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Resumo

A comunicagdo é um processo fundamental usado na troca de informacdo, crucial na resolu-
¢do de problemas, e intimamente ligado a evolucdo . No campo da inteligéncia artificial, na area
da computagdo evolutiva e na robética evolutiva, o uso da comunicacio tem provado ser grande
contributo para o desempenho de modelos evoluidos para problemas que requerem a coordenacao
de multi-agentes. A Novidade (Novelty) como critério de avaliagdo da evolugdo, € uma métrica
recente que, substituindo o Fitness, pode facilitar atingir a solucao 6tima em problemas complexos
em que o uso do Fitness induz as populacdes a cair em 6timos locais, levando ao estagnamento
da evolucdo, para além de reduzir significativamente o custo de execugdo em relagdo a outros
métodos de evolugdo como a evolucdo incremental, que poderd vir a substituir. Neste trabalho
propomos a hipdtese que o uso da Comunicacdo em agentes homogéneos e a Novidade em mode-
los de neuro-evolucdo pode melhorar consideravelmente os resultados obtidos por estes modelos,
comparativamente a modelos centralizados heterogéneos com evolucio incremental, e por con-
seguinte proporcionar avangos em algoritmos evolutivos e na robdtica evolutiva. Nesse sentido
demonstramos o impacto destas novas solu¢des em sistemas multi-agentes, no conhecido dominio

do problema da captura com rob0s sociais, com predadores e presas em ambientes 1D e 2D.

Palavras-chave: Evolucdo Neuronal, Aprendizagem Reforcada, Redes Neuronais Artificiais,

Novidade, Comunicagao






Abstract

Communication is a fundamental mechanism for information exchange, playing a central role
in problem solving and closely intertwined with evolutionary processes. In artificial intelligence,
particularly within evolutionary computing and evolutionary robotics, communication has been
shown to significantly enhance the performance of evolved models in tasks that require coor-
dinated behaviour among multiple agents. Novelty-based evaluation is a relatively recent evo-
lutionary metric which, by replacing traditional fitness functions, can mitigate premature con-
vergence to local optima and reduce evolutionary stagnation in complex problem domains. In
this work, we propose that incorporating both communication and novelty-driven methods into
neuro-evolutionary models can substantially improve their performance, thereby contributing to
advances in evolutionary algorithms and evolutionary robotics. To support this hypothesis, we
analyse the impact of these approaches in multi-agent systems using the well-known predator—prey

capture problem with social robots in one-dimensional and two-dimensional environments.

Keywords: Neural Evolution, Reinforced Learning, Artificial Neural Networks, Novelty,

Communication
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O dominio da captura e fuga, predador e presa no espago, tem sido amplamente estudado no con-
texto de algoritmos evoluciondrios, devido a sua complexidade e a necessidade de cooperacdo
entre agentes. Este problema consiste num ambiente com uma ou mais presas € um ou mais pre-
dadores, onde os predadores se deslocam no espaco tentando capturar as presas, enquanto estas
procuram escapar. As tarefas de perseguicdo e evasdo sdo particularmente relevantes por serem
omnipresentes no mundo natural, oferecerem um objetivo claro que permite medir o sucesso com
precisdo, e possibilitarem a andlise e visualizagdo das estratégias que evoluem. Estas tarefas geral-
mente ndo podem ser resolvidas com técnicas de aprendizagem supervisionada tradicionais, como
a retro-propagacdo, uma vez que as decisdes corretas ou 6timas em cada instante ndo s@o conhe-
cidas, e o desempenho apenas pode ser avaliado apés a tomada de vérias decisdes ao longo do
tempo. Sao, por isso, necessdrios algoritmos mais complexos, capazes de aprender sequéncias de
decisdes com base em refor¢o esparso, bem como de coordenar o comportamento com o ambiente,
com outros agentes cooperantes € com adversdrios [[1]].

Com o objetivo de garantir cooperagdo entre os agentes deste dominio, surgiu a comunicagao
como um método promissor, permitindo a coordenacdo, especialmente entre modelos de agentes
homogéneos, através do envio e rececdo de sinais arbitrarios definidos por cada modelo. Estes
sinais asseguram comportamentos de equipa vantajosos para alcancar solucdes Gtimas em pro-
blemas multi-agente [2]. O uso de modelos neuronais no treino de agentes heterogéneos, isto &,
diferenciados, com recurso a evolugdo incremental, revelou-se eficaz na promog¢do de compor-
tamentos coordenados e sofisticados [1]. Neste trabalho, propomos uma abordagem alternativa,
baseada em agentes homogéneos, com comunicagdo evoluida livre embutida na rede neuronal.
Mesmo treinados com a mesma rede, estes agentes sdo capazes de apresentar comportamentos
diferenciados conforme o contexto.

Para abordar este tipo de problemas, recorre-se aos algoritmos evoluciondrios, que sao mode-
los probabilisticos aplicados a populagdes de agentes ou controladores, inspirados no processo de
evolucdo bioldgica. Cada agente ou modelo é avaliado em fun¢@o da sua proximidade relativa-

mente ao objetivo desejado, medida por uma métrica designada por Fitness ou aptiddo. A evolugdo
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comega com uma populacio de individuos (modelos) que enfrentam o ambiente durante um nu-
mero definido de geragdes. Em cada geracdo, os individuos com melhor Fitness sdo selecionados,
sofrendo mutagdes aleatdrias que geram novos comportamentos. No final, é escolhido o modelo
que obtém o melhor desempenho na tarefa.

Contudo, o uso de Fitness em tarefas complexas levanta vdrias limitagcdes, como a facilidade
com que a evolugdo estagna em 6timos locais e a dificuldade de encontrar solugdes intermédias
eficazes. Uma das solucdes propostas foi a evolug@o incremental, que consiste em treinar os
modelos progressivamente em problemas de dificuldade crescente, até estes conseguirem resolver
a tarefa final pretendida [3]]. No entanto, este método torna o processo de desenvolvimento dos
modelos excessivamente supervisionado e controlado.

Mais recentemente, surgiu uma abordagem alternativa baseada na Novidade (Novelty Search),
que substitui a métrica de Fitness por uma medida de diversidade comportamental. Em vez de
recompensar a proximidade ao objetivo, esta abordagem recompensa comportamentos diferen-
tes dos ja observados na populacdo. A novidade é medida pela dispersdo — a distancia entre
o individuo e os seus vizinhos comportamentais mais proximos — promovendo a descoberta de
comportamentos inovadores que, eventualmente, conduzem a solucdo 6tima [4]. Assim, a No-
vidade surge como uma alternativa promissora a Fitness ¢ a evolucdo incremental, permitindo a
exploragdo de uma gama mais vasta de comportamentos e estratégias tteis.

Deste modo este trabalho explora o uso de redes neuronais evolutivas, com comunica¢do evo-
luida, aplicadas a populagdes homogéneas de agentes artificiais, comparando o seu desempenho
com abordagens heterogéneas ji exploradas, no cendrio complexo e cooperativo do dominio da
captura e fuga. Utiliza-se a Evolucdo Neuronal como algoritmo evolucionédrio e analisa-se o im-
pacto da métrica de Novidade na superagdo das limitacdes associadas a Fitness e a evolugao incre-
mental, no treino de modelos capazes de encontrar solugdes eficazes para problemas multi-agente.
Em relagao a plataforma de execucdo, a escolha entre simulacao e ambiente fisico real tem impli-
cagdes criticas. As simulac¢des oferecem custo reduzido, rapidez de iteragdo, auséncia de desgaste
fisico e flexibilidade para testes de pardmetros extremos, mas tém limitagdes como o risco de
desenvolver solucdes que ndo generalizam para o mundo real devido ao reality gap, a diferenca
entre o modelo simulado e a fisica real (atrito, ruido sensorial, atrasos, etc.). O uso de robds reais,
embora dispendioso, permite testar comportamentos em ambientes com estocasticidade realista, o
que é crucial para validar solu¢des aplicaveis fora do dominio académico. Alguns trabalhos (por
exemplo, Jakobi, 1997) propdem estratégias como o uso de noise injection nas simulacdes para

reduzir esse gap [15].

1.2 Objetivos

A abordagem proposta neste trabalho recorre a modelos neuronais evoluidos aplicados a agentes
homogéneos com comunicacdo livre emergente. Esta abordagem contrasta com solugdes ante-
riores que dependem de populacdes heterogéneas para alcancar comportamentos complexos. A

inovagdo reside em testar a hipétese de que uma populacdo homogénea, mas dotada de capaci-
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dade de comunicar, pode atingir niveis compardveis ou superiores de desempenho coletivo, sem
necessidade de especializagdo estrutural inicial. Testar a sua integragc@o neste novo enquadramento
poderd revelar novos caminhos para diferenciacdo funcional em populagdes inicialmente idénti-
cas. [1]]. Propomos uma abordagem diferente de treino de agentes homogéneos com comunicagio
evoluida que, como alternativa ao modelo de agentes heterogéneos especializados e diferenciados,
também permite uma diferenciacdo no comportamento dos agentes num dado contexto, apesar de
treinados com a mesma rede neuronal e de serem treinados como agentes idénticos, a comunicacao
especifica, dado o contexto, a funcdo de cooperacdo de cada um. A aprendizagem orientada a ob-
jetivos, muito comum em sistemas com agentes heterogéneos, raramente foi aplicada a populagdes
homogéneas. Este trabalho por isso explora a hipdtese do uso de modelos neuronais numa popu-
lacdo homogénea com comunicacao livre evoluida (fazendo parte da rede neuronal), que também
permita uma diferenciacdo no comportamento dos agentes num dado contexto, apesar de treinados
com a mesma rede neuronal, garantindo especializa¢do contextual em que cada um agente assume
uma funcio, comparando-o com a abordagem de rede neuronal numa populacdo heterogénea ja
explorados][l1], num cendrio de equipa no bem conhecido e complexo problema de multi-agentes,
o dominio da captura e fuga, predador e presa no espago [6], usando agentes artificiais, onde é
impossivel s6 a iniciativa individual para a solugdo ser obtida, usando Evolu¢do Neuronal como
algoritmo evoluciondrio adotado. A Novidade também € explorada como alternativa emergente na
procura de uma nova solug@o que remedeie os problemas de estagnacdo da evolucdo por 6timos
locais, e remedeie também os problemas encontrados quando se aplica Fitness e Evolugao Incre-
mental neste espaco de problemas multi-agente, e treine modelos capazes de achar a solugéo. Este

trabalho € todo desenvolvido em cendrios simulados desprovidos de robds reais.

1.3 Estrutura do documento

Este documento estd organizado em quatro capitulos. O capitulo [2] aborda os conceitos princi-
pais deste trabalho, ANNs, ANNs para agentes Homogéneos e ANNs para agentes Heterogéneos,
Comunicacio, Aptidao(Fitness), Novidade (Novelty), Aprendizagem Refor¢ada e Robética Evolu-
ciondria. O capitulo[3] contextualiza os principais estudos na drea deste projeto, desde contributos
em algoritmos evoluciondrios, avancos no campo da evolu¢do neuronal, com evoluc¢io incremen-
tal, novidade, estudos que usaram e testaram tecnologia NEAT para o desenvolvimento de redes
neuronais evoluciondrias e progressos no dominio de problemas de persegui¢cdo predadores presa.
O capitulo ftrata de delinear em maior detalhe como os objetivos deste trabalho sdo abordados e
0s seus principais contributos, testar o NEAT, evolucdo com modelos de agentes heterogéneos vs
modelos de agentes homogéneos com comunicagdo, o papel da comunicagao e a novidade e evo-
lugdo baseada na novidade vs evolucdo baseada no objetivo e evolucdo incremental. O capitulo [5]
termina o trabalho com a anélise do que € retirado dos resultados obtidos no capitulo anterior e
propostas para continuag¢do do trabalho aqui feito no 4mbito da novidade e comunica¢do em mo-
delos neuro-evoluciondrios de agentes homogéneos no dominio de persegui¢do de predadores e

presa.






Capitulo 2

Contexto

2.1 Robotica Evolucionaria

Robdtica evoluciondria consiste na aplicacdo de principios evoluciondrios, como a selecdo, he-
ranga e variacio a robos com inteligéncia, para a criacdo automadtica de robos [7], conferindo-lhes
maior versatilidade, robustez e adaptabilidade [8]. Consiste sobretudo na aplicagdo de modelos e
algoritmos neuro-evoluciondrios a robds fisicos na execucdo das mais variadas tarefas. Uma das
ideias centrais de robdética evoluciondria reside na forma como € considerada toda a morfologia e

caracterfsticas do robd, pois estes sdo o verdadeiro limite das capacidades do mesmo.

2.2 Aprendizagem Reforcada (Reinforced Learning [RL])

A RL € um paradigma de aprendizagem em que um agente aprende com as interagdes entre um
ambiente desconhecido e ele préprio [9]. A interacdo pode ser descrita da seguinte forma. O
agente observa um estado s;” e toma uma ac@o no espago de tempo t. Subsequentemente, faz uma
transi¢do e observa um novo estado s, 1, enquanto recebe um feedback numérico de recompensa
r¢ do ambiente. Esse estado observado transi¢do € tratado como uma amostra. Muitas vezes, a
RL € modelada como um Processo de Decisdo Markov (MDP) que contém um espago de estados
S, um espaco de acdes discretas A, uma fun¢do de probabilidade de transicdo P, uma funcdo de
recompensa R e um fator de desconto y [10]. A RL tem como objetivo procurar uma politica
6tima que possa maximizar a recompensa acumulada a longo prazo num horizonte infinito. A
semelhanga de muitos trabalhos existentes, é considerada a politica estocdsticaw : S x A — [0, 1].
Assim, a recompensa acumulativa a longo prazo, que um agente pode obter seguindo qualquer

politica 7, é definida
oo
JT=VT(s7) = Ex]>_ Yir|sy’ =57,
t=0
em que V 7 € designada por fun¢do estado-valor. Representa as recompensas acumulativas

esperadas a partir de qualquer estado sy’, seguindo a politica 7. Em alternativa, podemos definir

a fungdo agdo-valor Q 7 para representar as recompensas acumulativas esperadas da realizagdo da
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acdo a no estado s, ou seja,
o0
Q™ (s —,a) = EW[ZYtrﬂs(? =s",a0 = al.
t=0
Assim, podemos estabelecer o objetivo da RL que é aprender a politica 6tima, ou seja,

= argmazmV"™(s7).

2.3 ANNs (Artificial Neural Networks)

O termo Redes Neuronais Artificiais refere-se a um grafo de nés ligados entre si por conexdes, em
que cada ligacdo possui um peso especifico. O né neuronal funciona como um operador de limiar,
permitindo a passagem do sinal apenas depois de aplicada uma determinada fun¢ao de ativacao.
De certa forma, assemelha-se a0 modo como os neurénios no cérebro estdo organizados. Nor-
malmente, o processo de treino de uma rede neuronal artificial consiste em selecionar os valores
adequados dos pesos para todas as ligacdes da rede. Assim, as redes neuronais artificiais podem
aproximar qualquer fun¢do e sao consideradas aproximadores universais, como estabelece o Teo-
rema da Aproximagado Universal [[11]. As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo um sub-campo
da aprendizagem automatica no dominio de investigacdo da inteligéncia artificial. A investiga-
¢ao sobre o desenvolvimento das RNA comecou depois de McCulloch e Pitts (1943) [12] terem
proposto um modelo matemético da atividade neuronal no cérebro e de Hebb (1949) [[13] ter cri-
ado um mecanismo de aprendizagem baseado no reforco para explicar a aprendizagem no cérebro
humano. Rosenblatt (1958) [14]] criou entdo um modelo computacional de elementos de proces-
samento do cérebro chamados percetrdes e a investigagdo sobre as RNA comecgou. O objetivo
da investigacdo sobre as RNA € desenvolver sistemas de aprendizagem automdtica baseados num
modelo biol6gico do cérebro, especificamente a atividade bio-eléctrica dos neurénios no cérebro.
A rede neuronal artificial € um sistema de processamento adaptativo, cuja esséncia é a transforma-
¢o da rede e o comportamento dindmico de fungdes de processamento de informacao distribuidas
em paralelo, e em diferentes graus e niveis de imitacdo do processamento. Estd envolvida em va-
rios dominios da neuro ciéncia, da ciéncia do pensamento, da inteligéncia artificial, da informética
e de outras dreas interdisciplinares. Uma rede neural artificial (ou simplesmente rede neural) é
constituida por uma camada de neurénios (ou nés, unidades) de entrada, varias camadas ocultas

de neurdnios e uma camada final de neurénios de saida [[15]]

Redes neuronais de populacdes homogéneas: Redes neuronais de populacdes homogéneas
seguem o conceito de evolucdo da rede em que cada agente é regido por uma rede neuronal que é
igual entre eles, logo evoluem individualmente comegando pelo mesmo ponto de partida. [2.1]

Redes neuronais de populacdes heterogéneas:

Redes que regem vdérios agentes de uma vez evoluem em equipa visando o desenvolvimento do
comportamento de todos os agentes com uma sé rede neuronal, ou redes distintas para cada agente

que permitem diferenciacdo de comportamentos entre agentes. [2.2}
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Figura 2.1: Exemplo de rede neuronal artificial de populacdo homogénea
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Figura 2.2: Exemplo de rede neuronal artificial heterogénea



Capitulo 2. Contexto 8

2.4 Comunicacao

Comunicacio tem sido usada como uma potente ferramenta na drea de algoritmos evoluciona-
rios por permitir maior coordenagdo entre agentes na procura de objetivos em sistemas multi-
agentes [2]. H4 exemplos de uso da comunicacdo com evidentes melhorias resultantes nos mode-
los que a usam em sistemas multi-agentes [[16}17]]. Esta comunicag¢do pode se dar de forma livre,
podendo assumir diferentes formas, o que lhe confere uma maior versatilidade quando aplicada a
todo o tipo de problemas orientados a um objetivo [2]. comunicacdo pode ser altamente benéfica,
ou mesmo crucial, para a resolu¢do de determinadas tarefas. No entanto, o custo da comunicacio,
como o gasto de energia na sinaliza¢do deve ser tido em conta. De facto, mesmo em dominios
em que a comunicagdo contribui para a resolu¢do de uma tarefa, as caracteristicas comunicativas
podem ndo evoluir se envolverem um custo significativo [18]. Em vez disso, podem evoluir outros
tipos de estratégias de cooperacdo, dependendo da natureza da tarefa, da densidade da populagdo

e da disponibilidade de recursos.

2.5 Aptidao (Fitness)

Métrica que permite avaliar a proximidade, num dado problema, do resultado a solucdo. Em geral
em algoritmos evoluciondrios, a aptiddo de uma populagdo vai aumentando com o tempo pela re-
combinagdo e mutagdo de individuos e pela selecdo dos individuos com maior aptiddo ao longo de
geracdes [[19]. Em muitos casos com o uso desta métrica, problemas como o da melhor selecio de
pressdo a populacdo, o problema do 6timo local, ou do desvio genético [[19] tornam este método

insuficiente na procura da solug@o 6tima aos problemas propostos.

2.6 Novidade

Nova técnica evoluciondria que substitui o modelo da aptidao (Fitness) baseado no objetivo, por
um método baseado na novidade dos individuos isto €, selecionar por preferéncia os individuos da
populacdo com novos e diferentes comportamentos [20]. A Novidade é no fundo uma métrica que
caracteriza a distancia comportamental de um individuo relativamente a populacdo calculando a
dispersdo num ponto. A dispersdo pode ser determinada a partir da média das distancias dos

k-vizinhos mais préximos ao ponto, se for elevado entdo a dispersdo € elevada e vice-versa [20].
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Trabalho Relacionado

3.1 Evolucao Neuronal (Neural-Evolution)

A evolucdo-neuronal é uma técnica de aprendizagem reforcada que utiliza algoritmos evolutivos
para otimizar a estrutura e os pesos das redes neuronais artificiais. O seu objetivo é conceber
automaticamente redes neuronais adequadas a uma tarefa especifica, como controlar um rob6 ou
jogar um jogo, selecionando e combinando iterativamente as arquiteturas de rede com melhor
desempenho.

A semelhanca da selecdo natural, que é orientada apenas pelo feedback do sucesso reprodutivo,
a neuro evolucdo é guiada por uma medida do desempenho global [21]. Enquanto os algoritmos
de aprendizagem de redes neuronais artificiais mais comuns funcionam através de aprendizagem
supervisionada e, por conseguinte, dependem de um corpus rotulado de pares de entrada-saida,
uma das principais vantagens da neuro-evolucdo é o facto de permitir a aprendizagem mesmo
quando esses corpora ndo estio disponiveis, com base apenas em feedback esparso. Por exemplo,
nos jogos, no controlo de veiculos e na robdtica, as acdes 6timas em cada momento nem sempre
s@o conhecidas; s6 € possivel observar como uma sequéncia de a¢des funcionou, por exemplo,
resultando numa vitéria ou numa derrota no jogo. A neuro-evolucido permite encontrar uma rede
neuronal que otimiza o comportamento apenas com esse feedback esparso, sem informacao direta
sobre o que deve fazer exatamente. o esquema [3.1]de seguida exemplifica o processo de evolugio
neuronal:

Cada genoma corre o problema x ensaios, é guardado o comportamento dos agentes controla-
dos pelo genoma, no final de cada geracdo € calculado o Fitness de cada genoma comparando o
comportamento entre genomas, ¢ feita a selecdo de acordo com Fitness score dos genomas para
avangar para a proxima geragdo, e isto € feito por n geragdes até atingir o limite de geragdes
definido ou achada a solugao.

Ao longo das dltimas décadas surgiram muitos métodos de treino de redes neuronais artificiais,
mas o mais popular foi o proposto por Geoffrey Hinton, baseado na retro-propagacdo do erro
e na descida do gradiente. Apesar do sucesso no treino de redes profundas, este método tem
limitacdes, como a necessidade de grandes quantidades de dados, dificuldades na transferéncia de

conhecimento para outros dominios e arquiteturas de rede fixas, muitas vezes ineficientes.

10



Capitulo 3. Trabalho Relacionado 11
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Figura 3.1: Exemplo de esquema do processo neuro-evoluciondrio

Em alternativa, os algoritmos evolutivos oferecem uma abordagem promissora, inspirada na
teoria de Darwin. Estes métodos utilizam operadores genéticos, como mutacdo e cruzamento,
para evoluir populacdes de redes neuronais, permitindo criar arquiteturas otimizadas e eficientes.
As mutagdes garantem diversidade genética e evitam minimos locais, enquanto os cruzamentos
permitem combinar boas solu¢des de diferentes individuos.

Existem duas formas principais de codificagdo genética: direta e indireta. A codificacdo direta,
onde os pesos das ligacdes sdo representados explicitamente no gendtipo, é a base do algoritmo
NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies), desenvolvido por Kenneth Stanley. O NEAT é
particularmente eficaz em tarefas de aprendizagem por reforco e no controlo de agentes artificiais,
embora esteja limitado a redes de dimensao moderada.

Outros conceitos estudados incluem a co-evolucdo, onde populacdes evoluem em interagdo
(competitiva, cooperativa ou comensalista), e a modularidade e hierarquia, inspiradas na organi-

zacdo do cérebro humano, que permitem criar redes mais adaptativas e escaldveis.
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3.2 NEAT

O algoritmo NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies) foi desenvolvido por Kenneth O.
Stanley com o objetivo de evoluir redes neuronais artificiais complexas de forma progressiva e efi-
ciente. A sua principal caracteristica é a complexificacdo gradual, isto é, a evolu¢do comeca com
populacdes de redes simples (apenas nds de entrada, saida e viés) e, ao longo das geracdes, sdo
introduzidos novos genes que acrescentam conexdes ou nds. Este processo reduz a dimensionali-
dade inicial do espago de procura e permite que fendtipos complexos surjam de forma incremental,
otimizando o desempenho evolutivo [11]].

Uma inovagao central do NEAT € o esquema de codificacdo genética linear, que facilita a
correspondéncia entre genes homodlogos durante o cruzamento. Cada genoma € representado como
uma lista de genes de conexdo e de né:

os genes de n6 descrevem identificadores, tipo de n6 e funcdo de ativacdo;

os genes de conexdo armazenam né de entrada, né de saida, peso da ligacdo, estado ativo/ina-
tivo e um nimero de inovagdo.

O niimero de inovagdo € um identificador tnico, atribuido sequencialmente a cada mutagdo
estrutural, permitindo rastrear a origem histdérica de cada gene. Assim, durante o cruzamento,
genes com 0 mesmo nimero de inovagdo sdo considerados equivalentes e podem ser recombinados
corretamente, enquanto genes disjuntos ou excedentes sdo herdados do progenitor com maior
aptidao. Este mecanismo elimina a necessidade de comparacdes topoldgicas complexas.

As muta¢des no NEAT podem ser de dois tipos:

Alteracdo de pesos de conexao;

Mutacdo estrutural, que adiciona novas conexdes ou novos nos a rede.

Contudo, redes recém-complexificadas podem ter, temporariamente, menor aptidao e ser eli-
minadas prematuramente. Para evitar a perda de inovacdes estruturais promissoras, 0 NEAT in-
troduz o conceito de especiacdo: a populacdo € dividida em espécies com base na similaridade
topoldgica, e os individuos competem apenas dentro da sua espécie. Isto protege as inovagdes,
dando tempo para que sejam refinadas.

Gracas a estas propriedades, o NEAT permite gerar topologias de redes adaptadas ao problema
em causa, evitando o excesso de camadas ocultas tipico de abordagens cldssicas baseadas em retro-
propagacdo. As redes resultantes apresentam desempenho competitivo em tarefas de otimizagdo
de controlo, aprendizagem ndo supervisionada e problemas complexos onde o espaco de procura
é extenso e enganador.

O NEAT otimiza simultaneamente os pardmetros de ponderacdo e a topologia das redes neu-
ronais artificiais. Comeca a evolucdo com uma populacdo de redes pequenas e simples e comple-
xifica a topologia da rede em diversas espécies ao longo das geracdes. Isso leva a populacdo a um
comportamento cada vez mais complexo. Uma carateristica chave do NEAT ¢ a sua abordagem
distinta de manter uma diversidade sauddvel de estruturas em crescimento simultaneamente. Sdo
atribuidas marcas histdricas inicas a cada novo componente estrutural. Durante o cruzamento, os

genes com as mesmas marcas historicas sio alinhados, produzindo descendentes validos de forma
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eficiente, sem ter de recorrer a comparacgdes topoldgicas complexas. A especiacdo no NEAT pro-
tege as inovagdes estruturais ao reduzir a competi¢cdo entre redes com topologias distintas, dando
tempo tempo para que as novas estruturas tenham os seus pesos otimizados. As redes sdo atribui-
das a espécies com base na medida em que partilham marcas histéricas. A complexificacio € assim
apoiada por marcas histéricas. Com efeito, o NEAT procura uma topologia de rede compacta e
adequada, comecando com uma topologia minima e aumentando progressivamente a complexi-

dade das estruturas existentes [20]].

O NEAT tem-se realcado como uma ferramenta de uso acessivel que permite a criacio de re-
des neuronais artificiais face a um qualquer dominio de forma intuitiva e facil [11]|'} A relevancia
pritica do NEAT tem sido confirmada em multiplos contextos. Por exemplo, o TensorNEAT [22]]
propde uma implementagdo paralela em GPU que acelera drasticamente o treino em ambientes de
robdtica e controlo continuo. Ja o PropNEAT [23]] introduz uma integragdo entre NEAT e retro-
propagacdo, permitindo encontrar redes menores, mais eficientes e de alto desempenho em tarefas
de classificacdo. Estes exemplos ilustram como a filosofia original do NEAT — evolug@o simulta-

nea de pesos e topologia — continua a inspirar variantes de sucesso em cendrios contemporaneos.

A Figura mostra uma rede tipica evoluida com NEAT. Inicialmente composta apenas por
nds de entrada, saida e bias, a rede complexifica-se com o surgimento de nds ocultos e novas

conexdes. Cada elemento desempenha um papel essencial:

Nos de entrada (retdngulos cinzentos): representam as variaveis fornecidas ao modelo. Cone-
x0es: possuem pesos ajustaveis, podendo ser ativas (verde) ou desativadas (vermelhas) ao longo da
evolugdo. N6s ocultos (circulos a branco): surgem por mutacio e permitem a descoberta de repre-
sentacdes intermedidrias. Nds de saida (Circulos azuis): correspondem as decisdes ou previsodes

finais da rede.

"neat smarter, ai solutions


https://medium.com/@pouyahallaj/neat-the-evolutionary-path-to-smarter-ai-solutions-a74354d1c7ed
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Figura 3.2: Exemplo esquematico de rede evoluida com NEAT. As setas representam conexdes
com pesos ilustrados com espessura da linha, conexdes vermelhas ndo estdo ativas, verdes estao,
os circulos indicam nés (entradas, ocultos e saida).

Apesar da sua eficécia, o algoritmo NEAT original foi estendido e adaptado para lidar com
problemas mais complexos, especialmente em contextos com inputs espaciais, multiplos agentes
ou ambientes de aprendizagem profunda. Eis algumas das variacdes e subtipos mais relevantes

que nao sao usados neste estudo:

HyperNEAT (Hypercube-based NEAT) - € uma extensao que permite que o NEAT evolua redes
neuronais com padrdes de conectividade espacial-mente coerentes. Baseia-se na ideia de que os
padrdes de ligacdo podem ser descritos por uma funcdo continua (CPPN — Compositional Pattern
Producing Network) que mapeia coordenadas espaciais dos neurénios para pesos de ligacao [24].

E ideal para tarefas como visdo artificial ou controlo motor, onde a estrutura dos dados € espacial.

CoDeepNEAT - ¢ uma vers@o hibrida que aplica os principios do NEAT a evolugdo de ar-
quiteturas de redes profundas (Deep Learning), incluindo parametros como nimero de camadas,
tipo de ativagdo, regularizacdo, etc. Foi pensado para problemas em que € desejdvel automatizar
a escolha de arquitetura e hiper-pardmetros, atuando como uma alternativa a pesquisa exaustiva

manual [25]).

Parallel NEAT / Distributed NEAT - Para cendrios de grande escala ou simulagdes com multi-
plos agentes, variacdes de NEAT distribuido permitem executar a evolu¢do em paralelo, reduzindo
significativamente o tempo de execugdo. Existem implementagdes em Clusters ou GPUs que apro-

veitam esta abordagem para ambientes de jogos ou robdtica em tempo real.

Multi-Objective NEAT - Algumas adaptacdes do NEAT incorporam fungdes objetivo multi-
plas, permitindo otimizar redes em fun¢do de vdrias métricas, como desempenho, simplicidade e

consumo energético. Esta abordagem € ttil, por exemplo, em aplicagdes mdveis ou embarcadas.
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3.3 Evoluc¢ao Incremental (Incremental Evolution)

Evolu¢do incremental é um método de evolucdo que visa treinar modelos a resolver problemas
complexos, problemas que devido a sua generalidade e dificuldade em atingir o objetivo, im-
possibilitam a chegada a este pelos métodos mais convencionais. Este método de evolugao foi
concebido principalmente para o treino eficaz de modelos evoluciondrios na resolug¢do de proble-
mas mais complexos em que s6 a evolugdo que parte do zero ndo consegue resolver, e demonstrou
algum sucesso nesse objetivo [4] e também na robdtica evoluciondria no treino de um robd com
6 pernas a mover-se [26]]. Esta resolu¢cdo de problemas complexos é alcangdvel na evolucdo in-
cremental por passos que permitem o treino progressivo do modelo comecando pelo treino de
comportamentos mais simples, na resolu¢io de problemas mais simples que vao crescendo em
maior complexidade, até que o modelo, demonstrando capacidade na resolug@o destes problemas
mais simples, possa interagir com o problema central inicialmente envisionado e idealmente che-
gar a solucdo 6tima ou adotar o ou os comportamentos sofisticados pretendidos [3]]. De outro
modo, dada uma tarefa dificil como a abordada neste projeto como a perseguicio e captura de
uma presa que foge por parte de um ou vérios predadores. O raciocinio proposto é que a tarefa é
demasiado complexa para exercer uma pressao seletiva significativa sobre a populagdo durante as
fases iniciais da evolucdo. Todos os individuos t€m um desempenho fraco, e consequentemente o
AG fica preso numa regido infrutifera do espaco de solugdes. Se uma populagdo evoluir primeiro
numa versao mais fécil t0 da tarefa complexa t, pode ser possivel descobrir uma regido do espago
da rede a partir da qual t € mais acessivel. Se nao for esse o caso, pode ser possivel desenvolver
uma populag@o numa versao ainda mais facil tO 0 de t, a partir da qual tO € mais acessivel, e assim
por diante. Desta forma, a tarefa final pode ser alcangada evoluindo gradualmente numa sequén-
cia de tarefas, comecando por uma tarefa que pode ser evoluida diretamente [3[]. Este método tem
sido amplamente usado em muitos estudos envolvendo o dominio de perseguicdo predadores pre-
sas com co-evolucdo para garantir uma evolucdo possivel de alcancar as solucdes mais completas

evitando, por isso, maximos locais [27, [1]].

3.4 Dominio de captura com predadores e presas (Capture Domain)

Este dominio de problemas consiste num ambiente com uma ou mais presas € um ou mais preda-
dores. Os predadores deslocam-se no ambiente com o objetivo de apanhar as presas e as presas de
fugir aos predadores. As tarefas de perseguicdo e evasdo sao interessantes porque sio omnipre-
sentes no mundo natural, oferecem um objetivo claro que permite medir o sucesso com exatidao,
e permitem analisar e visualizar as estratégias que evoluem. Estas tarefas geralmente ndao podem
ser resolvidas com técnicas de aprendizagem supervisionada padrao, como a retro-propagacdo. As
decisdes corretas ou 6timas em cada momento ndo sao normalmente conhecidas e o desempenho
s6 pode ser medido apds vdrias decisdes serem tomadas. Sdo necessdrios algoritmos mais com-
plexos que possam aprender sequéncias de decisdes com base no refor¢o esparso. As tarefas de

perseguicdo e evasdo sdo um desafio mesmo para os melhores sistemas de aprendizagem porque
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requerem coordenag¢do com o ambiente, outros agentes com objetivos compativeis e agentes ad-

versarios [3]].

O problema cléssico foi introduzido por Benda et al [28]], que consistia num mundo em grelha,
onde quatro perseguidores tentavam capturar um fugitivo, cercando-o nos quadrados adjacentes.
O fugitivo movia-se aleatoriamente, os perseguidores apenas podiam mover-se horizontal ou ver-
ticalmente, e ndo havia sobreposi¢do de posi¢des. O objetivo era mostrar que comportamentos
cooperativos complexos podiam emergir de regras simples aplicadas a multiplos agentes.

Evolu¢do do dominio Depois deste modelo inicial, varios investigadores expandiram o pro-
blema, introduzindo novas regras e ambientes para estudar estratégias coletivas.

Duas grandes linhas de investigacdo surgiram: Estratégias emergentes em cendrios 1 contra
1 (um perseguidor e um fugitivo). Estratégias em equipas de perseguidores, onde a captura s6 €
possivel através de cooperacao.

Haynes e Sen Aplicaram Programacdo Genética Fortemente Tipada (STGP) para evoluir pro-
gramas que controlavam perseguidores [29]]. Testaram equipas homogéneas (todos os perseguido-
res com a mesma estratégia) e heterogéneas (cada perseguidor com estratégia distinta).

Achados principais: Emergéncia de papéis especializados: Chasers perseguiam diretamente
o fugitivo. Blockers posicionavam-se estrategicamente para cortar rotas de fuga. A cooperacio
emergiu sem comunicacdo explicita entre perseguidores. Curiosamente, quando comunicagao foi
introduzida, o desempenho piorou, pois reduziu a pressao evolutiva para a especializacio.

Equipas heterogéneas revelaram-se mais eficazes que as homogéneas, demonstrando que a di-
versidade de comportamentos dentro da equipa poténcia a cooperacdo. As estratégias emergentes
superaram quase todas as heuristicas pré-programadas, mostrando a eficicia da evolucdo artificial.
Yong e Miikkulainen testaram controladores baseados em redes neuronais evoluidas
[1]. Compararam duas arquiteturas: Centralizada: uma rede tnica controlava todos os perseguido-
res. Distribuida: cada perseguidor tinha a sua propria rede. Introduziram também um processo de
evolugdo incremental, comecando com tarefas simples (fugitivo parado) e gradualmente mais di-
ficeis (fugitivo mais rdpido). O modelo distribuido sem comunicac¢do produziu cooperacdo muito
eficaz, com clara especializacdo funcional (chasers e blockers). Concluiram que quando havia co-
municacdo, as equipas tornaram-se mais flexiveis, mas menos eficientes, pois faltava consisténcia
nos papéis especializados. Controladores centralizados funcionaram, mas tiveram piores resulta-
dos que os distribuidos, mostrando que a descentralizacdo favorece a emergéncia de cooperacio.

Denzinger e Fuchs desenvolveram perseguidores com comportamentos definidos por pares
situacdo-acdo, evoluidos por algoritmos genéticos [30]. O método mostrou-se versétil, permitindo
gerar estratégias cooperativas em varias configuragdes do jogo. Contudo, o sistema continuava
limitado pelo ambiente artificial de mundo em grelha, com situacdes relativamente simples e dis-
cretas.

Nishimura e Takashi fizeram estudos (predador-presa em larga escala) em que modelaram

populagdes grandes de predadores e presas em mundos bidimensionais [31]]. Usaram pardmetros
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evolutivos para controlar interagdes sociais e observaram padrdes coletivos como o swarming alea-
tério (aglomerados dindmicos e instdveis), formacdes de grelha, marchas unidirecionais e clusters
rotativos. Um resultado central foi a importancia do random swarming que diminuiu as hipéteses
de extincdo, pois os predadores ndo conseguiam sincronizar facilmente a perseguigao as presas, fa-
voreceu a coexisténcia estavel entre predadores e presas, beneficiando ambos. Os autores ligaram
estes resultados a estudos bioldgicos de peixes em cardume, sugerindo que dindmicas instiveis e
ndo organizadas podem gerar cooperacio espontinea e simbiose.

Também Lehman usou abundantemente modelos de redes neuronais heterogéneos com evo-
lucdo incremental de modo a que a experiéncia nao encalha-se em 6timos locais, na procura de
solugdes 6timas para este problema e inclusive fez experiéncias com a Novidade [32,[33]] e encon-
trou bastante sucesso especialmente com redes de equipas heterogéneas.

Recentemente também houve um estudo que demonstrou a eficicia de modelos de redes neu-
ronais para agentes heterogéneos centralizados com novidade, mais especificamente NS-TEAM
[34]. O NS-Team é uma abordagem que combina a ideia de Novelty Search (Procura por No-
vidade) com co-evolugdo cooperativa para a selecdo dos melhores individuos por geragdo. No
processo de selecdo dos agentes mais originais no espago comportamental, sdo tidos em conta os
comportamentos no contexto em equipa e nao individualmente. No cendrio de persegui¢do pre-
dadores presa, mostrou que o método NS-Team, que recompensa a novidade nos comportamentos
de equipa, evita a convergéncia prematura em algoritmos de co-evolug¢do cooperativa. A aborda-
gem superou os métodos tradicionais, obtendo maior Fitness e diversidade de solu¢des, a0 mesmo
tempo que reduz o custo de avalia¢do por individuo. Testado com sucesso em cinco tarefas preda-
dores presas, o NS-Team demonstrou ser escaldvel e uma solucgdo eficaz para superar estagnacio
(méximos locais) em sistemas multi-agente.

De acordo com estes estudos a cooperagao em sistemas de predador-presa pode emergir natu-
ralmente através de evolugdo artificial, mesmo sem comunicacio explicita ou regras pré-programadas.
Especializacdo de papéis (chasers e blockers) num cendrio de agentes heterogéneos surge como
uma solucdo recorrente e eficaz. Modelos distribuidos (cada agente com o seu controlador) su-
peram os centralizados. Comportamentos coletivos complexos como swarming podem favorecer
a sobrevivéncia mitua e criar dindmicas estdveis de coexisténcia. O Novelty veio a expandir o
espaco comportamental no processo evolutivo mitigando o problema do maximo local. Mas tam-
bém limitagdes, a maioria dos estudos foi feita em ambientes artificiais (grid worlds), o que deixa
em aberto a questdo da generalizacio para sistemas mais realistas. Para além disso muitas des-
tas experiéncias recorreram a evolucao incremental para atingir boas solucdes e fugir aos 6timos

locais [6].

3.5 Procura por novidade (Novelty search)

A pesquisa de novidades tem sucesso onde a pesquisa baseada em objetivos falha, recompensando
os degraus que eventualmente levam ao topo da escada, isto &, os passos intermédios da evolugdo

que levam idealmente a solucdo 6tima. Ou seja, tudo o que € genuinamente diferente € recompen-
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sado e promovido como um ponto de partida para uma maior evolu¢cdo. Embora ndo possamos
saber quais sio os degraus corretos, se assumirmos que o principal problema da pesquisa baseada
em objetivos é que ndo consegue detetar os degraus de todo, entdo esse problema é remediado.
Estes algoritmos cobrem naturalmente uma vasta gama de comportamentos em expansdo. De
facto, A procura de novidades requer poucas alteracdes a qualquer algoritmo evolutivo, para além
de substituir a funcdo de aptiddo por uma métrica de novidade.

A métrica da novidade mede o qudo diferente um individuo é dos outros individuos, criando as-
sim uma pressdo constante para fazer algo novo. A ideia chave é que em vez de recompensar o
desempenho num objetivo, a recompensa a divergéncia em relagdo a comportamentos anteriores.
Por isso, a novidade precisa de ser medida. H4 muitas formas potenciais de medir a novidade,
analisando e quantificando os comportamentos para caraterizar as suas diferencas. E importante
notar que, tal como a fungdo de aptidao, esta medida deve ser ajustada ao dominio.

A novidade de um individuo recém-gerado € calculada em relagdo a comportamentos (i.e. ndao
os gendtipos) de um arquivo de individuos passados e da populacdo atual. O objetivo é caraterizar
a distancia que o novo individuo é do resto da populacdo e dos seus predecessores no espago
comportamental, ou seja, o espago de comportamentos tnicos. Uma boa métrica deve, portanto,
calcular a dispersdo em qualquer ponto do espago comportamental.As dreas com grupos mais
densos de pontos visitados sdo menos novas e, portanto, menos recompensadas [32].

Uma medida simples da dispersdo num ponto ¢ a distancia média aos vizinhos mais préximos
desse ponto, em que k € um parametro fixo que € determinado experimentalmente. Intuitivamente,
se a distancia média aos vizinhos mais proximos de um dado ponto mais préximos de um ponto é
grande, entdo ele estd numa 4drea esparsa; estd numa regido densa se a distdncia média é pequena.

A dispersdo p no ponto x é dada por:

1 k
p(x) = Z Z dist(z,1)
=0

em que pi é o vizinho mais préximo de x no que respeita a métrica de distancia (dist), que
é uma medida dependente do dominio da diferenca comportamental entre dois individuos no es-
paco de pesquisa. O célculo dos vizinhos mais préximos deve ter em consideracdo os individuos
da populacdo atual e do arquivo permanente de novos individuos. Os candidatos de regides mais
esparsas deste espaco de pesquisa comportamental recebem pontuacdes de novidade mais eleva-
das. Note-se que este espaco de novidade ndo pode ser explorado propositadamente; ndo se sabe
a priori como entrar em areas de baixa densidade, tal como néo se sabe a priori como construir
uma solugdo préoxima do objetivo. Assim, mover-se no espaco de comportamentos novos requer
exploragao.
A geracido atual e o arquivo fornecem uma amostra abrangente de onde a pesquisa esteve e onde
se encontra atualmente; desta forma, ao tentar maximizar a métrica de novidade, o gradiente de
pesquisa é simplesmente em dire¢cdo ao que é novo, sem qualquer objetivo explicitamente especi-
ficado no espaco de pesquisa.

Em geral, a pesquisa de novidades permite qualquer carateriza¢do de comportamento e qualquer
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métrica de novidade. Embora de aplicagdo geral, a pesquisa de novidades é particularmente ade-
quada para dominios com paisagens de aptidao enganadoras, caraterizacdo comportamental intui-
tiva e restrigdes de dominio sobre possiveis comportamentos expressdveis. De uma forma mais
geral, a pesquisa de novidades pode ser aplicada mesmo quando um objetivo ndo estd claro em
mente. Por exemplo, em alguns dominios, em vez de otimizacdo, o objetivo pode ser recolher
todos os comportamentos interessantes no espaco.

Quando a aptidao baseada em objetivos € substituida pela novidade, o modelo subjacente funciona
normalmente, selecionando os individuos com maior pontuagdo para se reproduzirem. Ao longo
das geracdes, a populagdo espalha-se pelo espaco de comportamentos possiveis, ascendendo con-
tinuamente a novos niveis de complexidade para criar novos comportamentos & medida que as

variantes mais simples se esgotam [32]].

Embora muitas abordagens de Novelty Search substituam completamente a funcio de aptidao,

estratégias hibridas tém-se revelado eficazes. Estas combinam as duas métricas, por exemplo:

score = a X novelty + (1 — a) x fitness

n_nzg

onde "a"é um parametro ajustdvel num intervalo entre [0,1]. Este tipo de abordagem permite
beneficiar da exploragdo promovida pela novidade e da exploragdo orientada pela aptiddo, sendo

util em tarefas com metas especificas, mas com multiplos caminhos possiveis.

Novelty tem encontrado bastante sucesso na evolu¢ido de modelos em algoritmos evolucioné-

rios, em varios tipos de problemas [32}33].

Um desses casos de sucesso é uma experiéncia com Novelty envolvendo um labirinto [35]].
A experiéncia do labirinto foi concebido para avaliar a eficdcia da busca por novidade em com-
paracdo com a busca tradicional por Fitness em dominios enganadores. Nestes contextos, seguir
apenas o gradiente de Fitness pode levar a becos sem saida locais, enquanto a busca por novidade
ignora o objetivo final e foca em comportamentos inéditos, evitando esse problema. O dominio do
problema envolve um robd controlado por uma rede neuronal artificial (RNA) que deve navegar de
um ponto inicial até ao objetivo, dentro de um tempo fixo, usando sensores de distancia e radares

direcionais. O labirinto contém becos sem saida que criam 6timos locais enganosos [3.3]
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Figura 3.3: Exemplo esquematico de um labirinto em que o circulo a azul € a posi¢do inicial do
agente a ser treinado e a estrela a amarelo é o objetivo.

Foram testados dois mapas, um mapa de dificuldade médio, com becos préximos do objetivo
mas que exigem trajetorias alternativas mais dificeis e um segundo mapa mais dificil, ainda mais
enganador, que obriga a explorar zonas de baixo Fitness antes de encontrar o objetivo. Como
resultados, o NEAT baseado em Fitness foi mais lento e falhou quase sempre no mapa dificil (ape-
nas 3 solucdes em 40 execucdes). J4 o NEAT com busca por novidade obteve desempenho muito
superior, resolvendo o mapa dificil em 39 de 40 execucdes, com menos avaliacdes e redes me-
nos complexas. Selec¢do aleatéria confirmou-se ineficaz, validando que a busca por novidade ndo
equivale a exploracao ao acaso. Foi ainda demonstrado que limitar o tamanho do arquivo de com-
portamentos (que armazena trajetdrias para calcular novidade) ndo prejudica significativamente
o desempenho, o que reduz o custo computacional sem perda de eficadcia. No caso de labirintos
ndo delimitados, a busca por novidade perdeu eficdcia, porque muitos comportamentos “novos”
correspondiam apenas a movimentos aleatérios fora do labirinto, sem informagao ttil para a nave-
gacdo. Tanto a busca por Fitness como a busca por novidade falharam, mostrando a importancia
das restri¢des do dominio.

Para além desta experiéncia base foram feitas outras. Uma de alta dimensionalidade em que a
localizagdo do rob6 foi amostrada varias vezes durante a avaliacdo (até 400 dimensdes). Apesar
da vastidao do espago comportamental, a busca por novidade continuou a encontrar solugdes de
forma consistente, sem perda significativa de desempenho. Este resultado sugere que a comple-
xificagdo gradual do NEAT ajuda a guiar a exploragdo, evitando que comportamentos cadticos
surjam prematuramente. Uma outra de Discretizagdo (Controlled Conflation) que consistiu na di-
visdo em grelha de diferentes resolucdes, atribuindo a mesma caracterizacdo a navegadores que
terminassem na mesma célula. Mesmo com discretizagdes grosseiras, a busca por novidade man-
teve bom desempenho, resolvendo quase sempre o labirinto, ainda que com mais avaliacdes nas
grelhas mais pequenas. Assim, a conflation moderada ndo compromete a eficicia, pois os “step-
ping stones” ainda sdo respeitados. Um ultimo de caracteriza¢cdo do comportamento com a mesma
métrica usada para o Fitness. Quando o comportamento foi reduzido a um unico valor (distincia

ao objetivo), navegadores em locais muito diferentes mas igualmente distantes do objetivo foram
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confundidos. Esta conflation revelou-se prejudicial: a busca por novidade baseada em Fitness s
resolveu 11 de 40 execugdes (melhor do que Fitness puro, mas pior do que caracterizagdes mais
informativas).

A experiéncia mostra que a busca por Novidade é muito eficaz em dominios enganadores, ex-
plorando comportamentos de forma mais equilibrada do que a busca por Fitness. O impacto da
conflation depende de como esta afeta os stepping stones necessarios para evoluir solugdes: Con-
flation que respeita stepping stones (e.g. discretizacdo espacial) mantém a eficicia. Conflation que
os oculta (e.g. via Fitness) compromete a busca. Além disso, verificou-se que mesmo em espacos
comportamentais de alta dimens@o, a busca por novidade ndo falha, contrariando a intuicdo de que

tal vastiddo seria intransponivel.






Capitulo 4

Experiéncias de neuro-evolucao

Nesta sec¢do estd todo o trabalho e experiéncias feitas no sentido de comparar as metodologias
objective oriented com o novelty search, o uso de comunicagdo ou ndo em agentes homogéneos
e heterogéneos, a fim de testar a hipétese de uso de modelos neuro-evoluciondrios para o treino
de agentes homogéneos com comunicacio e uso de novidade métodos mais eficazes na solucdo
de problemas que requerem a coordenacdo entre multi-agentes como o caso do problema domi-
nio captura predadores presa. Foram feitas 3 experiéncias de captura no total, uma num espaco
uni-dimensional com dois predadores, e duas experiéncias distintas num espaco bidimensional, a
primeira com trés predadores e a Ultima com quatro predadores. Para todas as experiéncias usei
a biblioteca NEAT para linguagem de programacdo python, implementado e pronto para uso e
desenvolvimento de modelos neuro-evolutivos de forma fécil e eficaz. Ela permite a definicdo,
treino, execucdo de rede neuronais artificiais face a um qualquer problema a que foram concebi-
dos. E uma das abordagens mais usadas e uma das mais bem sucedidas para a implementacio de

redes neuronais artiﬁciai

4.1 1% experiéncia

A primeira experiéncia consiste na captura da presa imével por parte de predadores homogéneos
com redes neuronais idénticas num espaco discreto uni-dimensional sincrono que requer comuni-
cacgdo e coordenacdo para o sucesso da captura [27]. Foram comparados os desempenhos entre
dois modelos homogéneos, um com comunicagdo livre em que héd evolugdo da comunicacdo e

outro em que a comunicagdo € predefinida.

4.1.1 Metodologia

Temos 2 predadores, um em cada lado da presa a uma distancia aleatdria O desafio da tarefa
é que cada predador apenas tem acesso a sua distincia a presa e ndo acedem a distincia a que estd
o outro predador e por isso terdo de comunicar entre si para coordenar os seus movimentos. Em
cada instante cada um deles recebe a mensagem do outro predador e mede a sua distincia a presa,

podendo mover-se uma casa no sentido da presa ou manter-se na mesma posi¢ao. Os predadores

"https://neat-python.readthedocs.io/en/latest/neat_overview.html
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também terdo de decidir o que comunicar ao outro.
O problema ¢é resolvido com sucesso caso ambos os predadores atinjam a posi¢cdo da presa ao
mesmo tempo e sem sucesso caso sé um dos predadores atinja a posi¢cdo da presa ou o limite de

acdes que é determinado pela seguinte expressio seja atingido:
2x DIM

em que DIM ¢ a distincia mdxima inicial que um predador pode estar da presa.

Para evitar que a evolug@o se adapte a uma situacao inicial realizam-se uma série de ensaios com
distancias iniciais aleatdrias para os dois predadores. Em qualquer dessas situagdes os predadores
podem estar a qualquer distancia das presas, entre 1 e DIM.

Em cada ensaio o fitness é calculado da seguinte maneira: caso os predadores apanhem a presa ao
mesmo tempo o fitness € 1, caso sé um predador apanhe a presa o fitness € 0, caso nenhum dos

casos anteriores se suceda o fitness é:
1

X
, em que X é a média das distancias dos dois predadores a presa. O fitness final da execugédo € o
fitness médio resultante dos ensaios.

Pt——> % P2

Presa

Figura 4.1: Ambiente de execugdo 1* Experiéncia em que Dim=5. A presa € imdvel durante toda
a duragdo da experiéncia

O objetivo desta experiéncia € verificar o desempenho da evolugdo da linguagem numa tarefa
simples que exige coordenagdo e compara-la com o caso em que a linguagem estd predefinida, i.e.,
definimos por design que informagao comunicar ao outro predador, nao sendo objeto de evolucio.
Na abordagem com comunicagdo predefinida, cada um dos predadores estd sempre a comunicar
a sua distancia a presa. Assim, em cada instante, cada um dos predadores controlados por redes
neuronais idénticas, terd como inputs: a sua distincia a presa e a distincia do outro a presa (que
lhe foi comunicada), e terd como output tinico a ag¢do (avancar ou manter-se parado). Como a
posicao do outro predador é sempre comunicada, ndo faz parte dos outputs da rede neuronal. Na
figura[d.2]apresento a topologia da rede inicial NEAT do predador um que tem 2 inputs, o primeiro
corresponde ao nimero de casas do predador 1 a presa e o segundo input corresponde ao niimero de
casas do predador dois a presa, e um output sendo completamente ligada. Os valores dos neurénios
de input e de output tém de ser normalizados, pois o NEAT exige valores no intervalo [0,1]. Assim,
as distancias a presa sdo sempre divididas pela distancia méxima possivel Dim e, tendo apenas um
neurénio de output, com valores em [0,1]. Para codificar as duas acdes consideramos que os
valores abaixo de 0.5 correspondem a ficar parado e acima de 0,5 ao movimento de avangar para
a presa.

Na segunda abordagem, evoluc¢do da linguagem, os predadores enviam em cada instante uma

mensagem um ao outro, mas nao predeterminamos o que é comunicado entre predadores, existindo
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Inputs outputs

Predadort Distincia 4 presa

output movimento

Predador2 Distancia 4 presa

Figura 4.2: Topologia inicial da ANN para os predadores com comunicagdo predefinida

por isso mais um neurénio de output para além do relativo ao movimento e mantendo os mesmos
dois neurénios de input (um para a distancia normalizada a presa e o outro para o valor que foi
acabado de ser comunicado pelo outro predador). Na figura[4.3|é da do o exemplo de ANN do
primeiro predador logo o seu primeiro input corresponde ao nimero de casas da sua posicdo a
presa, ¢ o segundo input ao sinal do predador dois. No caso da ANN do segundo predador o
primeiro input corresponde ao nimero de casas do predador dois a presa, e o segundo input ao
sinal enviado pelo predador um . Na situacdo inicial o input relativo ao sinal comunicado pelo

outro assume o valor de 0.

Inputs outputs

Predadort Distancia 4 presa )
output movimento

Predador2

Sinal recebido Sinal a enviar

Figura 4.3: Topologia inicial da ANN para os predadores com com evolugdo da comunicacio

4.1.2 Resultados das experiéncias baseadas no Objetivo

Em ambos os modelos usados a experiéncia foi executada 10 vezes numa populagdo de 500 indivi-
duos num médximo de 100 geracdes. Em cada execucdo foram corridos 10 ensaios que consistem
em cendrios em que os predadores surgem a distancias aleatdrias da presa num intervalo [1, 10],
logo Dim = 10. E calculada a média de firness dos 10 ensaios em cada geragdo para determinar o

sucesso de cada modelo resultante de cada execucao.
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El | E2 | E3 | E4 | ES | E6 | E7 | E8 | E9 | E10
MCp [10,10}10(10|1.0(10|10]10|1.0]| 1.0

Geragdo | 2 1 1 1 1 2 1 1 2 1
mMcL (10(10(10}10(10]10|10| 10| 10| 10

Geragdo | 4 | 40 | 96 | 20 | 5 5 3 112 5 1

En: Execucdo n; MCP: Modelo comunicacgdo predefinida; MCL: Modelo comunicagéo livre;
Geracdo: Geragdo em que se deu a captura

Tabela 4.1: Resultados da primeira experiéncia de evolugao objective based com Dim=10 com 10
ensaios (E1..E10)

Ambos os modelos foram eficazes ao encontrarem sempre a solugdo da experiéncia em todas
as evolugdes. No primeiro modelo o sucesso di-se quando o predador mais préximo da presa
espera que o outro se aproxime da presa até ficarem ambos a mesma distancia, mais especifica-
mente quando a sua distancia normalizada a presa coincide com a distincia normalizada do outro,
movendo-se entdo ambos para a presa acabando por a capturar. No modelo em que houve evo-
lucdo da comunicacgio, os sinais enviados entre os predadores seguiram uma légica interessante:
quanto mais proximo estiver o predador da presa maior o valor do sinal enviado, na maior parte
dos casos quando um predador se encontra numa posi¢ao adjacente a presa este espera até que o
outro predador envie um sinal de valor semelhante aquele enviado por este quando primeiro che-
gou a posi¢do que assumiu, como confirmagao de que também o outro predador se encontra a uma
acdo da captura, para avangar e assim no mesmo turno alcangarem a presa. Noutros casos os sinais
seguiram uma légica muito idéntica ao comportamento observado na primeira abordagem, em vez
de o predador mais proximo esperar na casa adjacente a presa este espera numa casa mais longe,
a aguardar que o outro envie um sinal com o mesmo valor a indicar que também ele se encontra a
mesma distincia da presa, para depois prosseguirem na captura da presa como € possivel observar
na fig. (figl.4). Houve casos em que as ANNs resultantes de execucdes desenvolveram cama-
das adicionais e interacdes mais complexas entre 0s nés (ﬁg (fig. E possivel visualizar o
comportamento do modelo treinado no repositério ]

thtps ://www.dropbox.com/scl/fo/11975494f1gat42ki7g4w/AFJ78eGdi59dzmnFB—e5VsAR
rlkey=p7s2ufw0lu9p514n0rbggyebs&st=28614194&d1=0


https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494f1gat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFB-e5VsA?rlkey=p7s2ufw0lu9p5l4n0rbqgyebs&st=286i4194&dl=0
https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494f1gat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFB-e5VsA?rlkey=p7s2ufw0lu9p5l4n0rbqgyebs&st=286i4194&dl=0
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Figura 4.4: Simulagdo passo a passo do comportamento evoluido no modelo com comunicagdo
livre
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Figura 4.5: ANN do melhor individuo do modelo com comunicac¢io predeterminada com camada
oculta desenvolvida
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Figura 4.6: ANN do melhor individuo do modelo com comunicagdo livre com camada oculta
desenvolvida
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4.1.3 Avaliacao dos resultados baseados no objetivo

Os resultados demonstram que em ambas as abordagens de modelo usadas a solucdo foi encon-
trada sem excecdo em todas as execugdes. Isto deve-se principalmente a simplicidade e linearidade
do problema, bastaram poucas geracdes, na maior parte dos casos, para os modelos evoluirem a
resolver o problema. Apesar disto 0 modelo de comunicacio livre teve um desempenho visivel-
mente inferior, demorou mais geracdes em média a encontrar a solu¢do, num dos casos até chegou
de mais 90 geragdes a encontrar a solucdo numa das evolucdes (tabela [d.1). A causa disto estd
no facto de o modelo de comunicacio livre ter de sofrer uma evolugdo da linguagem e necessitar
de mais coordenagdo para finalmente garantir a comunicagido competente entre os predadores [4.4]
O modelo de comunicacio livre também demorou mais tempo em média na execucdo de cada
geracdo com tempos a rondar os 0.8seg em comparagdo com o primeiro modelo que demorou
aproximadamente 0.5seg. Isto deve-se principalmente ao facto deste modelo de comunicagao li-
vre ter uma topologia de rede neuronal mais complexa com dois outputs em vez de um sé do
modelo de comunicagdo predefinida [.5|4.6]

4.1.4 Metodologia da novidade

Foram feitas mais experiéncias com o treino de modelos usando novidade para uma comparagio
direta com a abordagem objective-oriented. Nesta abordagem o processo de selecdo dos genomas
mais aptos ao longo das geracdes € feita com o novelty score e ndo o fitness. A relembrar que o
novelty score € a distdncia do comportamentos dos individuos da populacido aos comportamentos
dos K-vizinhos mais préximos. Para isso foi preciso definir o comportamento de cada genoma,
0 arquivo que guarda os comportamentos de acordo com um critério e K-vizinhos. O comporta-
mento ficou definido como as distincias finais dos predadores a presa em todos os ensaios que
corresponde a um vetor:

[[E1D1,E1D2], [E2D1,E2D2], ..., [E10D1,E10D2]]

Em que En € o nimero do ensaio, D1 e D2 o ntimero de casas de cada predador a presa no final
do ensaio. O arquivo ficou a guardar os comportamentos aleatérios de qualquer individuo, uma
geracdo de cada vez. O K assumiu o valor de 10 vizinhos. O novelty-score que é calculado percor-
rendo todo o espago de comportamentos da geragdo atual mais os comportamentos que, usando
um arquivo, foram guardados ao acaso um por gera¢do de um genoma aleatério, escolhendo os
k-vizinhos mais proximos para o calculo da distincia de cada comportamento aos seus mais pro-

ximos para obter um valor da sua "originalidade"quantificada.
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4.1.5 Resultados da novidade

El1 | E2 | E3 | E4 | ES | E6 | E7 | E8 | E9 | EI0
MCP 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Geragdo | 2 | 2 | 2 1 1 1 1 2 ]2 1
MCL 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Geracdo | 6 1 7014182111 6 | 31

En: Execu¢do n; MCP: Modelo comunicacdo predefinida; MCL: Modelo comunicagio livre;
Geracdo: Geragdo da evolug@o em que foi encontrada a solucio 6tima;

Tabela 4.2: Resultados da primeira experiéncia evolu¢do novelty based com Dim=10 com 10

ensaios (E1..E10)

120

100

n° geragoes para sucesso

80

60

40

20 L

0 = _I_- = N
E1l E2 E3 E4 E5

Ensaio

E6

Resultados 12exp

E8 E9 E10

E7

W ModeloComPredefinida(gen)
m ModeloComlLivre(gen)
W ModeloComPredefinida(gen) Novidade

W ModeloComlLivre(gen) Novidade

Figura 4.7: Grafico com todos os resultados da 1* experiéncia

4.1.6 Avaliacio de resultados da 1* experiéncia

Como ¢ possivel observar no gréfico em todas as experiéncias a solucdo foi encontrada e regra

geral a novidade precisou de menos geragdes que a abordagem objective-oriented especialmente

no modelo de comunicagdo livre (evoluida). Nesta experiéncia o uso da novidade foi melhor que

o uso do fitness no processo evolutivo dos modelos treinados. O modelo em que nao hé evolugdo

da comunicag@o em geral foi mais rdpido a encontrar a solucdo precisando de menos geracdes, em

grande parte porque a evolucdo ja definida para os agentes é boa o suficiente e ndo precisa de ser

reinventada como no caso de comunicagdo livre. Estes modelos provaram ser mais do que capazes

de resolver problemas desta complexidade.
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4.2 2% experiéncia

Esta experiéncia de captura tem como objetivo comparar o desempenho entre modelos com e sem
Novidade j4 num ambiente bidimensional ortogonal sincrono discreto. O foco principal desta ex-
periéncia foi fazer uma comparagdo direta entre modelos neuronais em agentes heterogéneos e
agentes homogéneos com comunicagdo assim como comparar o uso ou nido da Novidade e ve-
rificar se este dltimo é tdo ou mais capaz que o primeiro no treino de agentes diferenciados no
comportamento, na resolucdo do problema de captura. O objetivo deste problema é a captura da
presa por parte de um dos 3 predadores mas a captura dd-se com maior facilidade quando a presa é
cercada, ndo se podendo mover com os predadores a limitar os movimentos. E importante também
referir que os predadores sdo os agentes a serem treinados por meio de neuro-evolugdo, e por isso
as suas acgoes sdo regidas pelas redes neuronais definidas e treinadas. Nesta experi€ncia basta que
um predador se desloque sobre a presa para a capturar. No entanto, a presa move-se tdo rapida-
mente como os predadores e afasta-se sempre do predador mais préximo, pelo que nao ha forma
de a apanhar simplesmente perseguindo-a. O principal desafio € por isso coordenar a perseguicao:
Os agentes t€m de se aproximar da presa a partir de diferentes direcdes para que esta ndo tenha

para onde ir no final 4.8

Figura 4.8: Ilustragdo do dominio de captura usado em que os predadores representados por cir-
culos estdo a cercar a presa representada por um elipse

4.2.1 Metodologia

Este exercicio envolve um ambiente 2D, discreto, toroidal em forma de quadrado, isto € um ambi-
ente em que os agentes a0 moverem para além dos limites do mapa, por exemplo movendo-se para
cima no limite superior do mapa, surgem no limite inferior. A experi€ncia conta com 4 agentes,
uma presa e trés predadores, sendo de novo apenas os predadores o alvo da evolugdo e a presa

assume um comportamento predefinido. Todos os agentes movem-se a mesma velocidade, que
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equivale a uma casa adjacente de cada vez (a um centésimo das dimensdes do lado do quadrado),
em 4 possiveis direcdes: Norte, Sul, Este e Oeste, ou ndo se moverem de todo. Todos os agentes
neste cendrio podem-se atravessar, ou assumir a mesma posi¢do. Cada ensaio comega com 0S
predadores a assumirem as suas posi¢des no canto inferior esquerdo do mapa e acaba caso a presa
seja apanhada, ou quando todos os agentes se tenham movido 150 vezes. Ha captura quando um
dos predadores assume a posi¢do da presa ou quando se atravessam, isto €, um dos predadores e a
presa trocam de posicdo em instantes consecutivos.

Numa primeira versao, na rede neuronal adotada nao se da evolu¢do da comunicacéo pelo que
a comunicacao € predefinida e o modelo heterogéneo (uma rede para treinar todos os predadores),
e por isso os inputs sdo os offsets (distancias em x e em y) dos 3 predadores a presa e os outputs
sdo 3, cada um a determinar a acio do respetivo predador. Também foram aplicados 2 modelos
homogéneos, um com comunicacio predefinida e um com evolugdo da comunicac¢do. O primeiro
inclui comunicag¢do predefinida na rede e por isso s6 tem os 6 inputs correspondentes aos offsets
de cada predador a presa e um output a determinar o movimento do predador. O segundo inclui
comunicagdo livre na rede, com 4 inputs (2 inputs que correspondem as distdncias em X € em y do
predador em questdo e 2 sinais provenientes dos outros 2 predadores) e 2 outputs, um que deter-
mina o movimento do predador, e um sinal que serd enviado como input para os outros predadores.
Estes modelos foram testados em quatro cendrios diferentes: O primeiro em que a presa nio se
move e por isso a tarefa de captura é muitissimo simplificada. O segundo em que os predadores se
movem ao dobro da velocidade da presa facilitando bastante a captura da presa. O terceiro cendrio
em que a presa s6 foge caso um predador esteja a uma distancia de 10 casas. E o quarto cendrio,

mais dificil, em que tanto os predadores como a presa se movem a mesma velocidade.

Quando pelo menos um dos predadores captura a presa, o fitness ¢ dado pela férmula seguinte:

2«x(W+H)-X
10

em que W é o comprimento do ambiente, H a largura, X a média das distancias ortogonais finais

dos predadores a presa caso a presa tenha sido apanhada.

No caso em que ndo ha captura apés o n° limite de tiques ou passos:

Y - X)
10
em que Y é a média das distancias ortogonais iniciais dos predadores a presa e X a média das

distancias ortogonais finais dos predadores a presa, caso a presa ndo tenha sido apanhada.

Deste modo, os individuos da populagdo, no processo de evolugdo, sdo sempre mais recom-
pensadas caso a presa tenha sido apanhada, e também da-se um aumento do valor do fitness quanto
mais proximos estiverem todos os predadores da presa. Como a presa se move a mesma veloci-

dade que os predadores no quarto cenario, € impossivel um s6 predador, perseguindo-a, apanha-la,
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precisando por isso cooperacdo e coordenagdo entre eles para que se dé€ a captura, o que torna este
cendrio mais dificil que os outros. O valor miximo de aptidao (fitness threshold) que um individuo

pode assumir € 20.

1 2 3
4 5 6
7 8 9

Figura 4.9: Ambiente de execu¢do com particdes numeradas

Em todas as experiéncias deste cendrio o ambiente bidimensional é quadratico com dimensdes
100 % 100

casas, e cada agente move-se uma casa de cada vez de modo a poder mover-se de um lado ao
outro do mapa em 100 movimentos. Cada genoma da populagdo corre 9 ensaios seguidos, isto
é cendrios iniciais em que os predadores surgem sempre no canto inferior esquerdo mas a presa
comeca numa das 9 parti¢des do ambiente quadritico (fig 4.9), sem repeti¢do, por ensaio, e é
posteriormente calculado o desempenho do individuo na populacdo com a média de fitness das 9
tentativas.

Todos os inputs também foram sujeitos a uma normalizacio usando a expressao:

T +1
2

em que s é o offstet em x ou y (distdncia de Manhattan) e L as dimensdes de um dos lados do
mapa. Como o valor de s (offset) pode ser negativo, é necessario somar por um e depois fazer a
divisdo por dois para o valor do input ser sempre positivo e deste modo os inputs ficaren entre os
valores [0, 1] como € aconselhado fazer pela biblioteca NEATﬂ Os outputs que determinam a ag¢ao
também assumem um valor entre [0,1]. No caso de ser usado somente 1 output para determinar 1
acdo, se o valor estiver entre [0, 0.2[ ndo se move, se estiver entre [0.2, 0.4[ move-se em direcdo a
Leste, se estiver entre [0.4, 0.6] move-se para Norte, se estiver entre [0.6, 0.8[ move-se para Oeste,

se estiver entre [0.8, 1] vai para Sul.

*https://neat-python.readthedocs.io/en/latest/neat_overview.html


https://neat-python.readthedocs.io/en/latest/neat_overview.html
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Algoritmo de movimento da presa A presa move-se de acordo com um algoritmo que deter-
mina que a presa foge movendo-se na dire¢do que a afaste mais do predador mais préximo desta.
E guardado o predador mais préximo da presa de acordo com a distancia de Manhattan, em caso
de empate € escolhido um dos predadores empatados ao acaso. Depois de selecionado o predador,
¢ calculada a distancia de cada umas das quatro posi¢des adjacentes da presa ao predador, a presa
move-se na direcdo que a afaste mais deste predador, em caso de empate é selecionada uma das
direcdes ao acaso. Cada um dos 4 cendrios da experiéncia alteram ligeiramente este algoritmo.
No primeiro cendrio 4.2.1] em que a presa ndo se move, a funcdo de movimento ndo ¢ usada,
logo a presa fica sempre parada. No segundo|4.2.1|e quarto cendrios |4.2.1| o algoritmo é aplicado
exatamente como estd em No terceiro cendrid4.2.1] foi adicionada uma condigdo que asse-

gura que a presa ndo se mova a nio ser que um ou mais predadores estejam a 10 casas de distincia.

4.2.2 Resultados das experiéncias baseadas no objetivo

Os 4 modelos mencionados foram corridos uma vez em cada um destes 4 cendrios com uma popu-
lagdo de 500 genomas ao longo de 1000 gera¢des. Em cada execugédo foram usados 9 ensaios em
que a presa comeca numa posi¢do diferente num dos 9 sectores distintos do ambiente bidimensio-

nal. Quando se da captura o fitness ronda os 18+.

Tabela 4.3: Parametros da 2* experi€ncia baseada no objetivo

n°® populagdo | n° geracdes | n° ensaios
MHCP 500 1000 9
MHCE 500 1000 9
Mhelo 500 1000 9
Mhe5o0 500 1000 9

Tabela 4.4: Resultados da 2* experi€ncia

Mode/Scenario pNM P2M pP pPM tempo(s)
CPHo 15.402(107.814) | 13.288(93.018) | 4.310(30.17) | 4.134(28.941) | 93.63 sec
CPHe 13.375(93.626) 9.941(69.588) | 8.533(59.731) | 4.708(32.956) | 45.29 sec

CPHe5o 9.938(69.564) 7.348(51.433) | 8.387(58.776) | 4.936(34.552) | 48.42 sec
CLHo 15.890(111.231) | 19.385(135.696) | 4.235(29.645) | 4.281(29.970) | 43.053 sec
fitness threshold 20(140)

pNM: Presa ndo se move; P2M: Predadores 2 vezes velocidade; pP: presa move-se quando
predadores estdo préximos; pM: presa move-se normalmente;CPHo: Modelo comunicacao
predefinida homogéneo ;CPHe: Modelo comunicacio predefinida heterogéneo ;CPHeSo: Mo-
delo comunicagdo predefinida heterogéneo 5 outputs ;CLHo: Modelo comunicagdo evolutiva

homogéneo;

E possivel visualizar o comportamento do modelo treinado neste repositério

4

www.dropbox.com/scl/fo



https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494f1gat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFB-e5VsA?rlkey=p7s2ufw0lu9p5l4n0rbqgyebs&st=286i4194&dl=0
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Figura 4.10: Resultados da 2? experiéncia
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Figura 4.11: ANN resultante do modelo homogéneo comunicagao predefinida pM
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Figura 4.12: ANN resultante do modelo homogéneo comunicagdo livre pM

4.2.3 Avaliacio dos resultados baseados no objetivo

No caso em que as presas ndo se movem, os resultados refletem um melhor desempenho das redes

neuronais homogéneas, uma aptiddo (fitness) superior a 14.3 (100), em comparagdo com as redes

heterogéneas que s6 atingiram um valor pouco acima de 11.4 (80), com resultados ligeiramente
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Figura 4.13: ANN resultante do modelo heterogéneo comunicagdo predefinida pM
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Figura 4.14: ANN resultante do modelo heterogéneo 5o comunicacio predefinida pM

melhores no caso em que hd comunicacéo livre. Em todos os casos a presa foi capturada em pelo
menos 5 dos 9 ensaios sendo que o modelo de evolug¢do da comunicacio capturou 8 das 9 presas.

Quando as presas se movem a metade da velocidade dos predadores mais uma vez os modelos
homogéneos obtiveram resultados substancialmente melhores(acima de 14.3[100]) comparando
com os modelos heterogéneos que sé obtiveram resultados entre os 7.1 (50) e os 11.4 (80). O mo-
delo em que ha comunicagdo obteve o melhor resultado tendo atingido um fitness muito préximo
do maximo (20)[140]

Em ambos os casos acima referidos em que hd uma clara vantagem dos predadores sobre a
presa o modelo nio precisa de ser muito sofisticado na definicao do comportamento dos predadores
para eles acharem a solucdo, é somente necessario no minimo um predador dirigir-se rumo a presa
para que a captura eventualmente se dé. Apesar disso a maior parte dos modelos ndo achou a
solucdo 6tima mas capturou a maior parte das presas (entre 7 € 8 dos 9 ensaios)

Quando as presas se movem ao mesmo ritmo que os predadores, os ANNSs treinados obtiveram
valores baixos sem exce¢do a rondar os 4(28) de fitness, nenhuma ANN chegou préximo de atingir

0 objetivo de capturar os predadores nas 9 instancias diferentes.



Capitulo 4. Experiéncias de neuro-evoluc¢io 36

Nos modelos em que houve evolugdo da comunicacdo os sinais enviados entre os agentes
foram ineficazes, independentemente do estado ou posicdes que os agentes assumiam, OS sinais
enviados mantém o mesmo valor do inicio ao fim dos ensaios, o que prova a irrelevancia da lin-
guagem evoluida nos modelos treinados. Nos cendrios mais simples em que a presa ndo se move
e os predadores se movem o dobro da distancia apesar do desenvolvimento de uma linguagem
incapaz, o modelo conseguiu achar a solu¢@o apanhando a presa devido principalmente a triviali-
dade da tarefa. J4 nos cendrios mais dificeis em que a presa foge tanto quando estd ou ndo estd
préxima de predadores, o0 modelo de comunicag@o nio teve sucesso, a semelhanga dos modelos
sem comunicacio, com uma comunica¢do que foi igualmente incapaz de redimir a impoténcia do
modelo na captura da presa.

As Anns resultantes no modelo homogéneo comunicacido predefinida denunciam a adogdo
de um comportamento por parte dos agentes que ignora a grande maioria dos inputs, dados das
distancias dos outros predadores, o que levou a que os predadores assumissem todos um compor-
tamentos idéntico de pouca cooperagdo e coordenagio (fig. B.11). No modelo homogéneo com
evolucdo da comunica¢do um dos predadores ja adotou um comportamento distinto dos outros
predadores separando-se deles numa tentativa de captura cercando a presa levando-a a aproximar-
se dos outros predadores (fig. .12). Nos modelos heterogéneos todos os predadores adotaram
comportamentos diferentes apesar de ineficientes movendo-se todos em dire¢des diferentes mas

néo foram capazes de capturar a presa em fuga (fig. 4.13) (fig. 4.14).

4.2.4 Metodologia da novidade

H4 trés métodos possiveis no calculo da novidade:

Usar s6 a populagdo da geracdo atual: A novidade aqui é calculada somente comparando o
comportamento de cada genoma com 0s outros na geragcdo contemporanea ao seu e ndo guarda
como referéncia comportamentos passados cujo novelty score tenha sido distinto;

Usar a populagdo da geragdo atual + arquivo que guarde genomas com melhor novelty score:
O célculo da novidade € feito, neste caso, juntando os comportamentos de todos os genomas na
geracgdo atual mais os comportamentos dos genomas de geragdo anteriores que tiveram um valor de
novidade bom o suficiente para ocuparem uma posicéo do arquivo que guarda os comportamentos
mais originais.

Usar populagdo geragdo da atual mais arquivo que insere um comportamento ao acaso de um
individuo por geracdo: Trata-se de combinar o registo de comportamentos de todos os genomas da
geragdo atual com um arquivo que contém o comportamento de um genoma ao acaso por geragao,
para o céalculo da Novidade.

Foram feitas mais experiéncias com o treino de modelos usando novidade para uma compa-
racdo direta com a abordagem objective-oriented. Nesta abordagem o processo de selecdo dos
genomas mais aptos ao longo das geragdes € feita com o novelty score e ndo o fitness. A relembrar
que o novelty score é a distincia do comportamentos dos individuos da populagdo aos compor-

tamentos dos K-vizinhos mais proximos. Para isso foi preciso definir o comportamento de cada
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genoma, o arquivo que guarda os comportamentos de acordo com um critério e K-vizinhos.

O comportamento ficou definido como as distancias finais dos predadores a presa em todos os
ensaios que corresponde a um vetor:
[[ElD1x, El1lDly, E1D2x, E1D2y, E1D3x, E1D3y], ..., [E9Dlx, E9Dly, E9D2x,
E9D2y, E9D3x, E9D3y]]
Em que En é o nimero do ensaio, Dxn e Dn o nimero de casas do predador nem x e em y a
presa no final do ensaio. O arquivo ficou a guardar os comportamentos aleatérios de qualquer
individuo, uma geracao de cada vez. O K assumiu o valor de 10 vizinhos. O novelty-score que é
calculado percorrendo todo o espago de comportamentos da geracio atual mais os comportamen-
tos que, usando um arquivo, foram guardados ao acaso um por gera¢do de um genoma aleatdrio,
escolhendo os k-vizinhos mais proximos para o calculo da distancia de cada comportamento aos

seus mais préximos para obter um valor da sua "originalidade"quantificada.

Célculo da novidade Para o cdlculo da novidade foi usada uma fungéo de determinacdo
dos comportamentos do genoma|C.3] que guarda todos os comportamentos numa geragao antes do
célculo do novelty score. Deste modo no primeiro ciclo, os comportamentos de todos os genomas
numa geracio sdo guardados numa lista, e no segundo ciclo, o novelty score é calculado para cada
genoma e retornado para posterior selecdo dos genomas mais aptos para a préxima geracao. Assim

os vizinhos mais préoximos sao determinados com maior precisao.

4.2.5 Primeiros resultados da novidade

Tabela 4.5: Pardmetros da 2* experi€ncia novidade

nimero de entradas arquivo | n° populacdo | n° geragcdes
random + gen 1500 500 1500
archive + gen 1500 500 1500
gen only NULL 500 1500

Tabela 4.6: Resultados da 2° experiéncia novidade, segunda abordagem

| G | A+G | R
pM
MHCP [ 2.5544(1¢) | 2.3019(Ic) | 1.7042(0Oc)
MHCE | 3.0739 2.8027 6.0761
MHelo | 2.772(Ic) | 3.167 9.1022
MHe50 | 2.89776 | 32342 2.0169

A: s6 arquivo; G: sé geracdo atual; A+G: arquivo mais geragdo atual; R: comportamento ao
acaso por geracio para arquivo; pP: presa move-se quando predadores estdo préximos; pM:
presa move-se normalmente; MHCP: Modelo para populacdo homogéneo com comunicacio
predefinida; MHCE: Modelo para populacdo homogéneo com evolug@o da comunicacio;
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Figura 4.15: Resultados da 2° experiéncia novidade 1

Avaliacao dos primeiros resultados Depois de testar todos os métodos de calculo de novidade
propostos, como a abordagem de uso de um arquivo com comportamentos aleatérios um por ge-
racdo mais os comportamentos da geracio atual obteve substancialmente melhores resultados que
as outras abordagens, com 4 capturas no modelo heterogéneo com um output por predador, esta

passou a ser a Unica abordagem a ser usada em experiéncias futuras neste ambito.

4.2.6 Segundos resultados

Ap6s escolher a abordagem de uso do arquivo com comportamentos aleatérios, um por geracao,
como método de aplicacdo da novidade, fiz mais experiéncias aplicando as varias metodologias

de rede neuronal para averiguar qual a melhor a achar solu¢des para o problema.

Avaliacao dos segundos resultados Estes resultados apresentam uma melhoria significativa dos
modelos treinados na sua generalidade sobre os modelos treinados na primeira abordagem [4.6]
O modelo neuronal para equipa heterogéneo foi o que obteve melhores resultados funcionando
bastante bem com novelty search e obtendo comportamentos mais sofisticados de dispersdo de
predadores a fim de flanquear a presa e captura-la eficazmente. O modelo neuronal homogéneo
com evolucdo da comunicagdo também obteve melhores resultados e apresentou comportamento

coordenados entre predadores.

4.2.7 Experiéncia adicional

Numa tentativa de otimizar mais o treino dos modelos, foi mudada a descri¢dao do comportamento
dos agentes para que, para além de terem a distincia relativa final de cada predador a presa no

fim de cada ensaio, também tenham as suas distancias relativas a presa a meio de cada ensaio, au-



Capitulo 4. Experiéncias de neuro-evolugio

39

Tabela 4.7: 2° Resultados da segunda experiéncia novidade arquivo comportamentos aleatorios

‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ tempo de execugdo (média)

pP

MHCP | 5.463(2c) 3.159(0c) 3.195(0c) 171.83 sec

MHCE | 5.0326(2c) | 2.4838(1c g32) | 2.9654(1c gl127) 29.23sec

MHelo | 4.1591(1¢c) 9.3747(4¢) 6.9522(3c¢) 31.49sec

MHe50 | 7.7965(4c¢) 7.2500(3c¢) 6.9107(3c¢) 33.13sec
pM

MHCP | 4.5386(1c) 2.9902(1c) 1.8711(lc) 110sec

MHCE | 6.0761(3c) 4.7879(2c) 5.309(2¢c) 30sec

MHelo | 9.102(4c) 6.820(3c) 8.450(4c) 34sec

MHe5o | 2.017(0c) 2.071(0c) 2.171(0c) 35sec

pP: presa move-se quando predadores estio préoximos; pM: presa move-se normalmente;
MHCP: Modelo para populacdo homogéneo com comunicacio predefinida; MHCE: Modelo
para populacdo homogéneo com evolucido da comunicagdo;
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Figura 4.16: Resultados da 2* experiéncia novidade 2

mentando o detalhe na descricdo do comportamento de cada genoma para o cdlculo mais rigoroso

da novidade, na expectativa de aumentar o espago de procura e diversidade de comportamentos
resultantes. Assim o comportamento de cada individuo da evolugao € representado pelo seguinte

vetor:

[ [[E1D1xM, E1D1yM, E1D2xM, E1D2yM, E1D3xM, E1D3yM], [E1D1xM, E1D1yF,
E1D2xF, E1D2yF, EID3xF, E1D3yF]], ..., [[E9D1xM, E9D1yM, E9D2xM, E9D2yM,
E9D3xM, E9D3yM], [E9D1xM, E9D1yF, E9D2xF, E9D2yF, EO9D3xF, EID3yF]]

]

Em que En é o nimero do ensaio, Dxn e Dyn o niimero de casas do predador nem x e em y, M
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corresponde as medicdes a meio do ensaio e F as medi¢des no final do ensaio.
Para esta experiéncia foi usada a abordagem de uso de arquivo com comportamentos aleatdrios
1 por geracdo, ao longo de 1500 geragdes, numa populacdo de 500 genomas. A presa move-se

quando os predadores estdo a:
10 = STEP

De distancia desta.

Tabela 4.8: Resultados da experiéncia novidade adicional gens/capturas

\ 1E \ 2E \ 3E \ 4E \ S5E \ 6E \ 7E \ 8E \ 9E \ 10E
1 eval
MHCE | g63 g5 2323 g134 252 268 41 2247 2298 g43
MHelo | g23 gl g0 g7 g4 28 gll g0 g0 g10
9 evals captures

1E 2E 3E 4E SE 6E 7E 8E 9E 10E

MHCE | 2c | 4c409g | 94c1495g | 4c1063g | 4c701g | 4c938g | 4c1314g | 4c947g | 2cl04g 1cOg
MHelo | 6¢c | 6c286g | 7c681g 7c381g | 7c1070g | 7c453g | 6¢1053g | 5¢534g | 7c1005g | 5c1018¢g

MHelo: Modelo para populagdo heterogéneo com 1 output por predador; MHCE: Modelo para popu-
lagdo homogéneo com evolucido da comunicacio;
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Figura 4.17: Resultados da experiéncia novidade bénus 1 avaliagdo
Resultados

Avaliacao dos resultados Houve uma melhoria muito significativa dos resultados dos mode-
los treinados, com a rede neuronal para agentes heterogénea a conseguir capturar 7 das 9 presas

possiveis. Somente com esta ligeira alteracdo o desempenho melhorou bastante o que torna mais
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Figura 4.18: Resultados da experiéncia novidade bénus 9 avaliacdes

promissor o alcance da solugéo 6tima se forem implementadas mais otimiza¢des ao modelo neuro-
evolutivo (e mais testes). O modelo heterogéneo mesmo assim obteve em média melhores resulta-
dos que o modelo homogéneo com evolucao da comunicagdo, tanto na experiéncias com 1 ensaio
com menos tempo (geragdes) necessdrio para alcangar a solugdo, e nas experiéncias de 9 ensaios
com maior nimero de capturas da presa em média. Tanto o modelo homogéneo com comunicacio
como os modelos heterogéneos demonstraram comportamentos mais sofisticados de bloqueadores,
perseguidores (blocker/pursuers) em que uns predadores assumiam o comportamento de tentativa
de limitacdo da presa para que os outros predadores, ao persegui-la, a conseguissem capturar. De
notar que no modelo heterogéneo cada agente pareceu desempenhar a mesma fungdo ao longo de
todos os ensaios, enquanto que no modelo homogéneo as fungdes de cada predador mudaram em

cada ensaio, dependendo do contexto do ambiente, o que lhe confere maior versatilidade.
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4.3 3 experiéncia

A 3? experiéncia de captura € a mais exigente do trabalho, também com um foco na comparacdo
direta entre duas abordagens de evolu¢@o, uma usando modelo de neuro-evolugdo numa populacdo
de agentes heterogénea e outro usando modelo de neuro-evolu¢do numa populagdo de agentes
homogénea com comunicagdo e o teste com novidade, mas numa tarefa ainda mais dificil em que

a captura s6 se da caso a presa fique completamente cercada e os agentes nao se podem atravessar.

4.3.1 Metodologia

O ambiente desta experiéncia ¢ igual a anterior #.2] um espaco bidimensional com 100 casas no
comprimento e na largura. Com o objetivo de captura por cerco da presa, o cdlculo de fitness é feito
do mesmo modo que na experiéncia anterior dando vantagem as solu¢des em que os predadores
estdo mais proximos da presa. Neste caso sdo 4 predadores em vez dos trés da 2* experiéncia,
e nenhum dos agentes pode se atravessar € ndo pode haver mais do que um agente na mesma
posi¢do. Isto € cumprido com uma fungdo que verifica se um agente se estd a mover para uma
casa ja ocupada sempre que se move, se for esse o caso o agente em causa mantém-se na mesma
casa onde estava. Nesta experi€ncia foram calculadas as distancias euclidianas em contraste ao
célculo das distancias ortogonais da experiéncia anterior, para tornar o movimento da presa mais
deterministico. O ambiente da experiéncia e os tipos de modelos de redes neuronais usados foram
idénticos a experiéncia anterior, dois modelos homogéneos, um com comunicacio predefinida e
outro com comunicag¢do livre com evolucdo da linguagem, e dois modelo heterogéneos, um com
um output para determinar o movimento por predador e outro com 5 outputs por predador, com as
adaptacdes necessarias para 4 predadores em vez de os 3 usados na experiéncia 2. Esta experiéncia
foi sujeita a dois cendrios, um primeiro de controlo em que a presa ndo se move e um segundo em
que a presa s6 se move quando um qualquer predador se encontra a uma distincia a presa de 10

casas.

Movimento da presa O comportamento da presa € regido pelo mesmo algoritmo que na segunda
experiéncia[d.2.1]
4.3.2 Resultados baseados no objetivo

Os 4 modelos usados foram treinados uma vez em cada um dos 2 cenarios com uma populacio de
500 ao longo de 1000 geragdes. Em cada execucdo foram usados 9 ensaios em que a presa comega

numa posigdo diferente num dos 9 sectores distintos do ambiente bidimensional (fig[4.9).

E possivel visualizar o comportamento do modelo treinado neste repositério

5https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494flgat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFBfe5VsA?
rlkey=p7s2ufw0lu9p514n0rbggyebs&st=28614194&d1=0


https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494f1gat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFB-e5VsA?rlkey=p7s2ufw0lu9p5l4n0rbqgyebs&st=286i4194&dl=0
https://www.dropbox.com/scl/fo/ll975494f1gat42ki7g4w/AFJj8eGdi59dzmnFB-e5VsA?rlkey=p7s2ufw0lu9p5l4n0rbqgyebs&st=286i4194&dl=0
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Tabela 4.9: Resultados da 3* experiéncia

Mode/Scenario | pNM | pP tempo(sec)
NCHo Na | 3.953 | 281.201 sec
NCHe Na | 3.345 | 78.641 sec

NCHe5o Na | 4.279 | 81.219 sec
CHo 2974 | 3.431 | 74.830 sec
fitness threshold 20 I

pNM: Presa ndo se move; pP: presa move-se quando predadores estdo préximos; NCHo: No-
ComHomogéneo; NCHe: NoComHeterogéneo; NCHe5o: NoComHeterogéneo comSoutputs;

CHo: ComHomogéneo
)

Figura 4.19: ANN resultante do modelo homogéneo comunica¢do predefinida pM

4.3.3 Avaliacao dos resultados baseados no objetivo

Com estes resultados é possivel verificar que a metodologia de evolugdo adotada, neste problema
de captura de uso desta simples métrica de avaliagdo baseada na aptiddo (Fitness), sem treino pré-
vio em problemas mais simples, partindo do zero, ¢ insuficiente em todos os modelos aplicados
desde os homogéneos e heterogéneos sem comunicacdo até ao modelo com comunicagdo homo-
géneo. Mesmo no caso em que a presa nao se move a solugdo s6 foi parcialmente encontrada.
Claramente que um maximo local foi atingido, nos modelos heterogéneos e no modelo homogé-
neo com evolu¢do da comunicacdo, que leva os predadores a tentarem se afastar uns dos outros

numa tentativa de encurralar a presa mas ndo tém a coordenagdo suficiente para a cercarem intei-

[ =] (=] [e=] [
.

N
.

Move_outputp Signal

Figura 4.20: ANN resultante do modelo homogéneo comunicagdo livre pM
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Figura 4.21: ANN resultante do modelo heterogéneo comunicagdo predefinida pM
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Figura 4.22: ANN resultante do modelo heterogéneo 5o comunicacio predefinida pM

ramente ao colocarem-se cada um numa das 4 posi¢des adjacentes a presa. Atingiram uma aptiddo
a rondar o valor 3 muito abaixo do threshold de 20.

A comunicagdo desenvolvida entre os agentes no modelo em que se deu evolucdo da lingua-
gem foi falida, ndo ajudou na coordenacio dos agentes na captura da presa e ndo contribuiu para
o éxito dos modelos treinados. No cendrio em que a presa foge quando na proximidade de pre-
dadores, um dos predadores mais auténomos enviou consistentemente um valor de sinal alto para
os outros e foi possivel verificar que foi o agente com comportamento mais diferenciado dos ou-
tros, perseguindo mais ativamente a presa. No caso em que a presa nio se move, apesar da maior
simplicidade do cendrio, os agentes ndo tiveram coordenagdo suficiente para atingir o objetivo de
cercar a presa nas quatro posi¢des adjacentes a esta. A comunicagdo resultante da evolucdo ndo
contribuiu para a coordenag@o necessdria entre os predadores para obtencdo da solugdo. As ANNs
resultantes dos modelos s@o muito semelhantes a 2 experiéncia, com os predadores resultantes do
modelo homogéneo com comunicagdo predefinida a assumirem exatamente 0s mesmos movimen-
tos por turno (fig. 4.19)), o modelo homogéneo com evolucdo da comunicagdo a possibilitar maior
distincdo de comportamentos entre predadores (fig. e os modelos heterogéneos em que se

verifica a maior diferenciagdo de movimentos entre os predadores (fig. [4.22) (fig. 4.21).

4.3.4 Metodologia da novidade

Neste caso a implementa¢do da novidade deu-se assim:

O comportamento ficou definido como as distancias finais dos predadores a presa em todos os
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ensaios que corresponde a um vetor a semelhancga da 2* experiéncia mas com 4 predadores em vez

de 3:

[[ElDl1x, E1Dly, E1D2x, E1D2y, E1D3x, E1D3y, El1lD4x, E1D4y], ..., [E9Dlx,
E9Dly, E9D2x, E9D2y, E9D3x, E9D3y, E9D4x, E9D4y]]

Em que En € o nimero do ensaio, Dxn e Dn o nimero de casas do predador n em X € em y a presa

no final do ensaio. O arquivo ficou a guardar os comportamentos aleatérios de qualquer individuo,

uma geracdo de cada vez. O K, neste ambito, também assumiu o valor de 10 vizinhos depois de
averiguar ser o valor mais consiste com uma andlise preliminar.

O novelty-score foi calculado percorrendo todo o espaco de comportamentos da geragdo atual
mais os comportamentos que, usando um arquivo, foram guardados ao acaso um por geracio de
um genoma aleatdrio, escolhendo os k-vizinhos mais préximos para o calculo da distancia de cada
comportamento aos seus mais proximos para obter um valor da sua "originalidade"quantificada.

Foi escolhido k=10 de nimero de vizinhos, porque foi o mais consistente apds andlise preliminar.

Tabela 4.10: Pardmetros da 3* experiéncia novidade 1 avaliag@o e 9 avaliagdes

nimero de entradas arquivo | n° populacdo | n° geragdes
random + gen 1000 500 1000
archive + gen 1000 500 1000
gen only NULL 500 1000

4.3.5 Resultados da novidade

Tabela 4.11: Resultados da 3% experiéncia de novidade, 1 avaliacdo
\ 1 \ 2 3 tempo de execucao(média)
pP
MHCP 6.3864(0c) 5.2824 | 5.3468 17sec
MHCE 4.107 5.947 | 5.8847 6sec
MHelo 5.109 5.169 | 5.146 Tsec
MHe50 | 6.02834(g314) | 4.5884 | 4.9514 8sec
pPM
MHCP 3.8742 6,7131 | 6,1796 18sec
MHCE 5.951(0c) 5.9847 | 6.1807 Tsec
MHelo 6.168 5.635 | 5.959 8sec
MHe50 4.7473 6.1539 | 6.2365 Osec

pP: presa move-se quando predadores estdo préoximos; pM: presa move-se normalmente;
MHCP: Modelo para populagdo homogéneo com comunicagdo predefinida; MHCE: Modelo
para populagdo homogéneo com evolugdo da comunicagao;

4.3.6 Avaliacio de resultados da novidade

Houve um aumento significativo, em todas as experiéncias, de diversidade de comportamentos dos

predadores ao longo do treino do modelo com aumentos no fitness final atingido comparativamente
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Tabela 4.12: Segundos resultados da 3* experiéncia da novidade, 9 avaliagdes

‘ result(fitness) ‘ tempo de execucdo(média)
pPM
MHCP 4.5079(0c) 156sec
MHCE 4.5543(0c) 87.441 sec
MHelo | 4.5621(0c) 59.083sec
MHe50 | 4.1318(0c) 91.842 sec

pP: presa move-se quando predadores estdo préoximos; pM: presa move-se normalmente;
MHCP: Modelo para populagdo homogéneo com comunicagdo predefinida; MHCE: Modelo
para populagdo homogénea com evoluc¢do da comunicagao;

aos modelos orientado a objetivos. Apesar disso, em todos os modelos neuronais testados, houve
uma incapacidade generalizada em atingir o objetivo de cercar por completo a presa em todas
as direcdes, nenhum dos modelos treinados atingiu o nivel de sofisticagdo de comportamento
coordenado necessdrio entre os predadores para chegar ao sucesso da tarefa de captura pretendida.
Com resultados que declararam uma insuficiéncia, perante os parimetros experimentados, destes
modelos de por si s6 acharem a solucio ao problema da captura em cerco, ndo fez sentido para o
ambito deste estudo prosseguir com uma versio do problema ainda mais complexa e dificil, em que

os agentes podem assumir qualquer angulo de direcao, uma aceleracao e diferentes velocidades.

4.4 Conclusoes dos resultados das experiéncias baseadas no objetivo

Olhando para o resultado das experiéncias que envolveram o desenvolvimento e treino de ANNs
usando fitness e porventura a comunicagdo no problema da captura e cerca da presa em movimento,
concluo que o uso do fitness como métrica para a selecio dos individuos da populacdo e sem evo-
lucdo previa incremental € insuficiente, como € possivel observar no mdximo local atingido nestas
experiéncias a rondar os 30, valor muito baixo. Apesar disto foi possivel verificar que o uso de
comunica¢do nos modelos neuro-evoluciondrios impulsionou uma maior diversidade de compor-
tamentos nos agentes treinados demonstrando, por isso, maior nivel de coordenacdo do modelo
para populacdo homogénea com evolucido da comunicagdo, compardvel com os comportamentos
dos agentes treinados com um modelo para populagdo heterogénea confirmando a hipdtese de que
é possivel treinar em equipa usando um modelo que apesar de homogéneo, aplica comunicagdo o

que permite maior nuance de comportamentos a semelhanca dos modelos heterogéneos.

4.5 Avaliacao da novidade

Relativamente a segunda experiéncia de captura houve uma melhoria significativa dos resultados
dos modelos treinados com o uso de novidade em comparacdo com os modelos que sé usaram
aptidao como métrica de evolu¢do dos modelos neuro-evoluciondrios. Com esta pequena mas po-
derosa alteracdo de uso de novidade os modelos ficaram mais consistentes na captura das presas

tendo aumentado o nimero de capturas nos ensaios, na generalidade dos modelos, com o melhor
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modelo treinado a obter 7 capturas em 9 possiveis, resultado nunca obtido com abordagem ori-
entada a objetivos. Assim foi achada uma resolug@o parcial do problema de captura. De notar
que a novidade de facto permitiu uma maior diversificacdo de comportamentos verificados pelos
modelos durante o processo evolutivo quando comparado com o uso do fitness como tnico critério
de selecdo, o que € muito benéfico na procura da solugdo 6tima e fuga aos 6timos locais. A experi-
éncia adicional [4.2.7]foi a que, de longe, alcangou resultados mais promissores, mais préximos do
procurado, demonstrado de facto o impacto da novidade no processo evolutivo, e como for¢a que
mitiga maximos locais, permite uma evolucdo mais eficaz sem recorrer a evolucdo incremental.
Com a observacio dos resultados obtidos na 3* experiéncia de novidade foi aferido que
com as condi¢des definidas com que se d4 a captura e ¢ atingido o objetivo, uma vez que sio
tdo especificas e exigem elevados niveis de coordenagdo, é no minimo improvavel que através de
uma evolugdo do modelo neuro-evolucionario partindo do zero que controla 4 predadores, (que
usa novidade para uma maximizagdo do nimero de comportamentos diferenciados entre genomas
e que depende de algum acaso), seja encontrada a descricdo exata do comportamento coletivo dos
predadores para a captura sistematica e ideal da presa. Para a resolucdo de problemas de acrescida
complexidade e dificuldade, como o problema final aqui testado, é necessdrio, mais do que a
evolugdo sistemdtica, e aprendizagem refor¢ada e nao supervisionada dos agentes, mesmo com
novidade, uma evolug¢do algo incrementada e controlada do modelo treinado. Com as capacidades
atuais de treino destes modelos surge o conhecido conflito entre generalizar o modelo mas ndo
achar a solugdo 6tima para os problemas, e especificar o modelo para ser 6timo na resolucio de

um problema ou caso mas insuficiente para todos os outros.
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Conclusoes

5.1 Conclusao

Concluindo, estes modelos de neuro-evolucdo baseados na novidade sdo poderosos e na sua ge-
neralidade sdo melhores do que os modelos neuro-evoluciondrios objective-based para muitos
dominios de problemas, mais especialmente aqueles em que hd uma maior expressividade de
comportamentos por parte dos agentes no espaco do problema, por garantir uma maior exploracao
de todos os comportamentos possiveis. Os modelos com novidade treinados com um espaco de
comportamentos mais descrito obtiveram consistentemente melhores resultados tendo quase atin-
gido a solucdo 6tima[4.2.7, demonstrando o potencial do uso da novidade em evolugéo refor¢ada
na cobertura de problemas com um espaco de comportamentos muito largo, especialmente se a
descri¢do do comportamento dos individuos que constituem a evolugdo forem muito bem descri-
tos e completos. Os modelos neuronais heterogéneos treinados, no geral, demonstraram melhores
resultados que os modelos homogéneos com comunicacgao livre apesar de tentativas de obter bons
comportamentos com o tltimo. Na generalidade, os resultados obtidos ficaram aquém dos resulta-
dos obtidos nas experiéncias deste dominio encontrados [27, [1]], com os modelos finais treinados
a ndo conseguirem atingir o objetivo final pretendido e ndo atingirem o valor de aptidao desejado.
Em causa estd o facto de estas experiéncias ndo terem a ajuda de evolucio incremental e partirem
do zero na resolucdo destes problemas complexos aqui apresentados, ao contrario da maioria dos
outros estudos [1l]. Apesar deste projeto merecer continuidade, o meu trabalho teve sucesso em
aferir a utilidade e importancia do uso da novidade em contrapartida a aptiddo, e parcialmente a
evolugdo incremental, no treino de modelos (neuro-evoluciondrios), na resolugdo de problemas
complexos em que o espaco de comportamentos € extenso, assim como no uso de comunicacio
livre para o desenvolvimento de comportamentos mais cooperantes e coordenados entre agentes
no contexto de problemas de equipas em modelos homogéneos, em oposicao ao uso de comunica-
¢do predefinida ou nenhuma comunicagdo de todo. Estas abordagens demonstraram maior taxas
de sucesso na resolucdo dos problemas aqui explorados, como alternativas as abordagens mais

comuns.

49
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5.2 'Trabalho futuro

Importante melhorar o c6digo usado para a execugdo, definicao destas experiéncias para as tornar
mais extensiveis, com mais documentagao para facilitar leitura e compreensao e tornar mais modu-
lar para permitir mais faceis e menos trabalhosas alteragdes as experiéncias e facilitar a execugio
das vdérias e pequenas variantes destas experiéncias como o modelo neuro-evoluciondrio usado, o
nimero de ensaios por avaliacdo do modelo, nimero de geragdes e populagcdo, método de calculo
de novidade, definicdo dos comportamentos dos genomas, et cetera. Acredito ser possivel atingir
a solugdo Gtima na segunda experiéncia [4.2] que jd estive proximo de atingir com novidade, com
um aumento na pormenorizag¢do da descri¢do do comportamento dos predadores ndo para 2 mo-
mentos (distancias de cada predador a presa nos momentos intermédio e final) de cada ensaio, mas
4 ou mais, garantindo uma maior diversifica¢do do espaco comportamental no processo evolutivo
do modelos neuronais. O problema aqui proposto de captura em cerca[4.3] deve ser prosseguido,
aumentado substancialmente o nimero de geracdes do processo evolutivo e o tempo de treino do
modelo, com melhorias também na descricdo dos comportamentos dos agentes para um mais pre-
ciso cdlculo da novidade para incentivar uma maior diversidade de comportamentos diferentes ao
longo do processo evolutivo. Deste modo € garantida uma constante renovagdo dos genomas para
evitar uma estagnacdo na evolugdo (maximo local), aumentando a probabilidade de encontrar a so-
lucdo. Se ndo der fruto € entdo altura de recorrer a uma evolug@o mais incremental e por isso mais
supervisionada dos modelos propostos o que vai contra a inten¢@o original deste estudo. Também
seria interessante experimentar este mesmo problema usando outras bibliotecas e metodologias
de neuro-evolucao[36] [37], assim como variantes do NEAT, para além da extensivamente usada
neste estudo [3.2] Seria também muito interessante a complexificacdo desta experiéncia para um
cendrio de ambiente continuo com agentes a usar sensores com perce¢do limitada do ambiente e
descri¢do de movimento vetorial com valores de velocidade e aceleracdo, para eventual integracdo

num cendrio real com robos reais.
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Apéndice A

Funcoes utilizadas nas experiéncias
efetuadas

#File containing all functions used by the capture experience

#DIST is The dimensions of map, onlyapplicable if map is square

DIST = 200

#width of map

WIDTH = 200

#height of map

HEIGHT = 200

#Step how much the agents (preds and prey) move per turn. Should
allways be DIST/50

STEP = DIST / 50

#DIRECTIONS

DIRECTIONS = [(STEP,0), (-STEP, 0), (0, STEP), (0,-STEP)]

def createpredators_bottom(height, width, n, step):
return [Agent ((-width+ predx % step, -height)) for predx in
range (n) ]

def createpredators_right (height, width, n, step):
return [Agent ((width - predx x step, height)) for predx in
range (n) ]

def createpredators_edges (height, width, n, step):
pass

def createpreds_parasimularchoque (step) :
return [Agent ((step, 0)), Agent((stepx2, 0)), Agent ((step=*3,
Agent ( (step*4, 0))]

def prey_parasimularchoque() :
return Agent ((0, 0))

def createPrey(height, width, preds, step):
encontrei = False
while True:
presa = Agent ( (random.randint (-width//step, width//step)

0)),

*

step, random.randint (-height//step, height//step) * step))
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def createPreys (height,

def

def

return

createPreys9 (height,

if presa.get_coords () not in [pred.get_coords() £

preds]:
return presa

segmentw = width*2/3
segmenth = height*2/3
preyl = Agent ((random.randint (-width//step, (-width+

segmentw) //step) * step,

width, preds, step, n):
[createPrey (height, width, preds, step) for _

width, preds, step):

(-height+segmenth) //step) * step))
prey2 = Agent ( (random.randint ( (-width+ segmentw)//step, (width -

segmentw) //step) * step,

(-height+segmenth) //step) * step))
prey3 = Agent ( (random.randint ( (width - segmentw) //step,

width//step) =* step,

random.randint (-height//step,

(-height+segmenth) //step) » step))

prey4 = Agent ((random.randint (-width//step, (-width+
segmentw) //step) * step,
random.randint ( (—height+segmenth) //step,
(height-segmenth) //step) * step))

prey5 = Agent ( (random.randint ( (-width+ segmentw)//step, (width -
segmentw) //step) * step,
random.randint ( (-height+segmenth) //step,
(height-segmenth) //step) * step))

prey6 = Agent ( (random.randint ((width - segmentw)//step,
random.randint ( (-height+segmenth) //step,
(height-segmenth) //step) * step))

prey7 = Agent ((random.randint (-width//step, (-width+
segmentw) //step) * step,

width//step) =* step,

random.randint ( (height-segmenth) //step,

or pred in

in range (n) ]

random.randint (-height//step,

random.randint ( (-height//step),

height//step) = step))

prey8 = Agent ((random.randint ( (-width+ segmentw)//step, (width -
segmentw) //step) * step,

random.randint ( (height-segmenth) //step,

height//step) = step))

prey9 = Agent ( (random.randint ((width - segmentw)//step,
random.randint ( (height-segmenth) //step,

width//step) = step,
height//step) * step)

)

return [preyl, prey2, prey3, preyé4, prey5, prey6, prey7, preys,

prey9]
turtle_agent (agent_coords, color= "blue", forma = "ci
ag = turtle.Turtle(shape = forma, visible= False)
turtle named tpred
ag.color (color) # make tess blue
ag.pensize (1) # set the WIDTH of her pen
ag.penup ()
ag.goto (agent_coords[0], agent_coords[1l])
ag.showturtle ()
ag.pendown ()
ag.old_pos = ag.position()
ag.initial_pos = ag.position|{()

rcle"):
# create a
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return ag

#change this function bellow it isnt optimal follow example from
toroidalDistance_coords
#normal distance calculations

#distance between to coords, offsets are negative se a presa estiver
em cima ou a direita do predador, e positivos se em baixo ou a
esquerda do predador

def toroidalDistancelcoord(coordl, coord2, dim):
dif = coordl - coord2
if dif < 0O:

if abs(dif) <= dim:
return dif
return 2xdim - abs(dif)
if dif <= dim:
return dif
return —(2+«dim - dif)

#calculates toroidal distance given 2 positions in 2d space
def toroidalDistance_coords( posl, pos2, width, height):
x1l,yl = posl
X2,y2 = pos2
dx = abs(xl - x2)
dy = abs(yl - y2)

# Consider toroidal wrapping

toroidal_dx = min(dx, ((width=2)-dx +1))
toroidal_dy = min(dy, ((height=*2)-dy+1))
#euclidian distance

return (toroidal_dxx*2 + toroidal_dyx=*2)*%x0.5
#manhatan distance for ortogonal env

#return abs (toroidal_dx) + abs(toroidal_dy)

#only to check and update position of agents according to toroidal
environment, no visualization
def toroidal_pos (pos, max_width, max_height) :
rrr
pega em pos e se sair fora dos limites volta a por dentro dos
limites do outro lado(Toroide)
X,y = pos
if abs(x) > max_width:

x = math.copysign(max_width-(abs(x) - max_width), x » -1)
if abs(y) > max_height:
y = math.copysign (max_height- (abs(y) - max_height), y % -1)

return x,y
#other way
#if x > max_width:

# dif = x - max_width

# X = —-max_width + dif

#elif x < -max_width:

# X = max_width + (x + max_width)
#if y > max_height:

# dif = y - max_height

# y = —max_height + dif
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#elif y < —-max_height:
# y = max_height + (y + max_height)
#freturn x,y

#to use only in simulation with visualization
def toroidalcheck (turtle, max_width, max_height, speed):
if abs(turtle.xcor()) > max_width:
turtle.hideturtle ()
turtle.penup ()
turtle.speed (max_width)
turtle.setx (math.copysign (max_width- (abs (turtle.xcor()) -
max_width), turtle.xcor() *= -1))
turtle.speed (speed)
turtle.showturtle ()
turtle.pendown ()
if abs(turtle.ycor()) > max_height:
turtle.hideturtle ()
turtle.penup ()
turtle.speed(max_height)
turtle.sety (math.copysign (max_height- (abs (turtle.ycor()) -
max_height), turtle.ycor() = -1))
turtle.speed(speed)
turtle.showturtle ()
turtle.pendown ()

def agent_go(agent, to_move, speed):

X,y = agent.pos ()

x_togo,y_togo = to_move

if abs(x- x_togo) > WIDTH or abs(y- y_togo) > HEIGHT:
agent.hideturtle ()
agent .penup ()
agent .speed (WIDTH=*2)
agent.goto (x_togo, y_togo)
agent .speed (speed)
agent.showturtle ()
agent .pendown ()

else:
agent.goto (x_togo, y_togo)

# to move turtle object pred
def tpred_newpos (pred, output, step):
pred.old_pos = pred.pos ()
if 0.2 > output >= 0:
to_move = (0,0)
elif 0.4 > output >= 0.2:
#print ("predador move-se para este!")
to_move= (step,0)
elif 0.6 > output >= 0.4:
#print ("predador move-se para norte!")
to_move= (0, step)
elif 0.8 > output >= 0.6:
#print ("predador move-se para oeste!")
to_move= (-step,0)
else:
#print ("predador move-se para sul!")
to_move= (0, -step)
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newpos = tuple(a + b for a, b in zip(pred.pos (), to_move))
X,y = toroidal_pos (newpos, WIDTH, HEIGHT)
return x,y

# to calculate the new predator position not turtle object pred
def pred_newpos (pred, output, step):
X,y = pred.get_coords()
pred.old_coords = pred.get_coords()
if 0.2 > output >= 0:
#print ("predador nao se moveu!")
to_move = (0,0)
elif 0.4 > output >= 0.2:
#print ("predador move-se para este!")
to_move= (step,0)
elif 0.6 > output >= 0.4:
#print ("predador move-se para norte!")
to_move= (0, step)
elif 0.8 > output >= 0.6:
#print ("predador move-se para oeste!")

to_move= (-step,0)
else:
#print ("predador move-se para sul!")
to_move= (0, -step)
new_coords = tuple(a + b for a, b in zip(pred.get_coords(),
to_move))

%,y =toroidal_pos (new_coords, WIDTH, HEIGHT)
return X,y

#to move not turtle object pred

#def pred_move (pred, output, step):

# x,y = pred_newpos (pred, output, step)
# pred.set_coords (x,V)

#to move turtle object prey
def tprey_newpos (prey, tpreds, step):
#calculating closest pred
closestdistance = toroidalDistance_coords (tpreds[0].old_pos,
prey.pos (), WIDTH, HEIGHT)
closestpred = tpreds[0]
for tp in tpreds([l:]:
distance = toroidalDistance_coords (tp.old_pos, prey.pos(),
WIDTH, HEIGHT)
if distance < closestdistance:
closestdistance = distance
closestpred = tp
#to make the prey move only when a predator is close enough to it
#if closestdistance > 10xSTEP:
# return prey.pos ()

#para manter um registo da posicdo anterior
prey.old_pos = prey.pos ()

XCOOr, yCcoor = prey.pos()

farthest = -1
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farthestheading = None
directions = [((STEP,0), 0), ((-STEP, 0), 180), ((0, STEP), 90),
((0,-STEP), 270)]
random.shuffle (directions)
for ((ax, ay), a) in directions:
newpos = ax+xcoor , ay+ ycoor
newpos =toroidal_pos (newpos, WIDTH, HEIGHT)
dist =toroidalDistance_coords (closestpred.old_pos, newpos,
WIDTH, HEIGHT)

if dist > farthest:
farthest = dist
farthestheading = a
X_tomove, y_tomove = newpos
return x_tomove, y_tomove

#to move not turtle object prey
def prey_newpos (prey, predadores, step):
#calculating closest pred
preds=copy.copy (predadores)
random.shuffle (preds)
closestdistance = toroidalDistance_coords (preds[0].o0ld_coords,
prey.get_coords (), WIDTH, HEIGHT)
closestpred = preds|[0]
for tp in preds([1l:]:
distance = toroidalDistance_coords (tp.old_coords,
prey.get_coords (), WIDTH, HEIGHT)
if distance < closestdistance:
closestdistance = distance
closestpred = tp
#to make the prey move only when a predator is close enough to it
#if closestdistance > 10*xSTEP:
# return prey.get_coords ()

#para manter um registo da posicdo anterior
prey.old_coords = prey.get_coords ()
XCOO0r,ycoor = prey.get_coords()

farthest = -1
farthestheading = None
random.shuffle (DIRECTIONS)
for (ax, ay) in DIRECTIONS:
newpos = ax+ xXcoor , ay+ ycoor
newpos = toroidal_pos (newpos, WIDTH, HEIGHT)
dist =toroidalDistance_coords (closestpred.old_coords, newpos,
WIDTH, HEIGHT)

if dist > farthest:
x_tomove, y_tomove = newpos
farthest = dist
return x_tomove, y_tomove

# to move turtle object pred with 5 outputs

def tpred_newposb5 (tpred, outputs, step):
tpred.old_pos = tpred.pos /()
biggerOutput = outputs[0]
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biggerOutputN = 0
for n in range(l, len(outputs)):
if outputs[n] > biggerOutput:
biggerOutput = outputs[n]
biggerOutputN = n

if biggerOutputN == 0:
#print ("predador ndo se moveu!")
to_move = (0,0)

elif biggerOutputN == 1:
#print ("predador move-se para este!")
to_move = (step,0)

elif biggerOutputN ==
#print ("predador move-se para norte!")
to_move = (0,step)

elif biggerOutputN ==
#print ("predador move-se para oeste!")

to_move = (-step,0)
else:
#print ("predador move-se para sul!")
to_move = (0,-step)
newpos = tuple(a + b for a, b in zip(tpred.pos (), to_move))

%X,y = toroidal_pos (newpos, WIDTH, HEIGHT)
return x,y

# to move not turtle object pred with 5 outputs
def pred_newpos5 (pred, outputs, step):
X,y = pred.get_coords ()
pred.old_coords = pred.get_coords()
biggerOutput = outputs[0]
biggerOutputN = 0
for n in range(l, len(outputs)):
if outputs[n] > biggerOutput:
biggerOutput = outputs[n]
biggerOutputN = n

if biggerOutputN == 0:
#print ("predador nao se moveu!")
to_move = (0,0)

elif biggerOutputN == 1:

#print ("predador move-se para este!")
#pred.set_coords (x+step, V)
to_move = (step,0)

elif biggerOutputN ==
#print ("predador move-se para norte!")
#pred.set_coords (x, y+step)
to_move = (0, step)

elif biggerOutputN ==
#print ("predador move-se para oeste!")
#pred.set_coords (x-step, V)
to_move = (-step,0)

else:
#print ("predador move-se para sul!")
#pred.set_coords (x, y-step)

to_move = (0, -step)
new_coords = tuple(a + b for a, b in zip(pred.get_coords(),
to_move))

%,y =toroidal_pos (new_coords, WIDTH, HEIGHT)
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return X,y

#captura: a presa é capturada quando estiver cercada a norte sul este
e oeste por predadores
def captura (preds, prey):
X,y = prey.get_coords ()
vizinhas = [toroidal_pos ((x+ dx, y+dy), WIDTH, HEIGHT) for dx,dy
in DIRECTIONS]
for p in preds:
if p.get_coords() not in wvizinhas:
return False
return True

def captura_t (preds, prey):
X,y = prey.pos()
vizinhas = [toroidal_pos ((x+ dx, y+dy), WIDTH, HEIGHT) for dx,dy
in DIRECTIONS]
for p in preds:
if p.pos() not in vizinhas:
return False
return True

#um agente choca com outro se os agentes forem diferentes um do outro

e posicdes iguais entre eles
#ToDo otimizar para por de fora agqueles que ja& se sabe que nado choca
def choca(agent, agents):

agl, ag_posl = agent

for ag, ag_pos in agents:

if agl != ag and ag_posl == ag_pos:
return True
return False

# verificar se dois agentes se atravessaram
def atravessaram(agent, agents):
agl, agl_pos = agent
for ag, ag_pos in agents:
if agl != ag and agl.get_coords () == ag_pos and
ag.get_coords () == agl_pos:
return True
return False

def atravessaram_t (agent, agents):
agl, agl_pos = agent
for ag, ag_pos in agents:
if agl != ag and agl.pos() == ag_pos and ag.pos() == agl_pos:
return True
return False

def limpamovimentos (newagentpos) :

#ciclo que se houver choque ndo vail para a posigdo que quer e fica
na mesma posicdo (posicdo velha) e corre o ciclo até que néao
haja choques nem atravessamentos

problemas = True

while problemas:

#problemas = False
newagentpos2 = []
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for ag, ag_pos in newagentpos:
if choca((ag, ag_pos), newagentpos) or atravessaram((ag,
ag_pos), newagentpos) :

problemas = True
newagentpos2.append( (ag, ag.get_old_coords()))
else:
newagentpos2.append( (ag, ag_pos))
problemas = False
newagentpos = newagentpos?2

return newagentpos

def limpamovimentos_t (newagentpos) :

#ciclo gue se houver choque ndo vai para a posicéo que quer e fica
na mesma posicédo(posigdo velha) e corre o ciclo até que néo
haja chogques nem atravessamentos

problemas = True

while problemas:

#problemas = False
newagentpos2 = []
for ag, ag_pos in newagentpos:
if choca((ag, ag_pos), newagentpos) or atravessaram_t ((ag,
ag_pos), newagentpos):
problemas = True
newagentpos2.append((ag, ag.old_pos))
else:
newagentpos2.append( (ag, ag_pos))
problemas = False
newagentpos = newagentpos?2
return newagentpos

#functions used when the neural networks uses no comunication and is

heterogeneous
def ann_inputs_outputs_T (preds, prey, net):
preds_coords = [p.get_coords() for p in preds]

preyx, preyy = prey.get_coords()

input_data = []

for x,y in preds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data.append (norm_offsetx)
input_data.append (norm_offsety)

return net.activate (input_data)

def ann_inputs_outputs_t_T (tpreds, tprey, net):

preds_coords = [p.position() for p in tpreds]

preyx, preyy = tprey.position|()

input_data = []

for x,y in preds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data.append (norm_offsetx)
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input_data.append (norm_offsety)
return net.activate (input_data)

#functions used when the neural networks uses no comunication and is
homogeneous

#fpreds_n to garantee different order of inputs for each predator
neural network

def ann_inputs_outputs_I (preds, preds_n, prey, net):
preds_ordered = copy.deepcopy (preds)
pred_to_order = preds_ordered[preds_n]
del preds_ordered[preds_n]
preds_ordered.insert (0, pred_to_order)

preds_coords = [p.get_coords() for p in preds_ordered]

preyx, preyy = prey.get_coords()

input_data = []

outputs= []

for x,y in preds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data.append (norm_offsetx)
input_data.append (norm_offsety)

output = net.activate (input_data)

return output

#for n in range (5):

#
outputs.append(net.activate (input_data)) #random.shuffle (input_daf

#return outputs

def ann_inputs_outputs_t_I (tpreds, tpred_n, tprey, net):
tpreds_ordered = copy.copy (tpreds)
tpred_to_order = tpreds_ordered|[tpred_n]
del tpreds_ordered|[tpred_n]
tpreds_ordered.insert (0, tpred_to_order)

preds_coords = [p.position() for p in tpreds_ordered]

preyx, preyy tprey.position{()

input_data = []

outputsS = []

for x,y in preds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data.append (norm_offsetx)
input_data.append (norm_offsety)

return net.activate (input_data)

#new functions to handle communication in individual (homogeneous)

network
def ann_inputs_outputs_signal_TI (pred, signals, prey, net):
#signall, signal2 = signals #mudar porque o numero de sinais

depende do numero de predadores e nao serao sempre 2
x,y = pred.get_coords()

ra)
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preyx, preyy = prey.get_coords()
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)

norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data = [norm_offsetx, norm offsety] + signals

output, signal = tuple (net.activate (input_data))
return output, signal

def ann_inputs_outputs_signal_t_TI (tpred, signals, tprey, net):
X,y = tpred.pos()
preyx, preyy = tprey.pos|()
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)

norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2

input_data = [norm_offsetx, norm offsety] + signals
output, signal = tuple (net.activate (input_data))

return output, signal

#new functions to handle communication in team(heterogeneous) neural

network
def ann_inputs_outputs_signal_T (preds, signals, prey, net):
#signall, signal2 = signals #mudar porque o numero de sinais

depende do numero de predadores e nao serao sempre 2
preds_coords = [p.get_coords() for p in preds]
preyx, preyy = prey.get_coords()
input_data = []
outputs= []
contpred= 0
for x,y in preds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, preyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, preyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety = ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data = input_data + [norm_offsetx, norm_offsety]
input_data = input_data + signals
outputs, signals = tuple (net.activate (input_data))
return outputs, signals

def ann_inputs_outputs_signal_t_T (tpreds, signals, tprey, net):
tpreds_coords = [p.pos() for p in tpreds]
tpreyx, tpreyy = tprey.pos|()
input_data = []
outputs= []
contpred= 0
for x,y in tpreds_coords:
offsetx = toroidalDistancelcoord(x, tpreyx, WIDTH)
offsety = toroidalDistancelcoord(y, tpreyy, HEIGHT)
norm_offsetx = ((offsetx/ WIDTH) +1 )/2
norm_offsety ((offsety/ HEIGHT) +1 )/2
input_data = input_data + [norm_offsetx, norm_offsety]
input_data = input_data + signals
outputs, signals = tuple (net.activate (input_data))
return outputs, signals
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#novelty
def calculate_novelty (behavior, archive, dim, threshold):
# Calculate novelty as the average distance to the k-nearest
neighbors in the archive
k = min(10, len(archive)) # Use up to 10 neighbors
if k == 0:
return float (threshold) # 0.1 novelty if archive is empty

distances = sorted([np.linalg.norm(np.array (behavior) -
np.array (b)) for b in archive])

novelty_score = np.mean (distances[:k])/ (dimx2)

return novelty_score

#novelty

def calculate_novelty (behavior, dim, K, c_gen_behaviours= None,
archive= None) :#novo argumento a indicar o K em vez do numero
definido em bainxo

if archive != None:
all_behaviours = archive + c_gen_behaviours
k = K+1
distances = sorted([np.linalg.norm(np.array (behavior) -
np.array (b)) for b in all_behaviours])

novelty_score = np.mean(distances[:k])/ (dimx2)
return novelty_score
elif archive == None:
# Calculate novelty as the average distance to the k-nearest
neighbors in the current gen_behaviours

k = K+1
distances = sorted([np.linalg.norm(np.array (behavior) -
np.array (b)) for b in c_gen_behaviours])

novelty_score = np.mean (distances|[:k])/ (dimx2)
return novelty_score
#for the case where only archive is used(random behaviour to

archive)
#elif c_gen_behaviours == None:
# pass # duvida quanto ao calculo de novelty no caso da

insercdo ao acaso de comportamentos no arquivo

def load(file):
The function to load records list from the specied file into this
class.
Arguments:
file: The path to the file to read agents records from.
with open(file, ’"rb’) as dump_file:
return pickle.load(dump_file)

def dump (record, file):
The function to dump records list to the specified file from this
class.
Arguments:
file: The path to the file to hold data dump.

mmn

with open(file, "wb’) as dump_file:
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pickle.dump (record, dump_file)

Listing A.1: Cédigo principal



Apéndice B

Classe que define os agentes usados nas
experiéncias

class Agent:
def _ _init_ (self, coords):

LRIRI

Creates new Agent with specified parameters.

Arguments:
location: The agent initial position within
maze
mnmnn
self.coords = coords
self.old_coords = coords
self.initial_coords = coords

def get_coords(self):
return self.coords

def get_old_coords (self):
return self.old_coords

def get_initial_coords (self):
return self.initial_coords

def set_coords(self, x, vy):
self.coords = (x, V)

def set_x():
pass

def set_old_coords(self, x, vy):
self.old_coords = (x,Vy)

class Predator:

LUIR ]

This is the maze navigating agent

mmn

def _ init_ (self, coords):

wnnn

Creates new Agent with specified parameters.

69
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def

def

def

Arguments:
location: The agent initial position within
maze
nun
self.coords = coords
self.old_coords = coords
self.initial_coords = coords

get_coords (self) :
return self.coords

set_coords (self, x, vy):
self.coords = (x, V)

move (self, output):
most_distant_coord = self.distance_to_prey_coords|[0]
most_distant_coord_pos = 0
for 1 in range(l, self.distance_to_prey_coords) :
if self.distance_to_prey_coords[i] >= most_distant_coord:

most_distant_coord_pos = 1
if self.most_distant_coord_pos[most_distant_coord_pos] >=
output:
self.most_distant_coord_pos[most_distant_coord_pos]
—=output

Listing B.1: agents definition
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Apéndice C

Outro codigo usado

C.1 Movimento presa segunda experiéncia

def prey_move (prey, preds, step):
#calculating closest pred
closestdistance = toroidalDistance_coords (preds([0].old_coords,
prey.get_coords (), WIDTH, HEIGHT)
closestpred = preds[0]
for tp in preds[l:]:
distance = toroidalDistance_coords (tp.old_coords,
prey.get_coords (), WIDTH, HEIGHT)
if distance < closestdistance:
closestdistance = distance
closestpred = tp
fpara manter um registo da posicdo anterior
prey.old_coords = prey.get_coords()
XCOO0r,ycoor = prey.get_coords()
directions = [ (step,0), (-step, 0), (0, step), (0,-step)]
farthest = -1
farthestheading = None
random.shuffle (directions)
for (ax, ay) in directions:
newpos = ax+ xXCcoor , ay+ ycoor
newpos = toroidal_pos (newpos, WIDTH, HEIGHT)
dist =toroidalDistance_coords (closestpred.old_coords, newpos,
WIDTH, HEIGHT)
if dist > farthest:
x_tomove, y_tomove = newpos
farthest = dist

prey.set_coords (x_tomove, y_tomove)

Listing C.1: movimentos presa

C.2 Funciao de calculo da novidade

def calculate_novelty (behavior, dim, K, c_gen_behaviours= None,
archive= None) : #novo argumento a indicar o K em vez do numero
definido em baixo

71
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if archive != None:
all_behaviours = archive + c_gen_behaviours
k = K+1
distances = sorted([np.linalg.norm(np.array (behavior) -
np.array (b)) for b in all_behaviours])

novelty_score = np.mean(distances[:k])/ (dimx2)
return novelty_score
elif archive == None:
# Calculate novelty as the average distance to the k-nearest
neighbors in the current gen_behaviours

k = K+1

distances = sorted([np.linalg.norm(np.array (behavior) -
np.array (b)) for b in c_gen_behaviours])

novelty_score = np.mean (distances[:k])/ (dimx2)#tirar /(dimx2)

return novelty_score

Listing C.2: calculo novidade

C.3 Avaliacao dos genomas

for genome_id, genome in genomes:
genome.fitness = 0.0
net = neat.nn.FeedForwardNetwork.create (genome, config)
#além do fitness result tenho de ter uma lista de nove
boleanos a indicar se houve captura por ensaio
# e se houve ndo cdlculo o novelty desse individuo mas ponho
um valor colossal (>= FITNESS_THRESHOLD) para sair com

solucao
fitness_result, the_behaviour, capturas = eval_fitness (net,
PREDS_DEF, PREYS_9, HEIGHT, WIDTH, TICKS)
#this_generation_behaviours[genome_id] = the_behaviour
#gen_behaviours.append( (genome_id, genome, the_behaviour,
capturas))

gen_behaviours.append (the_behaviour)

#keep record of best fitness result in current generation
if fitness_result > best_generation_fitness[1l]:
best_generation_fitness = (genome_id, fitness_result,
GEN_N, capturas, the_behaviour)
if fitness_result > BEST_FITNESS_SCORE([2]:
BEST_FITNESS_SCORE = (genome ,genome_id, fitness_result,
GEN_N, capturas, the_behaviour)

if all (capturas) :
genome.fitness = FITNESS_THRESHOLD+1
#Tenho de associar capturas e behaviours ao genome_id
for genome, behaviour in zip(genomes, gen_behaviours) :
novelty_score = calculate_novelty (behaviour, DIST, 10,
gen_behaviours, NOVELTY_ARCHIVE) #em vez de none todos os
comportamentos desta geracgdo inclusive ele proprio (k+1)

Listing C.3: avaliacdo dos genomas
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C.4 Anexos

C4.1 Anexo A

Anexo A: ParAmetros de configuracdo 1? experiéncia:

[NEAT]

fitness_criterion =
fitness_threshold =
pop_size =

reset_on_extinction =

[DefaultGenome]

max

500

False

# node activation options

activation_default
activation_mutate_rate

activation_options

# node aggregation options

aggregation_default
aggregation_mutate_rate

aggregation_options

# node bias options
bias_init_mean
bias_1init_stdev
bias_max_value
bias_min_value
bias_mutate_power
bias_mutate_rate

bias_replace_rate

sigmoid
0.0

sigmoid

sum
0.0

sum

0.0
1.0
30.0
-30.0
0.5
0.7
0.1

# genome compatibility options

compatibility disjoint_coefficient

compatibility weight_coefficient

# connection add/remove
conn_add_prob

conn_delete_prob

rates

0.5
0.5

# connection enable options
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enabled_default

enabled_mutate_rate

feed forward

initial_connection

# node add/remove rates
node_add_prob
node_delete_prob

# network parameters
num_hidden
num_inputs
num_outputs

num_outputs

# node response options
response_init_mean
response_init_stdev
response_max_value
response_min_value
response_mutate_power
response_mutate_rate

response_replace_rate

True

0.01

True

full_direct

0.2

0.2

0

2

1 xprimeiro modelo
2 xsegundo modelo

# connection weight options

weight_init_mean
weight_init_stdev
weight_max_value
weight_min_value
weight_mutate_power
weight_mutate_rate

weight_replace_rate

[DefaultSpeciesSet]
compatibility_threshold

[DefaultStagnation]

species_fitness_func = max

0.0
1.0
30

=30
0.5
0.8
0.1
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max_stagnation = 20
species_elitism =2
[DefaultReproduction]
elitism = 2
survival_threshold = 0.2
min_species_size = 2

C4.2 AnexoB

Anexo B: Parametros de configuracio 2* experiéncia:

[NEAT]

fitness_criterion = max
fitness_threshold = 130
pop_size = 1000
reset_on_extinction = False
[DefaultGenome]

# node activation options

activation_default = sigmoid
activation_mutate_rate = 0.0
activation_options = sigmoid

# node aggregation options

aggregation_default = sum
aggregation_mutate_rate = 0.0
aggregation_options = sum

# node bias options

bias_init_mean = 0.0
bias_init_stdev = 1.0
bias_max_value = 30.0
bias_min_value = -30.0
bias_mutate_power = 0.5
bias_mutate_rate = 0.7
bias_replace_rate = 0.1

# genome compatibility options

compatibility_disjoint_coefficient

compatibility weight_coefficient =
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# connection add/remove

conn_add_prob

conn_delete_prob

# connection enable options

enabled_default

enabled_mutate_rate

feed_forward

initial connection

rates
= 0.
= 0.

5
5

= True

# node add/remove rates

0.

01

True

full

node_add_prob = 0.2
node_delete_prob = 0.2
# network parameters
num_hidden =0

num_inputs = 6 xmodelo CP
num_outputs = 1 xmodelo CP
num_inputs = 6 s*modelo CP
num_outputs = 3 smodelo CP
num_inputs = 6 *modelo CP
num_outputs = 15 xmodelo CP
num_inputs = 4 smodelo CE
num_outputs = 2 xmodelo CE
# node response options
response_init_mean = 1.0
response_init_stdev = 0.0
response_max_value = 30.0
response_min_value = =30
response_mutate_power = 0.0
response_mutate_rate = 0.0
response_replace_rate = 0.0
# connection weight options
weight_init_mean = 0.0
weight_init_stdev = 1.0

direct

homogéneo
homogéneo
heterogéneo
heterogéneo
heterogéneo
heterogéneo
homogéneo

homogéneo

w w o= =
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weight_max_value = 30
weight_min_value = =30
weight_mutate_power = 0.5
weight_mutate_rate = 0.8
weight_replace_rate = 0.1
[DefaultSpeciesSet]
compatibility_threshold = 3.0
[DefaultStagnation]
species_fitness_func = max
max_stagnation = 20
species_elitism = 2

[DefaultReproduction]
elitism =5
survival_threshold = 0.2

min_species_size = 2

C.4.3 Anexo C

Anexo C: Parametros de configuracdo 3% experiéncia:

[NEAT]

fitness_criterion = max
fitness_threshold =18
pop_size = 500
reset_on_extinction = False

[DefaultGenome]

# node activation options

activation_default = sigmoid
activation_mutate _rate = 0.0
activation_options = sigmoid

# node aggregation options

aggregation_default = sum
aggregation_mutate_rate = 0.0
aggregation_options = sum

# node bias options
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bias_init_mean
bias_init_stdev
bias_max_value
bias_min_value
bias_mutate_power
bias_mutate_rate

bias_replace_rate

= 0.
1.
30.0
-30.0
0.
0.
0.

0
0

5
7
1

# genome compatibility options

compatibility_disjoint_coefficient

compatibility weight_coefficient

# connection add/remove

conn_add_prob

conn_delete_prob

# connection enable options

enabled_default

enabled_mutate_ rate

feed_forward

initial_connection

# node add/remove rates

node_add_prob
node_delete_prob

# network parameters

num_hidden =

num_inputs
num_outputs =
num_inputs =
num_outputs =
num_inputs =
num_outputs =
num_inputs =

num_outputs =

*modelo
*modelo
*modelo
*modelo
*modelo
*modelo
*modelo

*modelo

# node response options

rates
= 0.
= 0.

5
5

True

0.

01

True

full_direct

CP
CP
CP
CP
CP
CP
CE
CE

Il
o
o

homogéneo
homogéneo
heterogéneo
heterogéneo
heterogéneo
heterogéneo
homogéneo

homogéneo

w W o=
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response_init_mean
response_init_stdev
response_max_value
response_min_value
response_mutate_power
response_mutate_rate

response_replace_rate

# connection weight options

weight_init_mean
weight_init_stdev
weight_max_value
weight_min_value
weight_mutate_power
weight_mutate_rate

weight_replace_rate

[DefaultSpeciesSet]
compatibility_ threshold

[DefaultStagnation]

species_fitness_func =

max_stagnation

species_elitism =

[DefaultReproduction]

elitism =5
survival_threshold = 0.
min_species_size = 2

max

20

0.0
1.0
30

=30
0.5
0.8
0.1
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