neuronas son combinados para formar las redes que expresan la solucion buscada.
Esta combinacion se somete a evolucion en una poblacion de “blueprints’.

Cada miembro de la poblacion de neuronas codifica, con alfabeto binario, una secuencia de
conexiones (etiqueta:peso) que definen completamente un nodo oculto de una red neuronal
feedforward de una sola capa oculta. El campo etiqueta identifica la neurona de entrada o de salida
con quien se establece la conexiéon. Cada miembro de la poblacion de blueprints consiste en una
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serie de punteros a la otra poblacion que identifican las neuronas que construyen la red neuronal
(Figura 3). La poblacion de blueprints utiliza alfabeto real.

El agoritmo evolutivo trabaja construyendo las redes neuronales a partir de cada cromosoma
blueprint. El fitness de cada red, obtenido por € desempefio de la misma en la resolucion del
problema planteado, es asignado al cromosoma blueprint. El fitness de los individuos de la
poblacion de neuronas se calcula como la suma de los cinco mejores fitness obtenidos en las redes
en las que hayan participado. Se obtiene la proxima generacion en la poblacion de neuronas y luego
la proxima generacion en la poblacion de blueprints.

SANE utiliza una estrategia de seleccion y reemplazo elitista en ambas poblaciones. La mitad mejor
ranqueada de la poblacidn pasa a la préxima generacion. El mejor cuarto es seleccionado para
reproducirse completando con su descendencia la mitad restante (Figura 5).

FPoblacion de Blueprints  Pohlacion de neuronas Generacidén actual Prixima generaciom

{ 25% Mejores ™ 350

L ]
¥

50 %%

50 % 0——1-><

Feproduccion

Figura 4. Pablaciones de SANE Figura 5. Seleccion en reemplazo en SANE

En cuanto a la reproduccién, se utiliza crossover de un punto para conseguir € primer descendiente
mientras que el segundo se obtiene por copia de uno de los parentales. En la poblacién de neuronas
se aplica mutacion binaria con probabilidad 0.001 por bit. En la poblacion de blueprints se aplican
dos tipos de mutaciones: i) cambio de puntero a otra unidad de la poblacién de neuronas elegida al
azar con probabilidad 0.01 y ii) cambio de puntero a un descendiente de la unidad apuntada con
probabilidad 0.5.

Puede consultarse [8][9][10] para una explicacion mas detallada de este método.
5. Evasion de obstaculos, busqueda y recoleccion de objetos

5.1. Definicion del problema

Se pretende conseguir comportamiento inteligente en un agente que se mueve libremente en dos
dimensiones dentro de los limites de un entorno virtual, interactuando con obstéculos, que debe
aprender a evitar, y objetos que debe encontrar y recoger.

Un controlador formado por un arreglo de redes neuronales dirige |os movimientos del agente en un
intervalo temporal simulado por la sucesién de n instantes discretos de tiempo (pasos de
simulacion). En cada instante el controlador es estimulado por un conjunto de sefidles de entrada.
La sdida estd conformada por un par ordenado (x,Yy) que determina € angulo de giro y
desplazamiento que realiza el agente sobre la superficie. No obstante, |os obstacul os presentes 'y los
limites del entorno pueden impedir que e movimiento se lleve acabo.
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El objetivo del problema es controlar a agente para que, partiendo desde un sitio determinado,
encuentre y retire del escenario dos objetos, utilizando la menor cantidad de pasos de simulacion
posible. Al comenzar la simulacion sélo se encuentra el objeto 1 en la posicion indicada (figura 7).
El objeto 2 se coloca en € escenario en € instante en que el objeto 1 desaparece a ser recogido por
el agente.

5.2. Agente
Cada agente posee 13 sensores que trabajan de la siguiente forma (Figura 6):

e 5 sensores para detectar obstaculos, a corta distancia (2 veces su propio didmetro),
distribuidos uniformemente hacia €l frente del agente, para lograr un angulo de 144° de
vision.

* 4 sensores, uno para cada cuadrante, afectados a la deteccion del objeto 1.
* 4 sensores, uno para cada cuadrante, afectados a la deteccion del objeto 2.

Los sensores de obstaculos pueden considerarse como prolongaciones sensibles a tacto orientadas
hacia delante en cinco direcciones, como se aprecia en la parte izquierda de la figura 6.
Proporcionan un valor real del intervalo [0,1] directamente proporcional ala cercania del obstaculo
detectado. En cambio, |os detectores de objetos solo indican ausencia o presencia de un objeto, en el
cuadrante correspondiente, por medio de los valores 0 6 1. La deteccién de los objetos se realiza a
cualquier distancia, sempre que no se interponga ninglin obstaculo que impida su visualizacion.
Los cuatro sensores afectados a la deteccidn de un objeto, son seteados a 1, en el momento en que €l
objeto correspondiente es recogido.

MNeuronas de entrada sensibles MNeuronas de entrada sensibles a los ohjetos
a los ohsticulos 47 Buscando primer objeto
olololotolot:
A LB
0.z 1 1 I or @
_35° e & Objeto 1 [ Cuadrante Il ]
0® Senzar de
obstacula BE) Buscando segundo objeto
3a° @ Objeta 2 [Cuadrante 1]
f l’ Obstaculos * @ {%j @ G? IC.:;;I @ @ @
T2 :
Sentido LI R L L L.

Figura 6. Agente

5.3. Escenarios definidos

La complgjidad del problema varia en funcion de los distintos escenarios. El limitado acance de
vision para los obstéculos dificulta la movilidad del agente en ambientes amplios, con obstaculos
alegjados entre si. Ademés, los escenarios han sido construidos para que una vez recogido €l objeto
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1, la estrategia de movimientos deba cambiar radicalmente para hallar €l objeto 2, lo que dificulta
aln mas su control.

Escenario A Escenario B Escenario C

Obj. 2
e | obit1 | obz *
- -

#E | obi
-

Obij. 1
-

Escenario D

O 2
-

obj.2 A k. 1
- -

Figura 7. Escenarios
6. Detalles de implementacion

6.1. Asignacion del fitness

El problema de evasion de obstaculos puede considerarse del tipo Sequential decision tasks. Su
caracteristica principal es la dificultad para asignar con precision la bondad de una accién tomada,
siendo necesaria una secuencia de decisiones antes de poder medir cua ha sido € efecto de
cualquiera de ellas. Son g emplos del mundo real: € enrutado de informacién en los routers de la
Internet, el control de flujo quimico en un reactor quimico, el control de tréfico agreo, etc. En todos
estos casos, € efecto de una decision simple se evidencia transcurrido un lapso de tiempo, y aln asi,
frecuentemente es dificil establecer cuales decisiones fueron las responsables, y en qué medida, de
lo acontecido[9].

Se ha enmarcado ala evasion de obstaculos y busqueda de objetos dentro de este tipo de problemas
y por lo tanto, no se hace ninguna valoracién de aptitud de los controladores hasta que no haya
concluido la simulacién utilizada para su evaluacion.

Una vez finalizado el tiempo de simulacion se calcula el fitness del controlador que dirige al agente

de la siguiente manera: Seaf (a) el valor de aptitud asignado al agente a por su desempefio en la
simulacion.

» S €l objeto 1 no fue acanzado, f (a) tomara un valor ddl intervalo [ 0, 40) calculado
proporcionamente al camino recorrido hacia dicho objeto.

e S, por € contrario, el objeto 1 fue recolectado pero alin € objeto 2 no lo fue, f (a) tomara
un valor del intervalo [ 40, 50) calculado proporcionalmente al camino recorrido hacia el
objeto 2.
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 Finalmente en caso de haber recogido ambos objetos f (a) pertenecerd a intervalo
[ 50, 60) .St ese nimero de instantes utilizados para completar latarea, y T e nimero
total de instantes de la simulacion entonces, para este Ultimo caso, €l fitness se calcula como
f(a) =50+10(T-t)/ T. De estaforma se obtiene un valor entre 50 y 60 proporcional ala
velocidad con que se ha completado |atarea requerida.

6.2. Arquitectura de lasredes neuronales artificiales

Parala conformacién de los controladores se utilizaron redes feedforward con una Unica capa oculta
formada por 8 neuronas, con esquema de conexion libre (no completamente conectadas), con
término de tendencia y evolucion de funcién de transferencia pudiendo cada nodo poseer una de
entre cuatro sigmoides distintas: f 1(x) =1/ (1+exp(-0.5x)), fa(x)=1/(1+exp(-x)),
fa(x)=1/(1+exp(-1.5x)), fa(x)=1/(1+exp(-2x)). La evolucion de funcion de
transferencia ha mostrado un buen rendimiento a ser aplicadas a los problemas de evasion de
obstaculos [2][ 3], por €llo hasido utilizada en el presente trabagjo.

7. Resultados obtenidos

El rendimiento de los controladores obtenidos a partir de esta nueva estrategia evolutiva, fue
medido y comparado con SANE, sobre diversos escenarios de distintas complejidades. Se
realizaron pruebas evolucionando arreglos de 3 y 4 componentes.

En todas las pruebas realizadas se evolucionaron redes feedforward con 13 neuronas de entrada, 2
de salida (3 en e caso de los arreglos neuronales), y 8 neuronas ocultas, conexion de tendenciay
evolucion de funcién de transferencia. En la poblacion de neuronas se codificaron €l tipo de
sigmoide (2 bits), €l peso de la conexion de tendencia (16 bits) y 15 conexiones por neurona. Cada
conexion se codificd con 8 bits para la etiqueta y 16 bits para €l peso. Los cromosomas de las
subpoblaciones de blueprints se codificaron con nimeros reales. Las evoluciones se prolongaron
por 200 generaciones, culminando el proceso evolutivo alin en e caso de no lograr €l objetivo
propuesto en el escenario (recoger ambos objetos).

Se utilizaron poblaciones de 80 blueprints y 640 neuronas, tanto en SANE como en las
subpoblaciones de ANES.

Para el agoritmo evolutivo del método ANES, se consideré que la curva del fitness se hace
estacionaria al no meorar durante 10 generaciones consecutivas (5% del nimero total de
generaciones), permitiendo que cada subpoblacion se evolucione varias veces alo largo del proceso
evolutivo. Una vez concluido un periodo evolutivo, se conservo el 25% de las mejores redes de la
subpoblacion para el proximo turno de evolucion.

Se redlizaron 50 evoluciones sobre los escenarios graficados en la figura 7 para cada método
neuroevolutivo. De esta forma, se obtuvieron las curvas del mejor fitness por generacion para cada
método promediado entre las 50 evoluciones (figuras 8, 10, 12y 14).

El porcentge de evoluciones exitosas acanzadas en las 50 realizadas, donde se consigue un
controlador que comanda correctamente al agente en la resolucion de |la tarea impuesta, también es
un dato importante que caracteriza el rendimiento de los métodos testeados. Con estos resultados, es
posible estimar |a probabilidad de éxito a correr una evolucién utilizando SANE o ANES con
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arreglos de 3 y 4 componentes (Figuras 9,11,13 y 15).

Las curvas del mejor fitness obtenido por generacion evidencia el mejor desempefio de ANES en
todos | os escenarios testeados, obteniendo siempre |os valores mas altos.

Los datos recolectados sobre el porcentgje de evoluciones exitosas (en la que e objetivo del
problema es efectivamente alcanzado) sobre las 50 realizadas, favorecen ampliamente alos arreglos
de 3 y 4 componentes obtenidos con ANES. Esta relacion es alin mas ventgjosa a la del fitness
promedio. De aqui se deduce que existe mayor probabilidad de alcanzar el objetivo por medio de
una evolucion de arreglos neuronales que por medio de SANE. La diferencia de rendimiento de
ambos métodos se hace particularmente notoria en los ensayos realizado sobre los escenarios C, y
mas aln sobre € D, donde se consiguen cas € 100% de éxitos utilizando ANES mientras que
SANE alcanza el objetivo menos del 10% de las veces (figura 15).

Promedio defithess Por centaje de éxitos obtenidos
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EscenarioD

8. Conclusionesy lineas detrabajo futuras

Se ha presentado un método que evoluciona arreglos neuronales para controlar procesos en forma
mas eficiente, pero con similares requerimientos de almacenamiento y carga computacional que los
métodos convencionales.

ANES también mejora otras estrategias de evolucion de arreglos neuronales eliminando la
definicién explicita de subobjetivos, logrando asi soluciones més faciles de generalizar a otros tipos
de problemas.

En una etapa futura, se propone estudiar el comportamiento de ANES con arreglos de longitud
variable para que la evolucion guste de manera automatica el nimero de redes neuronales méas
adecuado para el controlador.

Se espera aplicar los resultados obtenidos hasta e momento en e érea de la robdtica para
evolucionar arreglos neuronales que comanden un brazo robot de cinco grados de libertad a partir
de un sistema de adquisicion de imégenes externo.
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