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Abstract

Incremental evolution has proved to be an extremely useful mechanism in complex actions sequence learning. Its
performance is based on the decomposition of the original problem into increasingly complex stages whose learning
is carried out sequentially, starting from the simplest stage and thus increasing its generality and difficulty.

The present work proposes neural array applications as a novel mechanism for implementing incremental evolution.
Each array is composed by several neura nets obtained by means of an evolutive process allowing them to acquire
various degrees of specialization. Neural nets constituting the same array are organized so that, in each assessment,
thereisonly onein charge of its response.

The proposed strategy is applied to problems presented by the elusion of hindrances and the fulfillment of goalsas a
means to show this proposal’s capability for solving complex problems. The measurements carried out show the
advantage of evolving neural arrays with respect to Moriarty’s SANE method.

Finally, conclusions are presented as well as some future lines of work.
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Resumen

La evolucién incremental ha demostrado ser un mecanismo sumamente Util en el aprendizaje de secuencias de
acciones complgjas. Su funcionamiento se basa en la descomposicion del problema origina en etapas de
complejidad creciente cuyo aprendizaje se realiza en forma secuencial comenzando por la etapa més simple e
incrementando su generalidad y dificultad.

El presente trabajo propone la aplicacion de arreglos neuronales como un nuevo mecanismo para implementar
evolucion incremental. Cada uno de estos arreglos esta formado por varias redes neuronales, obtenidas a través de
un proceso evolutivo, que les permite adquirir diferentes grados de especializacion. Las redes neuronaes que
constituyen un mismo arreglo se organizan de modo que, en cada evaluacion, solo una se haga cargo de la respuesta
del mismo.

La estrategia propuesta se aplica a los problemas de evasion de obstaculos y alcance de objetivos como forma de
demostrar la capacidad de esta propuesta para la resolucion de problemas complejos. Las mediciones redlizadas
muestran la superioridad de los arreglos neuronales evolutivos con respecto a método SANE propuesto por
Moriarty.

Finalmente se presentan las conclusiones y se plantean algunas lineas de trabajo futuras.

Palabras claves: Redes Neuronales Evolutivas, Aprendizaje, Evolucion incremental, Algoritmos Genéticos.



1. Introducion

Las Redes Neuronales Evolutivas (RNE) son un caso particular de las redes neuronales artificiales (RNA) en las
cuales la adaptacion no sdlo se debe al aprendizaje sino también ala evolucion [14]. La evolucién se ha utilizado en
diversas formas para conseguir los pesos de conexion, el disefio de la arquitectura, €l valor de los parametros
iniciales, las reglas de aprendizaje, etc. [15]. La préctica habitua es tomar el mejor individuo de la Ultima
generacion desechando todas aquellas redes neuronal es que posean un valor de aptitud inferior.

No obstante, desde el punto de vista bioldgico, la actividad cerebral no parece surgir de una Unica red neuronal.
Estudios realizados en humanos por Jackson y Penfield, alrededor de 1950, revelaron la existencia de una notable
localizacion funcional en la corteza cerebral. Més tarde, se reconocieron otros centros neuronaes en el interior del
cerebro relacionados con las emociones y la actividad intelectual [12]. Asi, es posible que el cerebro esté compuesto
por muchos sistemas diferentes paralelos y distribuidos, que llevan a cabo funciones bien definidas.

Freeman y Skapura [3] argumentaron la necesidad de aprender a combinar RNAs pequefias, poniéndolas bajo €l
control de otras redes para resolver el problema del escalado. Xin Yaoy Yong Liu [13] estudiaron los beneficios de
utilizar la poblacion completa de redes neuronales obtenidas en la Ultima generacién, producto de un proceso
evolucionario, en lugar de Unicamente la de mejor fitness. Mas recientemente, Bruce y Miikkulainen [1], trabajando
sobre e problema de reconocimiento de caracteres escritos a mano alzada, demostraron que todas las redes
neuronales de una poblacién, combinado con una técnica efectiva de especializacion, pueden responder mejor de
manera colectiva que cualquiera de ellas individual mente.

Finamente, Gomez y Miikkulainen han demostrado que la evolucién incremental puede aplicarse satisfactoriamente
en laresolucion de problemas complejos [5].

2. Objetivo

Relacionando las investigaciones mencionadas previamente, este articulo propone una nueva metodologia para
resolver problemas complejos basada en arreglos neuronales evolutivos. Durante la evolucién, cada individuo de la
poblacién estd formado por mas de una red neuronal e intenta resolver el problema con la participacion colectiva de
sus miembros y alguna division funcional de la tarea. El aprendizaje se basa en una estrategia incremental que
evalla la poblacion en varias etapas, sobre diferentes tareas de complejidad creciente, hasta alcanzar €
comportamiento final deseado. En la seccidn 3 se describe detalladamente el método propuesto.

La evolucion incremental es aplicable a problemas que puedan naturalmente descomponerse en una secuencia de
tareas de complejidad creciente [5].

Problemas como la evasién de obstéculos y el alcance de objetivos representan un verdadero desafio para las
soluciones evolutivas ya que el comportamiento a aprender varia segun las caracteristicas del entorno. Por tal
motivo, ha sido seleccionado para medir 1os resultados de esta propuesta.

En la seccién 4 se explica € problema a resolver junto con la descripcion del agente y la manera de calcular su
fitness. En la seccion 5 se analiza la aplicacién de los arreglos neuronales evolutivos en la resolucién de este
problema. En este punto y con el objeto de explicar la representacion utilizada, se describe brevemente SANE y las
extensiones necesarias para ser utilizado en este caso. Finalmente, las secciones 6 y 7 muestran los resultados
obtenidos y las conclusiones y lineas de trabajo futuras, respectivamente.

3. Arreglos Neuronales Evolutivos (ANE)

ANE simula la comprobada localizacion funcional del cerebro donde se aprecian distintos circuitos neuronales
relacionados con funciones cognoscitivas, sensoriales y motoras concretas. Para ello se evoluciona una poblacién de
arreglos de redes neuronales artificiales. Las redes integrantes de un arreglo aprenden a especializarse en distintos
aspectos de un problema y a delegar en sus compafieras cuestiones gjenas a su incumbencia. Asi, de su accionar
coordinado dentro del arreglo, surge laresolucion de un problema complejo en forma mas eficiente.

3.1 Organizacién interna delos Arreglos neuronales

Un arreglo neurona es una n-upla de redes neuronales de la forma G=(rn,rn,,..rn,). Se define la nocién de arreglo
vacio como aquel que no contiene elemento y se denota (). También se define el operador ins que inserta una red

neuronal como primer elemento de un arreglo neuronal y se denota con el signo “:
rn: ()= (rn) rn: (rngrny, ... ,rng) =(rn,rngrny, ... ,rn)
Un arreglo neuronal acepta una entrada de datos, se evalla y produce la salida correspondiente. Las redes
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neuronales que lo constituyen se organizan para que en cada evaluacién solo una se haga cargo de la respuesta. Para
elo, se evallan secuenciamente de acuerdo a su posicién en el arreglo, de izquierda a derecha, con la misma
entrada de datos, hasta hallar aquella que producira la salida. La razon de este orden de evaluacion se expone mas
adelante pues surge de |os detalles de |a estrategia de evolucion incremental implementada.

Las redes del arreglo cuentan con una neurona de salida extra a la cantidad definida por el problema a resolver que
le permite indicar si dara la respuesta en nombre del arreglo o no. Esta neurona produce, para cada entrada de datos,
un nimero real del intervalo [0..1]. Una estrategia sencilla para la seleccion de la red que producira la respuesta a
una entrada de datos dada, aunque pueden implementarse otras, es evaluar las mismas en el orden prefijado hasta
hallar una red cuya salida extra sea mayor que 0.5. La Ultima red de la secuencia de evaluacion puede prescindir de
laneurona extra de salidayaque si es elegida debera brindar |a respuesta de todos modos.

3.2 Aprendizaje incremental en los arreglos neuronales

La evolucion incremental es un mecanismo muy Util para €l aprendizaje de comportamientos complejos. Su
funcionamiento se basa en la descomposicién del problema original en subproblemas de la siguiente forma: Sea O
el objetivo final que se desea alcanzar, debe definirse previamente una serie de subobjetivos mas simples de
complejidad creciente Oy, O, ..., O, de forma que Oy, O, ..., O,= O. Es decir que, €l proceso evolutivo se encuentra
dividido en tantas etapas como subobjetivos se hayan definido (Figura 1).
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Figural

La evolucion incremental sobre una poblacion de arreglos neuronales utiliza un mecanismo que inserta en los
arreglos una nueva red neuronal al mismo tiempo que la evolucion avanza hacia el proximo subobjetivo.

En la etapa E;, la poblacién conformada por arreglos de exactamente i redes neuronales, evoluciona hacia el
subobjetivo O,. De esta forma, la evolucién comienza con una poblacion de arreglos de dimension 1. Finalizada una
etapa, se guarda € mejor arreglo conseguido y comienza la siguiente etapa hacia el proximo subobjetivo con la
inicializacion de una nueva poblacion donde cada cromosoma codifica una red neuronal. Los fenotipos a evaluar
(arreglos neuronales) se crean decodificando la red neuronal del cromosoma e insertandola como primer elemento
del arreglo salvado en la etapa previa. En cualquiera de las etapas, €l fenotipo asociado a cada cromosoma de la
poblacién no es unared neuronal sino un arreglo de ellas codificado parcialmente.

Durante la evaluacién necesaria para la asignacién del fitness, los datos de entrada se presentan a la primerared de
cada arreglo, que es la Unica integrante sometida a evolucion en esa etapa. Esta decide, por medio de la neurona
extra de salida, responder por si misma o delegar la tarea a la conformacion anterior del arreglo, pasando el control
a la segunda red neuronal. Asi, las redes del arreglo se evallian de izquierda a derecha pues este ordenamiento
representa el orden inverso de insercion de las mismas en cada una de | as etapas.

Obsérvese que de esta manera, en la etapa Ei del proceso evolutivo, la red sometida a evolucion que se inserta en un
arreglo capaz de alcanzar el subobjetivo O;;, debe aprender a delegar la funcionalidad necesaria para acanzarlo
(utilizando la neurona de salida extra) y aresolver por si misma las circunstancias para superarlo hasta alcanzar O;.

3.3 Algoritmo evolutivo utilizado

En un problema O compuesto por una serie de N subobjetivos méas simples de complejidad creciente de laforma:
Oy, O,, ... 0,= O € algoritmo utilizado para evolucionar arreglos neuronales es € siguiente:

A=() /larreglo vacio

Para cada etapa E; , coni=1,...,n
generar aletoriamente una poblacion P de redes neuronales P={ rny, rny, ... ,rnc}
construir la poblacion de arreglos neuronales Pa={ rn; :A, rny:A, ... rng:A}

evaluar cada arreglo neuronal de P, asignando el fitness a losindividuos de P *)
Mientras no se alcance el objetivo Oi
P = préxima_generacion(P) (**)

construir la poblacion de arreglos neuronales Pa={ rn; :A, rny:A, ... rng:A}
evaluar cada arreglo neuronal de P, asignando el fitness a losindividuos de P
Fin Mientras
A=mgjor arreglo neuronal obtenido durante la etapa E;
Fin Para

donde k y n son parédmetros.



(*) El valor de fitness asignado a cada red neuronal rn; de P es aguel obtenido por €l arreglo del cual constituye €l
primer elemento.

(**) ANE no asume ningun algoritmo evolucionario especifico para conseguir la préxima generacion en la
poblacién P de redes neuronales. Puede utilizarse un algoritmo genético simple como e presentado por Goldberg
[4] u otros més sofisticados. Suele ser conveniente utilizar estrategias neuroevolutivas, especialmente disefiadas para
aplicarse aredes neuronales, como SANE ([8], [9], [10]) o ESP ([5], [6], [7], [11]) que han demostrado superar alos
algoritmos tradicionales. La codificacién genética adoptada, los operadores genéticos utilizados y 10s mecanismos
de seleccion, reproduccion y reemplazo, dependerén del algoritmo elegido. Tampoco se asume ninguna restriccion
sobre los pardmetros de la red sometidos a evolucion (pesos de conexion, arquitectura, funcién de transferencia,
etc.). Puede hallarse un conjunto de variantes en [15] donde se citan varias investigaciones en neuroevolucion
incluyendo hibridaciones con a goritmos de aprendizaje tradicionales.

4. Evasion deobstaculosy alcance de objetivos

Se pretende conseguir comportamiento inteligente en un agente que se mueve libremente en dos dimensiones dentro
de los confines de un entorno virtual, de forma rectangular, cuyos limites no puede sobrepasar. Objetos como
obstaculos, que debera aprender a evitar, y objetivos moviles o estéticos, a los que debera alcanzar, interactlan con
él en este ambiente virtual.

Un arreglo neuronal controla los movimientos del agente en un intervalo temporal simulado por la sucesion de n
instantes discretos de tiempo (pasos de simulacién). En cada instante €l arreglo es estimulado por un conjunto de
sefidles de entrada. La salida esté conformada por un par ordenado (4x, Ay) que determina el desplazamiento que
realiza el agente sobre la superficie. No obstante, los obstéculos presentes y los limites del entorno pueden impedir
gue & movimiento se lleve acabo.

4.1 Agente

Cada agente posee 13 sensores 'y un reloj interno que trabajan de la siguiente forma:

e 8 sensores, distribuidos uniformemente a su alrededor, capaces de detectar objetivos sin importar la
distanciaalacua se encuentren.

* 4 sensores que le permiten detectar obstaculos, sdlo a corta distancia, en cuatro posibles direcciones (N, S, E
y0).
e 1sensor queindicas hubo colisién en cualquier punto de la circunferencia del agente.

e unreloj interno que posibilita algin cambio de conducta en funcion del tiempo transcurrido ain cuando los
estimul os externos no varien.

Meuronas

Obstieulo de Entrada

Detacaidn
de colisidn

—@EWEBREEeE

C) (b)
Figura 2

Los sensores de objetivos proporcionan tres valores posibles (0; 1 6 5) indicando respectivamente ausencia,
presencia detras de algin obstéculo, o visualizacion directa de un objetivo. Lafigura 2.a) g emplifica esta situacion.
De los 8 sectores donde analiza la presencia de objetivos, sélo dos de ellos tienen informacién. El valor mas alto, 5,
corresponde a objetivo visto directamente, mientras que el que se encuentra detras del obstaculo es sensado con
valor 1.

Los detectores de obstaculos pueden considerarse como prolongaciones sensibles al tacto orientadas en los cuatro
4



puntos cardinales y a igua que el sensor de colision comunican dos valores 1 6 O (presencia 0 no de estimulo). La
figura 2.b) indica los valores sensados para un agente que ha detectado obstaculos en las direcciones Sur y Oeste;
por tal motivo, el sensor de colisién toma el valor 1 paraindicar lo ocurrido.

El valor dereloj pertenece a intervalo real (0,1] y constituye una apreciacion del tiempo de simulacién, asi para €l
paso corriente p de una simulacion de n pasos, T = p/n.

4.2 Asignacién defitness

El problema de evasién de obstéculos y alcance de objetivos pertenece a una clase genérica de problemas
denominada 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 cudl ha sido €l
efecto de cualquiera de €ellas. Juegos como €l gjedrez y damas, entre otros, caen dentro de esta categoria. Como
gjemplos del mundo real pueden mencionarse: € enrutado de informacion en los routers de la Internet, €l control de
flujo quimico en un reactor quimico, € control de trafico aéreo, etc. En todos estos casos, €l efecto de una decision
simple se evidencia transcurrido un lapso de tiempo, y alin asi, frecuentemente es dificil establecer cudles decisiones
fueron las responsables, y en qué medida, de lo acontecido [9].

Se ha enmarcado a la evasion de obstaculos y alcance de objetivos dentro de este tipo de problemas y por o tanto,
no se hace ninguna valoracion de aptitud hasta que no haya concluido la simulacién utilizada para evaluar cada
individuo de la poblacién.

Una vez finalizada la smulacién, se calcula e fitness del arreglo neuronal que controla a agente de la siguiente
manera: Sea f(a) el valor de aptitud asignado al agente a. Si el objetivo no fue alcanzado, f(a) tomara un valor del
intervalo [0,100) calculado proporcionalmente al camino recorrido hacia el objetivo. Por el contrario, si € objetivo
es alcanzado, f(a) pertenecera a intervalo [100,150). Si p es € nimero de pasos utilizados para alcanzar el objetivo,
y P el nimero total de pasos de la simulacion entonces el fitness se cal cula como f(a)=100+50(P-p)/P. De esta forma
se obtiene un valor entre 100 y 150 proporcional alavelocidad con que se ha alcanzado el objetivo.

5. ANE aplicado a evasién de obstaculosy alcance de objetivos

El método ANE ha sido testeado sobre la evasién de obstaculos y alcance de objetivos estéticos o moviles (captura
de presa) que representan problemas de control de procesos dificiles de evolucionar. Ademés, plantean los
inconvenientes propios de los problemas del tipo Sequential decision tasks, por lo que resulta interesante
resolverlos.

5.1 Detalles de implementacion

Se ha implementado ANE dividiendo €l proceso evolutivo en dos etapas. Esta eleccion llevard a trabajar con
arreglos formados por dos redes neuronales (figura 3) y, como puede observarse en la seccién 6, ha sido suficiente
para demostrar que €l método supera en varios casos a otras estrategias neuroevolutivas.

E, E2

Estado
Inidical C}l ¢

Figura3

Cada etapa posee longitud fija expresada en cantidad de generaciones. El objetivo final O es controlar a los agentes
para que, partiendo desde un origen determinado, alcancen su destino en la menor cantidad de pasos de simulacion
posible. Se considera como destino algun lugar geogréfico fijo o algin blanco en movimiento.

Reduciendo la complejidad de la travesia que deben realizar los agentes hacia su destino se obtiene el subobjetivo
0O;. Su funcién es controlarlos para que, partiendo desde algiin lugar intermedio del camino entre origen y destino,
alcancen este Ultimo en & menor tiempo posible, 0 a menos se aproximen lo suficiente una vez finalizada la
cantidad de generaciones permitidas parala etapa E; (figura 4).

Asi se espera que en la segunda etapa los arreglos de la forma (rny,rn,) sean capaces de utilizar rn; para conducir al
agente alas cercanias del punto de partida de |a etapa anterior, desde donde podriatomar el control rn, especializada
en €l recorrido desde alli hasta €l destino final. Cabe aclarar que los agentes no poseen informacion alguna sobre el
sitio desde donde partieron en la etapa 1. La organizacion en la delegacion de control queda determinada en funcion
del valor de latercera neurona de salida de rn; que depende Unicamente de los valores de entrada que el agente sensa
en cada paso de simulacién.

En la presente implementacion del método ANE, se ha impuesto la siguiente restriccion tempora a cambio de
control: una vez que rn; delega la tarea a rn,, 10 hace hasta que haya alguna colision o finalice la simulacion. Si
ocurre una colisiéon, rn; vuelve a tomar intervencion en la decision de control optando por responder por si misma o
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volviendo atransferir laresponsabilidad arn,.

& Objetivo
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Figura4

Esta restriccion responde a la necesidad de frenar el cambio repetitivo de control que suele producir movimientos
ciclicos indeseables en los agentes y esta relacionada con la implementacién particular que se hizo sobre los
problemas de evasi6n de obstaculos y al cance de objetivo.

5.2 Arquitectura delasredes neuronales artificiales

Para la conformacién de los arreglos se utilizan redes recurrentes con esguema de conexién libre, con término de
tendencia y evolucion de funcion de transferencia pudiendo cada nodo poseer una de entre cuatro sigmoides
digtintas: f(X)=1/(1+exp(-0.5%)), fo(X)=L/(1+exp(-X)), f3(x)=1/(1+exp(-1.5x)), f4(x)=1/(1+exp(-2x)) (figura 5). Este
tipo de redes ha mostrado un mejor rendimiento que las feedforward al ser aplicadas a los problemas de evasién de
obstéculos 'y a cance de objetivos, permitiendo obtener mejores individuos en menos generaciones[2].
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En cuanto a la representacion seleccionada, se utiliz6 una variante de SANE implementada especiamente para la
resolucién de este problema. Como introduccion para analizar |as extensiones propuestas, se presenta a continuacion
una muy breve descripcién del método SANE; puede consultarse [9] para una explicacion mas detallada.

5.2.1. SANE

En las soluciones convencionales que evolucionan Redes Neuronales, cada individuo de la poblacién representa una
red neuronal completa. Esto no ocurre en SANE donde cada individuo es s6lo una neurona de la red y deben ser
combinados para expresar la solucion buscada. Por esto, SANE utiliza dos poblaciones, una poblacion de neuronasy
otra de “blueprints’ que representan las redes neuronales a analizar.

Dentro de la poblacién de neuronas, cada individuo representa un nodo oculto de una RNA feedforward de una sola
capa oculta. La red neuronal completa se crea por la combinacién de varias neuronas el egidas de esta poblacion. En
el cromosoma cada heurona se codifica como un conjunto de conexiones de la forma (etiqueta, peso) (Figura 6). El
valor del peso de la conexién queda especificado por € campo peso (16 bits) interpretado como nimero real. La
neurona con que se conecta queda determinada por el campo etiqueta (8 bits) de la siguiente manera: s el valor
decimal de laetiquetaesD , ng esla cantidad de neuronas de entraday ns es la cantidad de neuronas de salida:

Si D > 127 - laconexion es haciala neurona de salida (D mod ng)
Si D <=127 - laconexion es desde la neurona de entrada (D mod ng)

El afabeto utilizado en la codificacion es el binario.

Por otro lado, el conocimiento de las buenas combinaciones de neuronas es mantenido y explotado en la poblacion

de blueprints a partir de los cuales se construyen |os fenotipos. Los cromosomas de esta poblacion estan constituidos

por un arreglo de longitud L (donde L es la cantidad de neuronas ocultas que tendra la red resultante) de punteros a
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cromosomas de neuronas en la otra poblacién. Se utilizan nimeros reales para la codificacion genética (Figura 6).

El algoritmo evolutivo trabaja construyendo |as redes neuronales a partir de cada cromosoma blueprint. El fitness de
cada red, obtenido por el desempefio del arreglo neuronal en el que participa, es asignado a 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 poblacién de neuronas y
luego la préxima generacion en la poblacion de blueprints.

SANE utiliza una estrategia de seleccion y reemplazo fuertemente elitista en ambas poblaciones. La mitad mejor
ranqueada de la poblacion pasa a la préxima generacion. El meor cuarto es seleccionado para reproducirse
completando con su descendencia la mitad restante (Figura 7).

Poblacion de Blueprints  Pohlacidn de neuronas Generaciom actual Proxima generacién

Mlejores

25 % 5%

L ]
b

0%
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Reproduccidn

Figura 6 Figura7

En cuanto a la reproduccion, se utiliza crossover de un punto para conseguir el primer descendiente mientras que €l
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 poblacién de blueprints se aplican dos tipos de mutaciones: i) cambio de puntero a
otra unidad de la poblacién de neuronas elegida a azar con probabilidad 0.01 y ii) cambio de puntero a un
descendiente de la unidad apuntada con probabilidad 0.5.

5.2.2. Extensiones realizadas a SANE:

Cambiando la codificacion genética en la poblacion de neuronas se extiende SANE para soportar redes con término
de tendencia y evolucién de funcion de transferencia. Se antepone a la secuencia de conexiones que definen una
neurona los campos correspondientes al tipo de sigmoide TSy el peso de la conexidn de tendencia p, (Figura 8).
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Para soportar redes neuronales recurrentes con esguema libre de conexion se codifican en los blueprints tanto las
neuronas ocultas como las de salida. (Figura 9).

Cromosoma blueprint

neuronas ooaltas neuronas de sahida

N
| i | r | 4% Punteros
- a la poblacidn

de neuronas

+
+
+

Figura9

Ademas, es necesario modificar la interpretacion de la etiqueta del par (e, p) en el momento de la construccién del
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fenotipo. Numerando todas las neuronas a partir de cero, colocando primero las de entrada, luego las ocultas 'y por
ultimo las neuronas de salida, €l campo e se interpreta de la siguiente manera:

Sean ng, N Y hs € Nnimero de neuronas de entrada, ocultas y de salida respectivamente, y sea D el valor decimal del
campo €

Si D > 127 - laconexion es hacia la neurona numerada (D mod (ng +ng))+ ng
Si D <=127 - laconexion es desde la neurona de entrada (D mod ng)

La figura 10 muestra el genotipo correspondiente a una RNA recurrente con 5 neuronas de entrada, 2 ocultasy 2 de
salida. Por simplicidad se asume solo dos conexiones por neurona, sin término de tendencia ni evolucion de funcion
de transferencia. Cada blueprint se forma por cuatro punteros a individuos de la poblacién de unidades.

Cromwsomas de neuronas
\—>—|121| P [215] Pa |
Cromosoma 1z | P [ 61 | B
blueprint ! —={200 [ Ps | 30 [ B |
amdtar de salida 187 | Pr [ aes | B ]
Figura 10
La decodificacién del fenotipo puede verse en lafigura 11 y requiere los cal cul os que se detallan a continuacion:
Célculo Conexion
(121 mod5) =1 Conexion desde la neurona 1 M. de salida
(215 mod 4) + 5 =8 | Conexion haciala neurona 8
(12mod 5) =2 Conexion desde la neurona 2 —
(61mod5) =1 Conexion desde la neurona 1
(200 mod 4) + 5 =5 | Conexién haciala neurona 5
(30mod 5) =0 Conexion desde la neurona 0 Hdeemtrada gy (1) (2) (3) (4)
(187 mod 4) + 5 = 8 | Conexidn haciala neurona 8
(198 mod 4) + 5= 7 | Conexion hacialaneurona 7 Figura 11

En este gemplo se ve claramente la importancia de la cantidad de conexiones codificadas por neurona. Para
simplificar el grafico se ha elegido solo 2, pero tal escasez de conexiones, s bien arroja como resultados redes
simples (caracteristica deseable), aumenta el riesgo de dejar neuronas de entrada desconectadas.

6. Resultados obtenidos

El rendimiento de ANE fue medido y comparado con SANE extendido, sobre diversos escenarios de distintas
complegjidades (figura 12).

oFartida % Partidaenlaetapal de ANE  # Chjetivo estatico =4 Ohjetivo mévil
- FiA
5
[ ]
3 —
o o - =
]
a
* %
Ezcenario A Ezcenario B Ezcenario C Ezcenario I
Figura 12

De acuerdo con los autores de SANE ([8], [9], [10]), este método ha demostrado las ventgjas de la coevolucion
cooperativa en la busqueda de soluciones a problemas de control, evidencidndose superior a las estrategias
tradicionales que codifican, en un solo cromosoma, una red neuronal completa. Por ello se ha elegido como
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referente comparativo.

El escenario C resulta especialmente dificil de sortear para los agentes debido a su limitada “vision” de los
obstaculos. Obsérvese que existen posiciones donde la informacion sensada desde el exterior es la mismay sin
embargo el movimiento que deben realizar es totalmente distinto (figura 13)

Los agentes A w B reciben 1a misma informacidn desde el exterior
o . peto ientras A debe elegiv mowverse hacia abajo, B debe moverse
hacia arriha

Figura 13

Se han realizado 30 evoluciones sobre cada escenario para cada método neuroevolutivo. De esta forma, es posible
obtener un promedio aceptable del mejor fitness conseguido, en cada generacion de la evolucion, para cada método.

La cantidad de evoluciones exitosas, de entre las 30 realizadas, donde se alcanza efectivamente el objetivo, también
es un dato importante que caracteriza el rendimiento de los métodos testeados. Con este Ultimo, es posible estimar la
probabilidad de éxito a correr una evolucion utilizando SANE o ANE.

En todas las pruebas realizadas se evolucionaron redes recurrentes con 14 neuronas de entrada, 2 de salida, 6
neuronas ocultas, conexion de tendencia y evolucién de funcién de transferencia. Se utilizaron poblaciones de 80
agentes (80 blueprints) y 640 neuronas. Se codificaron € tipo de sigmoide (2 hits), €l peso de la conexion de
tendencia (16 bits) y 18 conexiones por neurona. Cada conexion se codificd con 8 bits parala etiquetay 16 bits para
el peso. Las evoluciones se prolongaron por 75 generaciones (incluye ambas etapas en €l método ANE) salvo en el
escenario A donde fueron suficiente 60 generaciones.

Para la primera etapa del método ANE se utilizaron tan sélo 3 generaciones en €l escenario A, 20 generaciones en €l
escenario B, 30 generaciones en el escenario C, y 20 generaciones en el escenario D. Estas diferencias responden a
las distintas complejidades que representa cada escenario pero no se descarta la utilizacion de otros valores. En la
comparacion con el método SANE debe prestarse atencion a los datos recogidos a partir del comienzo de la segunda
etapa de ANE, ya que las primeras generaciones los datos obtenidos estéan en funcion del subobjetivo y no del
objetivo global.

Analizando los resultados obtenidos, ANE ha mostrado ser superior a SANE en todos |os escenarios testeados. Sdlo
en € escenario A, de baja complejidad, puede decirse que SANE alcanza el rendimiento de ANE en las Ultimas
generaciones de la evolucion. A medida que aumenta la complejidad del problema a resolver (escenarios B, Cy D),
crece la brecha de rendimiento que separa ANE de SANE. Este hecho muestra la importancia de aplicar ANE,
basado en una estrategia de neuroevolucion incremental, para la resolucién de tareas complgjas (ver figura 14).

gacehario & gacehatio B
150 ANE 150
) JNEl
B 100 - = B 100 |punt " o
& SANE & ,
w50 w50 SAHNE
l:l o M LR DAL IS LA BLEL L B M R o L B l:l "'""""'I"'I""""'I"!"'!"""""""
i] 5 10 15 2 25 30 35 40 45 50 A5 0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
Creneraciones Creneraciones
escenario & escenario I (Ohjetnioo rodel)
150 — 150 —
ANE
= 100 - ol | 2 100 - o
E = E -
50 EANE =0 SEN|E
I:I IIIIIIIIIIIIIIIIIII"'I"'I"""!IIIIIIIIIIIIII I:I LN LA LN LR UL BN IR BN IR ILILELE ILELELE ILELELE ILELELN LELELE L
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 a5 70 0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 a5 70
(Feneraciones (Feneraciones

Figura 14: Fitness alcanzado por los métodos ANE y SANE.




Los datos recolectados acerca de la cantidad de evoluciones exitosas (en la que el objetivo es efectivamente
alcanzado) sobre las 30 realizadas, también favorecen ampliamente al método ANE mostrando una relacion similar
ala del fitness promedio (ver figura 15). Esto implica que existe mayor probabilidad de alcanzar €l objetivo por
medio de una evolucion de arreglos neuronal es que por medio de SANE.

EICENAND & eacehario B
— 30
a5
= a0
()
Elj AMNE
10
5 SAH
|
I o e e B S LA S N AL EA RS AN 0 e "'"'"'"'|"'|"'|"':"'!"':"
i] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 a5 70
(Feneraciones (Feneraciones
escenario & escenario I (Ohjetnioo rodel)
30 i 30
a5 ANE a5
gl &
13 ,J‘ 13
Lﬁm SANE Lﬁm
5 | i 5
0 .,............,..........,...,...,...,...,...I.. 0
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 a5 70 0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 a5 70
(Feneraciones (Feneraciones

Figura 15: Cantidad de evoluciones exitosas de los métodos ANE y SANE.

7. Conclusionesy lineasdetrabajo futuras

Se ha presentado un nuevo método para implementar evolucion incremental basado en arreglos neuronales
evolutivos (ANE).

Los resultados obtenidos aplicando ANE en la resolucion de los problemas de alcance de objetivos y evasion de
obstéculos han sido superiores a los logrados utilizando SANE extendido. Esto Gltimo indica claramente la utilidad
de este nuevo método ya que la representacion aplicada en ANE se basa en una extensién del método de Moriarty.

Queda pendiente la comparacion de los ANE con otras soluciones existentes basadas en evolucion incremental
como por gjemplo [5]. Esto se debe a que el problema resuelto por Gdmez no brinda la posibilidad de alcanzar
objetivos conjuntamente con la evasién de obstéaculos, y por lo tanto es necesario realizar algunas modificaciones a
fin de efectuar las mediciones correspondientes.

Durante la aplicacion de ANE a los problemas de alcance de objetivos y captura de presa se ha observado, en
reiteradas oportunidades, que poseen capacidad de corregir los efectos de una etapa previa deficiente. La figura 16
gemplifica una evolucién en la cual € primer subobjetivo no ha sido alcanzado. Recuérdese que sobre el escenario
C serealizaron 30 generaciones para la etapa 1. En esta direccion, se propone estudiar este comportamiento de una
manera méas general.

gacehatio O

e

0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 535 &G0 65 70
Creneraciones

Fitness

Figura 16

Por Gltimo, una de las grandes deficiencias de la evolucion incremental es la necesidad de establecer a priori los
subobjetivos necesarios para resolver € problema. Por este motivo, resulta de fundamental interés analizar la
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posibilidad de segmentar estas etapas de la manera mas automatica posible.

Toda la documentacién de este trabajo junto con el ambiente desarrollado ad-hoc para redizar la smulacién y
medidas aqui mencionadas, se encuentran disponibles en e LIDI (Laboratorio de Investigacion y Desarrollo en
Informatica).
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