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RESUMO

Este trabalho busca explorar a capacidade de um algoritmo genético, a neuro-evolugao
de topologias aumentantes, de evoluir uma rede neural controladora de individuos robéticos
de um enxame dentro de uma simulacao. O problema proposto para o enxame € de coleta de
recursos sensivel a qualidade, em que os agentes do enxame depositam e detectam feromonios,
possibilitando a comunicagdo entre os agentes pelo mecanismo de estigmergia. Foi desenvolvido
um simulador simplificado em Python para ser utilizado como espaco de avaliacao dos gendtipos,
e utilizada uma implementacio em Python do algoritmo NEAT de cddigo aberto para a evolugdo
das redes neurais. Foram explorados trés cendrios de diferentes dificuldades para a neuro-
evolucdo, e observou-se que, no problema e cendrios propostos, o algoritmo genético foi capaz de
evoluir uma rede neural que realiza a coleta de recursos com sensibilidade a qualidade e apresenta
o comportamento de memoria estigmérgica baseado nos feromonios nos cendrios mais simples.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Algoritmos Genéticos. Robdética de enxame.



ABSTRACT

This work aims to explore the capability of a genetic algorithm, Neuro-Evolution of
Augmented Topologies, in evolving a neural network to control robotic agents of a robotic swarm
inside a simulation. The proposed problem is quality-sensitive foraging, in which the swarm
agents can deposit and detect pheromones, allowing a stigmergic communication between swarm
agents. A simplified simulator was developed in Python to be used as an evaluation space for
the genomes, and an open-source NEAT implementation in Python chosen to evolve the neural
networks. Three scenarios of increasing difficulty were proposed, and the genetic algorithm was
capable of evolving a neural network that presents quality sensitive foraging abilities and swarms
that exhibit stigmergic memory in simple scenarios.

Keywords: Artificial Neural Network. Genetic Algorithm. Swarm Robotics.
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1 INTRODUCAO

Com base em fendomenos observados na natureza, diversas dreas da computagao como
a robdtica de enxames e a computagdo evolutiva buscam abstrair modelos e comportamentos
observados nos seres vivos e suas organizacdes sociais em conceitos computacionais.

A computacgao evolutiva, drea da computacdo que, influenciada pela evolucao natural
de Darwin, procura através de diversos tipos de algoritmos evolutivos reproduzir o principio da
evolucdo, ou também da sobrevivéncia do mais apto, na forma de um algoritmo de busca que
apresenta caracteristicas andlogas a uma populacdo de individuos na natureza em seu processo
de evolugdo. (AL-Salami, 2009) Nesse processo, individuos de uma populacdo sao avaliados de
acordo com sua aptidao ao ambiente e, a cada geragdo, os individuos mais aptos reproduzem
entre si para dar origem a proxima geragcao, num processo conhecido como crossover (Whitley,
2001).

Tomando como referéncia em animais sociais como formigas ou cupins, a robdtica de
enxame procura replicar o comportamento coletivo dessas espécies para resolver problemas
computacionais, como demonstrado no Ant Colony System em (Dorigo e Gambardella, 1997), e
no algoritmo de aprendizado por reforco Ant-g em (Gambardella e Dorigo, 1995).

Este trabalho, inspirado em trabalhos prévios similares como (Fujisawa et al., 2014)
e (Jimenez Romero et al., 2015) busca explorar vérios desses conceitos, com o objetivo de
desenvolver em um enxame robdtico virtual o comportamento de estigmergia. Estigmergia é
um mecanismo de comunicacao indireta entre individuos baseados em altera¢des no ambiente, e
¢ comumente observado em insetos coletivos como abelhas ou formigas. O trabalho apresentara
uma breve fundamentagao tedrica dos conceitos que serdo desenvolvidos ao longo do mesmo, e a
partir desses conceitos serd proposto um problema de coleta de recursos em que diferentes fontes
de recursos possuem diferentes qualidades. Em seguida, serdo comentadas as ferramentas que
serdo utilizadas para avaliar trés cendrios desse problema, e que tem como finalidade observar a
capacidade de um algoritmo genético de evoluir uma rede neural para controlar os individuos do
enxame que seja capaz de apresentar o comportamento de selecao de fonte de recursos baseado
na qualidade da fonte, e também um comportamento coletivo de memdria estigmérgica no
enxame, utilizando-se dos feromonios depositados pelos agentes para memorizarem a localizagao
das fontes de recursos. Serdo exibidos os resultados da evolucdo em cada um dos trés cenarios
propostos, e ao fim, apresentada uma conclusao do estudo e proposta de trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais sdo redes paralelamente interconectadas de elementos simples,
normalmente adaptativos, e suas organizacdes hierdrquicas, que tem como objetivo interagir com
objetos reais de forma andloga a um sistema nervoso biolégico. (Kohonen, 1988)

As redes sao formadas basicamente de neuronios, onde cada neurdnio recebe sinais de
entrada de n neur6nios, através de ligacdes que possuem pesos, soma esses valores ponderados e
a partir deles gera um valor de saida. (Zhou, 2021) Esses neurdnios s@o entao organizados numa
estrutura de camadas, em que existe a0 menos uma camada de entrada, em que os neurdnios
recebem como sinal dados normalizados externos, € uma camada de saida, em que as ativacdes
dos neurdnios representam o resultado do processamento dos valores recebidos pela camada de
entrada. Além dessas duas camadas, a rede neural pode conter n camadas ocultas, em que cada
neurdnio dessa camada pode se conectar a todos os neurdnios da camada anterior, recebendo
seus valores de ativacdo ponderados, e também a todos os neurdnios da préxima camada, em que
seu valor de ativacdo afeta nas fungdes de ativacdo de cada um deles. Esse formato, em que as
conexdes s6 podem ser feitas de uma camada anterior para a proxima € chamado de feedforward,
e as ativacao de um neur6nio s6 afeta os neurdnios a frente, impedindo recorréncias. A estrutura
completa de uma rede neural, com suas entradas, camadas ocultas e saidas € conhecida como
topologia.

Figura 2.1: Visualizagdo simplificada de uma topologia com 2 neurdnios de entrada, 3 neurdnios na camada oculta e
1 neurdnio de saida.

2.1.1 NeuroOnios Artificiais

O neurdnio € o elemento basico das redes neurais artificiais, que € inspirado nos
neurdnios das redes neurais biolégicas. Os neurdnios biolégicos, quando “ativados”, enviam
neurotransmissores para outros neurdnios interconectados, alterando seu potencial elétrico.
Quando o potencial elétrico de um neurdnio atinge um limite, ele é “ativado” e dispara
neurotransmissores para outros neurénios. O modelo de neurdnio artificial procura obter um

comportamento similar ao descrito da seguinte forma: o neurdnio recebe as entradas, cada uma
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com um peso. As entradas ponderadas sao agregadas a partir de uma funcao de agregacao
(como uma soma ou uma multiplicacdo, por exemplo), e somadas a um viés de ativacdo do
neurdnio. Esse valor entdo € utilizado para gerar a saida do neurdnio, a partir de uma funcao de
ativaciao (como a funcao sigmoid, por exemplo). Dessa forma, a partir de pequenas mudancgas
nas ativacoes e pesos das entradas, e do viés de um neurdnio, obtém-se pequenas variacdes na
ativacdo do neurdnio.

Xo

ativ(z) —» saida

Figura 2.2: Modelo de um neurdnio

2.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Os algoritmos evolutivos sdo uma subclasse da Computacao Evolutiva, e sdo algoritmos
de busca estocasticos, isto €, em que a busca de uma devida solugdo € feita através de eventos
aleatdrios dentro de uma determinada populagdo.

Esses algoritmos sao inspirados na dindmica da evolucdo biolégica, em que dentro dessa
populacdo de solucdes, os individuos sdo inicialmente criados aleatoriamente, e entdo avaliados
de acordo com o problema proposto. A partir dessa avaliacao € atribuido um valor de fitness
a cada individuo, que determina a sua “habilidade” em resolver o problema. Com base nessa
avaliacdo, sdo selecionados os individuos que possuem melhor fitness para serem recombinados
entre si, e darem origem a proxima geracao de individuos dessa populacao.

Primeiramente, € definido o problema a ser resolvido e a popula¢ao inicial de individuos
candidatos a possiveis solugdes do problema. Esses individuos da populag¢do sd@o conhecidos no
algoritmo evolutivo como genétipos. Apds isso, € definida a funcio de fitness, que é o mecanismo
de avaliacdo de cada fenétipo, que é o conjunto de comportamento de um determinado gendtipo
dentro do espago de evolugao (como o comportamento de um agente em uma simulacao, por
exemplo), e permite a selecdo dos individuos mais aptos da populagdo. Assim, a funcdo de fitness
deve ser projetada a fim de diferenciar da melhor forma possivel a qualidade dos individuos da
populagdo em relagdo a solucdo do problema. Entdo, cada gendtipo € avaliado e recebe um valor
de fitness, e os melhores individuos dessa primeira geracio sao selecionados para reproduzirem
entre si e dar origem a proxima geracdo. Os novos individuos podem ser gerados a partir de
recombinacdes de dois ou mais gendtipos da geragao anterior, ou pela mutagdo de um unico
individuo. Esse ciclo entdo € repetido até encontrar um fenétipo que resolva o problema ou que a
evolucao seja interrompida, pois como o algoritmo € estocdstico, ndo hd garantia de convergéncia
para uma solugdo 6tima. (Vikhar, 2016)

Como essa busca € estocdstica e tem a possibilidade de perder qualquer gendtipo de uma
geragdo para outra, usualmente utiliza-se uma taxa de elitismo na execucao desses algoritmos,
que define se um determinado nimero de genétipos de melhor fitness deve ser mantido sem
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Populagao Inicial Avaliacao Atribuicao de fithess
(Cria populagao inicial com —> (Avalia os individuos no —> (Determina qualidade dos
individuos aleatdrios) problema determinado) individuos baseado na avaliagéo)
A v
Reproducéao Selecédo
(Cria nova geracgao de Rl (Seleciona os individuos melhor
individuos) avaliados)

Figura 2.3: Uma visdo simplificada de um Algoritmo Evolutivo genérico. Adaptado de (Vikhar, 2016)

alteracdes entre uma geracao e outra, assim garantindo a preservagao dos melhores genétipos
entre as geracdes.

2.3 NEURO-EVOLUCAO

O processo de evolugdo de redes neurais através de algoritmos evolutivos é conhecido
como neuro-evolugdo. Nesse processo, cada gendtipo corresponde a configuragdo de pesos e
vieses de uma rede neural, e através do ciclo do algoritmo evolutivo esses genotipos sao testados
na solu¢do do problema e recombinados. Nessa primeira forma de neuro-evolugao, a topologia da
rede neural € fixa, e somente os pesos das conexdes e viés de ativacdo dos neurdnios fazem parte
do genoma. Em 2002, Stanley e Miikkulainen propuseram um algoritmo de neuro-evolug¢do que,
além dos pesos e vieses, a topologia também pudesse evoluir a cada geracao. Esse algoritmo é
conhecido como Neuro-evolucao de topologias aumentantes, ou NEAT.

2.3.1 Neuro-evolugdo de topologias aumentantes

A neuro-evolucdo de topologias aumentantes tem como objetivo facilitar a busca por uma
solu¢do minimizando o espaco de busca dos pesos e vieses da rede neural, assim minimizando
a topologia da rede neural e evitando conexdes € neurdnios que nao sao necessarios para a
resolucdo do problema. Inicialmente, os genétipos inicial somente com os neurdnios de entrada
e saida, com todas as entradas conectadas a todas as saidas. Apds a recombinacdo dos gendtipos,
além da mutacdo dos pesos e vieses, neurdnios e conexoes podem ser adicionados ou removidos
da topologia, e essas mutacdes sdo armazenadas no genoma junto com um registro histérico
de quando aconteceram. Assim, a partir desses registros histéricos € possivel identificar e
calcular a distancia genética entre dois gendtipos e assim separar os genotipos em espécies.
Essa especiagdo tem como objetivo preservar a evolugdo de caracteristicas positivas diferentes
entre os gendtipos por diversas geracoes, a fim de impedir cruzamentos de gendtipos que estao
muito distantes e tendem a produzir comportamentos indesejados, e também de permitir que
novas evolucdes tenham a possibilidade de ser refinadas pelo algoritmo evolutivo. (Stanley e
Miikkulainen, 2002)

2.4 ROBOTICA DE ENXAME

A robdtica de enxame € uma abordagem de sistemas rob6ticos com multiplos individuos
que € inspirada em animais sociais que apresentam comportamentos coletivos geridos através de
interagdes locais entre individuos e o ambiente, como algumas espécies de insetos, peixes € aves.
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O comportamento coletivo desses animais costumam ser robustos, escalaveis ¢ flexiveis, ou seja,
consegue tolerar falhas como perdas de individuos do enxame, demonstra comportamento eficaz
com tamanhos variados de individuos, e sabe lidar com alteracOes no ambiente. As principais
caracteristicas que definem um sistema de robética de enxame sdo:

 individuos devem ser autonomos;

* individuos se localizam e interagem com o ambiente;

* individuos somente interagem de forma local;

* individuos ndo possuem controle ou memoria global;

* individuos trabalham em conjunto para a solu¢do de um problema.

A aplicacdo do conhecimento cientifico e técnico da robédtica de enxame € conhecido
como engenharia de enxame. Dentro da engenharia de enxame, € possivel analisar diversos
tépicos importantes para o tema, como o design de enxame, sendo ele projetado manualmente
ou desenvolvido automaticamente, e também seus comportamentos coletivos, como os compor-
tamentos de auto-organizacgado espacial e formacgdo de padrdes, exploracdo coletiva e transporte
coletivo, tomada de decisdes coletivas e outros comportamentos. (Brambilla et al., 2014)

2.5 ESTIGMERGIA

A estigmergia ¢ um mecanismo de comunicacio indireta entre individuos de um coletivo
baseado em alteracdes no ambiente realizadas pelos individuos. O conceito de estigmergia
foi inicialmente proposto em 1959 pelo zodlogo francés Pierre-Paul Grassé, em um estudo
onde observava o comportamento de um coletivo de cupins ao construir o seu ninho. Nesse
estudo, Grassé observou que os cupins, ao construirem os pilares internos do ninho, passam
por uma fase coordenada em que vao acumulando recursos para a construcdo dos pilares em
depdsitos, e junto dos recursos depositam também feromonios. Os depésitos com feromdnios
incentivam outros individuos a também depositarem seus recursos nesse mesmo depdsito, e
quando o depdsito atinge uma quantidade suficiente de recursos, os individuos que estavam antes
coletando recurso agora passam a utilizar o contetido que foi coletado para construir a nova
estrutura do ninho. Este € um exemplo de um comportamento de estigmergia quantitativa,
em que quanto mais recursos sdo coletados em um determinado local, mais feromonios sdao
também depositados e consequentemente os outros individuos do coletivo sdo mais incentivados
a depositar recursos nesse local, e também de estigmergia qualitativa, em que a mudanca de
configuracio do ambiente (nesse caso, um depdsito com material suficiente para a construcao de
uma estrutura), desencadeia um novo comportamento entre os individuos que interagem nesse
ambiente, sem a necessidade de um coordenador central para isso. (Theraulaz e Bonabeau, 1999)
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3 PROPOSTA

A partir dos fundamentos tedricos apresentados no capitulo anterior, este trabalho
apresenta a seguinte proposta: Evoluir uma rede neural através do algoritmo NEAT para
controlar os agentes de um enxame de robos dentro de uma simulacéo simplificada de um cendrio
de coleta de recursos a fim de observar a possibilidade de evolucdo de um comportamento de
memoria estigmergica no enxame, com a comunicacao entre os agentes sendo feita através de
feromonios virtuais que sao depositados e detectados pelos agentes. Dessa forma, o objetivo é
que os agentes do enxame, mesmo sem a capacidade de individualmente memorizar a localizagio
de uma fonte de recurso, desenvolvam coletivamente uma memdoria estigmergia a partir dos
feromonios depositados no mapa, e utilizem essas trilhas de feromdnios para encontrar novamente
as fontes de recursos.

Nos préximos capitulos, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas no experimento,
o simulador desenvolvido para o experimento e suas caracteristicas, os individuos do enxame
junto com seus sensores € a topologia bdsica da rede neural que controla os individuos do enxame.

Ap0s isso, serdo expostas as defini¢cdes da func¢ao de fitness, com uma breve explicacio
das decisdes tomadas e objetivo de cada parametro da mesma.

Ao fim, serdo propostos trés cenarios de evolucio diferentes dentro do simulador. O
primeiro mais simples, sem obstaculos, a fim de observar simplesmente se o enxame desenvolvera
o comportamento de estigmérgico utilizando os feromonios. O segundo com as melhor fonte
de recurso atras de uma parede, a fim de observar se o enxame € capaz de encontrar e utilizar a
fonte de melhor qualidade mesmo com uma de menor qualidade sendo de mais facil acesso. O
terceiro cendrio coloca a melhor fonte de recurso através de diversas paredes, a fim de observar
a capacidade de exploraciao que o enxame consegue desenvolver.

Serdo apresentados para cada cendrio os resultados obtidos apds a evolugdo por diversas
geracOes de populagdes no algoritmo evolutivo, com a evolugio da firness dos genétipos a cada
geracdo, e a topologia da rede neural que atingiu o melhor resultado ao fim da evolucao.
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4 IMPLEMENTACAO

4.1 NEAT-PYTHON

Para simplificar o escopo do estudo e possibilitar focar no desenvolvimento do compor-
tamento de estigmergia junto com a neuro-evolucao, foi escolhido utilizar uma implementagao de
codigo aberto do NEAT em Python, o neat-python (Mclntyre et al., 2019). Essa implementagao
€ baseada no algoritmo apresentado no artigo (Stanley e Miikkulainen, 2002) e prové todas as
caracteristicas do NEAT que foram descritas nos capitulos anteriores. Essa biblioteca conta com
uma documentagdo extensa e diversas caracteristicas interessantes para o desenvolvimento do
estudo, como a possibilidade de configurar a taxa de mutacdo de caracteristicas especificas da
rede neural individualmente, como a possibilidade de adicionar e remover neurdnios, adicionar e
remover conexoes, taxa de mutacao de pesos e vieses, além da possibilidade de utilizar diferentes
funcgdes de agregacdo e ativacao para cada neurdnio. A biblioteca também possibilita a geracao
de gréficos da evolugdo do fitness entre as geragdes e a plotagem da topologia dos gendtipos.

4.2 SIMULADOR

Para o espaco de evolucdo dos individuos, foi desenvolvido um simulador simplificado
também em Python, para facilitar a integracdo com a biblioteca e possibilitar a realizagcdo de
um grande volume de experimentos, devido ao baixo custo computacional necessdrio para cada
execucdo de avaliacdo de um genétipo. A simulagdo se dd em um espaco 2D retangular com um
numero discreto de posi¢des, e € executada em ticks até atingir um nimero pré-determinado de
ticks para finalizagdo ou até atingir um limite de ficks sem nenhuma acao positiva (que gera fitness
para o gendtipo), a fim de limitar o gasto de computagdo com gendtipos que ndo apresentam bons
resultados. Dentro do ambiente virtual, existem fontes de recursos de diferentes qualidades,
uma base onde os agentes devem depositar recursos coletados, paredes que bloqueiam a passagem
dos agentes, e os agentes controlados pela rede neural, que juntos formam o enxame, em que
todos compartilham do mesmo genétipo.

A cada tick da simulagdo, os agentes podem se deslocar em até 1 espacgo de distancia,
em uma das 8 dire¢des da Vizinhanca de Moore. Caso estejam sobre uma fonte de recurso,
0 agente automaticamente coleta um recurso dessa fonte. Caso o agente esteja carregando
um recurso, ele pode automaticamente depositar um feromonio no espaco que ele ocupa. A
probabilidade de depositar um feromonio € proporcional a qualidade do recurso que o agente
carrega, um recurso de qualidade maxima faz o agente depositar feromonio em todos os espacos
que ele passa, um recurso com metade da qualidade faz a probabilidade do agente depositar o
feromonio ser de 50%. Caso o agente esteja carregando um recurso € esteja sobre a base, ele
automaticamente deposita o recurso na base, e fica disponivel para buscar um novo recurso.

Também a cada tick da simulacdo, os feromoOnios existentes evaporam, com uma taxa
de evaporacao definida de acordo com o experimento.

4.2.1 Agentes

Os agentes na simulacao podem se mover nas 8 direcdes da vizinhanca de Moore, ¢
também possuem orientacdo (ou "face"), que pode ser direcionada para também nessas 8 direcdes.
O agente tem a capacidade de detectar feromonios e fontes de recursos que estdo diretamente na
sua frente e nas duas vizinhancgas adjacentes.
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Figura 4.1: Exemplo de visualizacdo de uma simulagdo com dimensdes 50x100, com a base em verde, duas fontes
de recurso em vermelho, paredes em laranja, feromdnios em azul e um enxame de 40 individuos, em marrom.

Figura 4.2: Visualizag¢do de um agente na simulagdo, com
as 8 direcdes da vizinhanca de Moore, e destacado em
rosa os espacos que o agente detecta feromonios e fontes
de recursos.

Além disso, o agente sempre conhece
a direcdo da base, e possui uma memoria
simples da direcao em que ele detectou um
feromonio pela ultima vez. Essa memoria tem
a sua duracdo curta, de somente 10 ticks, e
tem como objetivo permitir que o agente seja
capaz de desviar de obstaculos ou outros agen-
tes enquanto segue uma trilha de feromonios,
possibilitando que ele consiga sair da trilha
por breves momentos sem perder a localizagao
da mesma.

Os agentes se movem e se localizam
em coordenadas locais, que sao referentes a sua
orienta¢do, a fim de manter o comportamento
dos agentes isolados entre si e 0 ambiente.

Figura 4.3: Exemplo de coordenadas locais de um agente, primeiro orientado ao N da sua vizinhanca, e apds se
mover para o espaco vizinho 4, para trds e a direita em suas coordenadas locais, agora orientado ao SE da sua

vizinhanga



16

S DESENVOLVIMENTO

5.1 TOPOLOGIA DA REDE NEURAL

A topologia inicial dos genétipos apresenta somente os neurdnios de entrada e saida,
com todas as entradas conectadas a todas as saidas, sem nenhum neurénio em camada oculta. Os
neurdnios de entrada e saida sdo os seguintes:

Tabela 5.1: Neurdnios de entrada

Descrigao
B_base | Boolean que indica se agente esta orientado para a base
C_base_x | Coordenada no eixo x que indica a dire¢dao do espaco mais proximo a base
C_base_y | Coordenada no eixo y que indica a dire¢do do espaco mais proximo a base
B_phero | Boolean que indica se agente detecta algum feromonio
C_phero_x | Coordenada no eixo x que indica a direcdo do feromonio detectado
C_phero_y | Coordenada no eixo y que indica a dire¢do do feromonio detectado
B_food | Boolean que indica se agente detecta alguma fonte de recurso
C_food_x | Coordenada no eixo x que indica a direcao da fonte de recurso detectada
C_food_y | Coordenada no eixo y que indica a dire¢ao da fonte de recurso detectada
B_collision | Boolean que indica se agente colidiu com algum outro agente ou parede no
B_hasFood | Boolean que indica se agente estd carregando um recurso

D_lastPhero

Decimal que indica a quanto tempo o agente detectou um feromonio

C_lastPhero_x

Coordenada no eixo x que indica a dire¢ao do ultimo feromonio detectado

C_lastPhero_y

Coordenada no eixo y que indica a dire¢do do ultimo feromdnio detectado

Tabela 5.2: Neurdnios de saida

Descricao

C_direction_x

Coordenada no eixo x que o agente deve se mover

C_direction_y

Coordenada no eixo y que agente deve se mover

As coordenadas dos neur6nios de entrada e saida sao coordenadas locais € {—1,0, 1},
sendo o eixo X paralelo a orientacdo do agente, e o eixo y perpendicular ao eixo x, positivo a

Figura 5.1: Visualizagdo das coordenadas de movimentacdo do agente.
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direita. A saida dos neurdnios é sempre aproximada para o valor mais préximo das coordenadas
possiveis. A utilizacdo exclusivamente de coordenadas locais para o controle do agente e
interacdo com o ambiente tem como objetivo isolar o comportamento dos agentes entre si € 0
ambiente, e possibilitar que a evolugdo dos gendtipos seja direcionada ao controle do agente e nao
seja enviesada por informacdes globais do ambiente, a fim de manter a caracteristica descritas
previamente na fundamentagio tedrica deste trabalho de um sistema de robética de enxame.

5.2 FUNCAO DE FITNESS

A funcao de fitness tem como objetivo quantificar a qualidade de um determinado
genotipo de acordo com o comportamento desejado para a rede neural. No cendrio do estudo,
de coleta de recursos qualitativos, o objetivo € de que o enxame seja capaz de coletar a maior
quantidade de recursos possiveis, levando em consideracdo a qualidade do recurso coletado,
favorecendo recursos de melhor qualidade. Para isso, foram definidas duas a¢des que geram
pontos de fitness durante a simulacdo, a coleta de um recurso e a entrega de um recurso na base.
A qualidade dos recursos € um valor decimal de 0 a 1. Cada vez que um agente coleta um recurso,
o gendtipo recebe o valor base de 5 pontos, multiplicado pela qualidade do recurso.

coleta = base * qualidade

Por exemplo, se um recurso € de qualidade 0,8, uma coleta gera 4 pontos de fitness.

Para a entrega do recurso foi necessdrio uma pontuagao mais elaborada, incluindo uma
pontuaciao base de 10 pontos somados a um bonus de tempo de entrega, que é¢ um decaimento
exponencial baseado no tempo decorrido em ticks desde a dltima entrega de recursos do agente, a
fim de incentivar a evolugdo de gendtipos que realizem o processo de coleta mais eficientemente.
O bdnus base € de 50 pontos e a taxa de decaimento é de 1%, e sao descontados 20 ticks antes
do inicio do decaimento, e ao fim a soma da pontuagdo base com o bonus € multiplicada pela
qualidade do recurso entregue. Caso a entrega seja realizada em 20 ficks ou menos, a pontuagao
bonus € somada sem o decaimento.

entrega = (base + bonus * decaimento) * qualidade

Por exemplo, a pontuacdo da entrega de um recurso de qualidade 0,6, entregue ap6s 65
ticks € de

(10 + 50 % 0.995729) 4 0.6 ~ 25.08
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6 EXPERIMENTOS

6.1 CONFIGURACAO BASE

O algoritmo da neuro-evolugao foi configurado para executar por um nimero determinado
de geracgdes definido a cada experimento, ou até algum gendtipo na populacao ultrapassar um
valor de fitness de 30000. Esse valor médximo foi escolhido levando em considerag¢do o tempo
de execug¢ao de cada simula¢do, o tamanho do mapa e a quantidade de coletas possiveis nesse
tempo. Cada simulacdo de avaliacdo de um gendtipo executa por 2000 ticks, entdo uma taxa de
coleta de 1 recurso a cada 4 ficks, considerando um recurso de qualidade maxima com o maximo
de bonus, € o suficiente para atingir o valor de 30000 e € considerada uma solucdo eficiente para
um cendrio basico. Conforme a complexidade dos cendrios cresce, esse valor torna-se cada vez
mais dificil de um genoma atingir, assim possibilitando que o algoritmo evolua os genétipos até
o méximo de geracoes definido por experimento.

Para definir a taxa de evaporacao dos feromonios em cada um dos cendrios, € necessario
levar em consideracdo alguns fatores, como os obstdculos no mapa e a distancia entre as fontes
de recurso e a base. Caso a taxa de evaporacdo seja muito baixa, o enxame perderd muito
rapidamente a memoria estigmérgica da localizacdo da fonte de recursos, e caso seja muito alta, o
excesso de feromOnios no ambiente pode gerar ruidos e confundir os agentes que estdo buscando
por recursos. Apds experimentagao inicial, para os cendrios basicos foi definida uma taxa de
evaporacao de 6%.

A funcdo de ativagao escolhida para os neurd-
nios foi a fungdo tanh, por conter valores de ativagao
tanto positivos quanto negativos, que sao necessarios tanh(x)
para controlar o agente em todas as direcdes.

Para definir as probabilidades utilizadas para
o algoritimo evolutivo, foram realizados alguns expe-
rimentos prévios no cendrio do experimento simples, | : : X,
iniciando com taxas de muta¢do mais altas, que acaba- -2 -1 1 2
vam gerando uma variabilidade genética excessiva para 0.5+
o cendrio proposto, e dificultava a evolugdo de compor-
tamentos desejados nos gendtipos mesmo apds diversas -11
geragdes. Entdo, foram modificadas cada uma das taxas
e observado o impacto da alterac@o nos resultados da
neuro-evolucado, e apds algumas iteracoes de experimen- Figura 6.1: Fungdo tanh.
tacdo, foram escolhidas as seguintes probabilidades de
mutagdo para a execu¢do dos cendrios propostos:

057

* Mutacdo do peso de uma conexao: 40%

* Mutagdo do viés de ativagdo de um neur6nio: 40%
* Criar conexdes: 30%

* Remover conexdes: 10%

¢ Criar neurdnios: 20%
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¢ Remover neurdnios: 5%
e Ativar ou desativar conexao: 1%

* Taxa de elitismo: 2 gendtipos

Para a funcdo de agregacdo, que € utilizada para agregar a ativacio de todas as conexdes
do neurdnio, decidiu-se deixar a cargo do algoritmo evolutivo decidir qual func¢do de agregacao
utilizar nos neurdnios. A taxa da mutacdo da funcdo de agregacdo é de 4%, e quando a mutag¢ao
ocorre, substitui a fun¢do de agregacao atual do neurdnio com uma das seguintes funcoes:
maximo absoluto, maximo, minimo, soma e produto.

Os enxames possuem sempre 40 individuos, e o tamanho da populagdo € definido a
cada experimento.

6.2 EXPERIMENTO SIMPLES

O objetivo desse experimento € observar se o enxame ¢ capaz de desenvolver um
comportamento de memoria estigmérgica da localizagdo das fontes de recurso em um cendrio
simples. Nesse cendrio, existem 2 fontes de recurso, uma de qualidade 1 a esquerda, e outra de
qualidade 0.7 a direita. O cendrio foi configurado para executar uma populacdo de 50 genétipos
por até 50 geracdes ou até atingir o fitness limite.

Figura 6.2: Visualizacdo da configuracdo do mapa para o cendrio simples.

Nesse cendrio, que executou até completar as 50 geracdes foi alcancado um valor de
fitness na faixa de 22000, e foi possivel observar o comportamento estigmérgico no enxame,
porém sem muita seletividade da qualidade das fontes, possivelmente pela qualidade e distancia
das duas fontes disponiveis no cendrio serem proximas a base. A topologia da melhor rede neural
no cendrio é simples, com poucos neurdnios internos.
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C_phero_y

C_direction_y C_direction_x

Figura 6.3: Visualizagdo da topologia da rede neural do
gendtipo de maior fitness do cendrio basico. Setas verdes
representam conexdes positivas, vermelhas negativas.
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Figura 6.4: Evolucido do fitness no cendrio simples.
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6.3 EXPERIMENTO COM PAREDE
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O objetivo desse experimento € observar se o enxame € capaz de reconhecer a melhor
fonte de recurso e lembrar dela utilizando a memdria estigmérgica mesmo com um obstdculo
entre o recurso e a base. Nesse cendrio, existem 2 fontes de recurso, uma de qualidade 1 a
esquerda, atrds de uma parede e outra de qualidade 0.2 a direita, sem nenhum obsticulo. O
cendrio foi configurado para executar uma populacio de 100 gendtipos por até S0 geracdes ou até

atingir o fitness limite.

Figura 6.5: Visualizagio da configura¢do do mapa para o cendrio com parede.

Fitness médio e maximo da populagao

— média
—-- -1lsd
—-- +1sd
20000 4 —— max

25000

15000 -

10000

5000 -

Geracdes

Figura 6.6: Evolucdo do fitness no cendrio com parede.

Nesse cendrio, o algoritmo executou
até o limite de 50 geragdes sem obter um fitness
acima do méximo estipulado, porém obteve
maior fitness que o experimento anterior, na
faixa dos 25000, e o melhor genétipo obtive de-
monstrou o comportamento estigmérgico e foi
capaz de encontrar e favorecer a melhor fonte
de recurso com mais eficiéncia que o primeiro,
o que pode se dar tanto pela diferenca maior
entre a qualidade das fontes, como também
a maior variabilidade genética de uma popu-
lagdo melhor, favorecendo a evolucdo desse
comportamento. A rede neural obtida nesse
experimento foi menos complexa que a do ex-
perimento anterior, e descarta dois neurdnios
de entrada, o booleano que indica se o agente

detecta um feromonio e o decimal que indica se o agente tem memoria de algum feromonio recente.
Ambas as entradas representam uma forma de indicar se hd valor relevante em outras entradas,
porém o algoritmo evolutivo obteve uma rede neural que nao necessita desses indicadores para

considerar o conteddo das outras entradas.
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Figura 6.7: Visualizagdo da topologia da rede neural do gendtipo de maior fitness do cendrio com parede.
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6.4 EXPERIMENTO COM MAPA COMPLEXO

O objetivo desse experimento € observar se o enxame € capaz de desenvolver uma
capacidade exploratéria mais complexa que o permita encontrar a fonte de recurso de melhor
qualidade mesmo em um local de dificil acesso. Nesse cendrio, existem 3 fontes de recurso,
uma de qualidade 0.05 no canto superior esquerdo, uma de qualidade 0.1 a esquerda, e outra de
qualidade 1 no canto superior direito, de dificil acesso. O cendrio foi configurado para executar
uma populacao de 200 gendtipos por até S0 geracdes ou até atingir o fitness limite.

Figura 6.8: Visualizagdo da configuracdo do mapa para o cendrio complexo.

Nesse cendrio, o algoritmo executou até o limite de 50 geracdes sem obter um fitness
acima do maximo estipulado, e o maior fitness obtido ficou na faixa dos 3000. Os agentes do
enxame desenvolveram um comportamento de busca em que caminhavam sempre contornando
as paredes, e que conseguiu localizar a fonte de recurso de melhor qualidade, porém acabaram
criando uma rota circular que acabou desviando os agentes da trilha de feromonio, entdo nao
conseguiram desenvolver a memoria estigmérgica e utilizar os feromonios mesmo apds as 50
geracdes, possivelmente pelo comportamento circular enviesado que conseguiu localizar a melhor
fonte de recursos. A topologia da rede neural obtida também foi simples, como a dos cendrio
prévios, porém nao apresentou a desconsideracao de nenhum dos neurdnios de entrada e também
nao possui nenhum neurdnio oculto que ndo se conecta a nenhum neurdnio de saida.
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Figura 6.9: Visualizagdo da topologia da rede neural do
gendtipo de maior fitness do cendrio complexo.
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Figura 6.10: Evolugao do fitness no cendrio complexo.

Um segundo experimento foi realizado
neste cendrio, aumentando o tamanho do en-
xame para 50 individuos, a fim de analisar se
um enxame maior seria capaz de realizar essa
coleta de recursos com maior eficiéncia, porém
observou-se resultados similares ao enxame de
40 individuos.
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Figura 6.11: Evolugdo do fitness no cendrio complexo
com enxame de 50 individuos.
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7 CONCLUSAO

O objetivo desse trabalho era explorar, de forma simplificada, a capacidade de um
algoritmo genético em evoluir uma rede neural controladora dos individuos de um enxame
com a habilidade de realizar uma coleta de recursos de forma eficiente utilizando-se do
mecanismo de estigmergia. Devido as limitacdes de escopo do projeto, foi desenvolvido um
simulador simples para a realizacdo dos experimentos. A partir dos resultados apresentados
no capitulo anterior, dentro do problema e cendrios propostos, conclui-se que o algoritmo
de neuro-evolucao de topologias aumentantes € capaz de produzir um resultado satisfatorio e
apresentar os comportamentos de selecdo de fonte de recursos baseado na qualidade em todos
os cendrios e também demonstrar coletivamente uma memoria estigmérgica da localizagdo das
fontes de recurso nos dois cendrios mais basicos. Os dois primeiros cendrios propostos, embora
simplificados, demonstram a capacidade do algoritmo NEAT de evoluir redes neurais que atuam
nos cendrios de forma satisfatoria em poucas geragdes, € com topologias sem complexidade
excessiva para o problema. Para o terceiro cendrio, a complexidade do mapa pode ter impedido
os agentes de desenvolverem um melhor comportamento devido a suas capacidades limitadas de
de interacdo com o ambiente. Um possivel experimento futuro pode se dar em desenvolver uma
visdo mais complexa para os agentes e observar o efeito no comportamento desenvolvido pelo
enxame em cendrios mais complexos.

Como a avaliagdo dos genétipos € feita em ambientes virtuais, diversos fatores que
estariam presentes em um ambiente real acabam sendo desconsiderados nesse estudo. Para
trabalhos futuros, pode-se procurar utilizar algum simulador mais avancado que simule esses
fatores, ou também estudar a possibilidade de realizar experimentos em um ambiente fisico com
agentes roboticos fisicos que possuam habilidades de comunicac¢do e localizagdo similares aos da
simulagao.
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