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Resumen— Este artículo muestra la construcción y evolución de 
un entorno multiagente. Los agentes están ejecutando programas 
de movimiento buscando objetivos en un mundo que tiene objetivos 
aleatorios y temperaturas distribuidas en el espacio. Algunas 
temperaturas son letales para los agentes. Un  algoritmo evolutivo 
evalúa y selecciona las acciones de los agentes en el mundo virtual 
basado en las percepciones locales de cada agente. Se de nen 
programas básicos de movimiento derivados de un lenguaje simple 
para representar las direcciones de movimiento y son codi cados 
en un genotipo binario de 9 bits (los 3 próximos movimientos). 
La función de evaluación está basada en interacciones locales y 
evalúa la proximidad de los programas de movimiento al objetivo 
y acciones para prevenir la muerte del agente por calor. En cada 
hilo de ejecución del agente, el algoritmo evolutivo se ejecuta en 
múltiples ocasiones hasta alcanzar el objetivo. Como resultado, los 
agentes alcanzan el objetivo rápidamente y al mismo tiempo evitan 
puntos de temperatura letal.

 
Palabras Clave— Algoritmos evolutivos, simulación por 

computador, Resolución de objetivos, sistemas multiagente, 
evolución de programas de movimiento.

Abstract— This paper discusses the construction and evolution 
of a multiagent environment. The agents are running movement 
programs looking for objectives in a world that has random targets 
and temperatures distributed in the space. Some temperatures are 
lethal for agents. An evolutionary algorithm evaluates and sets the 
agents actions in the virtual world based on local perceptions of each 
agent. We de ne basic movement programs, which are generated 
from a simple language to represent directions and we encode 
the programs in a binary genotype of 9 bits (3 next movements). 
The  tness function is based on local interactions and assesses 
the proximity of movement programs to the goal and actions to 
prevent death of the agent by the heat. In each agents thread, the 
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evolutionary algorithm is executed several times until reach the 
target. As result, the agents reach the target quickly and at the 
same time, they avoid points of lethal temperature.

Keywords— Evolutionary algorithms, computer simulation, 
target resolution, multiagent systems, movement programs 
evolution.

I. INTRODUCCIÓN

Los comportamientos cooperativos entre sistemas (entornos,  
mundos arti ciales) de múltiples agentes son un área de 

investigación prominente. Como expuso Yannakakis[15], esta 
tarea es difícil dadas las de niciones del entorno. Un entorno 
multiagente es dinámico, no determinístico y los agentes no 
tienen conocimiento de todas las condiciones del entorno. 
Saito, M y Hatanaka, exponen problemas de búsqueda en los 
que un grupo de agentes localiza un objetivo en una posición 
aleatoria por un intervalo de tiempo a través de macro-ordenes 
y micro-ordenes mostrando toda una formulación matemática 
y la convergencia del planteamiento dado[11]. Polycarpou y 
Yang propusieron una aproximación de búsqueda cooperativa de 
objetivos utilizando simulaciones por computador y aprendizaje 
distribuido[10].  Una gran gama de trabajos en el área de 
inteligencia de enjambres pueden encontrarse en la literatura con 
aplicaciones como Optimización por Colonias de Hormigas[3,6] 
o inteligencia de enjambres[12]. También se presentan trabajos 
de búsqueda de objetivos que emplean un  ltro Bayesiano para 
predecir funciones de densidad de probabilidad[4,5,13,14] y 
otras propuestas basadas en el tema de comunicación entre los 
agentes[1,2].



Revista Avances en Sistemas e Informática, Vol.8 No.1, marzo de 2011 - Medellín.    ISSN 1657-7663
94

En nuestro caso de nimos un mundo virtual en una forma 
sencilla y como tarea para los agentes la localización de 
objetivos aleatorios alrededor del mundo. Los agentes conocen 
la posición del objetivo pero no conocen el camino para 
alcanzarlo y el entorno posee obstáculos y puntos letales que 
di cultan la tarea de búsqueda. Para lograr esto se evolucionan 
programas de movimiento utilizando al algoritmo HAEA, 
propuesto por Jonatan Gómez[7]. Nuestra aproximación 
pretende resolver éste problema de búsqueda en una forma 
simple y sin una formulación matemática estricta, a través de 
la ejecución de pequeños algoritmos evolutivos que se ejecutan 
en cada hilo de ejecución de un agente. 

Figura 1. Diagrama de clases de la librería de agentes

II. DESCRIPCIÓN DE LOS AGENTES

Un agente es de nido como un objeto que ocupa un lugar en 
el mundo y posee una velocidad y una representación grá ca. 
Los agentes tienen la misión de alcanzar un objetivo que es 
de nido como una posición en el mundo contando con cinco 
posibles movimientos: no hacer nada (0),  abajo (1), izquierda 
(2), derecha (3) y arriba (4). Dichos agentes, conocen la posición 
de los objetivos pero no saben cómo alcanzarlos.  Los agentes 
además tienen un sensor que obtiene la temperatura en sus 
respectivas vecindades.

Cada agente tiene su propio hilo de ejecución, en el cual se 
ejecutan programas de movimiento derivados de un algoritmo 
evolutivo sobre el conjunto de instrucciones básicas. Los 
agentes tienen percepciones sobre su vecindad para realizar 
acciones en el mundo virtual. Éste diseño permite ejecutar 
algoritmos evolutivos para generar instrucciones de movimiento 
que se escriben en una cola de instrucciones. El diseño de 
agentes es propuesto e implementado en una librería de J. 
Gómez (Figura 1).

III. DISEÑO DEL MUNDO

El mundo es un espacio toroidal de dos dimensiones con un 
tamaño de nido (ancho y largo), un vector de agentes y otro 
de objetivos. El mundo controla las colisiones impidiendo que 
dos agentes o elementos puedan estar en la misma posición. 
Adicionalmente, invoca el método de operación de cada hilo 
de ejecución por agente y actualiza la posición de los agentes 
en el mundo. 
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Las condiciones físicas del mundo se establecen en un arreglo 
de memoria de estados. El arreglo de memoria de estados de ne 
temperaturas utilizando un generador gaussiano de números 

Tabla 1. Componentes del mundo 

aleatorios con una media de 0.5 y una desviación estándar de 
0.2. Un agente muere si se encuentra sobre una posición con 
una temperatura mayor a 0.7. La tabla 1 muestra un resumen 
de los componentes del mundo.

IV. METODOLOGÍA

Se de ne un lenguaje básico de movimientos que genera 
programas de movimiento.  Un programa de movimiento es 
un vector de posibles movimientos. Un agente en la posición 
(3,5) ejecutando el programa: up|up|left|left, experimentará los 
siguientes cambios en sus posiciones: up (3,4), up (3,3), left 
(2,3) left (1,3). 

Los agentes son cuadros blancos y buscan por objetivos 
(cuadros verdes). Todos los cuadros de color rojo y negro 
representan temperaturas en el mundo. Un cuadro negro 
representa una temperatura mortal para un agente (Figura 2).

Figura 2: Interfaz del mundo virtual

4.1. Algoritmos evolutivos para la generación de movimientos
Los Algoritmos Evolutivos (EA) son técnicas de optimización 

basadas en los principios de la evolución natural[8]. Para 
evolucionar los programas de movimiento se utilizó el 
algoritmo HAEA propuesto por J. Gómez[7] (Algoritmo 1). 
HAEA adapta las probabilidades (tasas) de los operadores 
mientras evoluciona la solución del problema.  Estas tasas 
dan un criterio para seleccionar únicamente un operador que 

es aplicado por individuo. Dichas tasas son codi cadas en el 
individuo y son actualizadas de acuerdo al rendimiento obtenido 
por los descendientes (comparados con sus padres) y una tasa 
de aprendizaje aleatoria.

Algoritmo 1: HAEA por J. Gómez

Éste algoritmo utiliza los operadores genéticos de cruce y 
mutación de único punto. En la mutación de único punto, un 
bit de la solución es seleccionado aleatoriamente (con una 
distribución uniforme) y es cambiado. Este operador genético 
siempre modi ca el genotipo cambiando un sólo bit. En el 
cruce de único punto, un punto de corte en la solución es 
aleatoriamente seleccionado. Los padres son divididos en dos 
partes (izquierda y derecha) utilizando dicho punto de corte. La 
parte izquierda de un padre es combinada con la parte derecha 
del otro.
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Para el movimiento de los agentes se decidió utilizar una 
aproximación basada en vida arti cial en la que las interacciones 
locales para determinar los futuros movimientos pueden 
alcanzar una meta global[9]. De esta forma se tienen pequeñas 
ejecuciones del Algoritmo Genético por hilo de ejecución que 
evolucionan las tres siguientes direcciones de movimiento. 
Dichas direcciones se almacenan en una cola de instrucciones 
para cada agente. 

4.2.  Función de codificación para el movimiento de los  
         agentes

Utilizamos codificación binaria para los programas de 
movimiento. En la codi cación binaria, la solución es codi cada 
como una cadena de símbolos binarios[8]. Cada individuo tiene 
5 posibles movimientos (3 bits por movimiento). Un programa 
tiene 3 movimientos para un total de 9 bits como tamaño del 
individuo. Los movimientos están codi cados como se aprecia 
en la tabla 2.

Tabla 2. Codi cación de los posibles movimientos

4.3    Función de aptitud
La función de aptitud es la parte más importante del algoritmo 

evolutivo pues determina cuales individuos deben continuar en 
la siguiente iteración. Esta función requiere las percepciones 
locales del agente y el programa a evaluar. Debido a la forma 
en la cual los agentes se están moviendo, se emplea la distancia 
de Manhattan para evaluar los programas. Cada programa es 
evaluado basado en una referencia al mundo donde se toman las 
percepciones locales y se asigna una solución que se aproxime 
en un paso o más al objetivo. Si el programa causa la muerte de 
un individuo, tendrá un valor de cero en su función de aptitud. 
Si el programa alcanza el objetivo, la función de evaluación será la 
suma de las dimensiones del mundo y dicho programa se asignará al 
agente. La función de aptitud se expone en el algoritmo 2.

Algoritmo 2. Función de aptitud

4.4. Condición de parada para el algoritmo genético
Para hacer que los agentes tomen una decisión rápidamente, 

una condición de parada para el algoritmo es de nida. El 
algoritmo evolutivo iterará mientras un agente no tenga una 
solución asignada.

V. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Se de ne un mundo virtual con temperaturas generadas 
aleatoriamente utilizando un generador gaussiano de números 
aleatorios con una media de 0.5 y una desviación estándar de 
0.2. Una temperatura mayor a 0.7 es mortal para un agente. El 
mundo virtual tiene un área de 43x25 y el área de un agente es de 
1x1 cuadros.  Los experimentos se realizaron en un computador 
con un procesador de doble núcleo de 1.8Ghz. La aplicación 
es con gurada para utilizar hasta 1GB de memoria. Cuando un 
agente alcanza el objetivo, el objetivo cambia su posición y los 
hilos de ejecución del agente continúan ejecutando múltiples 
veces el algoritmo evolutivo por agente para alcanzar el nuevo 
objetivo. El diseño local permite que el mundo pueda cambiar 
en tiempo de ejecución o que el objetivo cambie en tiempo de 
ejecución.

5.1. Experimentos con un agente
Se realizan algunas ejecuciones con cinco objetivos y un 

agente. El agente siempre esquiva los lugares con temperaturas 
altas y alcanza el objetivo. Cuando un agente alcanza un 
objetivo, se genera otro objetivo en una posición aleatoria en 
el mundo. Un objetivo siempre tiene una temperatura de 0.5.

5.1.1. Tiempos de respuesta para objetivos lejanos
Doscientos objetivos son alcanzados en múltiples ejecuciones, 

los agentes y los objetivos se colocaron en posiciones opuestas 
en el mundo (la distancia más lejana). Se obtuvo un tiempo 
medio de 270 ms con una desviación estándar de 88.71 ms. Para 
todas las ejecuciones el agente alcanza el objetivo (Figura 3).
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Figura 3. Resultados para un agente y un objetivo lejano en 200 ejecuciones

5.1.2. Tiempos de respuesta para objetivos cercanos
Para un objetivo cercano se de nió una región de 10x6 

cuadros. Se realizaron 200 ejecuciones para una porción del 
mundo de éste tamaño. El tiempo medio obtenido para alcanzar 
el objetivo es de 23.435 ms con una desviación estándar de 
19.23 ms (Figura 4).

Figura 4. Tiempos de respuesta para un agente, un objetivo cercano en 200 
ejecuciones

5.1.3.  Tiempos de respuesta para un objetivo aleatorio             
            en el mundo

Para doscientos objetivos localizados aleatoriamente en el 
mundo, se obtuvo un tiempo medio de 101.82 ms con una 
desviación estándar de 69.9 ms (Figura 5).

Figura 5. Tiempos de respuesta de un agente a un objetivo en posición 
aleatoria.

5.1.4. Tiempos de respuesta para un agente y múltiples      
          objetivos

Para 5 objetivos y un agente se tiene un tiempo medio de 
1063.7 ms, con una desviación estándar de 1167.71 ms. El 
agente presenta oscilaciones en direcciones opuestas cuando 
tiene objetivos cercanos en direcciones opuestas, pasado algún 
tiempo el agente alcanza los objetivos (Figura 6).

Figura  6. Tiempos de respuesta de un agente a 5 objetivos en posiciones 
aleatorias

5.2. Experimentos con varios agentes 
Los siguientes experimentos son realizados con uno y cinco 

objetivos para 10 agentes. Los agentes evitan lugares con 
altas temperaturas exitosamente. Dado que el mecanismo de 
control de colisiones es controlado por el mundo ignorando el 
movimiento actual, en algunos casos los agentes pueden morir. 
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5.2.1. Tiempos de respuesta para objetivos lejanos
Doscientos objetivos son alcanzados en diferentes ejecuciones, 

diez agentes y un objetivo son colocados en direcciones 
opuestas en el mundo (distancia más lejana).  Se tiene un 
tiempo medio en alcanzar el objetivo de 1982.45 ms, con una 
desviación estándar de 2115.58 ms. En todas las ejecuciones 
los agentes alcanzan el objetivo (Figura 7).

Figura 7. Tiempos de respuesta de muchos agentes a un objetivo lejano.

5.2.2. Tiempos de respuesta para un objetivo cercano
Para un objetivo cercano se de nió una región de 10x6 

cuadros. Se realizaron 200 ejecuciones para una porción del 
mundo de éste tamaño.  El tiempo medio para alcanzar un 
objetivo es de  598.209 ms con una desviación estándar de 
973.75 ms (Figura 8).

Figura 8. Tiempos de respuesta de 5 agentes a un objetivo cercano 

5.2.3. Tiempos de respuesta para un punto aleatorio en                         
           el mundo

Para doscientos objetivos localizados aleatoriamente en el 
mundo y diez agentes, se tiene un tiempo medio de 1290.025 
ms con una desviación estándar de 1812.30 ms (Figura 9).

 Figura 9. Tiempos de respuesta de 5 agentes a un objetivo aleatorio

5.2.4. Tiempos de respuesta para múltiples agentes en  
           ubicaciones aleatorias

Para 5 objetivos y 10 agentes, se obtuvo un tiempo medio 
de 2737.825 ms con una desviación estándar de 2831.071 ms 
(Figura 10).

Figura 10. Tiempos de respuesta de 10 agentes a 5 objetivos
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VI . CONCLUSIONES

Se ha mostrado una forma simple y e ciente de evolucionar 
programas de movimiento así como de diseñar un entorno 
simulado para los agentes. Modelando cada agente de una forma 
local se obtienen buenos tiempos de respuesta especialmente 
cuando los agentes ubican un solo objetivo. El planteamiento 
permite cambios dinámicos al mundo en la parte de distribución 
de temperaturas, tamaño del mundo y localizaciones de los 
objetivos con buenos resultados. 

Tabla 3. Resultados de experimentos

Como trabajo futuro, se tiene pensado mejorar la función 
de aptitud para reducir los tiempos de respuesta en múltiples 
objetivos. Con más de un objetivo la función de aptitud 
actual causa oscilaciones en los movimientos de los agentes, 
especialmente en mundos que tienen dos objetivos en 
direcciones opuestas. Sin embargo, los agentes alcanzan los 
objetivos exitosamente después de algún tiempo. Los tiempos 
de respuesta se resumen en la tabla 3.
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