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Resumen

Dentro de las investigaciones de busqueda de objetivos bajo incertidumbre se han
desarrollado varios sistemas capaces de optimizar las rutas de los agentes encargados de
detectar dichos objetivos, bien sea maximizando la probabilidad de deteccién o minimizando
el tiempo de busqueda, siendo la combinacién de ambos objetivos de resolucion compleja.

En estos problemas no se conoce la posicidon exacta de los objetivos (existe incertidumbre) por
lo que se divide la regidn de busqueda en celdas a las que se asigna una probabilidad de que
un objetivo se encuentre en cada una de ellas. Esta probabilidad se obtiene de estudios sobre
el drea de busqueda, los factores fisicos que puedan afectar a la posicion del objetivo como
puedan ser corrientes en zonas marinas o vientos, indicaciones de testigos que vieron
desaparecer el objeto que se busca, u otro tipo de informacion que permita delimitar la
posicién del objeto a buscar. En el caso de usar sensores ideales para detectar los objetos, la
probabilidad de las celdas visitadas se anula al ser directamente observadas por un agente que
aun no ha detectado el objetivo. En el caso de usar sensores reales, la incertidumbre asociada
a los sensores hace que la probabilidad de las celdas se modifique segun las posibles
observaciones que puedan realizar los agentes sobre la celda.

Se han aplicado diferentes técnicas para solucionar este tipo de problemas probabilisticos,
entre las que se encuentran heuristicos bayesianos, algoritmos estocasticos como el de
Entropia Cruzada (CEO) o algoritmos genéticos, entrenamiento de redes neuronales, y otras
técnicas de aprendizaje. En el presente trabajo se analiza la viabilidad de utilizar Programacién
Genética (PG) para resolver el problema de busqueda en tiempo minimo, de tal forma que se
obtenga un programa que genere las sefiales de control sub-dptimas utilizadas por el
programa controlador responsable de guiar a los agentes hacia el objetivo. En el mejor de los
casos, para evitar la optimizacién de un programa por cada mapa de probabilidad y obtener de
estas formas las sefales de control de un modo rapido, la PG debera obtener un programa
genérico, valido para todo mapa o para un tipo de mapas.

El programa generado por la PG estara formado por diferentes elementos condicionales que
realicen cdlculos sobre el mapa de probabilidad y por diferentes tipos de movimientos basicos
gue ejecute el agente en funcién de los valores obtenidos por los elementos condicionales.
Dicho de otra forma, la PG combinard un conjunto de condiciones y movimientos,
especialmente definidos para el problema de busqueda en este trabajo, en un programa que,
al ser ejecutado, generara las 6rdenes de control que guie a los agentes durante la busqueda.

Se valorara la calidad del controlador obtenido comparandolo con CEO, que serd tomado como
referente con el que evaluar los resultados de PG. Se realizard un andlisis estadistico de los
resultados obtenidos por ambos métodos, valorando el porcentaje de mapas en los que el
programa generado por PG puede considerarse como un método aceptable. Ademads, se
mostraran algunas soluciones en las que se observan comportamientos particulares de los
programas producidos por PG y que permiten proponer opciones de mejora del método.
También se compararan los tiempos que PG y GEO necesitan para obtener, respectivamente,
un programa genérico para cualquier mapa Finalmente, se realizaran algunas propuestas para
mejorar los resultados a partir de los comportamientos detectados.

vi
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CAPITULO 1. Introduccién

En el Departamento de Arquitectura de Computadores y Automatica de la Universidad
Complutense se han desarrollado diferentes trabajos que abordan el problema de busqueda
en tiempo minimo, con el objeto de desarrollar un sistema de control multi-agente que genera
las acciones que guian a vehiculos no tripulados con el objetivo de encontrar naufragos. En la
Tesis de Pablo Lanillos (Lanillos Pradas, 2013) se disefia un sistema completo, basado en un
algoritmo de optimizacion de Entropia Cruzada (Cross Entropy Optimization, CEO") y diferentes
funciones objetivo probabilisticas, en el que se optimiza, para cada escenario y mapa de
probabilidad, las sefiales de control que se deben aplicar a los agentes. En el Trabajo Fin de
Master de Judith Manso (Manso Vergara, 2013), en un escenario simplificado con un mapa de
probabilidades estatico con sensor ideal’y un Unico agente, se obtiene un controlador
genérico entrenando una red neuronal con las rutas sub-optimas obtenidas por el algoritmo de
optimizacidon de entropia cruzada propuesto en la Tesis de Pablo Lanillos (Lanillos Pradas,
2013), sobre diferentes tipologias de mapa. En el Trabajo Fin de Mdaster de Francisco Javier
Yafiez (Zuluaga, 2014), se utilizan la funciones objetivo propuestas en la Tesis de Pablo Lanillos
(Lanillos Pradas, 2013) para obtener las trayectorias de los agentes ante cada mapa de
probabilidades por medio de algoritmos de optimizacidn bayesiana y genéticos.

Buscando una alternativa a estos trabajos, y con el fin de encontrar un controlador que, una
vez optimizado, actie de un modo rapido sobre los mapas, el presente trabajo pretende
producir, para el escenario simplificado del Trabajo Fin de Master de Judith Manso (Manso
Vergara, 2013), las sefales de control sub-6ptimas obtenidas a partir de las rutas generadas
por un programa optimizado mediante PG utilizando las funciones objetivo propuestas en la
Tesis de Pablo Lanillos (Lanillos Pradas, 2013).

La ventaja de utilizar un programa para la generacion de rutas es que su ejecucion es rapida:
una vez obtenido el cddigo tras el proceso evolutivo de entrenamiento con diferentes mapas,
solo hay que ejecutar dicho programa suministrandole como entrada el mapa de
probabilidades y la posicion del agente.

1.1 Objetivos

El objetivo es introducir la PG en la metodologia de busqueda de rutas sub-6ptimas valorando
las dificultades encontradas, los retos, los tiempos con los que se optimiza, y la calidad de los
resultados obtenidos en comparacidon con otros métodos empleados en los trabajos ya
comentados del Departamento de Arquitectura de Computadores y Automatica.

Como se ha mencionado, si se determina que PG es de utilidad para este tipo de problemas, su
valor afiadido consiste en la rapidez de ejecucién una vez obtenido el controlador por
optimizacion. Esto hace que los tiempos de optimizacidén no sean importantes, puesto que es

' CEO es un proceso iterativo de aprendizaje donde, en vez de calcular las mejores acciones
directamente, se aprende la mejor distribucidon de las mismas de la que se obtienen muestras sub-
optimas.

2En este escenario, las probabilidades no se ven modificadas por las condiciones fisicas del entorno,
actualizandose uUnicamente aquellas celdas que son observadas (detectadas o no detectadas) desde la
posicion del agente en cada instante.



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

un proceso que se puede realizar de modo previo a su aplicacion. De esta forma, el objetivo
final de la PG se convierte en generar un programa, o un conjunto de programas, valido para
obtener las trayectorias del agente sobre diferentes tipos de mapa.

1.2 Antecedentes

La Teoria de Busqueda trata de cémo distribuir los recursos de la forma mas eficaz con el fin de
encontrar algo que se desconoce dénde estd, pero de lo que se tiene una idea acerca de dénde
podria estar y de cdmo se mueve. Es una teoria genérica con la que se pueden buscar todo
tipo de objetivos, como pueden ser un submarino en el Pacifico, un misil Scud en el desierto,
un artefacto explosivo improvisado en una carretera, las llaves del coche en un
estacionamiento gigante, o un paciente de Alzheimer perdido en el bosque.

En (Beckhusen, http://www.defensenews.com/, 2013) se puede encontrar una revision
histérica de la teoria de busqueda nacida en la Segunda Guerra mundial con el objetivo de
detectar submarinos alemanes causantes de grandes pérdidas en la contienda. En sus fases
iniciales fue necesario refinar diferentes técnicas matematicas, sobre todo probabilisticas, e
identificar las dificultades de enfrentarse a un problema de optimizacién sometido a
restricciones, todo lo cual se veia entorpecido por las limitaciones en la capacidad de
computacion disponible en las primeras décadas de la teoria. En dicho trabajo, también se
revisan algunos de los hitos mas relevantes que han impulsado el avance de la teoria hasta los
métodos actuales, donde su ambito de aplicacién se ha extendido a diferentes tipos de
problemas como son el tratamiento de grandes volumenes de datos (Big Data), la busqueda de
terroristas insurgentes, o los restos de accidentes en el océano.

1.3 Una Aplicacion real de la Teoria de Busqueda

El 1 de Junio de 2009 el avién AF 447 de las linea Air France, con 228 ocupantes incluyendo
pasajeros y tripulacién, desaparecié durante una tormenta sobre el Atlantico en un vuelo
desde Rio de Janeiro a Paris. El BEA (French Bureau d'Enquétes et d'Analyses) organizd una
busqueda internacional por aire y con barcos de superficie que buscaban sefiales acusticas del
avién caido y los posibles supervivientes. Sin embargo la busqueda no tuvo éxito, por lo que se
comisiond a un grupo de expertos oceandgrafos de Metron Inc. en Reston ( (Lawerence D.
Stone, 2011) para que estimaran las corrientes en el drea en el momento del accidente, junto
con informacion de las localizaciones donde habian aparecido restos y algunos cuerpos, o los
mensajes recibidos desde el avion via satélite antes del accidente.

Los analistas de Metron Inc. en Reston comenzaron su busqueda incorporando todo lo que se
conocia antes del accidente: dindmica de vuelo del avidn, los vientos y las corrientes de la zona
y otros accidentes de aviacidon con pérdida de control, asignando un 70% de probabilidad a
estos datos por la credibilidad que se les concedia. Con las corrientes en el momento del
estudio, estimaron las que existian al ocurrir el desastre, realizando una simulacién hacia atras
para producir un nimero de trayectorias que terminaban en una localizacién estimada del
accidente. De ellas se eliminaron las que se consideraban atipicas. También se incorporaron a
estas probabilidades las posiciones y los tiempos de recuperaciéon de cuerpos que se
encuentran a la deriva en la superficie del océano, pero a estos datos se les asignd sélo un 30%
de probabilidad debido a las turbulencias de las aguas ecuatoriales.
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Estimaron un error normal bidimensional de cada estimacién residual de la localizacion del
accidente, obteniendo una media y una distribucién normal del error. Con esta distribucion se
obtuvo un rectangulo centrado en la media con el 95% de probabilidad de contener la
localizacién de los restos. Sin embargo, la busqueda con vehiculos submarinos en el
rectangulo, extendida luego hacia el sur y el este del mismo, fue infructuosa. Se realizé una
cuidadosa y metddica consideracién de todos los datos disponibles con sus incertidumbres
para formar areas de alta probabilidad, produciendo finalmente una distribucion bayesiana.

A partir de aqui se utilizé el sistema SAROPS (Kratzke T.M., 2010), utilizando la regla de Bayes
para ir actualizando la informacidn previa a la busqueda con los datos que se iban obteniendo.
De este modo se construyé una ruta de busqueda que comenzaba en el punto de mayor
probabilidad y exploraciones hacia las zonas de alta probabilidad, seguidas de las zonas de
probabilidades intermedias, y por ultimo por las areas de baja probabilidad. Los restos se
localizaron un afio después a 14000 pies de profundidad. Evidentemente el objetivo de esta
busqueda no era encontrar las soluciones en tiempo minimo, como se pretende este trabajo,
sino la de generar caminos que maximizaban la probabilidad de deteccion del objetivo. Sin
embargo, ambos métodos se fundamentan en construir mapas de probabilidades y, aplicando
heuristicos sobre los mismos, obtener trayectorias de busqueda para la deteccidn de los
objetivos.

1.4 Revision Historica

Como se sefiala en la revisidon recogida (Lanillos Pradas, 2013), se pueden destacar tres
periodos en la teoria de busqueda. En el primero se empleaba conjuntamente la teoria
probabilistica bayesiana, la teoria algoritmica y una nueva disciplina desarrollada en la segunda
guerra mundial conocida como investigacidon operacional, empleada en la toma de decisiones
con base a métodos matemadticos. Estos modelos matematicos y algoritmos se fueron
desarrollando siendo Stone la figura mas destacada del periodo inicial.

Posteriormente algunos autores se dieron cuenta de que la busqueda era un subproblema de
otro mas general conocido como Procesos de Decisidon Parcialmente Observables de Markov
(PDPOM), ya que en realidad lo que se esta realizando es una observacion parcial de un estado
desconocido. En ese periodo aparecié el problema de la maldicion de la dimensionalidad
debida a la explosion del numero de estados que aparecian en los problemas. A su vez, Eagle
descubrié que los métodos de Stone no funcionaban si se introducian restricciones en los
caminos y, por otro lado, la capacidad de computacién no era suficientemente, por lo que se
llegd a concluir que no se conocia ningln algoritmo capaz de resolver el problema de generar
caminos éptimos de busqueda.

A finales de la década de los 90 se diseian algoritmos de ramificacién y poda, y aparece una
idea fundamental en la teoria: hasta que no se encuentre el objetivo todas las observaciones
son de no deteccidn. Por tanto, el problema es un problema de optimizacion determinista con
una sola observacién: no hay deteccion.

Al comienzo del siglo XXI se reactivé la investigacidn de busqueda éptima desde la perspectiva
de la fusion sensorial. Las lineas de investigacion, que se centraron en aplicaciones reales y
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configuraciones multiagente (lo que aumentaba la complejidad), se dividieron en tres
perspectivas:

Se continué con los algoritmos PDPOM, pese a que presentaban ciertas desventajas.
Aparecio una aproximacion discreta al problema de busqueda junto con la apertura de
la metodologia a problemas mas generales.

3. Se desarrollé una aproximacidon continua con fuerte base en la teoria de fusidn
sensorial.

El problema resultaba muy complejo y la respuesta debia obtenerse en un tiempo de
computacion razonable, de modo que debia restringirse utilizando aproximaciones y
suposiciones. Entre ellas, la restriccion mas importante consiste en reducir el horizonte del
agente o la ventana de decision, con lo que su vision global del escenario desaparece. Este
hecho hace que se corra el riesgo de tomar decisiones sesgadas con el peligro de caer en
Optimos locales. Sin embargo, al ser la informacién incierta, su valor informativo puede
perderse en el futuro. Otra alternativa consiste en dividir el sistema de busqueda en un
proceso de fusion sensorial y un controlador que guia los agentes. Para simplificar la toma de
decisiones del controlador se asume que la informacidn sobre la posicién del objetivo entre los
agentes estd sincronizada.

En la mayoria de los casos, los investigadores han abandonado el objetivo original de
minimizar el tiempo para encontrar el objetivo y se han centrado en maximizar la probabilidad
de detectarlo. Sin embargo, en la Tesis de Pablo Lanillos (Lanillos Pradas, 2013) se propone una
solucion al problema de la busqueda en tiempo minimo (Minimum Time Search, MTS) como un
proceso de decision donde: 1) cada vez que se realiza una accion se produce una nueva
observacién que cambia la creencia sobre la posicion del objetivo; 2) importa el orden en el
gue se ejecutan las acciones y se visitan las celdas; y 3) el proceso termina cuando el objetivo
se detecta.

1.5 Planteamiento del Problema

Como se ha comentado, se va a utilizar la PG para obtener un programa controlador que,
manteniendo las mismas premisas y funcion que determina el valor para la optimizacion
empleados la Tesis de Pablo Lanillos (Lanillos Prada, 2013), genere la trayectoria de busqueda
en tiempo minimo de un Unico agente para un mapa probabilistico dado. El mapa, desde la
perspectiva del agente, es el mundo, y consiste en un enrejado de celdas a las que se ha
asignado una probabilidad de localizacién del objetivo por celda a partir del conocimiento
previo del mundo. La suma de todas las probabilidades sera 1, es decir, la certeza de localizar
el objetivo esta distribuida entre todas las celdas del mapa.

La busqueda sera realizada por un cuatrirrotor, el agente, guiado en su movimiento por la
secuencia de sefales generadas por el programa controlador obtenido mediante PG. La
secuencia de sefiales se proporciona como un vector de movimientos individuales codificados
segln el angulo de desplazamiento entre las cuadriculas, en una de las 8 orientaciones
cardinales (Norte, Nordeste, Este, Sudeste, Sur, Suroeste, Oeste, Noroeste).

El nimero de sefiales en la secuencia de control sera N=10, ya que con este valor se consigue
un avance significativo en la trayectoria del cuatrirrotor, tras el cual el agente puede volver a
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tomar las probabilidades de su entorno, actualizadas con las medidas de su sensor, y calcular
una nueva secuencia de sefiales de control.

Como se comentd, la busqueda se va a restringir a objetivos estaticos, pues el mapa de
probabilidades no se verd modificado por el movimiento del objetivo aunque si por las
observaciones realizadas por el agente. Se considera que el agente no detecta al objeto hasta
que finaliza la busqueda. El comportamiento del sensor es ideal, de manera que la
probabilidad de una celda observada por el agente en la que no se detecta el objeto pasa a
tener valor nulo.

1.6 Organizacion de la Memoria

El presente trabajo se estructura con el objetivo de encontrar una gramatica en PG util para
obtener controladores que generen rutas éptimas en mapas de diferentes topologias. Se
realiza una revisidn tedrica de la PG, centrdndose en la PG basada en gramatica, para
posteriormente plantear los elementos de la gramdtica que puedan resolver el problema MTS.
Se describen las pruebas realizadas con la gramatica obtenida, una mejora de esta gramatica,
las pruebas realizadas para obtener 1) un controlador por mapa y 2) un controlador por tipo de
mapa o genérico. Se valora la calidad de los controladores obtenidos (utilizando como
referencia las soluciones obtenidas por CEO), se analizan los elementos de la gramatica que
aparecen en los programas resultantes y se estudian casos concretos sobre las trayectorias
generadas para ciertos mapas, que muestran el comportamiento de PG y que dan una idea de
como mejorar el método. Se muestran también los tiempos necesarios para realizar las
optimizaciones, el tiempo de ejecucidon del programa controlador, y la evolucion de las
soluciones durante la optimizacidn. Asi, los capitulos que conforman esta memoria se han
estructurado de la siguiente manera:

El capitulo 2 se centra en la exposicion de la PG, repasando los conceptos fundamentales y la
modalidad de PG que utiliza gramatica. Se comentan los dos aspectos mds importantes a los
qgue se enfrentan los sistemas de PG, el de cierre y el de suficiencia. Por un lado, debe
mantenerse la coherencia entre los parametros y valores devueltos por las funciones que
forman parte de la gramatica y, por otro lado, que la gramatica o genotipo debe contener, al
menos, los elementos necesarios que permitan resolver el problema.

En el capitulo 3 se definen los elementos de la gramatica propuestos para el problema MTS,
siendo estos los tipos de movimientos que pueden realizar los agentes y las condiciones que
determinaran cual de esos movimientos aplicar en funcién de ciertos calculos realizados sobre
la probabilidad. Se plantea la gramdtica utilizada desde los nodos terminales hacia los nodos
internos y los elementos que los agrupan, y se define la funcion de aptitud que valora la
calidad de los programas o controladores obtenidos.

El capitulo 4 hace referencia a los resultados comparandolos con los obtenidos por el sistema
CEO. Se muestran los resultados de obtener un programa controlador por mapa, mostrandose
PG en este caso competente con CEO en cuanto a la calidad de las sefiales de control, pero no
en cuanto al tiempo de optimizacidn, y se comentan a continuacidn los resultados cuando el
objetivo es obtener un controlador genérico por Tipo de Mapa o para todos los mapas,
mostrandose el porcentaje de casos en los que PG daria resultados aceptables referidos a CEO.
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Estos porcentajes muestran que la generalizacién en PG presenta ciertas deficiencias que son
comentadas y de las que se proponen mejoras; aun asi PG se muestra como un heuristico con
soluciones aceptables al problema. Respecto a los tiempos de optimizacion, estos son
notablemente superiores a los de CEO, no siendo sin embargo este el objetivo del método,
sino el de obtener un controlador genérico cuya ejecucion pueda realizarse de un modo casi
instantaneo al aplicarse sobre un mapa. Se analizan los movimientos que aparecen en los
controladores genéricos respecto al controlador individual por mapa, comprobandose que
desaparecen algunos tipos de movimientos que podrian ser resolutivos en los mapas
individuales, y se muestran las trayectorias obtenidas en algunos mapas que reflejan los
comportamientos del controlador generado por PG.

Finalmente, en el capitulo 5, se recogen las conclusiones mas importantes y se plantean
algunas lineas futuras de investigacion.
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CAPITULO 2. Programacion Genética

2.1 Introduccion

La programacion genética (Riccardo Poli W. B., 2008) es una metodologia basada en algoritmos
evolutivos con el fin de desarrollar automaticamente programas de computadoras que
realicen una tarea definida por el usuario. Es una especializacion de los algoritmos genéticos
donde cada individuo de la poblacién es un programa de computadora y una técnica de
aprendizaje automatico utilizada para optimizar un conjunto de programas de acuerdo a una
funcién de ajuste, o aptitud, que evalua la capacidad de cada individuo (programa) para llevar
a cabo una tarea determinada.

En (Weise, 2011) se especifican dos aspectos importantes de lo que es la programacion
genética:

1) Algoritmos que evolucionan basados en poblacién, teniendo como genotipos
estructuras de datos construidas en forma arbol. Las estructuras en arbol son naturales en
programacion puesto que muchos compiladores las construyen al realizar el andlisis de los
programas. Ahora bien, estas estructuras en arbol son manejadas internamente por el sistema
que controla las operaciones evolutivas, ya que desde la perspectiva del usuario no es
necesario que este conozca o especifique la estructura o la forma de la solucidn, siendo una
técnica sistematica e independiente del dominio (Riccardo Poli W. B., 2008). Pese a este
desconocimiento, en (Koza, 1998) se indica que los programas se encuentran entre las
estructuras mds complejas creadas por el hombre, lo da idea de su potencial para resolver
diferentes problemas.

2) Engloba todos los algoritmos posibles que engendran programas. Si bien la
Inteligencia Artificial contiene métodos de aprendizaje automatico como son las redes
neuronales, las gramaticas formales, los drboles de decision, las maquinas de soporte vectorial,
etcétera, estos métodos involucran estructuras especializadas para facilitar el hallazgo de la
solucidn e incluso el posterior analisis matematico. Sin embargo, estas estructuras no son
naturales y deben programarse explicitamente, lo que restringe la forma de resolver los
problemas. Si un humano programase con ese tipo de estructuras no lo haria de una forma
natural ni dispondria de la flexibilidad necesaria. Ademas, en los lenguajes de programacion se
pueden realizar operaciones de forma jerdrquica, emplear iteraciones y recurrencias, realizar
calculos sobre variables de diferentes tipos, o crear variables intermedias y subprogramas
(Koza, 1998), y todos estos aspectos aumentan tanto su potencial como su "compresibilidad"
para los humanos.

Las caracteristicas mas importantes de la PG son:

e Material Genético no lineal y generalmente estructurado en arbol (histéricamente se
han utilizado otro tipo de representaciones que en el fondo son trasladables a arboles
utilizando "mapeos" del tipo genotipo-fenotipo, como es el caso de la representacién
en LISP en forma de una cadena de elementos equivalentes a un arbol)

e Material Genético de longitud variable, si bien se imponen ciertas limitaciones al
tamafio del arbol para evitar el problema del crecimiento incontrolado, ya que a
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medida que avanzan las generaciones el tamafio de los individuos crece sin que
necesariamente mejore la aptitud. De hecho, habitualmente comienza a haber
programas mas grandes con la misma aptitud que otros de menor tamafio. Ademas, se
trata de un crecimiento rdpido, practicamente exponencial. Este problema se debe al
operador de cruce el cual permite que los hijos tengan mas profundidad que los
padres. A pesar de esta problematica, el que la estructura arbdérea pueda crecer de
manera considerable posibilita una busqueda mas amplia en el espacio de soluciones.
Material Genético Ejecutable. Las estructuras son interpretadas, bien sea por un
lenguaje de computacién existente o por un lenguaje disefiado especificamente para
el problema.

Cruce Genético que preserva la sintaxis. El cruce es la operacidn genética mas
importante en PG, a la vez que la mas arriesgada puesto que un nodo del arbol de una
estructura, a cualquier nivel, es sustituido por otro nodo de otra estructura y no
necesariamente en el mismo nivel. Realizada esta operacion el programa resultante
debe ser correcto. Si hay implicadas funciones con un determinado nimero de
argumentos, o de aridad, y esos argumentos proceden de cruces con otros nodos, la
consistencia entre parametros de funciones y valores devueltos por las mismas debe
preservarse, es decir, el nimero de parametros que reciben debe ser adecuado y los
valores devueltos deben poderse utilizar como pardmetros. Como se comentard esta
propiedad se llama “Cierre” y existen técnicas para preservarla.

2.2 Elementos para Crear un Programa con PG

¢Cémo se organiza la informacién para que un ordenador programe sin decirle exactamente

qué hacer? En PG la creacidn de programas es aleatoria y se llega a la solucién partiendo de un

estado inicial y aplicando mecanismos de seleccion a las estructuras intermedias que se van

encontrando. Segun (Koza, 1998), el programa emerge como consecuencia de la aptitud, ya

gue esta es la responsable de generar la estructura del programa necesaria para resolver el

problema en cuestién. Ademas, son muchos los tipos de problemas (control, planificacion,

estrategias de juego, etcétera) que pueden reformularse para ser resueltos en PG. Para que

esta creacion de programas ocurra deben definirse cinco puntos importantes:

1.

Conjunto de Terminales, o las hojas de los arboles. Tipicamente son variables atdmicas
(entradas, sensores, detectores, variables de estado) o constantes atdmicas (un
namero, un valor booleano, null). Ocasionalmente pueden ser funciones sin
argumentos que producen efectos sobre el estado del sistema.

Funciones que reciben un nimero de parametros y devuelven un tipo de datos
(entradas y salidas compuestas por otras Funciones o por elementos Terminales)

El conjunto de Terminales y Funciones deben atenerse al principio de Cierre: cada
funcién debe aceptar como argumento cualquier valor y tipo de datos, posiblemente
devuelto por alguna otra funcién, asi como utilizar como elementos terminales los
retornos de otras funciones. Existen técnicas para mantener esta propiedad de cierre,
que se aplicaran en la operacién de cruce de individuos, como por ejemplo incluir en
las funciones cédigo de salvaguarda para los casos en los que falte algun parametro.
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3. La forma de medir el comportamiento del programa se lleva a cabo por la medida de
aptitud y el tipo de medida utilizado depende de la naturaleza del problema
(ponderando un error, minimizando el tiempo en control éptimo, por una combinacién
de aciertos positivos y negativos y falsos positivos en reconocimiento de patrones,
etcétera) En el presente problema sera un parametro relacionado con la generacidn de
rutas sub-6ptimas en tiempo minimo.

4. La manera de efectuar operaciones genéticas sobre la poblacién actual se basa en la
aptitud y en parametros que controlan la ejecucion, siendo el mas importante el
tamafio de la poblacién, asi como las probabilidades asignadas a las operaciones
genéticas (cruce, mutacidn), la estrategia de seleccidn del individuo que pasa a la
siguiente generacidn, y el tamafio maximo de los programas obtenidos o individuos.

5. El criterio de finalizacion y la seleccién del programa resultado. Habitualmente, la
ejecucion finaliza tras un nimero méaximo de generaciones y el programa elegido es el
mejor individuo encontrado a lo largo de todas las iteraciones.

Finalmente, es importante destacar que el conjunto de todas las funciones y terminales
forman lo que se denomina primitivas del sistema PG. Estas primitivas tienen que ser
suficientes, es decir, el problema puede expresarse mediante su combinacién (el conjunto de
todas las posibles composiciones recursivas de las primitivas debe incluir al menos una
solucidn). Desafortunadamente la suficiencia no puede garantizarse en algunos problemas, y
hay que recurrir a alguna teoria o a experiencias realizadas con otros métodos para entender
qué tipo de primitivas podrian utilizarse.

2.3 Representacion, Inicializacion y Operaciones en PG

A continuacion se describen las caracteristicas de los elementos mas relevantes de la PG.

2.3.1 Representacion

Como se ha comentado, para la representacion de los individuos o programas no se utilizan
lineas de cddigo sino arboles sintacticos. Por ejemplo, si un programa tuviera como cddigo la
linea “max(x*x,x+3y)”, (Riccardo Poli W. B., Genetic programming an introductory tutorial and
a survey of techniques and applications, 2007), los elementos terminales serian las variables x
ey, junto con la constante 3, y los nodos internos o funciones, son los operadores +,* y max.
Su representacién como Arbol Sintdctico se muestra en la llustracién 1.

max

llustracion 1. Representacion de max(x*x,x+3y) en un Arbol Sintactico
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Pueden crearse estructuras mas complejas agrupando un conjunto de nodos que
posteriormente serd tratado como un componente mas en un solo nodo. Disefios mas
complejos permiten pasar como parametros funciones completas, como son las expresiones
lambda. Sin embargo en el presente trabajo no se realizan este tipo de ampliaciones.

El proceso evolutivo debe inicializarse con una poblacién de partida. Esta inicializacién es
aleatoria, sin embargo, existen tres modos basicos de realizarla:

e Completa. Genera arboles de un tamafio y forma predeterminado. Se escogen nodos
de tipo funcién hasta que se ha alcanzado la maxima profundidad, y mas alld de dicha
profundidad solo se escogen nodos terminales.

e Creciente. Permite crear arboles de forma y tamafo variados. Se cogen nodos
funciones y terminales hasta alcanzar la profundidad maxima, momento a partir del
cual solo se permiten nodos terminales.

e Mixta con rangos. La mitad de la poblacidn inicial es construida de forma completa y
la otra mitad con el método creciente. Ademas, utiliza un rango para los limites de
profundidad, asegurando una variedad de formas y tamanos.

En los dos primeros métodos el tamafio y la forma son muy dependientes de la profundidad
escogida. El método creciente genera arboles muy cortos y en el caso de que haya muchas mas
funciones que terminales es similar al método completo. Ademds, cambios en el nimero de
funciones o terminales afectan a las formas de los arboles. El tercer método permite generar
un amplio rango de programas con diferentes caracteristicas. En todo caso se debe procurar
preservar la diversidad en las siguientes generaciones, consiguiendo que la ramificacién y
profundidad del arbol inicial tenga la suficiente variedad.

2.3.2 Operaciones en PG

Las operaciones utilizadas para construir nuevos programas en base a los programas ya
existentes se presentan a continuacién.

2.3.2.1 Seleccion

Determinados individuos o programas se seleccionan para la siguiente generacién en base a su
aptitud (funcidn objetivo o criterio de optimizacidn), de modo que los mas aptos tengan mayor
probabilidad de ser seleccionados. El método mas habitual es la seleccién por torneo, asi como
la seleccién proporcional a la aptitud.

2.3.2.2 Cruce

La forma mas habitual de realizar el cruce es mediante la combinacién de subarbol. Dados dos
padres, se selecciona aleatoriamente un nodo como punto de cruce en cada uno de los
arboles. La seleccién de los nodos es aleatoria y no tienen por qué encontrarse al mismo nivel
del arbol. El descendiente se crea reemplazando el sub-arbol encabezado en el punto de cruce
de una copia del primer padre con una copia del sub-arbol encabezado en el punto de cruce en
el segundo padre:

10



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

PADRE 1 PADRE 2

° X+1 : X+X*(4-Y)

DESCENDIENTE

© o
® ©

llustracidn 2. Cruce de Subarbol.

(a-y)+1

Existen muchos otros tipos de cruces, como el cruce de punto que se realiza seleccionando un
punto de cruce comun que tengan los padres e intercambiando los correspondientes sub-
arboles. Con el fin de mantener la diversidad estructural puede realizarse un analisis de los
arboles para seleccionar solo aquellas regiones comunes con las que realizar el cruce. En el
cruce con preservacion del contexto los puntos de cruce se restringen a los que tengan las
mismas coordenadas. En el cruce de tamafio imparcial, el primer punto de cruce se selecciona
aleatoriamente, como en un cruce estandar, para calcular luego el tamafio del subarbol del
primer padre a ser escindido de tal modo que la seleccidon del segundo punto de corte no
seccione un subdrbol demasiado grande.

2.3.2.3 Mutacion

Para el caso de la mutacién, la forma mas habitual es la seleccidén aleatoria de un punto de
mutacion y la sustitucidon del sub-arbol por otro generado aleatoriamente. También puede
realizarse como el cruce de un programa con otro generado aleatoriamente. En la mutacién de
punto, se selecciona aleatoriamente un nodo y la primitiva o funcion almacenada alli se
reemplaza por otra generada aleatoriamente con la misma aridad. Si no hay otras primitivas de
esa aridad, no ocurre la mutacion.

2.4 PG basada en Gramaticas

En la Programacion Genética basada en gramatica (PGBG), el genotipo y el fenotipo son
entidades separadas: el genotipo se ha de trasladar a un programa y la gramdtica asegura que
el resultado de la traslacién produzca un programa sintacticamente correcto. La PGBG no
impone restricciones sobre la operacidn genética de cruce, siendo ahora esta operacidon similar
a la realizada en los Algoritmos Genéticos, es decir, el cruce puede ocurrir en cualquier lugar
del genotipo. La gramatica también permite expresar restricciones, cumpliéndose la propiedad
de cierre de una forma natural, con lo que queda asegurado que las funciones reciban los
argumentos correctos y sus retornos puedan pasarse a otras funciones o ser utilizados como
elementos terminales.
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Una gramatica esta constituida por elementos no terminales, elementos terminales y reglas de
produccién. Los elementos terminales y no-terminales son del mismo tipo que las funciones
en PG. La diferencia entre PG y PGBG aparece con las reglas de produccién, puesto que estas
reglas se encargan del cumplimiento de la sintaxis.

Para ilustrar el funcionamiento de las reglas presentamos el siguiente ejemplo, en el que
puede verse como cada una de las lineas de la gramatica se corresponde con una regla de
produccién. Cada regla esta formada por una parte izquierda que identifica el elemento de la
gramdtica al que afecta, una flecha que indica que se trata de una produccién, y una parte
derecha con todos los elementos terminales y no terminales de la gramatica que pueden
elegirse en la regla y que se encuentran separados por una barra vertical (simbolo de
disyuncion).

S>B
B >andBB|orBB[notB|ifBBB|T
T>a0/al|/do|dl]d2]d3

En la primera regla, S sera transformado en B; en la segunda, B puede ser transformado
aleatoriamente en cualquiera de las 5 opciones separadas por una barra; y en la tercera, T sera
transformado en una de las 6 opciones separadas por la disyuncion.

2.4.1 Gramaticas Libres de Contexto (GLC)

En estas gramaticas la parte izquierda de las producciones sélo puede tener un simbolo no
terminal. Una gramatica libre de contexto esta constituida por la tupla (N,3,P,S), donde N es el
alfabeto no terminal(también denominado variable), 3 es el alfabeto terminal (los simbolos del
lenguaje que se esté definiendo), P es el conjunto de producciones, y S es el simbolo designado
como inicio (Whigham, 1995).

Las producciones, se separan por comas, y pueden ser como alguna de las siguientes: x 2y, x
22z x2>y]|zdondex€EN;y,z€{3TUN} (Ues el simbolo de unién). La primera regla indica
gue dado x se produce vy, la segunda que dado x se produce z, y la tercera regla aglutina ambas
producciones mediante el simbolo de disyuncién |. Por tanto, se responde a la siguiente
forma “variable 2 cadena de variables y terminales”.

Las ideas basicas tras las GLC son:
1) Utilizar variables para generar conjuntos de cadenas.
2) Definir estas variables recursivamente en términos de otras variables.

3) Definir reglas recursivas (o producciones) que suponen una concatenacion de las cadenas de
variables.

Por lo tanto, la cadena se va produciendo con varias aplicaciones de las reglas y, cada vez que
se aplica el simbolo “>” se produce un “paso de derivaciéon”, una transformacion de la
cadena, que se va ampliando.
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El término libre de contexto se refiere al hecho de que el elemento no terminal, x en los
ejemplos, puede ser sustituido por y o z sin tener en cuenta el contexto en el que pueda
ocurrir dicha sustitucion.

2.4.2 Gramaticas Libres de Contexto y PG

De (Whigham, 1995) se pueden sacar las siguientes conclusiones respecto de la adaptacion de
las GLC a la PG:

e Para generar los individuos de la poblacién inicial se utilizan las reglas de manera
aleatoria.

e Resulta mas complicado generar individuos de una longitud prefijada puesto que es
mas dificil utilizar el método mixto por rangos, al tener que considerar la profundidad
del arbol.

e En la operacidn de cruce, para generar individuos correctos se eligen dos puntos de
cruce que puedan ser generados por la misma regla.

e Es necesario especificar cuantas veces se puede utilizar una regla para limitar el
tamaiio final del arbol.

2.4.3 Notacion de las GLC en la Forma de Backus Nahur (BNF)

Una notacién habitual para especificar las gramaticas en PG, y que es la utilizada en este
trabajo, es la Forma de BNF, un metalenguaje usado para expresar gramaticas libres de
contexto. Una especificacion en BNF consiste en un sistema de reglas de derivacién escrito
como un conjunto de expresiones del tipo:

<simbolo> ::= <expresidn con simbolos>

donde "simbolo" es un elemento no terminal y "expresiéon con simbolos" una secuencia de
simbolos u otras secuencias (de simbolos), cada una separada por la barra vertical (operador
de disyuncidn '|'), constituyendo asi el conjunto de posibles sustituciones posibles a asignar al
simbolo a la izquierda. Los simbolos que nunca aparecen en el lado izquierdo de las
expresiones son los elementos terminales.

Un ejemplo de cémo se expresa la gramatica mediante BNF, que es la gramatica utilizada en
este trabajo, puede encontrarse en el apartado 3.1.4.

2.5 Sistema Jeco: Herramienta Java de PG

Jeco, “a Java Evolutionary COmputation library” (Adaptive And Bioinspired Systems Research
Group), es una libreria de Computaciéon Evolutiva construida en Java y desarrollada por
investigadores del Departamento de Arquitectura de Computadores y Automatica de la
Universidad Complutense de Madrid.

Como herramienta de optimizacién de programa, es necesario proporcionar a Jeco la
gramatica (definida en la forma BNF) propia del problema que se desea resolver.
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Desde el punto de vista de la programacidn en Jeco, los elementos que se le deben facilitar
son:

El fichero con la gramatica.
La funcién objetivo utilizada para determinar qué programas son considerados mas
aptos.

3. Eltamafio de la poblacidon para la evolucion genética.

4. El numero de generaciones en las que se aplicara la evolucién. Una vez alcanzado este
numero, Jeco terminara la optimizacion y devolvera el conjunto de mejores soluciones
encontradas.

La herramienta suministrard en cada generacidon un programa a partir de la gramatica en
forma de cadena de caracteres. Este programa se prueba para valorar su aptitud, que sera
devuelta a Jeco para que valore las mejores soluciones. Adicionalmente se le puede indicar a
Jeco el nimero de errores si en el problema que se estd optimizando estos pueden
cuantificarse.

Estos son los aspectos con los que se ha configurado Jeco dejando sus valores por defecto para
el proceso evolutivo: probabilidades para seleccionar individuos a la siguiente generacion,
probabilidad de mutacidn, tipo de inicializacion, tipo de operacidn de cruce, etcétera. Por el
alcance del presente trabajo no se ha entrado en modificar estos valores puesto que afectan a
la forma de construir las nuevas generaciones de individuos y, en principio, los programas
obtenidos por la configuracion presente en Jeco ha servido para valorar los elementos
disefados en la gramatica y sus comportamientos.

Es importante destacar que actualmente existe una versién mas actualizada de Jeco con mejor
rendimiento en cuanto a tiempos de ejecucion, pero que no ha sido utilizada en este Trabajo
Fin de Master al presentar una interfaz de funciones diferentes a la versién utilizada.
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CAPITULO 3. Representacion del Problema de Busqueda en
Tiempo Minimo Mediante PG

En este capitulo se describe la gramatica elegida para obtener un programa controlador que
minimice el tiempo de busqueda de un objetivo por un agente. Es decir, se presentan los
elementos terminales y no terminales de la gramatica, asi como las estructuras que se
incluiran en el programa controlador (bucles, reglas “IF-THEN-ELSE”, funciones y subrutinas)
que han sido definidos teniendo en cuenta las caracteristicas del problema. También se
especifica la funcion objetivo elegida para medir la aptitud de los individuos o programas
controladores generados en cada generacion.

3.1 Definicion de la Gramatica

A la hora de elegir las funciones del problema de busqueda en tiempo minimo se tiene en
cuenta que, segun (Koza, 1998), las estructuras que apareceran en PG son todas las posibles
funciones que resultan de combinar recursivamente el conjunto de funciones F = {f,f,,...,fxsunc}
y el conjunto de terminales de T = {a,a,,...,anterm}- Ademas, cada funcién f; tendra una aridad,
(o conjunto de argumentos de la funcién en un nimero, orden y tipo determinados) prefijada
y sera definida bien como una:

e Operacion aritméticas (+, -, *, etc).

e Funcién matematica (sin, cos, exp, log, etc.).

e Operador booleano (AND, OR, NOT, etc).

e Operador condicional (como IF-THEN-ELSE).

e Funcién que cause iteracion (como while, for).

e Funcién que cause recursién.

e Funcién propia del problema que se desea resolver. Estas ultimas son las mas
importantes, ya que nos permitirdn definir los comportamientos basicos del agente,
gue la herramienta combinara para obtener el programa controlador buscado.

Por otro lado, el conjunto de elementos terminales y funciones primitivas debe ser suficiente
para expresar la solucidn del problema. Conseguir esta identificacion de variables no siempre
es evidente y puede requerir cierta perspicacia o conocimiento del problema. Ademas, la
eleccién del conjunto de funciones y terminales afecta directamente al caracter y a la forma
que tomaran las soluciones. Para la mayoria de problemas, el conjunto de funciones no incluira
Unicamente el minimo suficiente que se emplearia al resolver el problema a mano, pues ante
un proceso de aprendizaje pueden incluirse funciones "extrafias/ajenas" al mismo. El efecto en
el funcionamiento de estas funciones es complejo, pero por norma general, el tener
numerosas funciones extrafias/ajenas degrada el rendimiento de la PG aunque el problema
siga resolviéndose. De igual modo, la existencia de alguna funciéon que en principio pueda
parecer extrafia puede aportar un comportamiento adicional que mejore considerablemente
el rendimiento de la PG. Es decir, incluir funciones “extranas” adicionales no impide que se
obtenga una solucién, aunque es conveniente aproximarse al conjunto minimo de funciones
adicionales suficientes que no provoquen opacidad en la solucién o degraden su rendimiento.
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3.1.1 Hipétesis Sobre la Estructura de los Programas Generados por PG

Recordemos que el agente habita en un entorno de probabilidad sobre el que se podran
calcular ciertas condiciones, sean estas valores de medias, varianzas, gradientes, u otros
calculos, y estard situado en una determinada celda desde la que podra realizar algun tipo de
movimiento.

Se plantea la hipdtesis de que el movimiento completo del agente sera el resultado de la
composicidon de movimientos simples que se irdn concatenando a partir de las condiciones de
probabilidad que encuentre el agente al alcanzar cada celda. Por una parte, estos movimientos
simples, realizables desde cualquier celda con un determinado nimero de casillas (definidos
en el apartado 3.1.2), pueden consistir, por ejemplo, en avanzar en direccién axial (en una de
las ocho direcciones cardinales) un pequefio nimero de celdas, realizar una L (con un cierto
tamafio en celdas de su base y altura), ir hacia la celda de mds probabilidad de una
determinada fila o columna, etcétera. La concatenacion de estos movimientos simples
construird la ruta completa. Por otra, las condiciones de probabilidad que se comprueban tras
alcanzar una celda pueden dar como resultado continuar con el movimiento simple anterior o
comenzar uno diferente. Los movimientos simples serdn los nodos terminales de la gramatica,
las condiciones de probabilidad seran las funciones no terminales.

Al desconocer a priori que tipo de nodos terminales y funciones de condicién van a resultar
mas utiles, se ha disefiado una gramatica en la que ambas pueden tener dos naturalezas
diferentes:

a) Local o cercana, en la que solo se consideran las celdas mas cercanas a aquellas donde se
encuentra el agente.

b) Mds genérica, en la que se considera el conjunto total de celdas del enrejado de 20 x 20, y
no solo las celdas cercanas, con el fin de evitar centrarse en probabilidades cercanas. Esto
intenta evitar la posible miopia considerando toda la probabilidad del enrejado de celdas.

Existen movimientos en los que se debe especificar el tamafio en nimero de celdas del
movimiento, por ejemplo, en los de tipo L la base o altura de la misma. PG debera resolver el
valor correcto del pardmetro en cada caso y en la gramatica se ha planteado como la eleccién
aleatoria en un rango de valores posibles. Esto amplia el espacio de busqueda de soluciones, lo
gue ralentiza el proceso de optimizacion.

En principio se desconoce qué tipo de movimiento es el adecuado para cada mapa, incluso qué
condiciones se deben definir para resolver el problema. Durante las pruebas ciertos tipos de
movimientos y sobre todo de condiciones se han descartado porque no aportan conocimiento
problema (los valores que devuelven las condiciones no varian practicamente al ser evaluadas
y no son utiles para discriminar).

3.1.2 Tipos de Movimientos Simples

La trayectoria total del agente tendrd un total de 10 movimientos de casilla y estard
constituida por movimientos simples, que serdn de un tamafo menor de 10, n. Por otra parte,
muchos de los movimientos simples pueden realizarse en una de las 8 orientaciones
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cardinales. Para determinar cudl es la mejor, se prueba el movimiento simple de tamafio n en
cada una de esas orientaciones y se escoge la orientacidn que obtenga mejor LET.

Sin embargo puede haber empates en algunos LETs de las orientaciones y, en ese caso, se elige
la orientaciéon que continle con el movimiento anterior, es decir, la orientacién que tenga
alguna componente igual al movimiento anterior. Por ejemplo, si el movimiento anterior era
norte, otro movimiento norte continuaria el movimiento, pero si el movimiento norte no tiene
el mejor LET, se escogeria entre los movimientos nordeste y noroeste. Si estos tampoco
tuvieran mejor LET, se preferirian los movimientos este, oeste a los que tengan alguna
componente sur. Esto puede producir miopia pues, en funcién del tamafio n del movimiento,
se estan eligiendo mejores opciones locales.

Si la casilla donde se encuentra el agente se encuentra cercana a los bordes del mapa de
probabilidades de 20x20 celdas, quizas no puedan considerarse los n movimientos en todas las
direcciones. Esto implica que las comparaciones por LET no tendrian el mismo numero de
casillas n, y no serian equivalentes, con lo que:

e Sin=0en una direccién no se considera la direccidon para mover el agente.

e Se reduce la comparacién al tamafio n del movimiento en la direccién que tenga el
minimo numero de casillas. Es decir, el n para comparar el movimiento en las 8
direcciones se reduce al de la direcciéon que tenga menor valor por topar con un borde.

No se ha planteado normalizar el LET dividiendo por el nimero de movimientos para comparar
los LETs en las diferentes direcciones, puesto que si hay mucha diferencia en el nimero de
celdas de cada movimiento, no serian comparables.

3.1.2.1 Movimiento Axial Local (MoveLocalAxial)

Este movimiento parte de la casilla actual y se mueve consecutivamente N-pasos en alguna de
las 8 direcciones correspondientes a los puntos cardinales: norte, sur, este, oeste, noreste,
noroeste, sureste, suroeste.

En la llustracién 3, como ejemplo, se muestran estas posibilidades para un movimiento de
tamafio n=3. Como se observa, desde la casilla donde se encuentra el agente se valoraran 8
rutas de tres casillas en cada una de las 8 direcciones cardinales, calculando el LET de cada una.

17



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

llustracién 3 Movimiento Axial Local

Se elegird la direccion con menor LET (resolviendo los empates como se comentd
anteriormente). A la ruta total que se estd componiendo se le afiadirian las tres casillas de la
orientacion seleccionada.

En la gramatica el tamafio n del movimiento esta parametrizado en un rango de 1 a 10. El
proceso de optimizacion elegirad en cada aparicién de este movimiento que nimero de celdas
asignarle al movimiento.

3.1.2.2 Movimiento Axial Global (MoveAxial)

Este movimiento es idéntico al anterior, solo que el tamafo del movimiento es el maximo
posible desde la casilla hasta los bordes (en realidad n seria la distancia al borde mas cercano).
Si la celda donde esta el agente se encuentra cerca de los bordes es similar a Movelocal Axial,
puesto que n tomard un valor pequefio. Si no estd cerca de los bordes, tendrd en cuenta
muchas casillas, respondiendo asi a situaciones en las que el agente se encuentre en zonas de
poca probabilidad con la necesidad de encontrar mejores regiones.

3.1.2.3 Movimiento por Cuadrantes Local (MoveByLocalLQ)

A partir de la casilla actual se construyen cuatro cuadrados de un tamafo determinado (en la
llustracion 4 se muestran los cuadrados con tamafio 3). Si un cuadrado tiene una media de
probabilidad mayor que los otros, se escoge en dicho recuadro la casilla con mayor
probabilidad. Si existe mas de una casilla con igual probabilidad a la maxima, se escoge la de
minima distancia (se entiende como distancia entre dos casillas el nimero de casillas que las
separan) vy, si hay varias, se escoge aquella que, al dirigirse hacia ella, se obtenga como primer
movimiento el mas parecido al movimiento anterior.
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llustracion 4 Movimiento por Cuadrantes Local

El problema principal de este procedimiento es que pueden aparecer bastantes empates, caso

en el que se procede del siguiente modo:

1.

Establecer el tamafio de los cuadrados a un tamaifio minimo (comenzando por 2, pues
se incluye la celda actual como un vértice de los cuadrados a considerar). Se ha
comprobado que si el tamafio de los cuadrados es muy pequefio el método resulta
"demasiado local" y el comportamiento del agente se vuelve muy miope.

Calcular, si existe, un cuadrado dominante de los cuatro en media de probabilidad. De
existir, componer la ruta a la casilla de maxima probabilidad de dicho cuadrante.

En caso de que haya mas de un cuadrado dominante, aumentar en uno el tamafio de
los cuadrados y repetir consecutivamente los pasos 1 y 2 hasta encontrar uno que
domine (al incluir mas casillas, y por tanto mas valores para obtener la media de
probabilidad, es esperable que aumente la diferencia en las medias de probabilidad de
los cuadrados)

Si el tamafio de los cuadrados alcanza el maximo de casillas horizontales o verticales y
no se ha encontrado un cuadrado dominante, se vuelve a establecer el tamarfio al
inicial, se calculan los cuadrantes dominantes, sus casillas de maxima probabilidad, y
se escoge aleatoriamente entre las casillas dominantes.

3.1.2.4 Movimiento por Cuadrantes Global (MoveByGlobalQ)

Desde la casilla actual se divide toda la cuadricula 20 x20 en cuatro cuadrados hasta las casillas

extremas, y se calcula la media de probabilidad de cada uno de esos cuadrados. A partir de ahi,

el proceso de seleccion es idéntico al del caso anterior, es decir, se escoge como destino la

casilla de mayor probabilidad y se compone una ruta de minimo LET hacia ella.
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llustracién 5 Movimientos por cuadrantes global

3.1.2.5 Movimiento por Filas y Columnas (MoveByRow(ol)

Es similar al movimiento por cuadrante local (MoveByLocalQ), en el que se rodeaba a la casilla
actual con cuadrados, de los que se calculaba la probabilidad media, escogiendo la casilla de
maxima probabilidad del cuadrado con mayor media. En este caso, en lugar de rodear a la
casilla actual con cuadrados, se la rodea con un perimetro rectangular de casillas. Entonces se
valora la probabilidad media de cada una de las aristas del perimetro cuadrado, llamadas filas
si son horizontales y columnas si son verticales, y se escoge la casilla de maxima probabilidad
de la arista de mayor probabilidad media, tratando los empates y componiendo un camino de
minimo LET hacia ella.

Q

©

llustraciéon 6. Movimiento por Filas y Columnas
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Como se comentd con MoveBylocalQ, se parte de un tamafio inicial, en este caso la distancia a
la que estard el perimetro (en la figura aparece a una distancia de 3 casillas) y, si no se
encuentra una arista del perimetro dominante, se aumenta la distancia del perimetro para
incluir mas casillas con las que calcular la probabilidad media. Los calculos se realizan del
mismo modo.

3.1.2.6 Movimiento en L a Derechas o Izquierdas (LRight y LLeft)

Este tipo de movimiento intenta componer una trayectoria en forma de L desde la casilla
actual. La L se considera formada por una base, una altura y un sentido de la L, hacia la
izquierda o hacia la derecha (de ahi que se haya dividido en dos tipos LRight y LLeft), asi como
la orientacidn hacia una de las 8 orientaciones cardinales. Al calcular las trayectorias para las 8
orientaciones cardinales de la L, el conjunto de casillas que en conjunto evaluara el método se
aproximara a un circulo en torno a la casilla actual (ver llustracién 8). En la llustracidon 7 se
muestran las dimensiones de la L.

altura

base

llustracidon 7 Dimensiones de la L

Los tamafios en niumero de casillas que puedan darse a la altura y la base pueden variar y
estan parametrizados en la gramatica, ambos en un rango de 1 a 5. Esto aumenta el espacio de
busqueda de las soluciones, sin embargo es necesario, porque el comportamiento de este
movimiento estd muy influido por estas dimensiones y en muchos mapas los programas
generados presentan diferentes combinaciones de las mismas, siendo un método que, en la
optimizacidn por mapa puede ser resolutivo para mejorar la solucidon. En la llustracidon 8 se
muestra, para una L a derechas, los movimientos en las ocho orientaciones.
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llustracion 8 Movimiento L Derecha en las 8 Direcciones Cardinales

Este movimiento puede formarse a partir de otros movimientos mas basicos, pero se ha
observado que introducir un movimiento como este mejora la convergencia de la solucion del
PG.

3.1.2.7 Movimientos Moverse a Ila Celda con Mayor Probabilidad
(MoveMostImportantCell) y Moverse al Entorno de Mayor Probabilidad
(MostimportantRoundCell)

Selecciona la casilla de mdxima probabilidad y compone un movimiento de minimo LET hacia
ella. Si hay varias casillas empatadas en probabilidad maxima se escoge la mas cercana y si
persiste el empate, se opera como en cualquier empate. En la llustracién 9 se observa una ruta
desde la celda del agente hacia la celda de maxima probabilidad. Dado que el método
MovelocalAxial[1] (entre corchetes el tamafio del movimiento) es bueno al moverse por la
maxima probabilidad que rodea la celda, es el que se utiliza para obtener una trayectoria entre
las dos celdas (si se construyera una ruta por la minima distancia entre ambas celdas, no se
aseguraria que se pasase por zonas de buena probabilidad).
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llustracién 9. Moverse a la Celda de Maxima Probabilidad (MoveMostimportantCell)

Como basar el método en una Unica casilla puede no ser representativo de una regién de
probabilidad, el método MoveMotimportantRoundCell considera un cuadrado de un
determinado tamafio en torno a la celda de maxima probabilidad, y las operaciones para
detectar la celda destino se realizan considerando la media de probabilidad de las esas casillas,
en lugar del valor de probabilidad de una unica celda.

Bntgrng dej celdag de|Mdgxinja Prolabilidgd

‘ ICelda ¢onlel Agepte

llustracién 10. Movimiento hacia al Entorno de Mayor Probabilidad (MoveMostimportantRoundCell)

3.1.3 Tipos de Condiciones

Las condiciones realizaran operaciones sobre las probabilidades de las casillas devolviendo un
valor que aparecera en los programas evaluado dentro de una expresion ldgica. Tras una
expresion logica habrd anidada otra expresion o, al final, un movimiento seleccionado.

Como se ha comprobado con los movimientos, y de forma mas evidente con las condiciones,
se trata de métodos disefiados siguiendo ciertas “intuiciones”, sin tener ningln conocimiento
previo sobre su operatividad final. Es claro que existen muchas alternativas posibles que
podrian haberse planteado, y que dar con las mas apropiadas es la clave para conseguir la
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resolucidn del problema. Las condiciones devuelven un rango de valores y, durante las
pruebas, se verificdé que algunas condiciones retornaban practicamente siempre el mismo
valor de ese rango sin que aparecieran los otros valores, por lo que su capacidad discriminativa
era escasa (por ejemplo, medias de cuadrados de distinto tamafio en torno a la celds,
probabilidad aun no recogida del mapa comparada respecto a un determinado valor,
rotaciones de filas y columnas antes de aplicar MovelocalAxial, evaluacion de la simetria en
lineas que atraviesan la celda actual, o estar a una determinada distancia de una concentracion
de probabilidad, etcétera). Por otro lado, el exceso de condiciones, sobre todo cuando el rango
de los valores que devuelven es grande, amplia el espacio de busqueda. Como ya se ha
comentado, el uso de funciones aparentemente “extrafias” es un procedimiento habitual en la
PG, aunque puede dificultar y ralentizar el proceso de optimizacién del programa controlador.

3.1.3.1 Condicion Media de Probabilidad en Torno a la Celda Respecto al Resto de
Probabilidad (CondLocalGlobal)

Se cogen las celdas que rodean en un cuadrado a la celda actual, y se calcula la probabilidad
media del cuadrado. Después se calcula la probabilidad media del resto de las casillas no
incluidas en el cuadrado anterior. Finalmente, se comparan ambas medias, pudiéndose
obtener 2 valores diferentes como resultado de dicha comparacion:

1. Sila probabilidad del cuadrado interior es mayor o igual al exterior, devuelve un 1
2. Siesmenor, un 2.

Actualmente un tamafio del cuadrado de 3 casillas se ha obtenido realizando pruebas como el
de mejores resultados y no se ha parametrizado este valor para evitar aumentar el espacio de
busqueda.

3.1.3.2 Condicion Variabilidad de la Probabilidad en Torno a la Celda Respecto a la
Variabilidad Fuera de ese Entorno (CondSAroundGlobal)

Desde la celda actual se componen 4 cuadrados teniendo como esquina la celda y se calcula la
varianza de dichos cuadrados. Se devuelve el cuadrado de mayor varianza. Se evaldan los
cuadrados por orden Nordeste, Noroeste, Suroeste y Sudeste, y en caso de empates, si uno de
los ganadores no sigue el movimiento anterior, se devuelve el primero que se obtuvo.
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llustraciéon 11. Movimiento CondSAroundGlobal.

El objetivo pretendido es dirigirse a zonas con variabilidad de probabilidad.

3.1.3.3 Condicion Celda con Mayor Incremento de Probabilidad Respecto a sus
Vecinas Situada en el Perimetro de Distancia 1, 2 o 3 (CondBestIncDec)

De cada celda de la cuadricula se calcula el incremento de probabilidad que se produce en
cada una de sus celdas vecinas en perimetros alejados 1, 2 y 3 celdas. Se escoge la celda con
mejor incremento en valor absoluto (incremento o decremento) en cada uno de estos tres
perimetros.

(eldhs de calda gperignetfo chn rhayer

ihcrgmento

llustracion 12 Condicion CondBestincDec

El método devolverd 1 si el mejor incremento-decremento se encuentra en una celda del
perimetro a distancia 1, 2 si lo esta en el perimetro a distancia 2, y 3 si lo estd en el de
distancia 3.
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El objetivo es focalizar el siguiente movimiento hacia una distancia de 1, 2 o 3 de la celda
actual.

3.1.3.4 Condicién Mejor Tipo de Movimiento Simple Minimo en Torno a la Celda
(CondBestLet)

Probando los movimientos se ha comprobado que concatenando movimientos del tipo
MovelocalAxial de tamafio 1 (moverse una casilla), pueden obtenerse todas las rutas posibles.
Un movimiento LRight o LLeft de tamafio 1 de base y cero de altura, seria equivalente al
anterior. Si se combinan tamafios de base y altura de la L se pueden hacer barridos de celdas
en torno a la celda local puesto que, como se comentd, un movimiento en L al valorar las 8
direcciones esta explorando una zona practicamente circular del entorno.

La idea es utilizar los movimientos con tamafos pequenos para explorar los alrededores de la
celda, comprobando cual de estos mini-movimientos da mejor resultado. Esta forma de
proceder se asemeja a realizar una busqueda miope en torno a la celda actual. Los
movimientos escogidos son:

e MovelocalAxial de tamafio 1. Si fuera el mejor respecto de los demas se devolveria 1.
e MovellLocalAxial de tamafio 2. Idem, devolviendo 2.

e LRight de base 1y altura 1. Idem, devolviendo 3.

e LLeft de base 1y altura 1. Idem, devolviendo 4.

e LRight de base 1y altura 2. Idem, devolviendo 5.

o LLeft de base 1y altura 2. Idem, devolviendo 6.

e LRight de base 1y altura 1. Idem, devolviendo 7.

e LlLeft de base 2 y altura 1. Idem, devolviendo 8.

Las rutas que se obtienen en los métodos anteriores tienen diferente tamafio (por ejemplo
MovelocalAxial contiene una casilla, mientras LRight de base 1 y altura 2 contiene 3 casillas)
por lo que para poder comparar los LETs asociados a cada movimiento, éstos son normalizados
dividiéndolos por el nimero de casillas. Esta normalizacion no es correcta, puesto que el valor
obtenido de LETlleva implicito un orden en el que las probabilidades de las primeras casillas
son mas importantes que las probabilidades de las casillas sucesivas. Sin embargo, y dado que
el nimero de casillas es pequefio, se admite esta normalizacidn de forma excepcional.

3.1.3.5 Movimiento Distancia Entre las Celdas que Darian una Mejor Ruta de
Tamano Tres Uniendo Celdas Vecinas de Maxima Probabilidad, Situadas en
los Perimetros a Distancia 1, 2 y 3 (CondBestIncByCell)

Puesto que se han calculado los incrementos de probabilidad de cada celda respecto de todas
sus celdas vecinas en las 8 orientaciones, se puede componer un movimiento de tamafo 3 a
partir de cada celda que siga los mejores incrementos.

Los calculos se realizan para todas las celdas en los perimetros a distancia 1, 2 y 3 de la celda
actual. Es decir, para cada una de las celdas de esos perimetros se calcula un movimiento que
siga las 3 mejores vecinas, seleccionandose por perimetro aquella celda que obtenga mejor
LET para ese movimiento.
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Habrd una celda de mejor LET en el perimetro a distancia 1, otra en el perimetro a distancia 2,
y otra en el perimetro a distancia 3.

; Ryta can mgnor LET de
] celdas ¢n Pefrimetro a
! Digtanda 3

[~/

Rutta conp mgnor RET dp Ryta cgn mgnor Esz
ce|das ¢n Pefimefro a ce|das ¢n Pefrimefro a
Dittanda 1 Dittanda 2

llustracién 13 Condicion CondBestincByCell

Esta condicién devuelve la distancia entre las tres celdas mejores de los tres perimetros. El
calculo de la distancia estda motivado porque si la distancia entre las tres celdas de los tres
perimetros es pequefia (minimo 3), las condiciones que dan rutas éptimas podrian ser
consecutivas, muy cercanas, y un movimiento como MovelocalAxial (que avanza de celda en
celda sin cambiar la direccién) podria componer esas rutas con facilidad. Si la distancia es
grande (1 + 3 + 5 como maximo), el intentar ir a la mejor celda vecina podria no ser una buena
solucidn, puesto que el agente podria estar alejdndose de celdas posteriores con mas
probabilidad. Pese a utilizarse 3 perimetros no deja de ser un método con cierta miopia puesto
que ir a la vecina con mas probabilidad no anticipa que se seguirda encontrando
posteriormente celdas con buena probabilidad.

3.1.3.6 Condicion Orientacion con Mayor Covarianza (CondMoveCov)

Como se comenta en (Murphy, 2012), haciendo referencia a una figura que aparece en la
wiki®, los valores de las covarianzas sobre probabilidades conjuntas estan asociados a las
diferentes formas que pueden adoptar los valores de las posiciones (x,y), es decir, las formas
de la probabilidad, el perfil de como varia la probabilidad en torno a una celda (x,y). El perfil de
variacion de probabilidad sobre una celda puede influir en el tipo de movimiento que pueda
ser dptimo.

Se calculan covarianzas entre filas o columnas consecutivas de las que rodean a la fila actual.
Estas covarianzas se calculan para las 8 orientaciones. Puesto que se necesitan dos conjuntos
para calcular una covarianza, se seleccionan las celdas a una distancia 1-2 y distancia 2-3 de la
celda actual. En la figura se ven todas las situaciones (la celda actual se ha repetido en cuatro
posiciones diferentes para dejar claro con que celdas se calculan las covarianzas), y no porque
existan cuatro agentes. Por ejemplo, las celdas para la covarianza norte a distancia 1-2 lo
forman las tres celdas de la fila sobre la celda actual junto con las otras tres celdas sobre esta

3 http://en.wikipedia.org/wiki/File:Correlation_examples.png
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misma fila. Para la covarianza a distancia 2-3, se procede de igual modo entre las filas de 3
celdas a una distancia norte de 2 y de 3. Equivalentemente se calcularian para los conjuntos de
tres celdas de todas las orientaciones mostradas en la figura.

Distancia 3
Distancia2 — NORTE NOR-ESTE
Distancia 1

SUR SUR-OESTE

STE . ESTE NOR-OESTE

SUR-ESTE

llustracién 14 Condicion CondMoveCov

Con el fin de realizar las comparaciones, las covarianzas se transforman en coeficientes de
correlacién variantes entre 1 y -1 (-1 para una correlacidon negativa, lo que implica que si la
probabilidad sube en un conjunto bajara en el otro). Cuanto menores sean los coeficientes de
correlacién menor relacidn existird entre los conjuntos comparados. La condicién calculard 8
coeficientes de correlacion para las 8 orientaciones de los conjuntos de tres celdas a distancias
1-2 y otros ocho a la distancia 2-3.

El valor devuelto por la condicién considera la diferencia entre coeficientes de correlacién de
distancia 1-2 y 2-3, para cada orientacion. Se restan, en cada orientacion, ambos coeficientes y
el que tenga mayor diferencia valor absoluto (que supondria un cambio de situacién de
probabilidad) es el que se considera.

3.1.4 Gramatica Para Generar el Programa Controlador.

La estructura de la gramatica producird programas con movimientos simples en funcidn de las
condiciones de probabilidad, de tal modo que las condiciones formaran parte de expresiones
con operadores légicos y los movimientos seran el resultado tras cumplirse las condiciones.

Tanto las condiciones como los movimientos son funciones programadas en Java. Los
movimientos seran nodos terminales. Las condiciones formaran parte de los nodos internos en
expresiones, y seran las funciones de la gramatica.
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La gramatica define 3 rangos de valores de los que recoger parametro que hay que asociar a
los movimientos que lleven tamafios de celdas asociados, asi como para dar valor en las
expresiones ldgicas a los valores devueltos por las condiciones.

La gramatica incluira reglas de tipo IF<antecedente> THEN <consecuente> ELSE <consecuente>
y bucles tipo "while" y "for". Los bucles “for” se utilizardn para aplicar repetidamente el mismo
tipo de movimiento un numero determinado de veces. El bucle while incluird bloques y
estructuras con reglas, es decir, conjuntos de reglas a aplicar repetidamente hasta conseguir
una trayectoria de 10 movimientos.

En las siguientes tablas se exponen los elementos de la gramatica. Se ira presentado la
gramatica desde sus elementos terminales y se comentaran los elementos de la misma que
posteriormente sufrieron alglin cambio.

3.1.4.1 Elementos Terminales

RANGOS DE ATRIBUTOS

<digit>::=1]2]3|4|5]6|7]8]9] 10
<range 1 2>:=1]2

<range 1 3>:=1]2]3

<range 1 4>:=112|3|4

<range 1 5>:=112|3|4]|5

<range 1 8 :=112|3|4]|5]|6]|7]|8

OPERADORES LOGICOS

<logical_operator> ::=<eq> | <neq> | <I> | <le> | <s> | <se>
<eq> T II==II
<neqg> ::="I="
<> ="
<Ie> ::= ll>=ll
<s> e II<II

<se> ::= II<=II

ELEMENTOS TERMINALES — TIPOS DE MOVIMIENTOS

<MoveAxial> ::= MoveAxial ";"
<MovelocalAxial> ::= MovelocalAxial [<digit>]";"
<MoveByGlobalQ> ::= MoveByGlobalQ";"
<MoveBylLocalQ> ::= MoveBylocalQ [<range_1_3>]";"
<MoveByRowCol> ::= MoveByRowCol ";"

<LRight> ::= LRight [<range_1_5>,<range_1_5>] ";"
<LLeft> ::= LLeft [<range_1_5>,<range_1 5>]";"
<MostimportantCell> ::= MostlmportantCell ";"
<MostimportantRoundCell> ::= MostimportantRoundCell ";"
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ELECCION DEL TIPO DE MOVIMENTO DE LOS TERMINALES

<move_block> ::="{" <moves> "}"
<moves> :: = <move_expression>";"
<move_block>

<move_expression> ::= <MoveByGlobalQ>
| <MoveBylLocalQ>
| <MoveByRowCol>
| <LRight>
| <LLeft>
| <MovelocalAxial>
| <MoveAxial>
| <MostimportantCell>
| <MostimportantRoundCell>

3.1.4.2 Funciones

Las condiciones son las expresiones légicas con las condiciones anteriormente descritas.

CONDICIONES - FUNCIONES QUE DEVUELVEN UN VALOR A EVALUAR

<CondLocalGlobal> ::= CondLocalGlobal [<range_1 3>]
<CondSAroundSGlobal> ::= CondSAroundSGlobal
<CondBestLetMethod> ::= CondBestLetMethod
<CondBestIincDec> ::= CondBestIncDec
<CondDistCellsBestLet> ::= CondDistCellsBestLet
<CondMoveCov> ::= CondMoveCov
<CondBeWithinAGroup> ::= CondBeWithinAGroup

Operaciones légicas con las condiciones.

COMPOSICION DE CONDICIONES

<block_logical> ::= <conditional_expression>
| ("!" <conditional_expression>)
| <or_conditional>
| <and_conditional>
| <block_logical>

<and_conditional> ::= ( <logical_expression> "&&" <logical_expression>)
<or_conditional> ::= ( <logical_expression>"| | " <logical_expression> )

<conditional_expression> ::= (<CondLocalGlobal> <logical_oepartor_eqg> <range_1_2>)
| (<CondBestLetMethod> <logical_operator> <range_1_8>)
| (<CondSAroundSGlobal> <logical_oepartor_eq> <range_1_4>)
| (<CondBestincDec> <logical_operator> <range_1_3>)
| (<CondDistCellsBestLet> <logical_operator> <range_1 3>)
| (<CondMoveCov> <logical_operator> <range_1_8>)

En una primera versién de la gramatica las reglas que hay que aplicar no se encuentran
anidadas, declarandose simplemente tipos de sentencias con condiciones légicas.
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SENTENCIAS POSIBLES EN JAVA

<while_statement> ::= "while " "(" <logical_expression>")" <statement>

<if_statement> ::="if " "(" <logical_expression>")" <statement> " else " <statement>
<for_statement> ::= "for(" <logical_for>")" <statement>
<logical_for> ::= "int ifor=0;ifor<" <upper_for_size> ";++ifor"

AGRUPACION DE SENTENCIAS

# Tipos de Declaraciones
<statement> ::= <move_expression>
| <if_statement>
| <while_statement>
| <for_ifs_statement>

NODO RAiz

<program> ::= <statement>

Esta gramatica se ha disefiado con el objeto de agrupar movimientos en bloques, segun
condiciones, sin utilizar reglas anidadas, incluyendo estos bloques en bucles “while” con el fin
de que pueda repetirse la aplicacidon de las reglas hasta conseguir N=10 movimientos .

3.2 Calculo de la Aptitud de los Individuos o Programas

El objetivo es que la ruta generada por el programa minimice el tiempo necesario para
detectar un objetivo. El parametro utilizado es el mismo que en los trabajos previos realizados
en el Departamento de Arquitectura de Computadores y Automatica: el Tiempo Local
Esperado o LET (Local Expected Time). Este pardmetro se calcula a partir de las
probabilidades de las celdas visitadas durante la trayectoria generada por el programa
controlador.

Puesto que el alcance de este estudio esta limitado al caso estatico (los objetivos no se
mueven) con un sensor ideal, el calculo del LET puede realizarse a partir de las probabilidades
de las celdas por las que pasa el agente. Siendo asi, el LET puede expresarse como la
probabilidad de no encontrar el agente en el primer paso, mas la probabilidad de no
encontrarlo en el segundo paso, y asi hasta completar todas las celdas de la trayectoria. Si la
probabilidad de encontrar el agente es la de la celda, la de no encontrarlo es (1 - probabilidad
celda) en el primer paso. En los pasos sucesivos, sera (1 - probabilidad acumulada sobre las
celdas por las que ha pasado el agente).

Se analizaran distintos tipos de mapas en busca del programa adecuado para resolverlos.
También se analizardn conjuntos de mapas pues, como se comentara, estos pueden agruparse
por responder a la misma tipologia de distribucidn de probabilidad.

3.3 Comentarios Adicionales sobre la Gramatica Utilizada

Al describir la gramatica ya se ha comentado que en una primera version se utilizé un conjunto
de condiciones LET de “IF-THEN-ELSE”, que formaban reglas que se incluian en bloques de tipo
“while” y tipo “for”. Como se vera en el Capitulo 4, los resultados con esta gramatica no fueron
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suficientemente buenos y se realizé una sencilla modificaciéon de la gramatica en la que las
condiciones “IF-THEN-ELSE” se han anidado dentro de otras condiciones “IF-THEN-ELSE”, hasta
terminar la anidacidn con un tipo de movimiento. La idea es la misma, aplicar un conjunto de
reglas en un bucle “while” o “for”, pero ahora estas reglas estardn formadas por anidaciones
“IF-THEN-ELSE”.

Ademas, durante las pruebas se comprobd que en algunos casos el programa resultante
generado a partir de la gramatica no producia movimientos. Esto es asi porque las reglas
comienzan por unas condiciones y, en el caso de que ninguna se cumpla, no existira
movimiento a aplicar. Con el fin de evitar este problema se ha afiadido al final de la gramatica
una condicidn que evalla si se ha producido en esa pasada del bucle general algun
movimiento y, de no ser asi, se genera un nuevo bloque de condiciones finalizando con una re-
evaluacién de si hubo movimiento, que de no haberse producido, hard que se ejecuté una
ultima condicidn insertada en la gramdtica que obligue al agente a realizar un movimiento
eligiendo al azar entre los tres tipos de movimientos (MovelocalAxial de tamafio 1,
MoveBylocalQ, o MoveByRowCol) que mas aparecen en los programas generados y que,
individualmente, han producido mejores LETs.
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CAPITULO 4. Ejemplo Ilustrativo y Resultados

Se comenzara con unos ejemplos ilustrativos sobre el que se aclaran los puntos mas relevantes
de las pruebas realizadas, se describen los tipos de mapas utilizados, las optimizaciones
probadas y como se determinan y comparan los resultados. Se realiza la comparacion entre
CEO y PG para un controlador individual por mapa mediante la prueba de Wilcoxon (Knowles,
2006) para lo que se necesitan dos conjuntos de muestras de CEO y PG que se obtienen
repitiendo 20 optimizaciones sobre cada uno de los mapas.

Tras mostrar los ejemplos ilustrativos, se presentan los resultados del presente trabajo. Se
comprueba que para la optimizacién de un Unico mapa CEO y PG tienen resultados similares.
Sin embargo la optimizaciéon de CEO es mucho mas rapida que la de PG.

El siguiente paso es mostrar los resultados de PG en la obtencién de un controlador genérico
para todos los mapas de un mismo tipo, o de cualquier mapa en general. Esta generalizacion
no puede producirse en CEO puesto que este método se limita a optimizaciones mapa a mapa.
Ademas, tras el proceso de optimizacidn, el programa obtenido con PG estaria disponible para
aplicar a cualquier mapa y su ejecucidn seria muy rapida. Durante este estudio, se realizan 20
optimizaciones obteniendo 20 programas-controladores sobre los que se aplicar la prueba de
Wilcoxon, con resultados peores en el caso de PG que en el caso de. Sin embargo, pueden
valorarse conjuntamente los resultados de los 20 programas y escoger la mejor solucién
propuesta por los 20 programas.

Como se ha comentado, ciertos tipos de movimiento planteados en la gramdtica tienen
atributos cuyos valores deben encontrarse en la optimizacién genérica. Por ejemplo, en los
movimientos en L, debe definirse la altura y anchura de la L, y en otros tipos de movimientos
como “MovelocalAxial”, debe definirse el nimero de casillas a abarcar por ese movimiento.
Cuando se optimiza mapa a mapa, PG puede resolver los valores de esos atributos
concretando los valores para cada mapa, pero en el proceso de optimizaciéon genérica los
movimientos en L (LLeft y LRight) desaparecen en las soluciones obtenidas, lo que hace pensar
gue no existen valores para los atributos de esos movimientos que puedan aplicarse de modo
genérico a todos los mapas.

A continuacién se mostrardn algunas trayectorias generadas por los controladores genéricos
gue puedan dar ideas de los comportamientos de las soluciones encontradas ante ciertas
caracteristicas de los mapas, y se mostraran los tiempos y caracteristicas del proceso de
optimizacién.

4.1 Ejemplos Ilustrativos del Proceso de Optimizacion.

Como primera aproximacion para encontrar una solucién de PG que nos permita obtener un
programa que sea capaz de controlar al UAV en el problema de buisqueda en tiempo minimo
se han clasificado los mapas de prueba en tres grupos. Las tres tipologias de mapa
contempladas sobre las que se desea obtener un controlador genérico son:
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1. Mapas con una Unica concentracidn de probabilidad (OneRandomStatic). Este tipo de
mapas genera una distribucién de probabilidad en el enrejado 20x20 que la concentra
en una unica zona.

Mapa de Tipo OneRandomStatic

Probabilidad

Ndmero de Celda en el Eje Y Numero de Celda en el Eje X

llustracién 15. Mapa con una Unica Concentracién de Probabilidad (OneRandomStatic)

2. Mapas con dos concentraciones de probabilidad (TwoGaussStatic). Estos mapas
presentan dos concentraciones de probabilidad, cada una de ellas segin una
gaussiana.

Mapa del Tipo TwoGaussStatic

Probabilidad

Namero de Celda enel Eje ¥ Numero de Celda en el Eje X

llustracidon 16. Mapa con Dos Concentraciones de Probabilidad (TwoGaussStatic)

3. Mapas con varias concentraciones de probabilidad (SeveralGaussStatic). Presentan
varias concentraciones de probabilidad gaussiana:
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Mapa 4 del Tipo SeveralGaussStatic

Probabilidad

Ndmero de Celda en el Eje ¥ N(mero de Celdz en el Eje X

llustracién 17. Mapas con Varias Concentraciones de Probabilidad (SeveralGaussStatic)

Para todos los mapas, la celda de posicidn inicial del agente se genera aleatoriamente.

El valor de LET como funcién de aptitud es apropiado para encontrar el programa controlador

Optimo para un mapa. Es decir, la busqueda de trayectorias de agentes en tiempo minimo

sobre un mapa de probabilidad dado se puede formular con un problema de minimizacion del

LET, en el que los mejores programas-controlador son aquellos que obtienen trayectorias de

bajo LET.

4.1.1 Calculo del LET sobre Cada Mapa.

La primera prueba consiste en realizar una optimizacion PG en cada uno de los tres mapas

ejemplo por separado, lo que devolverd un programa solucién y su LET por mapa.

1. Optimizacion PG para un mapa del tipo OneRamdonStatic. El programa obtenido tras

realizar la optimizacién del mapa ejemplo es:

while (true) {
if ((!(CondBestincDec>3)))
for(int ifor=0;ifor<5;++ifor){
{MovelocalAxial[1];;}}
else

for(int ifor=0;ifor<5;++ifor){
{LRight([3,1];;}}
else
for(int ifor=0;ifor<2;++ifor){
{{MoveByRowCol;;}}}}

if (((!(CondDistCellsBestLet==2))&&(!(CondBeWithinAGroup==1))))

Ejecutando el programa sobre el mapa se obtiene un LET de 9.046251197. Este LET

coincide con el de CEO, tomado como referencia para evaluar los resultados. En la
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llustracion 18 se muestra la probabilidad inicial del mapa y la trayectoria comun
(INE]J[NE][NE][E][NEI[E][NE][NW][N][E]), obtenida por ambos métodos.

Mapa 0 - OneRandomStatic. Trayectorias CEO y PG Coincidentes

Mimero Celda en el Eje Y

[ 3 i : : L

[ 0 12 n & 18 0
Numero Celda en el Eje X

llustracion 18. OneRandomStatic, Mapa y Trayectoria Resultado con PG y CEO (Coincidente)

2. Optimizacién PG para el ejmplo del mapa tipo TwoRamdonStatic. El programa
obtenido es:

while (true) {
if ((CondMoveCov==3))
for(int ifor=0;ifor<5;++ifor){
{MostimportantRoundCell;;}}

else
for(int ifor=0;ifor<2;++ifor){{{{
{MovelocalAxial[1];;}}}}}}

Analizando el programa se observa que aplica el movimiento MovelocalAxial de
tamafio 1 diez veces, lo que le lleva a seguir la misma trayectoria que la obtenida
mediante CEO ([SW][SW][SW][SW][W][W][W][W][W][W])
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Mapa 2 (TwoGaussStatic) Movimientos con CEO y PG Coincidentes

Mumero de Celda en el Eje ¥

o 1 1 i 1

0 p i 3 [ 0 12
Numero de Celda en el Eje X

n 3 18 2

llustracion 19. TwoGaussStatic, Mapa y Trayectoria con PG y CEO (Coincidentes)

3. Optimizacidn PG para el ejemplo del mapa tipo SeveralRamdonStatic. El programa
obtenido es:

while (true) {
if
(((CondDistCellsBestLet>2) | | ((!(CondBeWithinAGroup<=2))&&((!(CondLocalGl
obal[1]==2))&&(!(CondBestincDec>3))))))
for(int ifor=0;ifor<2;++ifor){{MostimportantRoundCell;;}}
else
for(int ifor=0;ifor<1;++ifor){{{MoveByLocalQ[3];;}}}

En este caso la trayectoria obtenida por CEO y PG difieren. Ademas, el LET obtenido
por PG es peor que el obtenido por CEO (8.87834 de PG frente a 8.89972 de CEO).

Mapa 4 - SeveralGaussStatic. Movimientos con CEO

Iapa 4 - SeveralGaussStatic. Movimientos con PG

en el Eje ¥
el Eje ¥

de Celda en

Mamers de Celda

Nirmeto de Cakiaen el EeX

Nimero de Ceida en el Eje X '

llustracion 20. SeveralGaussStatic, Mapa y Trayctoria PG (verde) y CEO (rojo)
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Si se estudia la estructura de los tres programas, se puede observar que éstos estan
compuestos por un bucle “while” principal y dentro condiciones “IF-THEN-ELSE” que pueden
estar anidadas, aunque en las soluciones obtenidas en estas optimizaciones no se ha
producido esta anidacién. Dentro de la estructura “IF-THEN-ELSE”, pueden aparecer otros
bucles “while” o “for”. Adicionalmente los movimientos se envuelven en bucles “for”, cuyo
numero de iteraciones se determina en el proceso de iteracion, puesto que podria ser
conveniente aplicar el mismo tipo de movimiento un nimero determinado de veces. Para
mapas individuales los programas no suelen tener gran tamanio.

4.1.2 Comparacion Estadistica de las Soluciones entre PG y CEO

Comparar PG y CEO con una Unica optimizacion por mapa no es estadisticamente
representativo. Al realizar nuevas optimizaciones sobre el mismo mapa podria ocurrir que los
resultados obtenidos en la optimizacion fueran diferentes, ya que tanto PG como CEO son
métodos de optimizacion no deterministas, que no tienen por qué converger a la misma
solucién.

Por lo tanto, se deben realizar varias optimizaciones sobre cada mapa, tanto para PG como
para CEO, para comparar estadisticamente los resultados que se obtienen y comprobar si la
solucidn obtenida es equivalente en cada optimizacidén. La prueba elegida para realizar esta
comparacion es el método Wilcoxon de Ordenacién de Diferencias (Adaptive And Bioinspired
Systems Research Group). Esta prueba no realiza ninguna hipdtesis sobre la forma de las
distribuciones, es aplicable a pocos datos, y permite determinar estadisticamente si la
mediana de las muestras es la misma o una es menor que la otra. Las dos muestras son los
valores de los LETs obtenidos como resultado que las trayectorias obtenidas por las
optimizaciones repetidas sobre los mismos mapas realizadas con PG y con CEO. Puesto que la
mediana es el valor del LET en las posiciones centrales, si una de las dos muestras tiene menor
mediana, la distribucién estara centrada hacia un valor de LET menor, y por tanto el resultado
sera mejor.

Se ha escogido realizar 20 optimizaciones seguidas tanto para PG como CEO. Por ejemplo, para
el primer mapa del tipo OneRandomStatic, los valores de las dos muestras de LETs han sido:

LETs de 20 optimizaciones sobre un mapa tipo OneRandomStatic

9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,
9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.049478911,9.047223037,

PG 9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197,9.046251197
9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.047223,9.046251,9.046251,
CEO 9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,9.046251,

9.046251,9.046251

Si se aplica Wilcoxon a estas dos muestras, resulta que CEO obtiene mejor resultado que PG,
mientras que en el ejemplo que se expuso con una sola optimizacion sobre el mismo mapa se
obtuvo un empate. Por tanto, CEO esta funcionando mejor que PG para este mapa, al menos
con resultados obtenidos sobre 20 optimizaciones.
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La siguiente tabla resume los datos de Wilcoxon para los tres mapas del ejemplo:

Gana CEO Gana PG
OneRandomStatic X
TwoGaussStatic X
SeveralGaussStatic X

Como puede verse, de tres mapas, CEO se muestra mejor que PG en dos. De este modo y
tomando como referencia a CEO se puede valorar la calidad de los resultados para PG.

4.2 Obtencion de un Controlador Diferente para cada Mapa

Siguiendo el mismo proceso que en los ejemplos descritos, se realiza una comparativa
estadistica de los resultados obtenidos por PG y CEO para un mapa dado con las diferentes
gramaticas propuestas en este trabajo. Para corroborar la validez del estudio, la comparativa
de los resultados obtenidos por PG y CEO pada un mapa dado, se realiza sobre un conjunto de
400 mapas de prueba diferentes, de forma que tanto PG como CEO se utilicen para optimizar
el camino del agente de forma independiente sobre cada uno de los mapas.

4.2.1 Resultados con la Gramatica Inicial

Siguiendo el mismo proceso que en los ejemplos descritos en el apartado 4.1.2, se han
realizado 20 optimizaciones repetidas con un conjunto de 400 mapas de prueba de los tres
tipos anteriormente expuestos, tanto con la heuristica PG como con CEO, y sobre los resultado
obtenidos sobre cada uno de los mapas se ha aplicado la prueba de Wilcoxon. Los resultados
obtenidos se recogen en la siguiente Tabla, donde se observa que CEO se muestra
considerablemente superior en un nimero mayor de mapas de prueba.

EMPATES GANA PG GANA CEO
84 96 221

Con el fin de mejorar estos resultados iniciales, se buscé una gramatica alternativa para hacer
que las reglas “IF-THEN-ELSE” tuvieran una estructura anidada con otras reglas “IF-THEN-
ELSE”.

4.2.2 Resultados con la Gramatica Modificada

La gramatica modificada incluye un Unico bucle while externo, conteniendo reglas anidadas y
que se ejecutara hasta que se produzcan 10 movimientos sobre el mapa. Repitiendo el proceso
de realizar 20 optimizaciones por mapa para obtener los 20 LETs asociados a PG y los 20 LETs
asociados a CEO, y aplicando la prueba de Wilcoxon sobre los dos conjuntos de datos, se
obtienen los resultados siguientes.

EMPATES GANA PG GANA CEO
69 183 149

Como se observa, los resultados de PG ha mejorado considerablemente, incluso superando a
los obtenidos por CEO. Sin embargo, como se mostrara al analizar los tiempos de los procesos
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en el apartado 4.4, la optimizacién mediante PG es muy lenta comparada con CEO. Pero el que
PG sepa optimizar individualmente los mapas lo convierte en un método valido de
optimizacion de LET y permite preguntarse si también funcionard adecuadamente en la
optimizacidn de un controlador genérico por tipo de mapa, o para todos los mapas.

4.3 Generalizacion de Resultados. Busqueda de un Controlador Unico
por Tipo de Mapa o un Controlador Genérico.

El proceso de encontrar los programas controladores por tipologia se realizard del modo
habitual en las heuristicas de aprendizaje, dividiendo el conjunto de mapas de cada tipo en dos
subconjuntos, uno para aprendizaje y otro para las pruebas.

Usar el LET como funcidon de aptitud es adecuado Unicamente para encontrar el mejor
programa en mapas individuales. Sin embargo, puesto que ahora se esta optimizando un
conjunto de mapas que responden a una tipologia, es necesario encontrar una funcién de
aptitud que permita comparar los programas-controladores generados por la gramatica sobre
un conjunto de mapas del mismo tipo.

Al probar un programa sobre el conjunto de mapas pertenecientes a una tipologia, se obtiene
un LET diferente para cada uno de los mapas. Para optimizar el controlador usando los LETs
calculados sobre todos los mapas no se pueden comparar/combinar directamente los valores
de todos los LETs, puesto que habra mapas que tengan un valor de LET mayor que otros y que
sin embargo sea un LET dptimo para ese mapa. Es decir, el valor minimo de todos los LETs de
los mapas del mismo tipo no es indicativo de que se trata del mejor LET. Por lo tanto, es
necesario combinar/comparar las discrepancias existentes entre el LET obtenido por PG sobre
cada mapa con el LET éptimo correspondiente al mismo mapa. Como el valor éptimo del LET
es un parametro desconocido a priori, se sustituye su valor por el obtenido por CEO cada uno
de los mapas.

Se proponen dos formas de optimizar el LET por tipo de mapas, siempre en base a la diferencia
entre el LET del mapa devuelto por PG y el obtenido por CEO:

e Minimizando la discrepancia maxima obtenida para todos los mapas analizados entre
el LET obtenido por PG y por CEO. Es decir, planteando un problema tipo MiniMax,
como una minimizacidn (del tiempo esperado) de maximos (diferencia de LET PG vy
LETCEO sobre cada mapa).

e Sumando todas las diferencias entre el LET de PG y de CEO. El programa que minimice
estas diferencias sera el mejor controlador.

Finalmente, se elige la primera opcidn, ya que con ella se obtendra un controlador que mejora
el LET del caso peor, en vez de un programa que mejore en promedio el LET sobre todos los
mapas.

4.3.1.1 Resultados de la Optimizacién en la Obtencion de un Controlador Genérico.

Como se hizo anteriormente, para poder aplicar Wilcoxon se necesitan los resultados de varias
optimizaciones repetidas. Por tanto, en el aprendizaje, se van a realizar 20 optimizaciones,
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obteniendo 20 controladores por tipo de mapa. Cada uno de esos controladores o programas
se aplicara sobre los 71 mapas de prueba del mismo tipo, obteniendo como resultado la
muestra de 20 LETs de PG necesarios para la prueba de Wilcoxon. Los 20 LETs de CEO se
obtienen de forma similar a los casos anteriores: ejecutando 20 veces CEO para cada uno de
los 71 mapas del conjunto de prueba.

Para el caso del controlador genérico para cualquier tipo de mapa, se sigue el mismo
procedimiento, utilizado 213 mapas de aprendizaje (71 de cada tipo) y 213 de prueba.

En la siguiente tabla se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon para los
controladores obtenidos por tipo de mapa y genérico.

Empates Gana PG Gana CEO
OneRandomsStatic 4 0 67
TwoGaussStatic 1 0 70
SeveralGaussStatic 2 1 68
Controlador Genérico 9 0 204

Como puede comprobarse, los resultados demuestran que CEO obtiene mejores resultados
siempre. Esto se debe a que CEO no se calcula para un tipo genérico de mapa, sino que se
calcula para cada uno de los mapas propuestos.

Para compensar este hecho se ha realizado una sencilla mejora, ya que se dispone de los 20
programas por tipo de mapa procedentes de las 20 optimizaciones, y por lo tanto, en lugar de
utilizar un Unico programa controlador, se pueden aplicar los 20 programas controladores
sobre cada mapa de prueba y elegir la solucién que proporcione los mejores resultados en
cada.

La comparativa en este caso se realiza sobre el mejor resultado obtenido por los 20 programas
de PG y el mejor resultado obtenido por CEO para cada mapa. Los resultados se recogen en la
siguiente tabla, en la que se observa una notable mejora de los resultados obtenidos mediante
PG, que se valorardn por medio de otras técnicas en el apartado 4.3.3.

Empates Gana PG Gana CEO
OneRandomStatic 22 17 32
SeveralGaussStatic 24 24 23
TwoGaussStatic 25 9 37
Controlador Genérico 69 51 93

4.3.2 Revision de los Programas Obtenidos en la Optimizacion Genérica

Para entender las diferencias de resultados obtenidos para los programas-controlador por
mapa y el programa-controlador genérico es conveniente analizar los elementos de la
gramatica que aparecen en los programas obtenidos mediante PG.

Un aspecto importante a resaltar es que en los controladores genéricos los tipos de
movimiento LLeft y LRight no aparecen. Estos dos movimientos se definen con dos atributos
que dan dimensién al nimero de casillas de la base y de la altura de la L. Estos valores tienen

41




Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

un rango de variabilidad de 1 a 5y es PG, en el proceso de optimizacion, quien debe encontrar
que valores son los mas adecuados. Cuando se optimiza para un Unico mapa estos
movimientos aparecen en la solucidn y, en ocasiones, son con los que consiguen mejorar el
resultado respecto a CEO. Sin embargo, al buscar un programa general por tipo de mapa, PG
no puede determinar un par de valores de base y altura de la L validos para todos los mapas
del mismo tipo, y por este motivo, estos movimientos desaparecen de los programas-
controladores genéricos.

Otros tipos de movimientos parametrizados como MoveAxialLocal si aparecen en los
programas-controladores genéricos, con lo que el proceso es capaz de asignar valores al
parametro del movimiento en los lugares en que aparece. Lo mismo ocurre con
MoveBylLocalQ. Sin embargo la estructura de los programas es compleja, con muchas
expresiones légicas que contienen también muchas condiciones, que se encuentran ademas
anidadas. Ademas, en algunos casos ocurre que los movimientos que aparecen en los
programas nunca se llevan a cabo, ya que las condiciones no permiten alcanzar su ejecucion.
Por lo tanto, una tarea que hay que realizar en el futuro serd incorporar un analizador de
codigo capaz de simplificar la estructura de los programas obtenidos por PG. Ademas, un
analizador de este tipo podria utilizarse para extraer conclusiones que permitiesen incluir
nuevos elementos en la gramatica propuesta, y mejorar, al igual que ocurrié6 con la
modificaciéon de la gramdtica del controlador individual, los programas-controles genéricos
obtenidos .

4.3.3 Viabilidad de un Controlador Genérico con PG

La prueba de Wilcoxon realizada no permite determinar completamente lo que estd
sucediendo, ya que solamente muestra el nimero de veces que un método es mejor que otro.
Sin embargo, puede ocurrir que aunque PG sea peor que CEO sus resultados sean aceptables,
por lo que también debe valorarse si es significativa la diferencia en la que PG es que CEO.

En los siguientes apartados se muestra una medida que pretende realizar esta valoracion y se
muestran los resultados obtenidos. También se muestran ciertas trayectorias que ejemplifican
el comportamiento de PG en determinados casos.

4.3.4 Valoracion de la Diferencia entre los Valores de PG y CEO

Siguiendo el método propuesto en el Trabajo Fin de Master de Judith (Manso Vergara, 2013),
se puede valorar el ahorro en el tiempo de busqueda (ahorro de LET) obtenido por aplicar un
método, PG, en lugar de otro método, CEO, mediante la diferencia del LET proporcionado por
ambos valores. Este ahorro de tiempo puede expresarse del siguiente modo:

A = -[(LETpg - LETce0)/(10 - LETceo)]

El peor valor de LET para trayectorias de 10 elementos es 10, que es el caso que se presenta
cuando no se ha recogido ninguna probabilidad en ningin movimiento. Si el LET de PG es
menor al de CEO la medida del ahorro que realiza PG respecto a CEO sera positivo, en caso
contrario serd negativo (ahorra mas CEQO). A su vez este ahorro se referencia a la calidad del
LET de CEO, representable por el valor (10 — LET¢), es decir, por lo que mejora respecto del
peor caso que es 10, y que serd mayor cuanto mas bajo, o mejor, sea el LET de CEO.
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Sin embargo, el ahorro de tiempo puede no ser suficiente para analizar las soluciones, puesto
que LETS parecidos pueden producir trayectorias diferentes. Es decir, pueden existir
alternativas a la hora de definir las trayectorias de uno u otro método de parecida calidad. Por
tanto, ademas del ahorro de tiempo se estimara la similitud de las trayectorias medible por el
nimero de movimientos coincidentes entre ambas. Este valor se denominard Numero de
Aciertos.

En base a estas dos medidas se pasa a describir el funcionamiento de los controladores
genéricos obtenidos anteriormente.

4.3.5 Valoraciéon del Ahorro Tiempo de Busqueda y Numero de Movimientos
Coincidentes para los Diferentes Tipos de Controladores.

Todos los datos mostrados se han obtenido aplicando los 20 programas de las 20
optimizaciones y escogiendo como resultado el mejor. Se realizard una grafica con los valores
de ahorro de tiempo y aciertos, estableciéndose una banda o margen de ahorro de tiempo de
valor 1.5, tanto positivo como negativo, dentro de la cual se considerara que el resultado de
PG es aceptable. De este modo el nimero de mapas que se consideraria que PG ha analizado
correctamente respecto a CEO se vera que es superior al 80%.

Todos los datos de las graficas estan ordenados por ahorro de LET, desde los valores negativos,
en los que PG pierde respecto a CEO, a valores positivos en los que tiene mejor resultado.

4.3.5.1 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo OneRandomStatic.

En llustracion 21 se muestran los resultados obtenidos para el caso del controlador genérico
para mapas de probabilidad tipo OneRandomStatic. Como se observa, en ella existen muchos
valores de ahorro concentrados en la parte izquierda de la figura, donde el comportamiento de
CEO es mejor al de PG (parte derecha de la figura con valores positivos).

Ahorro deTiempoy Nimero de Aciertos para los Mapas de Tipo OneRandomStatic
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llustracion 21. Comparativa de Métricas Relacionadas con LET y Numero de Aciertos para el Controlador
Generalizado de Mapas OneRandomStatic
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La grafica muestra en rojo la evolucién del ahorro de tiempo. Cuando es negativo el ahorro de
CEO es mayor al de PG (parte izquierda de la grafica), y cuando es positivo el de PG es mayor al
de CEO (parte derecha). Existen valores destacados de ahorro de tiempo de un método frente
a otro. Los valores cero representan un empate, y por ultimo hay casos en los que la diferencia
es pequefia. En la siguiente tabla se muestran algunos valores de esa diferencia en reduccion
de tiempo junto al nimero de resultados de PG que estarian dentro de ese valor. La ultima
columna es la suma de mapas PG dentro de la diferencia con los mapas en los que gana PG:

Reduccion de | Nimero de mapas en el | Nomero de mapas en el
Tiempo (%) margen de reduccién margen de reduccion mas los
que gana PG

0.5 48 53

1 56 58

1.5 59 60

2 62 62

2.5 64 64

3 64 64

Con un margen de reduccidn de 1,5%, que no supone una pérdida de tiempo significativa, el
numero de mapas resueltos con PG que se posicionan en dicho margen mas aquellos en los
que gana PG fuera del margen, es de 60 mapas sobre un total de 71. Es decir, PG aporta un
84% de resultados aceptables.

También se observa en la grafica que, cuando los resultados de CEO y PG tienen poca
diferencia, el nimero de aciertos o coincidencias de las trayectorias es elevado. Sin embargo
en algun caso esto no ocurre, pudiendo haber poca diferencia de tiempos con pocos aciertos,
mapa 362, o elevada diferencia de tiempos con bastantes aciertos, mapa 287. Como se
comentara al mostrar las trayectorias, esto se debe a variaciones locales en la seleccion de las
casillas de CEO y PG, o a realizar un recorrido por las mismas casillas en un orden diferente.

4.3.5.2 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo TwoGaussStatic

En la siguiente grafica se muestra la evolucion de resultados para el controlador
TwoGaussStatic, que presenta un comportamiento bastante similar al caso anterior.
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Reduccion de Tiempoy Nimero de Aciertos paralos mapas de tipo

TwoGaussStatic
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llustracion 22. Comparativa de Métricas Relacionadas con LET y Numero de Aciertos para el Controlador
Generalizado de Mapas TwoGaussStatic

Los numeros de mapas que se encuentran en el margen de reduccién y sobre los que PG
obtiene resultados aceptables se muestran en la tabla. En este caso, para un valor de
reduccion de 1,5%, entre los 71 mapas analizados, existen 65 mapas sobre los que PG aporta
resultados aceptables. Por lo tanto, los resultados de PG se pueden considerar aceptables en

un 90% de los casos.

Reduccion de | Nimero de mapas en el | Niomero de mapas en el
Tiempo (%) margen de reduccién margen de reduccion mas los
que gana PG

0.5 48 51

1 61 61

1.5 65 65

2 66 66

2.5 66 66

3 70 70

4.3.5.3 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo SeveralGaussStatic.

La representacién grafica para el caso de los controladores genéricos obtenidos sobre los

mapas del tipo Several GaussStatic es la siguiente:
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Ahorro de Tiempo y Numera de Aciertos paralos mapas de tipo Several GaussStatic

[0 wimero de Adertos

[ Ahorro de Tiempo Valoresen%)

llustracion 23. Comparativa de Métricas Relacionadas con LET y Numero de Aciertos para el Controlador
Generalizado de Mapas SeveralGaussStatic.

Los numeros de mapas que se encuentran en el margen de reduccién y sobre los que PG
obtiene resultados aceptables se muestran en la tabla. En este caso, con un valor de reduccion
de 1,5% PG aporta soluciones satisfactorias sobre 62 mapas de 71. Por lo tanto, se considera
que proporciona resultados aceptables el 87% de los casos.

Reduccion de | Nimero de mapas en el | Niomero de mapas en el
Tiempo (%) margen de reduccion margen de reduccion mas los
que gana PG

0.5 48 58

1 55 61

1.5 59 62

2 62 66

2.5 64 67

3 64 67

Finalmente, es importante destacar que en la llustracién 23 el Ultimo mapa a la derecha, 333,
aparece muy destacado en reduccion de tiempo y, como se verd, esto es asi porque elige
explorar una regién donde hay mas probabilidad que la decida por CEO.

4.3.5.4 Ahorro de Tiempo de un Controlador Genérico para Todos los Mapas.

Por altimo para el analisis de los resultados obtenidos con un controlador genérico para todos
los mapas se obtiene la siguiente figura.
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Reduccion de Tiempoy Numero de Aciertos del Controlador Genérico
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llustracion 24. Comparativa de Métricas Relacionadas con LET y Nimero de Aciertos para el Controlador Genérico

Los numeros de mapas que se encuentran en el margen de reduccién y sobre los que PG
obtiene resultados aceptables se muestran en la tabla. En este caso, con un valor de reduccidn
de 1,5% PG aporta soluciones satisfactorias sobre 187 mapas de 213. Por lo tanto, se
considera que proporciona resultados aceptables el 87% de los casos.

Valor de Reduccion | Nimero de mapas en el | Nimero de mapas en el margen
de Tiempo (%) margen de reduccion de reduccion mas los que gana PG

0.5 137 159

1 168 179

1.5 181 187

2 189 193

2.5 194 197

3 197 200

4.3.6 Casos Particulares Observados al Valorar las Graficas de Ahorro de Tiempo.

En las gréficas de ahorro de tiempo aparecen casos en los que puede haber buenos valores de
LETS con pocos aciertos y viceversa. Analizando este tipo de casos pueden valorarse ciertos
comportamientos de los controladores obtenidos. Estos casos se muestran en los siguientes
apartados.

4.3.6.1 Diferente exploracion Local de la Probabilidad

Existen muchos casos en los que la diferencia entre PG y CEO se debe a tener en sus
trayectorias dos o tres celdas diferentes, o las mismas celdas recorridas en distinto orden.
Estos pequeiios cambios producen que el LET de un método pueda mejorar al del otro. En las
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siguientes figuras se muestran algunos de estos casos obtenidos de diferentes controladores
genéricos.

OneRandomStatic - Mapa 302. Movimientos con CEO.  OneRandomStatic - Mapa 302. Movimientos con PG.
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OneRandomStatic - Mapa 263, Movimientos con CEQ.  OneRandomStatic - Mapa 263. Movimientos con PG
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llustracion 25. Diferencias en las Exploraciones Locales de las Trayectorias CEO y PG.
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Estas diferencias en la trayectoria hacen que en unos casos PG mejore respecto a CEO,
mientras que en otros empeore. Para valorar si el empeoramiento de PG se debe a que los
movimientos de la gramatica no estan correctamente parametrizados, se optimizan los
mismos mapas individualmente con PG, dando como resultado que en los mapas 302 y 263
PG mejora a CEO (en 302 aparece un LRight[3,4] y en 263 un LRight[1,1]), encontrando
mejores trayectorias, y que en el mapa 290 le iguala los resultados (mediante un LRight[1,4]).
Parece claro que la deficiencia de parametrizacion de los métodos en el controlador genérico
empeora los buenos resultados que obtiene el controlador individual en los movimientos
locales, y estos son importantes para determinar las diferencias de LETs.

4.3.6.2 Quedarse en una Zona Local cuando hubiera sido Preferible Moverse a Otra
Region de Mayor Probabilidad

En los mapas representados en la figura siguiente, la trayectoria se queda explorando una zona
mientras que haberla abandonado hacia otra de mayor probabilidad hubiera dado mejores

resultados.
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 TwoBaussStatic - Mapa328. Movimientos con CEQ  TwoGaussStatic - Mapa32s. Movimientos con PG.
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llustracidn 26. Trayectorias que Cambian la Region de Exploracidon Respecto de Aquellas que se Mantienen en una
Zona.

Tras observar las trayectorias del método PG de la llustracién 26 podria concluirse que PG esta
cayendo en minimos locales. Procediendo como en el apartado anterior para ver si esto se
debe a la mala parametrizacion de los métodos, a continuacidon se muestran las trayectorias
obtenidas para los mismos mapas con una optimizacién individual mapa a mapa:
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Optimizacion Individual del Mapa 415 con PG.  Optimizacion Individual para el Hapa 403 con PG.
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llustracion 27. Optimizaciones Mapa a Mapa para Comparar Resultados con Los Controladores Genéricos

Los tres los casos que se producen son:

1. Mapa 415. PG sale del minimo local dirigiéndose hacia otra zona donde recoger
probabilidad, es decir, se aleja del minimo local pero sin mejorar a CEO, estando la
diferencia causada por los movimientos locales (el ahorro de tiempo es -5.24%).

2. Mapa 403. PG se queda en la zona de minimo local obteniendo un valor de LET inferior
a CEO, sobre el cual no pierde practicamente en LET puesto que el ahorro de tiempo es
de apenas un -0.05%.

3. Mapa 328. PG se queda en el minimo local lo que le hace mejorar respecto a CEO (con
un ahorro de tiempo de un 0.9%) Es decir, en este mapa fue mejor no abandonar la

zona local.

Puede concluirse que el comportamiento de PG individual mejora respecto al genérico aunque
aun persiste algun caso en el que PG queda atrapado en un minimo local. Como se comenté en
el apartado anterior, dentro del minimo local los movimientos mejorarian si se
parametrizasen los métodos en la gramdtica para el controlador genérico. Sin embargo, el que
persista alguna condicién donde hubiera supuesto una mejora abandonar la zona local hace
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plantearse la alternativa de afiadir en la gramatica algin elemento que permita asegurar el
abandono de zonas locales suficientemente exploradas.

4.3.6.3 Acercamiento a las Zonas con Maximo Valor Local de Probabilidad

En principio PG no es un método miope puesto que valora toda la probabilidad de la rejilla de
20x20 celdas, pudiendo encontrar los monticulos de mayor probabilidad en la misma. Por
tanto, seria esperable que se dirigiera a ellos cuando esa fuera la mejor opcién, pero esto no
ocurre en los casos mostrados a continuacion.

SeveralGaussStatic - Mapa 288. Movimientos con CEQ. SeveralGaussStatic - Mapa 288. Movimientos con PG.
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SeveralGaussStatic - Mapa 333. Movimientos con CEO. SeveralGaussStatic - Move 333, Movimientos con PG
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llustracion 28. Movimientos hacia la zona de Maxima Probabilidad.

En el mapa 288 de la llustracién 28 PG decide no ir a la zona de mdxima probabilidad por
encontrarse alejada y se dirige a un monticulo local de probabilidad. En el mapa 333 ocurre la
situacién contraria, CEO se dirige a un monticulo de menor probabilidad pero PG acierta al
dirigirse al de mayor probabilidad. Por tanto, este mal comportamiento se observa en los
resultados obtenidos con ambos métodos.
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4.3.6.4 Simetrias

Existen mapas de probabilidad que presentan simetrias y, seglin la posicién del agente, su
visiéon del horizonte podria encontrarse con alternativas equivalentes. En la figura se muestran
las decisiones tomadas por CEO y PG para un par de estas situaciones.

Controlador Genérico - Mapa 310. Movimientos con CEQ. ControladorGenérico - Mapa 310. Movimientos con PG.
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llustracidn 29. Simetrias en los Movimientos.

Como se observa en la llustracion 29, en el mapa 310 PG resuelve la simetria con una
trayectoria que parece pre-programada: se acerca a la zona donde hay concentracion simétrica
de probabilidad sin decidirse y, una vez cerca de ella, opta por uno de los dos monticulos de
probabilidad simétrica. CEO sin embargo decide en seguida ir al monticulo mas cercano, lo que
le hace tener mejor resultado.

Este tipo de comportamientos pre-programados en los métodos (condiciones y movimientos)
que intentan evitar elegir al azar entre situaciones que devuelven idénticos resultados deben
evitarse, de tal modo que las valoraciones de ciertas condiciones que no puedan resolverse
por si mismas podrian depender de los resultados de otras condiciones. Para realizarlo habria
de incluirse algin mecanismo en la gramatica que permitiera cierta evaluacién conjunta de
condiciones cuando alguna condicién no pueda resolverse.

53



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

En el mapa 388 existe simetria tanto en las probabilidades como en la decisién que toman CEO
y PG en sus trayectorias pues son practicamente especulares. Una u otra opcion son validas y
en este caso cada método ha elegido una diferente.

4.4 Tiempos de las Optimizaciones.

En este apartado se muestran los tiempos para las optimizaciones. Los resultados son
aplastantes y, mientras CEO tarda minutos en optimizar 428 mapas, PG se queda tan atrds que
puede llevarle hasta 30 horas terminar el proceso con la misma cantidad de mapas.

Esto empeora para el caso de los optimizadores genéricos puesto que, con los datos utilizados
para el aprendizaje durante el presente trabajo, se debe valorar la trayectoria propuesta por
PG sobre un conjunto de 72 mapas o incluso de 213 mapas para un Unico controlador.

Lo importante es que una vez ha obtenido PF el controlador su tiempo de ejecucidn para
cualquier mapa es inferior a 250 ms.

4.4.1 Tiempos de Optimizacion Mapa a Mapa

El proceso de optimizacién de CEO es muy estable respecto al tiempo invertido en cada mapa,
es decir, no se entretiene mds con unos mapas que con otros, lo que si ocurre en la
optimizacidn con PG, en la que se llegan a observar grandes diferencias entre mapas.

Para optimizar 428 mapas CEO tarda 35’ 49”, siendo el tiempo medio de optimizacién por
mapa de 4,96 segundos.

Para PG el tiempo medio por mapa es de 252 ms (4’ 22’). Esto se debe a que PG debe valorar
250 generaciones en el proceso evolutivo y que, segln la gramatica planteada, el nimero de
nodos de cada individuo en la generacidn puede ser elevado, lo que le hace invertir tiempo en
la obtencién de cada individuo de una generacién. Esto se refleja en la desviacidn tipica que
presentan los tiempos de optimizacion de PG, cuyo valor de 629 ms es elevadisimo,
apareciendo ademds ciertos mapas con un tiempo de mds de 10 érdenes superior al tiempo
invertido en otros mapas.

No hay que olvidar que en el proceso individual se estan parametrizando los métodos de la
gramatica buscando el mejor ajuste para cada caso, lo que amplia el espacio de busqueda. Se
vera como en la optimizacion genérica por tipo de mapa las desviaciones tipicas disminuyen.

Se deduce que por tiempos ambos métodos no son comparables, siendo CEO
considerablemente mejor.

4.4.2 Tiempos de Las Optimizaciones de los Controladores Genéricos.

En la gréfica se muestra la evolucidn de tiempos, en media de 20 optimizaciones, durante cada
una de las 250 generaciones que se tarda en la optimizacidén de un conjunto de mapas.
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Tiempos Medios en Horas para Optimizacién en los Controladores Genéricos
9 T T T T

Controlador OneRandomStatic

Controlador TwoGaussStatic

Controlador SeveralGaussStatic
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- | | I I
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llustracién 30. Tiempos Medios en cada una de las 250 Generaciones de los Procesos de Optimizacion Genérica
por Tipo de Mapa

Como se observa en la llustracidn 30, para la optimizacidon de los programas-controladores
genéricos se llega a invertir un tiempo en horas. Ademas estos tiempos son mayores conforme
aumenta la complejidad del mapa (entendida por el nimero de regiones que contiene) y crece
el nimero de mapas con el que se entrena/optimiza el controlador (en el caso genérico Unico
se utiliza el triple de mapas que en los casos genéricos por tipo de mapa). En concreto, se
puede observar que:

e OneRandomStatic tiene un tiempo medio por generacién de 37 sg.
e TwoGaussStatic tiene un tiempo medio por generacién de 43,6 sg.
e SeveralGaussStatic tiene un tiempo medio por generacién de 70,3 sg.
e El Controlador Genérico tiene un tiempo medio por de 2min 56 sg.

Es importante recordar que se han utilizado 71 mapas en el aprendizaje de los controladores
por tipo y 213 en el genérico, pero no se ha realizado un estudio de qué nimero de mapas
seria el minimo necesario para obtener valores de ET aceptables. Es decir, se podria dar el
caso de que utilizando menos mapas se obtuvieran controladores con resultados similares, lo
que reduciria los tiempos del proceso.

Cuando se valoraron los tiempos de CEO se comentd que el reparto de tiempo dedicado a cada
mapa estaba muy igualado. En PG existen generaciones en las que, por la estructura del
individuo o programa que se esta probando, se requiere mds tiempo para su generacién y
prueba. Las diferencias del tiempo invertido entre mapas no son tan exageradas como en el
caso individual, aunque la desviacion tipica sigue siendo elevada. En la siguiente tabla se
muestran estos valores.
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Media tiempo por | Desviacion Tipica
Mapa
OneRandomStatic 36" 127
TwoGaussStatic 43" 17"
SeveralGaussStatic 1177 141"
Controlador Genérico 2’ 13" 2’ 34”

Finalmente, es importante destacar que una vez obtenido un controlador genérico, su
ejecucién para cualquier mapa se sitla en una media de 241 ms.

4.5 Consideraciones adicionales sobre el Proceso de Optimizacion

Una de las graficas que aparece en el libro de (Koza, 1998) para representar el proceso de
optimizacidon consiste en mostrar la evolucion de la aptitud en el transcurso de las
generaciones. En esta gréfica se muestra, para los datos de aprendizaje, la mejor y peor
evolucidn de la aptitud, asi como la media de aptitud obtenida con los datos de aprendizaje.
Otro parametro interesante es la complejidad estructural de los programas que se van
obteniendo, pardmetro que se determina sumando el nimero de nodos del arbol generado, es
decir, el nUmero de condiciones y movimientos.

En las graficas siguientes se muestra la evolucion de la aptitud por generacion. En el caso de
los controladores por tipo de mapa, se muestran los valores medios, mejores y peores. En el
caso del controlador genérico, Unicamente se muestra el valor medio ya que no se han
recogido los valores extremos durante la optimizacion.
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Let por Generacidn (250) de 30 Optimizaciones de Mapas Tipo OneRandomStatic.
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Variacion de Let por Generacion (250) de 20 Optimizaciones
para Controlador Genérico
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llustracién 31. Variacidn del LET durante las 250 Generaciones para los Controladores Genéricos.

En todos los casos se observa que sobre la generacién nimero 100 ya se ha encontrado una
solucidn con el LET que sera solucidn (50 generaciones para el controlador genérico). De este
modo podemos concluir que no serian necesarias las 250 generaciones utilizadas en la prueba
y que fijando este valor entre 100 y 150 los tiempos de la optimizacién podrian reducirse a la
mitad.

Respecto de la complejidad estructural, entendida como el tamafo de los programas vy
definida como la suma de todos los nodos terminales y no terminales, en las siguientes graficas
se muestra comparada con el valor de LET multiplicado por 100 para que queden prdéximas
visualmente.
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Comparacion de la Complejidad Estructural con el Valor de LETs*100
de los Mejores Programas para el Tipo TwoRandomStatic
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Para el Controlador Genérico Comparacion de Complejidad con Valor de LET*100
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llustracidn 32. Graficas de la Complejidad Estructural para los Controladores Genéricos.

Viendo las gréficas se observa que pueden obtenerse bajos valores de LET con una menor
complejidad estructural. Es decir, los programas mds complejos no siempre van a dar la mejor
solucidn. Si se observa la evolucién de las graficas se verifica que la optimizacién va variando la
complejidad estructural de las soluciones constantemente por lo que el valor de la
complejidad podria anadirse al LET como valor de aptitud para hacer que los programas
obtenidos fueran mas sencillos.

Quedaria pendiente realizar un proceso de analisis de los programas con el fin de eliminar
redundancias o regiones de cédigo inalcanzables.
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CAPITULO 5. Conclusiones y Trabajo Futuro

Se ha abordado el problema de optimizacion de las rutas que un agente debe seguir para
minimizar el tiempo de busqueda de un objeto desde la perspectiva de la PG, por medio de la
definicion de una gramatica especifica. Esto implica determinar los ingredientes, funciones y
terminales, que formaran parte de una gramatica capaz de generar los programas que
controlan el desplazamiento de los agentes durante la busqueda del objeto.

Se ha propuesto una gramatica formada por ciertos tipos de movimientos que se elegiran en
funcién de ciertas condiciones de probabilidad que puedan cumplirse desde la posicidn actual
del agente. La mision de la PG es conjugar esas condiciones para que cada combinacién de las
mismas indique el tipo de movimiento a aplicar conforme a la probabilidad que rodea al
agente, y al total de probabilidad restante en el enrejado de casillas.

Se ha definido una gramatica inicial en forma de reglas IF-THEN-ELSE y, posteriormente, una
modificacion de la misma que permite el anidado de dichas reglas y que mejord
considerablemente los resultados obtenidos con la gramatica anterior. Con este formato de
gramdtica los resultados obtenidos para la optimizacion de mapas individuales son
comparables a los obtenidos por otros métodos como CEO, hecho que es corroborado por el
analisis mediante la prueba Wilcoxon realizado con dos muestras de 20 optimizaciones
repetidas realizadas por ambos métodos, PG y CEO, sobre un elevado nimero de mapas
diferentes.

A continuacidn, se ha utilizado la PG para obtener un controlador genérico diferente para cada
tipo de mapa o un controlador genérico para todos los mapas. Para obtener estos
controladores se necesita un valor de aptitud relacionado con el tiempo esperado local (LET)
pero aplicable a un conjunto de mapas, definiéndose como el valor maximo de la diferencia
entre el LET de PG y el LET de referencia de CEO. Los resultados obtenidos en este caso no han
sido mejores que los de CEO. Esto es debido a que CEO calcula la mejor trayectoria para cada
mapa y, por lo tanto, se centra en obtener las acciones mas relevantes para un mapa de
probabilidades particular sin generalizar. Los 20 controladores genéricos obtenidos por PG en
20 optimizaciones repetidas, para cada tipo de mapa, permiten calcular rdpidamente 20
caminos adecuados para el problema de busqueda en tiempo minimo sobre un mapa de
probabilidades especifico y escoger el que tiene mejor LET. De este modo se ha comprobado
qgue los programas generados por PG permiten obtener trayectorias aceptables en un
porcentaje superior al 80% de los casos mapas utilizados como elementos de prueba.

Se ha comprobado que, en los controladores genéricos desaparecian ciertos tipos de
movimientos que contenian valores parametrizados en su definicién, siendo el proceso de
optimizacidn el encargado de obtener dichos valores selecciondndolos de un rango. Estos
movimientos si aparecen en la optimizacién individual mapa a mapa. Si esto es asi, se puede
deducir que las condiciones de probabilidad propuestas en la gramadtica trabajan
conjuntamente con los atributos de estos movimientos para encontrar la solucién éptima y
que el proceso de generalizacidn no puede resolver los valores en algunos movimientos que
desaparecen.
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Para conseguir mejorar la capacidad de generalizacién de PG deberia ampliarse la gramatica de
modo que, ademas de plantear nuevas condiciones para abarcar mas casos, se produzcan los
valores de los pardmetros de los movimientos a partir de los datos de probabilidad. En la
nueva gramatica se pueden establecer funciones adicionales que realicen estos cdlculos sobre
el mapa de probabilidad y pasen los resultados de los mismos a los movimientos
parametrizados, los cuales podran entonces adaptar su comportamiento a cada mapa . Es de
esperar que una generalizacidon parametrizada mejore los movimientos locales producidos por
los controladores genéricos.

Se han analizado algunas trayectorias obtenidas por PG comparandolas con las presentadas
por CEO. En algunas de ellas se ha visto como haria falta alguna condicién para que PG
seleccione mejor las zonas de probabilidad a la que dirigirse en ciertos casos, asi como para
evitar comportamientos pre-programados en la codificacién de movimientos y condiciones,
sobre todo cuando se dan alternativas equivalentes y se intenta evitar moverse al azar
forzando un comportamiento.

Una tarea que hay que realizar en el futuro serd incorporar un analizador de cddigo capaz de
simplificar la estructura de los programas obtenidos por PG. Ademads, un analizador de este
tipo podria utilizarse para extraer conclusiones que permitiesen incluir nuevos elementos en la
gramatica propuesta, y mejorar los programas-controles genéricos obtenidos.

Los tiempos de optimizacion de PG son muy elevados pero, viendo como ha evolucionado la
aptitud en las diferentes generaciones, se comprueba que el LET éptimo puede obtenerse con
menos generaciones. De este modo seria posible reducir a la mitad el nimero de generaciones
en el proceso de optimizacién, lo que reduciria el tiempo para obtener el controlador. De
todos modos, este aspecto no es tan importante puesto que el objetivo es tener un codigo del
controlador ejecutable para todo mapa, no importando tanto el tiempo necesario para
obtener el programa como el tiempo necesario para ejecutarlo, que es muy reducido.

Finalmente, es importante destacar que los resultados para los controladores genéricos son
aceptables en un numero de casos superior al 80% respecto a CEO, de modo tal que PG podria
convertirse en un método eficaz si se resuelven las deficiencias comentadas anteriormente.

62



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

Bibliografia

Adaptive And Bioinspired Systems Research Group. (n.d.). Retrieved 2014, from
http://absys.dacya.ucm.es/doku.php:
http://absys.dacya.ucm.es/doku.php?id=software

Beckhusen, R. (2013). http://www.defensenews.com/. Retrieved 08 23, 2014, from
http://www.defensenews.com/article/20140325/C4ISRNET08/303250022/Applying-
math-sank-U-boats-today-s-intel-problems

Beckhusen, R. (2013, Julio 5). http://www.defensenews.com/. Retrieved 08 23, 2014, from
http://www.defensenews.com/article/20140325/C4ISRNET08/303250022/Applying-
math-sank-U-boats-today-s-intel-problems

Hajira Jabeen, A. R. (2010). Review of Classification Using Genetic. International Journal of
Engineering Science and Technology (pp. 94-103). Islamabad, Pakistan: National
University of Computer and Emerging Sciences.

Hitoshi Iba, Topon Kumar Paul, Yoshihiko Hasegawa. (2010). Applied Genetic Programming and
Machine Learning. United States Of America: CRC Press International Series on
Computational Intelligence.

Knowles, J. D. (2006). A tutorial on the performance assessment of stochastic multiobjective
optimizers, technical report.TIK-Report No. 214. Computer Engineering and Networks
Laboratory, ETH Zurich, Switzerland.

Koza, J. R. (1998). Genetic Programming. On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection. MIT Press.

Kratzke T.M., S. L. (2010). Search and Rescue Optimal Planning System. 13th Conference on
Information Fusion, (pp. 1 - 8). Edinburgh, Scotland.

Kratzke, T. S. (2010). Search and Rescue Optimal. 13th Conference on Information Fusion.
Edinburgh, Scotland: IEEE.

Lanillos Pradas, P. (2013). Busqueda de Objetivos Méviles en Tiempo Minimo sobre entornos
con incertidumbre. Tesis Doctoral, Universidad Complutense de Madrid, Espafia.

Lawerence D. Stone, C. M. (2011). Search Analysis for the Location of the 447 Underwater
Wreckage. Metron Scientific Solutions.

Lawerence D. Stone, C. M. (2011). Search Analysis for the Location of the 447 Underwater
Wreckage. Reston, Virgina: Metron Scientific Solutions.

Lawerence D. Stone, C. M. (2011). Search Analysis for the Underwater Wreckage of Air France
Flight 447. 14th International Conference on Information Fusion, (pp. 1061, 1068).
Chicago, lllinois, USA.

63



Busqueda de Objetos Estaticos en Tiempo Minimo Mediante Programacion Genética

Manso Vergara, J. (2013). Busqueda de Objetivos estaticos en tiempo minimo mediante redes
neuronales. Trabajo Fin de Master, Universidad Complutense de Madrid, Espaiia.

Marconi de Arruda Pereira, C. A. (2010). A Niched Genetic Programming Algorithm for
Classification Rules Discovery in Geographic. SEAL, 260-269.

Murphy, K. P. (2012). Machine Learning: A Probabilistic Perspective. MIT Press.

Pedro G. Espejo, S. V. (2008). A Survey on the Application of Genetic. (pp. 121-144). Granada:
IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics - Part C: Applications and Reviews,
Vol 40, no 2.

Pedro G. Espejo, S. V. (2008). A Survey on the Application of Genetic. Granada: |EEE
TRANSACTIONS ON SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS—PART C: APPLICATIONS AND
REVIEWS, VOL. 40, NO. 2.

Peter C. Bell, R. I. (1998). COLUMBUS-AMERICA DISCOVERY GROUP and the SS CENTRAL
AMERICA. Oxford: Institute for Operations Research and Management Sciences.

Riccardo Poli, W. B. (2007). Genetic programming an introductory tutorial and a survey of
techniques and applications. University of Essex.

Riccardo Poli, W. B. (2007). Genetic programming an introductory tutorial and a survey of
techniques and applications. University of Essex: Technical Report.

Riccardo Poli, W. B. (2008). A field guide to genetic programming. http://lulu.com and freely
available at http://www.gp-field-guide.org.uk.

Weise, T. (2011). Global Optimization Algorithms. Theory and Application. Kassel:
http://www.it-weise.de/projects/book.pdf.

Whigham, P. (1995). Grammatically-Based Genetic Programming. California, USA: Proceedings
of the Workshop on Genetic Programming: From Theory to Real World Applications.

Zuluaga, F. J. (2014). Técnicas heuristicas para la busqueda en tiempo minimo (Comparativa).
Trabajo Fin de Master, Universidad Complutense de Madrid, Espaiia.

64



	Resumen
	CAPÍTULO 1.
	CAPÍTULO 1.  Introducción
	1.1 Objetivos
	1.2 Antecedentes
	1.3 Una Aplicación real de la Teoría de Búsqueda
	1.4 Revisión Histórica
	1.5 Planteamiento del Problema
	1.6 Organización de la Memoria

	CAPÍTULO 2.  Programación Genética
	2.1 Introducción
	2.2 Elementos para Crear un Programa con PG
	2.3 Representación, Inicialización y Operaciones en PG
	2.3.1 Representación
	2.3.2 Operaciones en PG
	2.3.2.1 Selección
	2.3.2.2 Cruce
	2.3.2.3 Mutación


	2.4 PG basada en Gramáticas
	2.4.1 Gramáticas Libres de Contexto (GLC)
	2.4.2 Gramáticas Libres de Contexto y PG
	2.4.3 Notación de las GLC en la Forma de Backus Nahur (BNF)

	2.5 Sistema Jeco: Herramienta Java de PG

	CAPÍTULO 3.  Representación del Problema de Búsqueda en Tiempo Mínimo Mediante PG
	3.1 Definición de la Gramática
	3.1.1 Hipótesis Sobre  la Estructura de los Programas Generados por PG
	3.1.2 Tipos de Movimientos Simples
	3.1.2.1 Movimiento Axial Local (MoveLocalAxial)
	3.1.2.2 Movimiento  Axial Global (MoveAxial)
	3.1.2.3 Movimiento por Cuadrantes Local (MoveByLocaLQ)
	3.1.2.4 Movimiento por Cuadrantes Global (MoveByGlobalQ)
	3.1.2.5 Movimiento por Filas y Columnas (MoveByRowCol)
	3.1.2.6 Movimiento en L a Derechas o Izquierdas (LRight y LLeft)
	3.1.2.7 Movimientos Moverse a la Celda con Mayor Probabilidad (MoveMostImportantCell) y Moverse al Entorno de Mayor Probabilidad (MostImportantRoundCell)

	3.1.3 Tipos de Condiciones
	3.1.3.1 Condición Media de Probabilidad en Torno a la Celda Respecto  al Resto de Probabilidad (CondLocalGlobal)
	3.1.3.2 Condición Variabilidad de la Probabilidad en Torno a la Celda Respecto a la Variabilidad Fuera de ese Entorno (CondSAroundGlobal)
	3.1.3.3 Condición Celda con Mayor Incremento de Probabilidad Respecto a sus Vecinas Situada en el Perímetro de Distancia 1, 2 o 3 (CondBestIncDec)
	3.1.3.4 Condición Mejor Tipo de Movimiento Simple Mínimo en Torno a la Celda (CondBestLet)
	3.1.3.5 Movimiento Distancia Entre las Celdas que Darían una Mejor Ruta de Tamaño Tres Uniendo Celdas Vecinas de Máxima Probabilidad, Situadas en los Perímetros a Distancia 1, 2 y 3 (CondBestIncByCell)
	3.1.3.6 Condición Orientación con Mayor Covarianza (CondMoveCov)

	3.1.4 Gramática Para Generar el Programa Controlador.
	3.1.4.1 Elementos Terminales
	1.1.1.1
	3.1.4.2 Funciones


	3.2 Cálculo de la Aptitud de los Individuos o Programas
	3.3 Comentarios Adicionales sobre la Gramática Utilizada

	CAPÍTULO 4.   Ejemplo Ilustrativo y Resultados
	4.1 Ejemplos Ilustrativos del Proceso de Optimización .
	4.1.1 Cálculo del LET sobre Cada Mapa.
	4.1.2 Comparación Estadística de las Soluciones entre PG y CEO

	4.2 Obtención de un Controlador Diferente para cada Mapa
	4.2.1 Resultados con la Gramática Inicial
	4.2.2 Resultados con la Gramática Modificada

	4.3 Generalización de Resultados. Búsqueda de un Controlador Único por Tipo de Mapa o un Controlador Genérico.
	4.3.1.1 Resultados de la Optimización en la Obtención de un Controlador Genérico.
	4.3.2 Revisión de los Programas Obtenidos en la Optimización Genérica
	4.3.3 Viabilidad de un Controlador Genérico con PG
	4.3.4 Valoración de la Diferencia entre los Valores de PG y CEO
	4.3.5 Valoración del Ahorro Tiempo de Búsqueda y Número de Movimientos Coincidentes para los Diferentes Tipos de Controladores.
	4.3.5.1 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo OneRandomStatic.
	4.3.5.2 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo TwoGaussStatic
	4.3.5.3 Ahorro de Tiempo para el Controlador Genérico de Tipo SeveralGaussStatic.
	4.3.5.4 Ahorro de Tiempo de un Controlador Genérico para Todos los Mapas.

	4.3.6 Casos Particulares Observados al Valorar las Gráficas de Ahorro de Tiempo.
	4.3.6.1 Diferente exploración Local de la Probabilidad
	4.3.6.2 Quedarse en una Zona Local cuando hubiera sido Preferible Moverse a Otra Región de Mayor Probabilidad
	4.3.6.3 Acercamiento a las Zonas con Máximo Valor Local de Probabilidad
	4.3.6.4 Simetrías


	4.4 Tiempos de las Optimizaciones.
	4.4.1 Tiempos de Optimización Mapa a Mapa
	4.4.2 Tiempos de Las Optimizaciones de los Controladores Genéricos.

	4.5 Consideraciones adicionales sobre el Proceso de Optimización

	CAPÍTULO 5.  Conclusiones y Trabajo Futuro
	Bibliografía

