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Resumen— Este articulo muestra la construccion y evolucion de
un entorno multiagente. Los agentes estan 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
evalla y selecciona las acciones de los agentes en el mundo virtual
basado en las percepciones locales de cada agente. Se definen
programas bésicos de movimiento derivados de un lenguaje simple
para representar las direcciones de movimiento y son codificados
en un genotipo binario de 9 bits (los 3 préximos movimientos).
La funcion de evaluacion esta basada en interacciones locales y
evalUa la proximidad de los programas de movimiento al objetivo
y acciones para prevenir la muerte del agente por calor. En cada
hilo de ejecucion del agente, el algoritmo evolutivo se ejecuta en
multiples ocasiones hasta alcanzar el objetivo. Como resultado, los
agentes alcanzan el objetivo rapidamente y al mismo tiempo evitan
puntos de temperatura letal.

Palabras Clave— Algoritmos evolutivos, simulacién por
computador, Resolucién de objetivos, sistemas multiagente,
evolucién 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 define 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 fitness 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

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.

1. INTRODUCCION

0S comportamientos cooperativos entre sistemas (entornos,

mundos artificiales) de multiples agentes son un area de
investigacion prominente. Como expuso Yannakakis[15], esta
tarea es dificil dadas las definiciones del entorno. Un entorno
multiagente es dinamico, no deterministico y los agentes no
tienen conocimiento de todas las condiciones del entorno.
Saito, M y Hatanaka, exponen problemas de blsqueda en los
que un grupo de agentes localiza un objetivo en una posicion
aleatoria por un intervalo de tiempo a través de macro-ordenes
y micro-ordenes mostrando toda una formulacién matematica
y la convergencia del planteamiento dado[11]. Polycarpou y
Yang propusieron una aproximacion de blsqueda cooperativa de
objetivos utilizando simulaciones por computador y aprendizaje
distribuido[10]. Una gran gama de trabajos en el area de
inteligencia de enjambres pueden encontrarse en la literatura con
aplicaciones como Optimizacidn por Colonias de Hormigas[3,6]
o inteligencia de enjambres[12]. También se presentan trabajos
de busqueda de objetivos que emplean un filtro Bayesiano para
predecir funciones de densidad de probabilidad[4,5,13,14] y
otras propuestas basadas en el tema de comunicacion entre los
agentes[1,2].
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En nuestro caso definimos un mundo virtual en una forma
sencilla y como tarea para los agentes la localizacién de
objetivos aleatorios alrededor del mundo. Los agentes conocen
la posicion del objetivo pero no conocen el camino para
alcanzarlo y el entorno posee obstaculos y puntos letales que
dificultan la tarea de busqueda. Para lograr esto se evolucionan
programas de movimiento utilizando al algoritmo HAEA,
propuesto por Jonatan Gomez[7]. Nuestra aproximacion
pretende resolver éste problema de busqueda en una forma
simple y sin una formulacion matematica estricta, a través de
la ejecucidn de pequefios algoritmos evolutivos que se ejecutan
en cada hilo de ejecucion de un agente.

<<interface>>
te AgentArchitecture
Attributes

Qperations
public Percept sense( Agent agent )
public boolean act{ Agent agent, Action action )
public void init( Agent agent )
public Action[0..*] actions( )
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public Action compute( Percept p )
public void init{ )

4

'
0
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= TermitesMovementProgram
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ElEvolutiveTermitesProgramimpl
Attributes
package int counter=0
private world
package boolean ret = false
private int agentlterator
private Integer movQueue[0..*]

architectura
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11. DESCRIPCION DE LOS AGENTES

Un agente es definido como un objeto que ocupa un lugar en
el mundo y posee una velocidad y una representacion grafica.
Los agentes tienen la misién de alcanzar un objetivo que es
definido como una posicion 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 posicion
de los objetivos pero no saben como alcanzarlos. Los agentes
ademas tienen un sensor que obtiene la temperatura en sus
respectivas vecindades.

= Agent
Attributes
protected Thread thread = null
public int status = Action. CONTINUE

Herid
Attributes
public int grid[0..*0..%]
public int def
public int size_x
public int size_y
private int x
private int y
private int velocity = 6
private int type
private String mavProgram
private boolean asigned
private Integer solmovProgram(0..*]

Figura 1. Diagrama de clases de la libreria de agentes

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

111. DISENO DEL MUNDO

El mundo es un espacio toroidal de dos dimensiones con un
tamafio definido (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 posicion.
Adicionalmente, invoca el método de operacion de cada hilo
de ejecucion por agente y actualiza la posicién de los agentes
en el mundo.
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Las condiciones fisicas del mundo se establecen en un arreglo
de memoria de estados. El arreglo de memoria de estados define
temperaturas utilizando un generador gaussiano de nimeros

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

Tabla 1. Componentes del mundo

Componente

Descripcion

Vector de Agentes

Estructura de datos que almacena agentes.

Vector de Objetivos

Contiene las localizaciones de los objetivos.

Agrupa valores de estado para el mundo.
Es 1til para definir estado de los agentes en el mundo.

Arreglo de memoria de estados

Utilizado para controlar colisiones, y almacenar el

estado de las condiciones del mundo como
temperatura.

IV. METODOLOGIA

Se define un lenguaje basico de movimientos que genera
programas de movimiento. Un programa de movimiento es
un vector de posibles movimientos. Un agente en la posicion
(3,5) ejecutando el programa: up|up|left|left, experimentara 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).

Otras
temperaturas

Puntos de
temperatura
mortal

Objetivo

Agentes

Figura 2: Interfaz del mundo virtual

4.1. Algoritmos evolutivos para la generacion de movimientos

Los Algoritmos Evolutivos (EA) son técnicas de optimizacion
basadas en los principios de la evolucion natural[8]. Para
evolucionar los programas de movimiento se utilizo el
algoritmo HAEA propuesto por J. Gémez[7] (Algoritmo 1).
HAEA adapta las probabilidades (tasas) de los operadores
mientras evoluciona la solucién del problema. Estas tasas
dan un criterio para seleccionar Unicamente un operador que

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

HalZA (A, terminationCondition)

1. t0 — 0

2. 0 initPopulation(A) .

3. while ( terminationCondition(t. Pt ) is false) do

4. l'1 1 {}

5. for each ind € P;do

G. rates — extract_rates( ind )

7. 4 — random(0,1) //learning rate

Op_SeLECT(operators, rates)

PARENTSELECTION (P . ind)
apply(oper, parents)

8. oper
9. parents
10. offspring

11. child — Best({ offspring, ind )

120 if( fitness( child ) = fitness (ind ) ) then
13. rates|oper] — (1.0 + &)*rates|oper| //reward
14. else

15. rates|oper] — (1.0 - d)*rates|oper| //punish

16. normalize rates( rates )
17. set__rates( child, rates )
18 P, 1~ Py U{child }
19. 1t t+1

Algoritmo 1: HAEA por J. Gdmez

Este algoritmo utiliza los operadores genéticos de cruce y
mutacion de Unico punto. En la mutacion de Unico punto, un
bit de la solucion es seleccionado aleatoriamente (con una
distribucion uniforme) y es cambiado. Este operador genético
siempre modifica el genotipo cambiando un sélo bit. En el
cruce de Unico punto, un punto de corte en la solucién 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 decidio utilizar una
aproximacion basada en vida artificial en la que las interacciones
locales para determinar los futuros movimientos pueden
alcanzar una meta global[9]. De esta forma se tienen pequefias
ejecuciones del Algoritmo Genético por hilo de ejecucion que
evolucionan las tres siguientes direcciones de movimiento.
Dichas direcciones se almacenan en una cola de instrucciones
para cada agente.

4.2. Funcion de codificacion para el movimiento de los
agentes

Utilizamos codificacion binaria para los programas de
movimiento. En la codificacion binaria, la solucion es codificada
como una cadena de simbolos binarios[8]. Cada individuo tiene
5 posibles movimientos (3 bits por movimiento). Un programa
tiene 3 movimientos para un total de 9 bits como tamafio del
individuo. Los movimientos estan codificados como se aprecia
en latabla 2.

Tabla 2. Codificacion de los posibles movimientos

Direccion Valor Representacion Binaria
None 0 0
Down 1 1
Left 2 10
Right 3 11
Up 4 100

4.3 Funcién de aptitud

La funcion de aptitud es la parte mas importante del algoritmo
evolutivo pues determina cuales individuos deben continuar en
la siguiente iteracion. Esta funcion requiere las percepciones
locales del agente y el programa a evaluar. Debido a la forma
en la cual los agentes se estdn 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 solucién que se aproxime
en un paso o mas al objetivo. Si el programa causa la muerte de
un individuo, tendra un valor de cero en su funcion de aptitud.
Si el programa alcanza el objetivo, la funcién de evaluacion serd la
suma de las dimensiones del mundo y dicho programa se asignara al
agente. La funcion de aptitud se expone en el algoritmo 2.

Algoritmo 2. Funcién de aptitud

fitness EvalnationFunction{World, Agent)

L. fitness — 0

2, MortalTemp — 0.7

3. meanDistance — (0

4. Program — getProgram FromGenotype()

5. PosicionInicial(x.v) Agente.obtenerPosicionlnicial

6. for each direction € Program

7. Agent.anove{direction)

8. if (World.get Temperature [ AgentPos X, ApentPosY ) - Mortal Temp) 7 Tem
perature condition

9.  return fitness

10, for each Target € World. Targets

I1. manhOrigDist Math. abs{Posicion Inicial {x) Larget(x))
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12, manhRestDist — Math.abs{ AgentPosX- Target(x)) — Math.abs{ AgentPosY
Larget(y))

13, if (manhRestDist )

14, Agent.setSolution Program (get ProgrambromGenoty pe( ) )

15, fitness — World.width — World.height

16, else if{manhOrigDist - manhRestDist) - 0)

17. if{isShortDistance ~ (manhOrigDist - manhRestDist))

15, sShortDistance — {manhOrigDist - manhBRest Dist)
19. hestProgram — getProgram()

20. if{manhOrigDist - manhBestDist) - fitness)

21, fitness (mt) (manhOrigDist - manhRestDist)

22. mean Distance [manhOrigDist - manhRestDist);

23. cont

24, if ( bestProgram ' mull |/ Some program that approaches the target
25, meanDistance — meanDistance [ cont:

26, 1f (fitness meanDistance)

27, Agent.setSolution Program (get ProgrambromGenotype( )

28, Agent.setPosicion{PosicionInicial (x.v))

20, return fitness

4.4. Condicién de parada para el algoritmo genético

Para hacer que los agentes tomen una decision rapidamente,
una condicion de parada para el algoritmo es definida. El
algoritmo evolutivo iterard mientras un agente no tenga una
solucion asignada.

V. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Se define un mundo virtual con temperaturas generadas
aleatoriamente utilizando un generador gaussiano de nimeros
aleatorios con una media de 0.5 y una desviacion estandar de
0.2. Una temperatura mayor a 0.7 es mortal para un agente. El
mundo virtual tiene un area de 43x25y el area de un agente es de
1x1 cuadros. Los experimentos se realizaron en un computador
con un procesador de doble nlcleo de 1.8Ghz. La aplicacion
es configurada para utilizar hasta 1GB de memoria. Cuando un
agente alcanza el objetivo, el objetivo cambia su posiciony los
hilos de ejecucion del agente continGan ejecutando multiples
veces el algoritmo evolutivo por agente para alcanzar el nuevo
objetivo. El disefio local permite que el mundo pueda cambiar
en tiempo de ejecucion o que el objetivo cambie en tiempo de
gjecucion.

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 posicidn 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 maltiples ejecuciones,
los agentes y los objetivos se colocaron en posiciones opuestas
en el mundo (la distancia mas lejana). Se obtuvo un tiempo
medio de 270 ms con una desviacion estdndar de 88.71 ms. Para
todas las ejecuciones el agente alcanza el objetivo (Figura 3).
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Times ms

0 50 100 150 200

Target number

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 definié una regiéon de 10x6
cuadros. Se realizaron 200 ejecuciones para una porcion del
mundo de éste tamafio. El tiempo medio obtenido para alcanzar
el objetivo es de 23.435 ms con una desviacion estandar de
19.23 ms (Figura 4).
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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
desviacion estandar de 69.9 ms (Figura 5).
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Figura 5. Tiempos de respuesta de un agente a un objetivo en posicion
aleatoria.

5.1.4. Tiempos de respuesta para un agente y maltiples
objetivos

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

9000 == — = I
8000 | : '
7000 ,
6000 ———F————
5000 — i == —
4000 : ’
3000
2000 A =
1000 -
0 . - e
0 50 100 150 200 250

Times ms

Target number

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 mas lejana). Se tiene un
tiempo medio en alcanzar el objetivo de 1982.45 ms, con una
desviacion estdndar de 2115.58 ms. En todas las ejecuciones
los agentes alcanzan el objetivo (Figura 7).
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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 definié una regiéon de 10x6
cuadros. Se realizaron 200 ejecuciones para una porcion del
mundo de éste tamafio. El tiempo medio para alcanzar un
objetivo es de 598.209 ms con una desviacion estandar de
973.75 ms (Figura 8).
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Figura 8. Tiempos de respuesta de 5 agentes a un objetivo cercano
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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 desviacion estandar de 1812.30 ms (Figura 9).
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Figura 9. Tiempos de respuesta de 5 agentes a un objetivo aleatorio

5.2.4. Tiempos de respuesta para multiples agentes en
ubicaciones aleatorias

Para 5 objetivos y 10 agentes, se obtuvo un tiempo medio
de 2737.825 ms con una desviacion estandar de 2831.071 ms
(Figura 10).
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Figura 10. Tiempos de respuesta de 10 agentes a 5 objetivos
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VI.CONCLUSIONES

Se ha mostrado una forma simple y eficiente de evolucionar
programas de movimiento asi como de disefiar 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 dindamicos al mundo en la parte de distribucion
de temperaturas, tamafio del mundo y localizaciones de los
objetivos con buenos resultados.

Como trabajo futuro, se tiene pensado mejorar la funcion
de aptitud para reducir los tiempos de respuesta en maltiples
objetivos. Con mas de un objetivo la funcion 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 algun tiempo. Los tiempos
de respuesta se resumen en la tabla 3.

Tabla 3. Resultados de experimentos

Nimero de Experimento #objetivos Tiempo Medio Desv. Estandar T. (ms)
Agentes (ms)

1 Objetivos lejanos 1 270 88,71

1 Objetivos Cercanos 1 29,13 19,23

1 Objetivos en posicion aleatoria 1 101,82 69,9

1 Objetivos en posicion aleatoria 5 1063,7 1167,71

10 Objetivos lejanos 1 1982,45 2115,58

10 Objetivos Cercanos 1 598,209 973,75

10 Objetivos en posicion aleatoria 1 1290,025 1812,3

10 Objetivos en posicion aleatoria 5 2737,82 2831,071
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entrenamiento por parte de los instructores, asi como preparaciéon para
las certificaciones estandares de la industria.

Oferta de cursos

v Mantenimiento de PC: IT Essentials

v Redes basicas: Cisco Certified Network Associate

v Redes avanzadas: Cisco Certified Network Professional
v Seguridad en routers: CCNA Security

v Voz sobre IP

v Asterisk basico

Programacion 2011

Ciclo 48: Inicia 17 de enero. Finaliza 12 de marzo
Ciclo 49: Inicia 22 de marzo. Finaliza 23 de mayo

Ciclo 50: Inicia 30 de mayo. Finaliza 29 de julio

Ciclo 51: Inicia 8 de agosto. Finaliza 3 de octubre

Ciclo 52: Inicia 10 de octubre. Finaliza 12 de diciembre

Consulte los horarios de cada nivel a través de nuestros canales informativos al pie de pagina

Ademas...

v Alquiler de laboratorios virtuales para auto-estudio o cursos empresariales

v Presentaciéon de examenes de certificacién para multiples areas bajo el
Centro Pearson VUE

v Cursos exclusivos para su empresa

v Pregunte por nuestros descuentos
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