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Resumo

Este trabalho tem como objetivos principais estudar, debesr e aplicar duas ferramentas com-
putacionais bio-inspiradas em navegacdo autbnoma de.rélg@smeira delas € representada pelos
Sistemas Classificadores com Aprendizado, sendo que utdigaima versao da proposta original,
baseada em energia, e uma versao baseada em precisdonAldiente, apresenta-se uma analise do
processo de evolucao das regras de inferéncia e da popftilzgéaabtida. A segunda ferramenta trata
de um modelo denominado sistema homeostatico artificidlitwo, composto por duas redes neurais
artificiais recorrentes do tipo NSGasNets e um sistema eimddartificial. O ajuste dos parametros
do sistema é feito por meio de evolucéo, reduzindo-se a sidegle de codificacdo e parametrizacao
a priori. Sao feitas andlises de suas peculiaridades e deapagidade de adaptacdo. A motivacao
das duas propostas estd no emprego conjunto de evolucadeneliapdo, etapas consideradas funda-
mentais para a sintese de sistemas complexos adaptativadetagem computacional de processos
cognitivos. Os experimentos visando validar as propostasieem simulacdo computacional em

ambientes virtuais e implementacdes em um rob6 real do tipep&ra Il.

Palavras-chave sistemas classificadores com aprendizado; redes nettragsaas; sistemas ho-

meostéticos artificiais; roboética evolutiva; comportatogeativo e nao-reativo.



Abstract

The objectives of this work are to study, develop and apply wo-inspired computational tools
in robot autonomous navigation. The first tool is represgbielearning Classifier Systems, using
the strength-based and the accuracy-based models. Aulijiothe rule evolution mechanisms and
the final evolved populations are analyzed. The second saminnodel called evolutionary artificial
homeostatic system, composed of two NSGasNet recurrdiintialtneural networks and an artificial
endocrine system. The parameters adjustment is made bysrokavolution, reducing the necessity
of a priori coding and parametrization. Analysis of the syst peculiarities and its adaptation capa-
bility are made. The motivation of both proposals is on thectorent use of evolution and learning,
steps considered fundamental for the synthesis of complagtave systems and the computational
modeling of cognitive processes. The experiments, whioh tai validate both proposals, involve

computational simulation in virtual environments and ierpentations on real Khepera Il robots.

Keywords: learning classifier systems; artificial neural networksfiaial homeostatic systems;

evolutionary robotics; reactive and non reactive behaviou
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Capitulo 1

Introducao

Resumo- Neste capitulo, apresentam-se 0s conceitos basicos eagtiss
para o desenvolvimento do trabalho. As duas primeiras secéeem o0s
conceitos relativos a computacgédo bio-inspirada, cognigieligéncia arti-
ficial e robdtica, que sao as linhas centrais no desenvohtomdesta tese.
Faz-se uma breve introducdo sobre cada tema, correladiofte Em se-

guida, apresentam-se 0s objetivos e a estruturagao dodextabalho.

1.1 Computacéo bio-inspirada

A observacgao da natureza parece guiar, de certa forma, arpengo criativo e o trabalho humano.
E inegavel a inspirac&o bioldgica em criagdes como o avidonar, as nadadeiras aquaticas, o velcro,
entre outras. Documentos mostram que Turing e von Neumansiderados pais da computacao e
precursores da ciéncia da complexidade, buscaram in8pieq fendmenos naturais presentes em
sistemas biologicos, procurando associa-los a compuidediess, 1967; Copeland & Proudfoot,
2004). E possivel compreender essa tentativa de vincutac@rendo-se ao fato de que o estudo de
sistemas complexos € intrinseco a biologia (Hall & Hallide§98; Purves et al., 2001).

Os computadores e as tarefas que eles desempenham estéwmasddacada vez mais avanca-
dos. Um sistema computacional moderno deve ser capaz naasage processar dados, mas ter

competéncia em adaptar e otimizar suas acdes (Michalewalz 2006). Caracteristicas proprias e

1



2 Introducéo

presentes em sistemas biolégicos, como tendéncia a dedizatfio, capacidade de adaptacéao, es-
calabilidade, auto-organizacéo e robustez, sugerem didéde de unir biologia a computacao (Hall
& Halliday, 2004).

A progressiva busca por inspiracao na biologia como metgfara a criacdo de algoritmos com-
putacionais voltados a solugédo de problemas é denomingdadaacomputacdo bio-inspirada ou
computacao biologicamente inspirada (Sipper, 2002; dec&sion Zuben, 2004; Hall & Halliday,
2004).

Diversas ferramentas de computacéo bio-inspirada témagiliicadas com sucesso a problemas
considerados complexos. Destacam-se as redes neurbgagst(Haykin, 1999), os sistemas en-
docrinos artificiais (Neal & Timmis, 2003; Vargas et al., BD0os algoritmos evolutivos e sistemas
classificadores com aprendizado (Holland, 1975; Back e2@00a,b), os sistemas imunolégicos ar-
tificiais (de Castro & Timmis, 2002), os algoritmos inspirath@ comportamento coletivo e social de
insetos e animais (Bonabeau et al., 1999; Kennedy et al.) 20t¥algoritmos baseados em processos
de crescimento e desenvolvimento de organismos (Kumar &ée2003).

Além do estudo de cada ferramenta bio-inspirada e seusqi@igrexiste uma tendéncia ao de-
senvolvimento de propostas que combinem as funcionakdddemdultiplas ferramentas. De fato,
estudos biol6gicos comprovam que existe interconexdo end€mcia entre o sistema imunoldgico,
0 sistema nervoso e o sistema endocrino na espécie humaren{@®esky & Del Rey, 1996). Tal
interacdo mostra-se fundamental para a manutencao débeiguihterno do organismo.

A interacdo do agente com o ambiente e sua propria dinAmieanapodem resultar em com-
portamentos ricos e complexos. A ciéncia cognitiva buscapteender a forma como esses com-
portamentos complexos se manifestam, bem como estabeatedeios de analise que possibilitem
uma melhor interpretagéo e previsdo dos resultados. Apadgecao explora 0s conceitos relativos

a cognicao, inteligéncia artificial e robotica no contexaccdmputacao bio-inspirada.

1.2 Cognicao, inteligéncia artificial e robotica

O conceito dénteligéncia artificialnormalmente esta relacionado a abordagens que buscam com-

preender ou criar sistemas capazes de expressar intétigbhdtiplas definicbes formais podem ser
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encontradas na literatura (Schank, 1987). Embora ndaaxisa definicdo Unica e suficientemente
completa, a maioria procura vincular a inteligéncia aréifia formas de reproduzir em computador,

em algum grau de fidelidade, o processo de raciocinio e o avampento dos seres humanos através
de computacao (Schalkoff, 1990; Russell & Norvig, 2003).

Apbs a expanséao do conceito de inteligéncia artificial rda&linhas de pesquisa foram derivadas
e compdem subareas de atuacdo. A ciéncia cognitiva ou &iéngnitiva incorporada (Pfeifer &
Scheier, 1999) busca investigar os principios da intetigépossuindo um vinculo muito forte com

outras areas do conhecimento, como a psicologia e a biologia

A ciéncia cognitiva atua ha compreensao da interagdiaste-corpo-ambientea determinacéo de
comportamentos e de fendmenos complexos, como categiwizagrendizado e memaria, empre-
gando principalmente teorias de sistemas dinamicos e @ensis auto-organizaveis. Argumenta-se
gue a auto-organizacdo de processos dinamicos internageateaé o ponto crucial para o entendi-

mento e reproducédo de sistemas cognitivos (Barandiaran &ndoR2006; Montebelli et al., 2008).

A definicdo de inteligéncia, por sua vez, € um ponto polémidéao cabe ao presente trabalho
discutir as motivagcdes por tras de cada interpretacao, imasssabelecer uma visdo que sera ado-
tada como padréo na sequéncia do texto. Portanto, aboideebgéncia como sendo uma relagao
entre o corpo, a mente e o ambiente no qual o individuo estéidles De acordo com Pfeifer &
Scheier (1999), o grau de inteligéncia de um individuo esttainente relacionado a forma e ao
refinamento com que ele é capaz de representar as situactgseeasteja envolvido, determinar
objetivos especificos a partir de objetivos genéricos, tateeisdes e modificar seu comportamento a
partir da interacdo com o ambiente externo. Desta formaabsis 0 desenvolvimento de ferramentas
computacionais bio-inspiradas que apresentem algum granteligéncia em seu processamento de

informagao.

O estudo da robdtica é considerado muito relevante paraemdasimento de novas tecnologias
e da sociedade (Andrew, 1975; Bekey, 2005). A razado para dhasde experimentos com robds
autbnomos fundamenta-se nos argumentos empregados fer &8 cheier (1999) e Boden (2006),
gue apontaram a robética autbnoma moével como um paradigropregulo para se estudar os prin-
cipios da cognicao. De acordo com Ross e colaboradores (Raks2103), um sistema cognitivo

deve possuir aprendizado continuo e ser capaz de alteraosgortamento através da experiéncia,
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sendo essas caracteristicas essénciais para o desemvitviperene do sistema. Agentes roboticos
autbnomos sao considerados agentes capazes nao apentsatgrinoom um ambiente, mas tam-
bém de aprender e de se adaptar, gerando suas propriasdeg@sportamento em tempo real de
execucdo. A motivacdo de utiliza-los reside no fato de gtesegentes podem apresentar comporta-
mentos emergentes, isto €, comportamentos que surgenedzcéx robd-ambiente, sem terem sido
programados a priori pelo projetista.

Essas manifestacdes de comportamento ndo se restringeanasapn unico robd. Nolfi & Flo-
reano (2000), Crestani (2001), Bowling & Veloso (2003), I&agdo (2004) e Cazangi et al. (2005),
dentre outros estudiosos do assunto, mostram que procEssagegacao autbnoma envolvendo mul-
tiplos robds podem promover a emergéncia de comportamergagizados que Nndo SA0 expressos
guando estes roboés estdo isolados dos demais.

Paralelamente ao estudo de processos cognitivos, a ra@tiG(noma moével também se destaca
por sua vasta aplicacdo pratica em ambientes hostis e di ddésso, por exemplo, robés comba-
tentes de incéndio, resgatadores de vitimas, exploradal@searinos e espaciais, desarmadores de
bombas. Esses cenérios sdo desafiadores por representaaeaplicacéo critica em tempo real com
diversos fatores complicantes: multiplos sensores sgjeitruido, ambientes dindmicos e desconhe-
cidos e critérios de desempenho possivelmente conflitargeeem satisfeitos simultaneamente.

O projeto de controladores para a navegacado autbnoma de éalnd problema dinamico e de
grande complexidade (Figueiredo, 1999). A programacadalpelo projetista nem sempre produz
resultados satisfatérios, visto que o numero de varidweiandbiente e do robd a serem tratadas é
elevado e pouco dominio se tem acerca de suas inter-relag@ea o desenvolvimento de siste-
mas roboticos robustos e eficientes, técnicas de aprendizacthaquina aparecem como uma opg¢ao
atrativa e inovadora, levando o rob6 a solucionar detemtainnarefa por meio da adaptacao de seu
comportamento, sem intervencgdo externa.

Algoritmos de aprendizado de maquina podem possuir forif@®dtes de aprendizado, ou seja,
a forma como o sistema adquire e incorpora o conheciment® yarthr segundo alguns paradigmas
de aprendizagem (Pfeifer & Scheier, 1999). Os mais obsesvad area de roboética cognitiva sdo

brevemente descritos a seguir:
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Aprendizado Supervisionado:caracteriza-se por uma aprendizagem através da compam@nao
exemplos fornecidos externamente por um sistema supgreisseja, existe um conhecimento pré-
Vio sobre a saida esperada para cada opc¢éo de entrada. C@aqueEntia, o sistema, apos o periodo
de aprendizagem, ndo é capaz de adaptar-se a mudancas ranmeafeentrada-saida e, portanto,
deixa de expressar a capacidade de aprender com a expeeri€naiclui-se que técnicas de aprendi-
zado supervisionado, isoladas, séo de pouco interesse gasgnvolvimento de sistemas complexos
(Pfeifer & Scheier, 1999).

Aprendizado N&o-Supervisionado:também conhecido como Aprendizado Auto-Organizado,
possui como principal caracteristica a aprendizagem poelegao entre os dados, ndo havendo um
sistema supervisor externo (Pfeifer & Scheier, 1999). Béssna, os dados de entrada sao utilizados
pelo sistema para determinar padrées ou categorias, e ocadalado de entrada é associado a uma
classe ou padrdo ja determinado.

Aprendizado Por Reforgo: caracteriza-se por um mapeamento entrada-saida de ta fpren
um sinal de reforco (funcédo de recompensa) seja maximizédoada passo, ou a cada série de
passos, o sistema recebe um sinal com base na performangasdeesisdes, ndo se conhecendo a
priori qual a melhor opcéo a cada situagcéo encontrada négonal(Sutton & Barto, 1998).

Aprendizado Evolutivo: a abordagem evolutiva pode ser considerada uma forma dedégado,
como destaca Nolfi & Floreano (2000). E uma abordagem quesimghta auto-organizac&o, porém
com um nivel de supervisédo inferior a outras técnicas, urngue a funcdo de desempenfitmgs3
apenas fornece uma medida relativa de quao boa uma progostéugao é para o problema.

De acordo com Pfeifer & Scheier (1999), um sistema que apres@rendizagem, mais especifi-

camente aprendizagem robética, deve possuir as seguantestaristicas:

capacidade de atenuar ruidos;

rapida convergéncia;

aprendizadmn-line ou seja, aprendizado em tempo de execucao;

aprendizado incremental, isto €, o processo de apreraizagnca deve ser interrompido;

tratabilidade, ou capacidade de execugédo em tempo real,
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» 0 sistema deve utilizar apenas informacdes obtidas pelosogses do robd, sem incorporar

nenhum conhecimento externo ao agente.

Considerando os paradigmas de aprendizado de maquinargprisee as caracteristicas que um
sistema de aprendizagem roboético deve possuir, percebmadendéncia da literatura em utilizar
principalmente varia¢des de técnicas de aprendizado fuwgoee aprendizado evolutivo, justamente
por elas apresentarem intrinsecamente as melhores pe&rapgtara a robotica cognitiva (Arkin,
1998; Nolfi & Floreano, 2000). Nota-se uma continua busca gae um agente roboético seja capaz
de adaptar-se a uma série de eventos imprevistos, em diveksss de atuagao.

Em 1952, Ashby propds uma teoria para explicar como um séstanorganismo se auto-regula
visando manter a homeostase (Ashby, 1952). A homeostasesgodiefinida como um estado de
equilibrio interno do organismo e de suas variaveis esasrmil de seu meio. Desta forma, a inspira-
cdo biolégica aliada a teoria apresentada por Ashby mativar aplicacdo da homeostase na sintese
de sistemas auténomos em robdtica moével (Di Paolo, 2000e ByKarvey, 2005; Vargas et al.,
2005; Moioli et al., 2008), com o objetivo de desenvolvertooladores que apresentem adaptacao.

A préxima secao descreve o0s objetivos e contribuicbes desta bem como a estruturacdo do

texto.

1.3 Objetivos e organizacéao do texto

Os objetivos principais deste trabalho séo estudar, des@me aplicar ferramentas computacio-
nais bio-inspiradas em navegacdo autbnoma de robds, visamdpreender melhor os mecanismos

de aprendizado, memdéria e adaptacdo. Mais especificanoaradalho propde:

1. empregar modelos e extensdes de Sistemas Classificadoregocendizadol{earning Clas-
sifier Systemd.CS, na literatura em inglés). Originalmente propostoshbatand (1975), os
sistemas classificadores com aprendizado tém se destaxagbaacao em robotica autbnoma
movel e sistemas cognitivos. Estes sistemas sao capazemtiéar evolucéo e aprendizado
de forma integrada, sendo considerados modelos apropfiada a sintese de sistemas comple-
xo0s adaptativos (Holland, 1995) e modelos de processod@€intia em sistemas cognitivos
(Holland et al., 1986; Booker et al., 1989);
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2. um novo modelo de sistema homeostatico artificial ewalutiomposto por redes neurais artifi-
ciais recorrentes do tipo NSGasNet (Vargas et al., 2007) sistema endocrino artificial. Esta
etapa do trabalho enquadra-se no contexto da robdticatieapluma técnica para a criagao de
robés autbnomos inspirada no principio da evolucdo dasiespde Darwin, que promove a
selecao e reproducao dos individuos mais adaptados aoraebferobdtica evolutiva € uma
area em forte ascendéncia, com diversos trabalhos bemidoseelatados na literatura (Nolfi
& Floreano, 2000).

Esta tese divide-se em 5 capitulos e 2 apéndices.

O Capitulo 2 introduz e detalha as ferramentas de inteligéawnputacional a serem utilizadas
nos demais capitulos: computagéo evolutiva e redes nertdisiais. Sao contemplados principal-
mente o0s algoritmos genéticos, utilizados como base passstesnas classificadores com aprendi-
zado e para a evolugao de redes neurais artificiais, e asmedess artificiais recorrentes do tipo
NSGasNet, as quais representam um novo modelo propostapgad/et al. (2007), que ja expressa
por si s6 algum tipo de homeostase e emprega evolucéo.

O Capitulo 3 concentra-se no estudo de sistemas classifgssadom aprendizado aplicados a
tarefas robdticas reativas e ndo-reativas. Faz-se umeoedtugrocesso de evolucdo dos individuos
e da populacéo final obtida. Para o desenvolvimento do estiifinou-se uma versao do sistema
classificador com aprendizado original (Holland, 1975) eawsrsédo do sistema classificador baseado
em precisdo, XCSeXtend Classifier Systema literatura em inglés) (Wilson, 1995). Empregam-se
também mecanismos que permitem aos Sistemas Classificidaremn com tarefas que demandem
para sua resolugéo algum tipo de comportamento nao-reativo

No Capitulo 4, propde-se um modelo de sistema homeostatitioiarevolutivo. Este sistema é
inspirado no trabalho de Vargas et al. (2005), e é formadoqu@s neurais artificiais recorrentes do
tipo NSGasNet e um sistema enddcrino artificial. O ajustgpdo®metros do sistema € feito por meio
de evolucao, reduzindo-se a necessidade de codificaca@metazacao a priori. Para a andlise
do modelo, de suas peculiaridades e de sua capacidade dac@dgasao realizados experimentos
simulados com um rob6 do tipo Khepera Il.

O Capitulo 5 apresenta uma discussao geral sobre os resultiaiiltos nos capitulos anteriores e

reforca as principais contribuicdes da dissertacdo. Tamdgresentam-se perspectivas futuras tanto
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para a area de robética cognitiva como para o emprego dastentas desenvolvidas em outras areas
de possivel atuacao.
Por fim, o Apéndice A descreve o robd Khepera Il, utilizado exqgerimentos simulados e reais,

e o Apéndice B comenta sobre os simuladores escolhidos.



Capitulo 2

Sistemas de inteligéncia computacional a

serem adotados

Resumo- Este capitulo fornece as bases de duas ferramentas camputa
nais bio-inspiradas, definidas dentro do contexto de sesteta inteligéncia
computacional. A descri¢céo inicia-se com os fundamento€ataputa-
cao Evolutiva, focando nas caracteristicas dos Algorit@eséticos. Em
seguida, as Redes Neurais Atrtificiais serdo descritas attgvéeus princi-
pais componentes e caracteristicas, incluindo a abordatkrada nesse

trabalho, denominada NSGasNet.

2.1 Computacéo Evolutiva

Com base nas observacfes de Charles Darwin e sua subseqtipottgpda Teoria da Evolucao e
Selecdo Natural (Darwin, 1859), as ciéncias biologicasetnaram alternativas para explicar a forma
como populagdes surgem, interagem, reproduzem-se e adaptao ambiente. De acordo com essas
hipéteses, um individuo melhor adaptado as condi¢cdes emsiaeexposto tende a obter vantagem
reprodutiva e de sobrevivéncia, propagando, desta forens, genes pelas geracdes futuras. Assim,
a populacdo como um todo tende a possuir uma parte exprelessi@a carga genética relativa aos

individuos melhor adaptados.
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A observacao da forma como os individuos de uma populagéi@aggm e o modo como sao sele-
cionados e transmitem suas caracteristicas a geracaotseguaptando-se a ambientes dindmicos,
inspirou o desenvolvimento de algoritmos computacionasehdos na Teoria de Evolucéo e Selecéo
Natural.

A Computacao Evolutiva (CE) (Holland, 1975; Schwefel, 198d|dBerg, 1989; Michalewicz,
1996), que incorpora propostas alternativas de AlgoritBwagdutivos, caracteriza-se basicamente por
manipular uma populacéo de solucdes candidatas e promogpraducéo (proposta de novas solu-
¢Oes com base nas solucfes atuais), sujeita a variacOggsiakenas caracteristicas de cada individuo
da nova geragdo. O ambiente que exerce pressdo sobre dduogié geralmente associado as de-
mandas de um problema, sendo que a aptidao de um individudiestmente vinculada ao grau de
atendimento das demandas, razéo pela qual cada individeloer@ denominacéo de solucéo candi-
data. Na presenca de individuos com aptiddes diferentemnisenos de selecado que privilegiam os
individuos mais aptos e reproducéo com variagfes aleat@imitacdo do tamanho da populagéo
tende a produzir um aumento meédio da aptiddo da populac@mgo tas geracdes como resultado
da competicéo sob recursos limitados.

Dessa forma, a Computacéo Evolutiva é uma técnica bio-adpide busca iterativa e paralela,
adequada a situagcfes em que o numero de possibilidades ateciopalmente proibitivo para téc-
nicas de busca e otimizacéo tradicionais, além de ser cap@aatdr problemas multimodais ou com
auséncia de diferenciabilidade do critério de otimalid@diehalewicz & Fogel, 2000).

Dentro da Computacéo Evolutiva, destacam-se os AlgoritneoeEos (AG) (Holland, 1975), as
Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1973; Schwefel, 1@6Bjogramacao Evolutiva (Fogel, 1962)

e a Programacéo Genética (Koza, 1992). O foco do preseh#dtiasera nos Algoritmos Genéticos.

2.1.1 Algoritmos Genéticos

John Holland (Holland, 1975) foi o pioneiro a propor uma fatimacao matematica para os Al-
goritmos Genéticos. Holland inspirou-se na forma comoviddios reproduzem-se e transmitem sua
carga genética para a geracao seguinte, criando mecantspesificos para a codificacdo e mani-
pulacdo de solucdes. A Figura 2.1 ilustra as principaisastae um algoritmo genético: geracao da

populacao inicial, avaliacao, selecdo e reproducao coiagéar genética.



2.1 Computagéo Evolutiva 11
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Fig. 2.1: Principais etapas de um algoritmo genético

Geracdao da populacéo inicial e codificacao dos individuos

Um algoritmo genético inicia-se com uma populacao inicjag deve conter propostas de solucao
para o problema. Cada execuc¢ao do algoritmo culmina na geogesima nova populagéo, chamada
de nova geracao.

A codificacdo de uma proposta de solugéo, que faz parte déggdpa cada geracgéo, é especifica
para o tipo de problema, e denominada gendtipo. Um gendtige ger representado por um vetor de
atributos, e cada posicao deste vetor € denominada locus. |@adg pode assumir um valor (alelo)
de acordo com o tipo de codificagdo adotada, nhormalmentediiieira ou em ponto flutuante. A
etapa de codificacéo € decisiva, pois ira influir diretamaeateatureza do espago de exploragdo, na
complexidade da busca e no nimero de solucdes presentegura .2 ilustra uma representacéo
genética de um cromossomo em codificacdo binaria.

O fendtipo de uma proposta de solucdo pode ser considerado caonjunto observavel de
propriedades e caracteristicas dessa solucdo, delinpattatipo de problema a ser tratado. Por
exemplo, em um problema que visa otimizar as caractergstieaima antena, o fenétipo poderia ser
representado pelo conjunto global de aspectos constsudv@antena, e o genétipo seria formado por
campos relativos a cada parte constituinte da antena é-238y.

Existe uma necessidade de conversédo do cédigo expresspapéitipo para a caracteristica fisica

observavel. Essa conversao é ditada pela natureza domakdo mesmo caso da antena, supondo-
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alelo

11011110

gene 1
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Fig. 2.2: Representagdo genética de um cromossomo em codificacda.bidargenes podem ter tamanho
variavel, e cada locus (posicao) no gene possui um alelo (valor) aserta codificacdo adotada
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T = | w
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Fig. 2.3: Relacéo gendtipo-fendtipo (reproduzido de Barra (20@m), mermissao do autor). Cada campo do
genotipo codificado possui uma interpretacdo na formacao da progostdugao.

se uma codificacdo binaria, o valor de um campo do gendtipesmondente a “1” poderia indicar

“forma redondg enquanto que um valor “0” poderia indicaiotma quadrada

Avaliagéo dos individuos

A cada ciclo de aplicacdo do algoritmo genético, uma pr@pdst solu¢cdo que consta na po-
pulacdo (individuo) é avaliada de acordo com o desempenisoakecaracteristicas fenotipicas na
resolucdo do problema. Essa avaliacdo é normalmente faitabase em uma funcéo de desem-
penho, chamadfuncéo de fithesgque mede o grau relativo de aptiddo do individuo. A funcédo de
fithnessdeve guiar o processo evolutivo na dire¢cédo da solucdo ekppeaa o problema, procurando
diferenciar cada proposta de solucao de maneira relatassie criando um diferencial de qualidade

dentre as solugbes. Por exemplo, para um problema dodigeiro viajante(Applegate et al., 2006),
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em que se busca o percurso de comprimento minimo, a funditaekespoderia ser definida como o

inverso da distancia associada a cada percurso.

Selegédo com base no valor de fitness

A proxima etapa, selecéo, € feita levando-se em conta odefinessobtido por cada individuo.
Os métodos mais usuais de selecéo sao (Fogel, 1994; Midba)&w96; Miller & Goldberg, 1996):

* roleta foulette wheelna literatura em inglés): obtém-se a soma de todos os sadeféness
da populacdo e a probabilidade de escolha de um individuogommional ao valor de seu

fithessem relacdo a essa somatoria;

* elitista: a cada aplicacao do algoritmo, o melhor individa populacéo é escolhido junto com
algum outro membro da populacéo para reproducédo. O crdérascolha deste outro membro
pode variar, bem como a forma como o individuo resultanterdogsso reprodutivo sera in-
serido na populacdo. Mantém-se o individuo de miiioessna geracao seguinte, evitando-se

gue bons individuos desaparecam da populacao evoluiddodses operadores genéticos;

* torneio: selecionam-se aleatoriamente alguns indiddizopopulacao, e dentre esses escolhi-
dos, escolhe-se um ou dois de mditresgpara integrar o processo reprodutivo. O tamanho do
conjunto de individuos escolhidos pode variar. Essa aberda mais robusta frente ao pro-

blema de auséncia de diversidade (um bom individuo espalinapidamente pela populacao);
* diversidade: escolhem-se os individuos mais diverso®palacéo;

* bi-classista: selecionam-se 85 melhores individuos e 300 — P)% piores.

Reprodugcédo com mutacdo génica

No passo seguinte, referente a reproducédo, operadoresaabimacdo génicacfossover na
literatura em inglés) e mutacéo séo aplicados junto aosspisionados, visando obter filhos mais
adaptados e que herdem caracteristicas que tornam sebeg®mopostas para determinada situacéo

do problema.
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I ponto de cruzamento
Pai 1 [1]0[0[1]0[111]1]1]1 AlofolAleld] 1]o0]1] Cria
—
Pai2 [o]ofofo[1[1j1][o]0[1] [ooJoJo[1[1[a[a[A]1] Cria2

@)

Pai1 [1]0]0[1]0[1]1]1]1]1]

— [oJoJo[1][1[1]1]0[1]1 criat

Pai2 [o]ofolo[1]1]1]o]0]1]

(b)

Fig. 2.4: Crossover de um ponto (a) e crossover uniforme (b) (degido de Barra (2007), com permisséo do
autor)

O operador derossovercombina o contedido genético de dois pais para a geracao de mais

filhos. As formas de combinagédo mais usuais sdo (Hollandg;1®&ck et al., 2000a,b):

» um ponto (Figura 2.4(a)): escolhe-se um ponto de corte nétgm dos dois pais, e geram-se

novos filhos a partir da troca entre os segmentos cortados;

* multiplos pontos: semelhante ao operador anterior, poste caso mais de um ponto é esco-

Ihido para corte e permutacao;

» uniforme (Figura 2.4(b)): ao invés de pontos de corte, qamlacdo do genotipo do filho é
determinado por um campo de um dos dois pais, escolhidoekeaente. A composicao €,
portanto, feita campo a campo, e ndo mais através de tredsogemoétipos dos pais. Essa

estratégia é indicada quando a ordem dos elementos do gatop@s) ndo € relevante.

Os operadores de mutacéo visam perturbar uma posicaoraedddgendtipo, mantendo a di-
versidade (Holland, 1975). A manutencao da diversidadegefa a variabilidade de individuos em
uma populacado, é importante por impedir que uma propostalded®, que pode ndo ser a melhor
para o problema, mas é superior a todas as propostas desqlue@ompdem a populacao corrente,
domine toda a populacéo e impeca que novas solucdes sejadageNormalmente, o valor da taxa
de mutacao € pequeno, seja para evitar a perda de boas sglugididas (devido a grandes saltos

descorrelacionados no processo de busca) ou entdo paw rgfia solucdo (considerando que o
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passo no processo de busca devido ao operador de crossioaqroseo efetivo em buscas locais e
refinadas). Sendo assim, os operadores mais tradiciongitesimente trocam ou perturbam o valor

do alelo por um outro valor dentro do intervalo de variacasspeel (Figura (2.5)).

bits escolhidos para mutagéo

l 1 e preT.
¥

1lololq[o]4]1 0[o[1] —> [1]0]0[1]0(0 /)1 o{1

o
—

g
—

kY

Fig. 2.5: Operador de mutacéo (reproduzido de Barra (2007), camigs&io do autor)

Os filhos gerados por esse processo reprodutivo com mutégamagao reinseridos na populacéo,
podendo ou néo substituir seus pais. Com isso, uma nova gesaigiaformada e o algoritmo reinicia

seu ciclo.

Critério de parada

O critério de parada do algoritmo genético pode ser definglo palor defithessdo melhor
individuo da populagéo: uma vez superado o nivel minimgaesgnterrompe-se o ciclo e a solucao
sera representada por esse individuo. Sup8e-se aqui guenhajtendéncia de crescimentdfitioess
ao longo das geracgfes. Pode-se também determinar um nuraeirnorde geracdes, e selecionar o
individuo de maiofitnessao final do processo. Existem muitas outras possibilidades @critério
de parada, incluindo aquelas baseadas em grau de diversidagopulacdo ou entdo na taxa de
progresso dditnessdo melhor individuo (Back et al., 2000a,b).

Essa secao apresentou conceitos basicos sobre os algaygmeticos. Os experimentos descritos
no Capitulo 3 e no Capitulo 4 empregam variacfes de algoritendtigos, devidamente explicadas
em cada capitulo. A proxima se¢éo aborda os principais ¢os@cerca das Redes Neurais Atrtifici-

ais.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Dentre todas as abordagens de computacao bio-inspiradedess neurais artificiais sdo as que

mais se destacaram. Elas surgiram com o modelo matematinewténio biologico proposto por
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McCulloch e Pitts em 1943 e passaram por varios estagios eéeva#ggimento (Haykin, 1999). Nos
ultimos anos, basicamente em virtude da incorporacdo détadss relevantes derivados da esta-
tistica e da teoria de aproximacéo de funcdes, as redesisigém recebendo um reconhecimento
amplo junto as mais variadas areas de processamento deag@o e analise de dados.

De forma simplificada, as redes neurais podem ser projetag@sitando-se trés passos basicos:
definicdo de um modelo de neurdnio artificial, o qual conténdmpatros ajustaveis denominados
pesos de conexao; escolha de uma arquitetura de rede (asomaiss s&o as redes sem realimentacgéo
e em camadas); e adocao de um algoritmo de treinamento ond&gagem para determinar uma
configuracdo apropriada para a rede (ajuste de pesos e, @ns algsos, de arquitetura também).

A interacdo ou base de troca de informacdes entre os nearéificiais se da por sinais numeri-
COs, 0S quais sao transmitidos entre neurdnios através@ég@es ou sinapses. Essas sinapses podem
ser excitatérias ou inibitorias, tendo associado a si uro pggptico ajustavel. As sinapses podem
ser transmitidas em Unico sentido, de camada para camapassuir realimentacfes entre camadas,
caracterizando uma rede neural recorrente. Notoriamastedes neurais recorrentes sao capazes de
representar uma grande variedade de comportamentos dosgmimemoria (Pineda, 1987; Santos
& Von Zuben, 2000). Entre os tipos mais comuns de arquitstdearedes neurais, destacam-se as
redes perceptron multi-camadas (Minsky & Papert, 196€gsele Hopfield (Hopfield, 1982), redes
de Kohonen (Kohonen, 1990), e maquinas de vetores-sup@paik, 1995).

A Figura 2.6 ilustra um modelo de um neurdnio de indiceSua estrutura € composta por en-
tradasry, ..., z,,, ponderadas por pesas, ..., wy,, juntamente com uma entrada de polarizagéo
também denominadaas. Ao resultado dessa combinacéao linear, aplica-se uma duhea@tivacéo
f (aqui representada pela funcéo tangente hiperbdélicaynguém a saidg. do neurdnio limitada.

Matematicamente, o bloco pode ser descrito pela Equacgéo 2.1

Yp = tanh[(z Wy ;) + byl (2.1)

j=1
Na representacao grafica das redes, formada por um agregaueubnios, é usual omitir os
pesos, o0 bloco somador e a funcdo de ativacéo, e deixarieeplpenas as conexdes entre 0s neurd-
nios, o que ira definir o tipo de arquitetura da rede. A Figurail2stra uma rede neural artificil do

tipo MLP totalmente conectada.
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Fig. 2.7: Rede neural artificil do tipo MLP totalmente conectada.

O processo de aprendizagem de uma rede consiste em ajupesass(intensidade de conexao
entre neurénios), podendo modificar também o nimero de niesré o padrao de conexdo entre

neurdnios (topologia). As mais utilizadas formas de apeaggm sao (Haykin, 1999):

 supervisionada, quando se tem conhecimento da saidadaseferente a cada conjunto de
entradas, e espera-se que 0 processo de treinamento neironeiro entre a saida obtida e
a desejada. Destaca-se o algoritmo de retropropagag@ipropagation na literatura em

inglés).

* ndo-supervisionada, quando nao existe uma saida dessjadeede neural deve se auto-

organizar, de modo que neurdnios vizinhos sejam ativadosgtinulos de entrada similares.

A plasticidade sinaptica, ou seja, a capacidade de modificdas sinapses, € tida como funda-
mental para a maioria dos modelos artificiais do sistemaoserwe redes neurais (McClelland et al.,
1986; Rumelhart et al., 1986; Haykin, 1999) a outros modebdospuitacionais com base em neuro-
ciéncia (Churchland & Sejnowski, 1994; O’Reilly & Munakat®0®; Dayan & Abbot, 2001). Com
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(&

Fig. 2.8: Modelo de uma rede GasNet composta por 6 nds. As conex@pticais e gasosas estdo ilustradas.
Linhas cheias representam conexdes elétricas excitatorias e linhasguatdillepresentam conexdes elétricas
inibitorias. Note que o né 3 emite uma nuvem de gas e pode modular os nés 2 e 4.

base nesta plasticidade sinaptica, modelos tradiciomaisdkes neurais artificiais foram estendidos.

A proxima secéo explora as propriedades de uma dessas nopastas, conhecida como GasNet.

2.3 GasNets

Em sua concepcéo, a GasNet (Husbands et al., 1998) proquoaveir a producéo e liberacdo
de éxido nitrico (NO) por neurénios reais (Gally et al., 1898olscher, 1997), buscando modular
0 comportamento de outros neurénios. Esta modulacéo atfiangao de ativacdo do neurdnio,
modificando seu comportamento a médio e longo prazo, sesgonsavel pelo carater plastico da
arquitetura e tornando-a capaz de adaptacao dinamicg(ithds et al., 2005a,b).

A GasNet € modelada como uma rede neural recorrente com agimeos fixo ou variavel, onde
cada n6 pode produzir estimulos sinapticos, excitaténagibitérios, a outros nés aos quais esteja
conectado, e também estimulos quimicos, através de géifiema, a outros nds que estejam dentro
de um determinado raio de ac&o desses gases. Portanto, at@daghhal trabalha com uma relagcéo
espacial entre os neurbnios, isto €, a dispersdo gasosadireauma vizinhanca, e cada neurénio
tem uma posicéo espacial pré-determinada . Geralmente|agdes espaciais entre neurdnios sao

definidas em duas dimensdes. Para a determinacéo dos pasidetrede, empregam-se técnicas
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de computacédo evolutiva, descritas no inicio deste capétuletalhadas no contexto de GasNets ao
final desta secdo. A Figura 2.8 ilustra uma GasNet com 6 néaseregpectivas conexdes sinapticas

e quimicas.

2.3.1 Dinamica e Treinamento da GasNet

Existem dois gases no modelo original da GasNet: gas tipodsdigo 2. Um neurdnio pode
emitir gas tipo 1, tipo 2, ou nenhum tipo de gas. A emisséo d@gde ter inicio se a ativacao elétrica
do neurdnio for superior a um limiar geneticamente prérdetedo ou se a estimulacdo gasosa for

superior a um limiar geneticamente pré-determinado.

A estimulacdo gasosa da GasNet segue um padrdo determiaEdoBmuacdes 2.2 a 2.4. A
concentracdo de gases a partir de um né emissor obedece téo gadssiano (Equacao 2.2), influ-
enciado pela fungdb(t) (Equagéo 2.3 e Figura 2.9). Note que a fun€&p influencia linearmente a
altura do padréo gaussiano, aumentando-o ou diminuindepgndendo se o n6 esta ou ndo emitindo
gas. A determinacdo da emissdo de gas por um no se da atragpésaduetrdl’ F, descrito a seguir

na sec¢éo 2.3.2, e sofre influéncia da atividade elétrica emfzeatragéo gasosa no no.

A concentracdo de gas total em um neurdnio da rede é obtidamstmse as concentracdes cor-

respondentes a cada neurbnio emissor.

ol Cox e @M xT(t) ,d<r 2.2)
’ 0 , alhures .

H (L) , N6 emitindo géas
T(t) = ° (2.3)
H(H (%) — H(*!)) , n6 ndo emitindo gas

0 ,x<0
Hx)=< z ,0<x<1 (2.4)
1 , alhures

em que



20 Sistemas de inteligéncia computacional a serem adotados

C(d,t) é a concentracdo de gas a uma distadda neurdnio no instante

Cy € uma constante pré-determinada;

r € o raio de influéncia dos gases do neurbnio;

T'(t) e H(z) modelam a elevacdo e decaimento no tempo da concentracas dmgido
a partir de um no;

t. ety sdo o ultimo instante que o neurbnio comecgou e interrompeuisséo de gas,
respectivamente;

s € a constante relativa ao crescimento e decaimento da endisgias a cada instarite

0.8

~—~ 06

0.4

0.2

X

(b)

Fig. 2.9: Fungad'(t) (a) e funcaadH (x) (b). Note que a funcdd'(t) possui um méaximo e satura com valor
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A modulagdo gasosa tem seu efeito representado pelo pasaRjetcujo valor € determinado
pelo conjunto de Equacdes 2.5 a 2.8. A cada iteragdomeurdnio referenciado pelo indictera sua
saida modulada de acordo com a concentracao de gases ermisbhanga. Um aumento da concen-
tracdo de gas tipo 1) aumenta o valor d&’/, e um aumento da concentragao de gas tipo:2 (
diminui o seu valor. O valor inicial d&' depende do valor do parametro geneticamente determinado
DY. E importante ressaltar que este modelo de difusdo e m@autpasosa é bastante simplificado
guando comparado a realidade biologica (Santos, 2001 )essadato ndo anula a capacidade do mo-
delo de incorporar propriedades interessantes da modulas®sa observada em sistemas bioldgicos

reais (Gally et al., 1990a; Changeux, 1993; Wood & Garthwa®84; Lancaster, 1996).

K! = P[D!] (2.5)

7

P= {-4,0;-2,0;—1,0;—0,5; —0, 25;

(2.6)
0,0;0,25;0,5;1,0;2,0;4,0}
Ot C!
t 0y 1 (N_DY_— _Z2 po
D:=f (DZ - T x K(N D;) Cox KDz) (2.7)
0, x<0
fx)=4q |z], O0<x<N (2.8)

N — 1, alhures

em que

i € o indice que referencia o neurdnio em questao;

PJi] € o conjunto de valores qu€! pode assumir no vetor d€ posicoes;
DY é o valor geneticamente determinado/@leno instante = 0;

Ct e Ct séo as concentragdes dos gases 1 e 2 no temgspectivamente;

Cy e K séo constantes pré-determinadas.

A saida de um neurdnio de uma rede do tipo GasNet é dada pedg&nQ.9. A cada instante

t, a saida da rede é funcao das entradas elétricas e da madgdespia determinada pelo parametro
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Fig. 2.10: Comportamento das curvash(kz) para diversos valores de

K!. A Figura 2.10 ilustra o comportamento das curiash(kx) para diversos valores de Através
da analise dessa familia de curvas, que retrata o papel godwagdo gasosa pode exercer sobre o
comportamento de cada neurdnio, pode-se observar queoddifidmicas bastante variadas podem

ser obtidas.

(2.9)

O} = tanh [Kf (Z wjiOfl + If) + b;

JEC;

em que

i e 7 séo os indices que referenciam os neurénios da rede;

O§‘1 € a saida do neurdnjono instanteg — 1;

K! representa a modulagao da funcgao de transferéncia causladapses;

C; € o conjunto de nés conectados aano

wj; € 0 valor do peso da conex&o (no intervld, 1));

I! é a entrada externa do neurdniwo instante, caso 0 nd possua entradas externas;

b; € o valor de bias do neurénio.

Existem diversas propostas para a determinacéo das canebébecas de determinado no (Hus-
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bands et al., 1998). Pode-se criar o conjufit@leatoriamente no momento de inicializagdo de um
novo individuo. Pode-se determinar um arco com centro em@m os demais nds que estejam den-
tro do setor circular determinado por este arco estaractahes ao no0. Outra opcao seria determinar
pontos especificos na grade de neurbnios, e a partir destesacar circulos de raios variados, e
nés que estejam dentro destes circulos estariam cone@adusde interesse. Por fim, outra opgao
seria considerar uma rede totalmente conectada. O fundalnéerotar que todas as propostas acima
implicam em um numero de parametros e em uma codificacdoiispe™ genodtipo de cada rede,
ficando a critério do projetista qual abordagem utilizar.

A seguir, descreve-se 0 algoritmo evolutivo empregadoegindmento das redes GasNets.

2.3.2 Algoritmo Evolutivo

Para o treinamento das redes GasNet, propde-se originamerso de algoritmos genéticos. A
codificacédo pode variar de acordo com o problema, bem comaoamsmos de selecéo, recombi-
nacdo e mutacdo génica. Entretanto, uma estrutura basgendtipo € sempre mantida, e engloba
as estruturas de rede presentes em qualquer aplicacdose€éia destina-se a descrever essa es-
trutura basica. Detalhes sobre os operadores genéticaegaaos nos experimentos desta tese sao
apresentados no capitulo 4.

O gendtipo de cada rede é formado por um conjunto de pardmelaiivo a cada neurdnio da
rede. Assim, cada linha da estrutura genotipica codificacteristicas de um neurénio da rede.
Cada locus possui um valor inteiro no intervlp99]. Para uma rede GasNet totalmente conectada

comj neurdnios, teriamos a seguinte estrutura para um neurdaioede:

< genotipo >:< x ><y >< rec ><TE >< CE >< D? >

<bias >< s ><r><wy > .. < wj >

em que os parametras € N0 < z < 99, ey € N0 < y < 99 determinam a coordenada
do neurbnio em questdo num espaco euclidiano/2ZD x 100], rec € {0,1,2} determina se a
conexao elétrica recorrente € excitatoria, inibitoria irexistente;7’E € {0, 1,2, 3} determina as

circunstancias sob as quais o0 neurdnio ira emitir gas: seatbidade elétrica exceder um limiar
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predeterminado (adotado originalmente coind), se a concentragdo de gas tipo 1 exceder um li-
miar predeterminado (adotado originalmente cadnif), se a concentragdo de géas tipo 2 exceder um
limiar predeterminado (adotado originalmente coind), ou se o neurbnio ndo emite gas sob cir-
cunstancia nenhum&E € {0, 1} especifica qual gas o neurdnio emite, gas 1 ou gd3)2¢ N,
0 < DY <11, bias € R,—1 < bias < 1es € N,0 < s < 11 sdo relativos as Equagdes
2.7, 2.9 e 2.3, respectivamente;e R, 10 < r < 60 € o raio de influéncia do gas do neurénio;
wj; € R,—1 <wj; <1 s&o os pesos associados as conexdes elétricas.

A decodificacédo de gendtipo para fenétipo adotada € a mesimadd no modelo original (Hus-

bands et al., 1998), e descrita na Equacgao 2.10:

gen /99, se fen for continuo
fen = (2.10)
gen mod N,,,, Sefen for nominal

em que

fen é o valor do fenotipo;
gen € o valor do genotipo;
N,om € 0 nUmero de valores fenotipicos possiveis;

mod € o operador que fornece o valor do resto da divisao.

Conforme observado anteriormente, os parametas'E, CE, D) e s assumem valores nomi-
nais e os demais parametros assumem valores continuos oEante lembrar que divide-se o valor
degen por99 em casos continuos por causa da escolha do intervalo devaecada locug 99]).

Os valores continuos também podem sofrer uma normalizagsterfpr em intervalos distintos, de-
pendendo das escolhas do programador. Por exemplo, o pgesamvaria entrel0 e 60, assumindo
100 valores igualmente distribuidos nesse intervalo.

Acredita-se que todas essas caracteristicas fornecane {pmagriedades adaptativas relevantes,
uma vez que os valores das sinapses podem ser modificadosngm de execucdo pela acdo dos
gases. Apresenta-se, a seguir, um exemplo ilustrativo @iue&o da GasNet original, visando uma

melhor compreenséo da ferramenta.
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Exemplo de execucao de uma GasNet

Para o exemplo, serd implementada uma solu¢do para o p@hdenhecido como gerador
central de padrbes (Smith et al., 2003). O objetivo da tagefgerar ciclicamente uma sequén-
cia numérica pré-estabelecida, nesse caso composta per “bhzeguidos de sete “0” (e.g.
“1111111111100000001111111111100000007).

A GasNet proposta para essa tarefa sera formada por quatronies, totalmente conectados
eletricamente. Ser& considerado como saida da rede o sinautdoniol. Se esse valor for maior
gue0, a saida serd interpretada coimae for menor ou igual @, a saida sera consideratla

O gendtipo de cada individuo da populagédo, que represersapuoposta de configuracao de

GasNet a ser evoluida, sera:

< genotipo >::

<x1>< 1y ><recy ><TE; >< OBy >< DY >< bias; ><r; >< 81 >< wyg >< Way >< wag >< Wyy >
< T >< yg >< recy >< TEy >< CEy >< DY >< biasy >< 1o >< 89 >< wip >< wWag >< w3g >< Wyg >
<x3><yz><recy ><TE3 >< CE3 >< Dg >< blass >< r3 >< 83 >< w1z >< Woz >< Wiz >< Wy3 >

< Ty ><Ysg ><recy >< TEs >< CE4 >< Dg S biasy >< 1y >< 8y >< Wiy >< Wog >< W3y >< Waq >

O objetivo do exemplo é ilustrar o funcionamento da GasNgiral. Portanto, serdo omitidos
agora detalhes relativos aos operadores genéticos. d&mtrepb modelo de GasNet bem como os
detalhes de implementagdo do algoritmo genético utilizadis experimentos do capitulo 4, serdo
minuciosamente explicados em seu decorrer.

Apos a evolucao, diversos individuos obtiveram desempétihm na tarefa. O gendtipo de um

deles encontra-se descrito abaixo:

< genotipo >::

<91 ><28><46 >< 73 ><28>< 18 ><H3 ><22>< T4 >< 76 >< 76 >< 84 >< 24 >
<62><16>< 1 ><T><86 >< I8 >< 81 >< 63 ><H0>< 87 ><0><H3 >< b5 >
<I0><42>< I ><LI8><46 >< 70 >< 97 >< 72 >< 80 >< 27 >< 36 >< 95 >< 27 >

<81 ><36><30><44><16><35><H2><65><1><47>< 96 >< 87 >< 88 >
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Fig. 2.11: GasNet obtida para resolucao do problema de geragéordepabl rede esta limitada a um espaco
euclidiano bidimensional de dimensdé&® x 100, e s6 emite gas tipo 1, com o raio maximo de acao do gas de
cada neurénio simbolizado pela cor vermelha.

Por consequéncia, o fendtipo relativo a esse individuocdeda com as regras listadas anterior-

mente (Equacdo 2.10), sera:

< fenotipo >::

<91 ><28><1I><1I><0><8><0,07>< 21,11 ><9><0,53 >< 0,53 >< 0,69 >< —0,51 >
<62><16><1><1><0><6><0,63><41,81 ><7><0,53 >< —1>< 0,07 >< 0,11 >
<90 ><42><0><0><0><5><0,95>< 46,36 >< 4 >< 0,69 >< 0,07 >< 0,91 >< —0,45 >
<81 ><3I6><0><2><0><3><0,05><42,82><2><—0,51 ><0,11 >< —0,45 >< 0,77 >

A Figura 2.11 ilustra a rede obtida, num espago euclidiadort@nsional de dimensdé80 x
100 (como a rede é totalmente conectada, as conexdes eléwieas Suprimidas para facilitar a
visualizagdo). Note que a rede evoluida s6 emite gas tiporth,ccraio maximo de acao do gas de

cada neurdnio simbolizado pela cor vermelha.
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Fig. 2.12: Curvas relativas a algumas das variaveis relevantes pargpeeemsao da dindmica da rede GasNet.
Estéo representados comportamentos obtidost@npassos do algoritmo.

A Figura 2.12 traz as curvas relativas a algumas das vasi@ekvantes para a compreensao da
dindmica da rede. Observa-se, por exemplo, que 0 neuBdn& emite gas nenhum (o valor de
TE5; €0, indicando que o0 n6 ndo emite gas sob circunstancia nenhumag)sofre a influéncia de
gases emitidos por neurdnios vizinhos. Nota-se tambémugidia da concentracao de gases sobre
0s parametros<,, K, K3, K, que indicam o nivel de modulacdo gasosa que cada no ira.sofre
Observe a saida do n¢ destacada na Figura 2.13. Essa saida representa a sciugdogoblema
de gerador de padrdes. Recorde que um valor de saida do reacéma de) indical e abaixo de)
indica0. Pode-se observar que a saida do neurbpermanece acima depor 11 iteracdes e abaixo
de0 por7 iteragoes.

Trabalhos recentes tém investigado a relevancia da reéspieial entre os neurénios no modelo

original da GasNet, sendo que Vargas et al. (2007) propusam novo modelo de GasNet, ndo-
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Fig. 2.13: Destaque da saida doIn@ue representa a solucdo proposta pela GasNet evoluida pardesyaob
de gerador de padrdes.

limitado espacialmente, chamado NSGasNet (do ingt&sSpatial GasNgt Este modelo mostrou-
se superior em uma série de tarefas envolvendo geracdo déepaiargas et al., 2007), e sera
portanto adotado para a concepcao de um sistema homewsitdificial a ser abordado no Capitulo

4. Descreve-se, a seguir, 0 modelo NSGasNet.

2.3.3 NSGasNets

Na abordagem néo-espacial (NSGasNet, do inlji@s-Spatial GasNgtndo existe a nogéo de
espaco fisico entre os neurénios. Portanto, um neurdnipazaie modular, através da emissao de
gases, qualquer outro neurdnio da rede. A concentracdosdeng@&ada neurbnio da rede, devido
a um neurdnio emissor, depende do grau de estimulacdo entreuodnios e da disperséo gasosa,
obedecendo a Equacéo 2.11 (e ndo mais obedecendo a Equc@d gau de estimulacdo entre os
neurdnios é determinado por um termo geneticamente espeltifichamadad/bias (bias modula-
dor), que varia no intervalf, 1]. O valor “0” significa que o neurdnio-alvo nao é afetado por esse
neurénio emissor. Um valor acima d& ‘significa que o neurénio-alvo sera afetado por este neardni

emissor, a uma taxa proporcional ao nivel de estimulacamsgas
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C(t) = Mbias x T(t) (2.11)

Suponha uma rede NSGasNet formada por 3 neurénios, derdwsida 2 e 3. Suponha que
apenas o n0 1 € emissor de gas e que 0s nds 2 e 3 tenham selesloiastimulacad(bias) em
relacdo ao ndé 1 geneticamente estabelecidos dhme 0, 8, respectivamente. Isto significa que, se
0 no6 1 emitir gas ao nivel maximp ele pode modular os nés 2 e 3 em um nivel maximo,dee
0, 8, respectivamente.

O gendtipo de uma rede NSGasNet assemelha-se ao de uma et Gamm excecao dos pa-
rametros referentes a relacéo espacial entre 0s n0s e méaionde emissao. Para uma rede cpm

neurénios, totalmente conectada, teriamos o0 seguintdigemmpara um neurdnia

< genotipo >:< rec >< TE >< CE >< D? >< bias >< s >

< Mbias;; > .. < Mbiasij > Wy > . < Wjh >

Igualmente a secdo anterior, apresenta-se, a seguir, unpkxdustrativo de execucdo da NS-

GasNet, visando uma melhor compreenséao da ferramenta.

Exemplo de execucdo de uma NSGasNet

O problema a ser tratado pelo exemplo é o mesmo abordado mpkxeom a GasNet original.
Sera implementada uma solucéo para o problema de geradoal @Bnpadrées, com o objetivo de
gerar ciclicamente uma sequéncia de onze “1” e sete “0".

A NSGasNet proposta para essa tarefa sera formada por geat@nios, totalmente conectados
eletricamente. Ser& considerado como saida da rede o sinautdoniol. Se esse valor for maior
gue0, a saida sera interpretada coimae for menor ou igual @, a saida sera consideratla

O gendtipo de cada individuo da populacao (que represerdgtoposta de configuracdo para a

NSGasNet) a ser evoluida, sera:
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< genotipo >::

<rec; ><TE; >< CFE; >< D? >< bias; >< 81 >< Mbiasi1 >< Mbiasis >< Mbiasi3 >< Mbiasi4 >
<wy ><wo ><wzp >< Wy >

<recyg >< TEy >< CEy >< DY >< biasy >< s3 >< Mbiasy; >< Mbiassy >< Mbiasaz >< Mbiasay >
<wi2 >< Wog >< W3y >< Wy >

<rec3 >< TE3 >< CE3 >< DY >< biasz >< s3 >< Mbiasz, >< Mbiassy >< Mbiassz >< Mbiaszs >
<wiz >< Wwoz >< Wiz >< Wy3 >

<recy ><TE4s >< CE4 >< Dg >< biasy >< s4 >< Mbiasy; >< Mbiassy >< Mbiasys >< Mbiasgs >

< Wiy >< Woy >< W34 >< Wyq >

Apos a evolucao, diversos individuos obtiveram desempétihm na tarefa. O gendtipo de um

deles encontra-se descrito abaixo:

< genotipo >::

<87 ><HL >< T4 ><9I><CHE >< 13 ><H82><43 ><29>< 72 >
<41 >< 16 >< 60 >< 13 >

<45 >< M ><T><8l ><24>< 25 >< 68 >< 13 >< 88 >< 82 >
<24 ><25><H8>< 69 >

<62 ><85><39><63><40><63><10><43><30>< 13 >
<80 >< 27T >< 71 >< 83 >

<8 ><CTLI><6><6l ><21 ><37T>< 11 ><49><26><9>

<26 ><39><20>< 72>

O fendtipo relativo a esse individuo, de acordo com as rdigtaslas anteriormente (Equacao
2.10), sera:

< fenotipo >::

<0><0><0><10><0,11 ><3><0,52><0,43 >< 0,29 >< 0,72 >
< —0,17 >< —0,67 >< 0,21 >< —0,73 >

<O0><1><1><5><-0,51 ><4><0,68><0,13><0,88><0,82>
< —=0,51 >< —0,49 >< 0,17 >< 0,39 >
<2><1><1><9><-0,19><8><0,10 >< 0,43 >< 0,30 >< 0,13 >
< 0,61 >< —0,45 >< 0,43 >< 0,67 >
<2><2><0><7><—=0,57T><5><0,11 >< 0,49 >< 0,26 >< 0,09 >
< —0,47 >< 0,21 >< —0,59 >< 0,45 >
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Fig. 2.14: Curvas relativas a algumas das variaveis importantes para seemsg§o da dindmica da rede NS-
GasNet. Sdo apresentados comportamentos obtidds@passos do algoritmo.

Como a rede ndo possui posicionamento espacial, e tambémeptmgos os neurbnios estao
eletricamente totalmente conectados, a visualizacdod#asera suprimida. Observe a Figura 2.14,
gue contém as curvas relativas a algumas das variaveistanpes para a compreensao da dinamica
darede. Note que o nbé o unico a emitir gas tipd. A influéncia de sua emissao nos outros nos sera
determinada pelo valor di/bias correspondente. Nesse casdy/éias relativo aos nég, 2 e 3 vale
0,72,0,82 €0, 13, respectivamente. Portanto, a influéncia do gas 2 deve ser ntan62, seguido
pelos nod e 3. Observando-se a Figura 2.14, pode-se confirmar esse fato.

E possivel fazer uma anélise semelhante para o caso do gdseipitido apenas pelo r¥) Note
que oMbias correspondente aos nds2 e 4 vale 0,29, 0, 88 e 0, 26, respectivamente. Portanto, o
no 2 deve ser mais influenciado que os demais. Observando-sera Rid 4, pode-se confirmar esse

fato. Note também a influéncia das concentracdes gasosasosoiarametros relativos a modulacao
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Fig. 2.15: Destaque da saida do héque representa a solucao proposta pela NSGasNet evoluida para o
problema de gerador de padrdes.

gasosal(y, K, K3, K,, que apresentam comportamentos diversos durante ad#erac

A Figura 2.13 destaca a saida dohd@ue representa a solucdo para o problema de gerador de
padrdes. Pode-se observar que a saida do neurf@sionanece acima depor 11 iteracbes e abaixo
de0 por7 iteragOes, indicando a solugéo para o gerador de padrdes.

Esta secdo forneceu os conceitos basicos de redes netifaisig; mais especificamente o0 mo-
delo NSGasNet, a ser explorado no Capitulo 4. O proximo dampresenta um estudo utilizando
Sistemas Classificadores com Aprendizado, em tarefasas@néo reativas desempenhadas por um

agente robaotico.



Capitulo 3

Investigando Sistemas Classificadores com
Aprendizado em tarefas robdticas reativas e

nao-reativas

"Certainly the notion of a classifier
system is appealing, how could
roving bands of mating,
reproducing, fighting, and dying
rules fail to captivate our collective

imagination?”

Stewart Wilson e David Goldberg

33
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Resumo- Existem poucas contribui¢cdes utilizando Sistemas Claasif-
res com Aprendizado (SCAs) em navegacéo autonoma de robdgetvo
do capitulo € analisar o comportamento do SCA original baseadener-
gia (LCS, na literatura em inglés, e aqui denominado SCAQ), 8@da
baseado em precisédo, XCS, quando aplicados a duas tarefdisasis-
tintas. A primeira tarefa € puramente reativa, 0 que signijice a acéo a
ser desempenhada pode ser escolhida observando-se apstagmatual
dos sensores. A segunda tarefa é ndo-reativa, o que signifeca robd
deve utilizar alguma forma de memodria para ser capaz dedatarestados
de ambiguidade. Apresenta-se uma analise da evolugéo ke régrne-
cendo exemplos de populacds evoluidas e suas peculissigade ambos
0s sistemas. Uma revisado das versées de SCAs em roboticasératpa

em conjunto com uma discussao sobre 0s principais ressltaztaos.

3.1 Introducéao

Um sistema de controle que permite a um rob6 desempenhtastae navegacao da forma que
um ser humano, ou mesmo um inseto, desempenha nao é trivialtaAle informacao de alta qua-
lidade disponivel para o processo de tomada de decisédo,ltplasiobjetivos conflitantes e a com-
plexidade espaco-temporal do ambiente apresentam-sewaroenario desafiador para o sistema de
controle candidato.

Para abordar esses problemas, técnicas evolutivas e aelado por reforco sdo cada vez mais
aplicadas a problemas de navegacao autbnoma de robds. Wmplexde aplicacdo de tais técnicas
€ a Robdtica Evolutiva (RE). RE € um campo de pesquisa receragrgtende aplicar técnicas de
computacado evolutiva para evoluir a morfologia do robardware e/ou controladoressfftwarg
para robds autbnomos simulados e reais. Embora seja umdéipssquisa bem estabelecida, com
muitas contribui¢cdes relatadas na literatura (Nolfi & Féore, 2000), ela possui dificuldades intrin-
secas, principalmente associadas com o tempo necessaievmduir um individuo. Sao também

sugeridas na literatura técnicas de aprendizado por efqug aparentam ser mais adequadas para o
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aprendizado em tempo real (Studley & Bull, 2005).

Com o objetivo de combinar evolucéo e aprendizado de fornegriatla, os Sistemas Classifica-
dores com Aprendizado (SCASs), originalmente propostos milakid (1975), aparecem como uma
alternativa. Complementarmente, esses sistemas podeonséterados um modelo apropriado para
a sintese de sistemas complexos adaptativos (Holland) #99®cessos de inferéncia em sistemas

cognitivos (Holland et al., 1986).

De acordo com Holmes et al. (2000), existem ainda muitosfidesaexplorados e limitagcoes
a serem superadas no campo dos SCAs. Dessa forma, propostaatidas desses sistemas sao
investigadas com base em suas caracteristicas adaptatambém nas peculiaridades do problema.
Atualmente, as variantes de SCAs mais estudadas’d&isiema Classificador baseado em preciséo,
XCS (Wilson, 1995), e suas extensdes, XCSF (Wilson, 2002), X@#8Mnzi & Wilson, 2000); (i)
Sistema Classificador Antecipatorio, ACS (Stolzmann, 1996); Sistema Classificador Temporal,
TCS (Hurst et al., 2002). E oportuno salientar que os SCAs dimadps em diversas areas (Bull,
2004), desde problemas de otimizacgéo (Vargas et al., 2@®d)analise de séries temporais (Armano,

2004). Entretanto, existem poucas contribuicdes a nadegagdénoma de robos.

Este capitulo dedica-se a uma analise de uma versao do &i€lessificador com Aprendizado
original, aqui denominado SCAOQO, e do Sistema Classificadadoisem precisao, XCS. As raz0es
para a escolha de ambos os sistemas @ XCS é a variante dos SCAs mais investigada atual-
mente; (i) 0 XCS foi proposto numa tentativa de desenvolver um novogaliotento para atribuicdo
de crédito que poderia guiar o sistema classificador paranoefizor performance em situacdes em
gue o SCAO néo apresenta desempenho satisfatdriptddos os sistemas classificadores propostos
até o momento foram inspirados no SCAO e, portanto, acreditfse uma comparacao entre o sis-
tema mais estudado (XCS) e uma versédo do SCAO possa trazeichenefpercepcdes interessantes

para o campo da roboética e também para a comunidade dos SCAs.

Além disso, o capitulo procura contribuir na elucidacaomesanimos de evolucao de regras e
suas peculiaridades no dominio de navegacédo autbnoma éticeplpara os dois sistemas, compi-
lando os trabalhos relacionados e, consequentementecérdo informacdes Uteis para pesquisas
futuras na area. Complementarmente, o capitulo apresestgptos de populacdes evoluidas, ilus-

trando a dinamica das regras e o comportamento de navegstAiante.
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Acompanhando as propostas, dois experimentos sao remiz&dExperimento 1 apresenta uma
tarefa puramente reativa, enquanto que o Experimento 2 s&adas ambiglios, 0 que requer que 0
rob6 use algum tipo de memoaria para resolver a tarefa.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: a secdo 8a@luzt os fundamentos do SCAO e
do XCS. A secédo 3.3 apresenta uma revisao dos trabalhosoredacis na literatura. A secéo 3.4
descreve 0s experimentos e apresenta os resultados, @nteaoom uma analise da evolucdo para

cada caso. Por fim, apresentam-se as discussdes na secao 3.5.

3.2 Fundamentos de Sistemas Classificadores com Aprendizado

Um sistema classificador € composto por diversos classifieadque representam os individuos
da populacdo. Cada classificador corresponde a uma regramatéo’se-entédo”, formada por duas
partes: antecedente e consequente. O antecedente indied sitqacdo ambiental o classificador
deve ser associado, ou seja, para cada informacao captadasbiEnte, deve existir um classificador
gue se identifiqgue com esse padréo de leitura e que propordnagén, expressa pelo consequente.

Esta mensagem do ambiente é codificada e comparada com angatedente de cada classifica-
dor. De acordo com sua “energia” e similaridade com a sitwuapéesentada, o classificador pode ser
ativado e codificar acdes especificas a serem tomadas. Aseqiiessas por todos os classificadores
ativados competem para decidir qual ird atuar sobre o anebiBependendo do resultado desta acéo
sobre o ambiente, o classificador que originou esta acadogadeenalizado ou recompensado (ga-
nhando ou perdendo energia). Periodicamente, o elencaskdfatadores é submetido a um processo
evolutivo, com base em sua energia, realizado por meio deimgs genéticos (Goldberg, 1989). A
Figura 3.1 ilustra a interacao do sistema classificador camluente.

As mensagens do ambiente sédo codificadas airmgsformadas por um alfabeto binario {0,1}.
Cada classificador é representado por wtnmg formada a partir do alfabeto {1,0, #}. O simbolo
“#” indica uma situac&do dédont't care”, ou seja, o valor que o campo assume identifica-se com
gualquer outro valor possivel no campo equivalente da ngensaOutra caracteristica importante é
a “especificidade” de um classificador. Ela é relacionad@pgrcdo dédon’t cares” na mensagem:

guanto mais simbolos “#” um classificador tem, a um maior mrde mensagens do ambiente ele
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Sistema Classificador
( formado por um
) conjunto de regras
“se-entao” )

oede

mensagem

retroalimentacéao

Ambiente ¢

Fig. 3.1: Interagdo do Sistema Classificador com o ambiente.

pode ser associado, 0 que implica uma menor especificidaste. nkedida pode contribuir para a
reducao do tamanho da populacéo de classificadores no fipabdesso evolutivo, particularmente
em situacOes favoraveis a ocorréncia de regras com baiezifisjplade. Na secao referente aos
experimentos, a codificacdo sera retomada e explicada eonasaletalhes.

Essa estrutura é basica para todos os sistemas classifisadpi estudados. Nas secdes seguin-
tes, os dois tipos de classificadores a serem adotados athtvaderdo detalhados, evidenciando-se

suas peculiaridades frente ao modelo genérico descrittaaci

3.21 SCAO

O sistema classificador original proposto por Holland (39@&nominado Sistema Classificador
com Aprendizado, é uma metodologia para a criagdo e atgabzzvolutiva de regras, denominadas
classificadores. Em um sistema de tomada de decisdes, kssificadores codificam alternativas
de acdes especificas para as caracteristicas de um amimredeétezminado instante (Booker et al.,
1989).

Para a implementacdo do SCAO, tomou-se como base o trabalkiol@ad (1975), Vargas
(2000) e Cazangi (2004). Um algoritmo simplificado de geraigiom sistema classificador € apre-
sentado a seguir (Algoritmo 3.1).

O sistema classificador capta o estado atual do ambient®(PasA mensagem recebida deve ser
codificada para o padrao utilizado na parte antecedentadsifitador (Passo 3), de forma a permitir

a selecado dos classificadores que mais se identificam com sagean. Normalmente se utiliza a
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Algoritmo 3.1 Algoritmo simplificado SCA (adaptado de Vargas (2000))

INICIO DE UMA EPOCA DE ITERACOES
Receber mensagem do ambiente
Codificar mensagem
Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem
Iniciar “Competicao”:
Calcular lance de cada competidor
Apontar vencedor
Cobrar taxas dos participantes e do vencedor
Atuar sobre o ambiente
Receber mensagem (retroalimentacédo) do ambiente
. Codificar mensagem
: Recompensar ou punir o classificador vencedor
. Cobrar taxa de vida de todos os individuos
. Caso ndo seja fim de uma “Epoca”, retornaPasso 2
: FIM DE UMA EPOCA DE ITERAGOES
. Selecionar individuos mais aptos para aplicacédo do atgorifenético
. Aplicar os operadores de crossover e mutacao para geranas fil
. Selecionar os individuos mais fracos da populacao
. Inserir os filhos gerados rM@asso 17a populacéo, substituindo os individuos selecionados no
Passo 18
: Caso nao seja fim do processo evolutivo, voltaPasso 1

=

PR R R R R R R R R
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N
o

distancia euclidiana ou a distancia de Hamming (HammingQ)Beste processo. Uma vez definido
0 conjunto de classificadores que se identificam com a memségasso 4), deve-se decidir qual
deles atuarad no ambiente, por meio de uma competicdo. Bsfaetigdo é feita na forma de lances
(Equacéo 3.1), onde cada classificador apresenta um vadondeado por sua energi (ponderada
pelo parametrd;,) e sua especificidadg€pec (ponderada pelos parametrbs k. e SPow). Dessa
forma, se lances altos devem ser relativos principalmerggras com alta energia, basta aumentar o
valor dek,. Se deseja-se que regras generalistas (com pouca esgadiéicienham mais participagcéo
na composicéo do lance, pode-se diminuir o valor do par@ametrelativo a parte ndo especifica do
classificador, e aumentar o valor dos parametsos S Pow. ApoOs essas definigdes, o classificador
que obtiver o melhor lance sera o escolhido para atuar sohrebiente (Passo 9). E importante
observar a funcéo do ruido gaussiawio Ele é o responsavel pela exploracao de classificadores que
propdem acodes diferentes para uma mesma leitura do amlpenteitindo que classificadores com

baixa energia sejam esporadicamente selecionados.
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Apos atuar sobre o ambiente, o sistema atualiza a leituraed@agem proveniente do ambiente.
Uma vez que esta mensagem é codificada (Passo 11), ela beadlajpara estabelecer a recompensa
ou punigao deste classificador (Passo 12), aumentando anudicio a energia do mesmo. Por fim,
todos os classificadores séo taxados por estarem presenpepulacdo (Passo 13). Esta taxacao
€ essencial para que classificadores pouco utilizadosmpasgaalugar a outros classificadores. A
equacdao 3.2 descreve o processo de atualizacdo da enectpasificador a cada iteracédo: o primeiro
termo desta equacéao refere-se a meia-vida do classifidadendo com que classificadores pouco
utilizados tendam a ter sua energia reduzida a longo prBzancorpora o valor da recompensa
diretamente na energia do classificadff;,..q.. CObra uma taxa do classificador ganhador, por ele
ter atuado, €7.... coObra uma taxa de cada classificador que tenha se identitoad@ mensagem
do ambiente e competido para atuar. Assim, um classificagoatye sempre e receba recompensas
positivas por sua acao tende a ter a sua energia aumentada.

Os passos 16 a 19 compdem a parte evolutiva do processo, lasddicadores mais ativos e
adaptados terdo mais chance de se combinar para gerar nass$icadores, contribuindo para a
cobertura do espaco de busca. Esses novos classificadonesesddos no lugar de classificadores
pouco utilizados ou de desempenho insatisfatorio. Os préamdo algoritmo séo detalhados na
Tabela 3.1.

Lance = ko * (k1 + ko * SpecSPO“’) * Sy + o x Ny, (3.2)

3=

Energia(t+1) = (1 — = ) * Energia(t) + Ry — Tvencedor — TLance * Lance, (3.2)

| —

3.2.2 XCS

Wilson (1995) propds adaptacdes junto aos sistemas otaskifies originais, criando os sistemas
classificadores baseados em precisdo (XCS). Esta proptetadio SCAO principalmente em dois

aspectos:

* a energia de cada classificador € formada por trés paré@nsegndo eles predicdo, erro de

predicéo e fitness. O fitness de cada classificador € um nUraknadado por uma funcao
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Tab. 3.1: Descricdo dos parametros - SCAO

Parametros SCAO

ks

Spec
SPow
St
o
Ny
n
Energia(t)
Ry

TVencedor

TLance
Lance

constante relativa a energia do classificador

(0<l€0<1)

constante relativa a parte ndo especifica do classifigador

constante relativa a parte especifica do classific

0<ky <)

especificidade de um classificador

influéncia da especificidade de um classificador
Energia do classificador no instante
desvio-padrao do ruido

ruido com distribuicdo normal

meia vida do classificador

energia do classificador no instante
recompensa no instarte

ador

resultado da equacdo 3.1 se classificador ganhador;

0 caso contrario
taxa por participar na competicao
resultado da equacéo 3.1

inversa do erro médio da predicéo, ou seja, o fitness bas@a+medida de quéo precisa é uma

predicéo.

* 0 algoritmo genético € aplicado em nichos definidos pelagicwos de classificadores ativados

pela situacdo do ambiente, e ndo mais sobre toda a populacao.

A cada execucdo do Algoritmo 3.2, ilustrado pela Figura @2 ,conjuntoM de classificadores

gue se identificam com a atual leitura do ambiente é criades@Pa). A populacéo inicial no XCS

€ nula, e o sistema utiliza uma técnica denominzalgering Esta técnica cria classificadores sob
demanda, ao invés de gera-los aleatoriamente no inicica &ssrdagem evita que classificadores

com padrdes muito diferentes dos encontrados no ambieistarax e torna a evolu¢cao mais simples.

Ao receber uma nova mensagem do ambiente (Passo 3), casamelassificador se identifique,

um novo é criado, cujo antecedente € o mesmo da leitura atabipporém“don’t cares” podem

substituir determinado campo, com probabilidétie

Apés essa criacdo, um vetor com o valor da predicdo do pagamsperado para cada acéo

existente no conjunt é formado com base no fithess e no erro de predicdo de caddichass
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Algoritmo 3.2 Algoritmo simplificado XCS (adaptado de Butz & Wilson (2000))
1: Enquanto Critério de parada ndo alcancadga

2:  INICIO DO EXPERIMENTO
3: Receber mensagemdo ambiente
4.  Codificar mensagem
5. Selecionar classificadores que se identificam com a mensagmmmar o conjunto)/|
6:  Gerar vetor de valor da predi¢cdo de pagamento para cadamagadle
7. Selecionar acdo com base no vetor de predicdo PA
8:  Formar o conjuntdA| com base na ag¢éo e no conjunid]
9:  Atuar sobre o ambiente

10:  Receber recompenga

11:  SeConjunto[A]_; prévio ndo estiver vazigntéo

12: Atualizar conjuntdA]

13: Aplicar GA em[A]_;

14: Fim se

15:  SeFim de uma épockntao

16: Atualizar conjuntd A]

17: Aplicar GA em[A]

18: Esvaziar conjunt¢A]_,

19:  Senao

20: [A]-1 = [4]

21: p_1l=p

22: oc_l=o¢

23: Fim se

24: Fim enquanto

(Passo 6). O conjunto de acdel é entdo determinado com base nos valores deste vetor (Passos
7 e 8), pois todos os classificadores Evf| que propuserem a acéo escolhida integrardo o conjunto
[A]. O modo como é feita a selecéo da agdo a ser desempenhadaapadeswiferentes propostas

sdo estudadas na literatura (Butz & Wilson, 2002). A formatadip neste trabalho é conhecida
como 50/50 exploracdo/explotacdo. Basicamente, as paméD iteracOes tém a acao escolhida
aleatoriamente, dentre as presentes dmcom 50% de chance, e outros 50% de chance de ser
escolhida com base no valor mais alto do vetor de predicadbOABracoes seguintes tém a acao
determinada unicamente pela escolha com base no valor itsade aetor de predicdo. Essa forma de
escolha garante que exista exploracdo do espaco de acpebdesempenhado pelo ruido gaussiano

no SCAQO). Em seguida, atua-se sobre o ambiente.

A atribuicdo de crédito é realizada no conjunto de acdesianfel| ;, caso ele ndo esteja vazio
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Fig. 3.2: Interacdo do XCS com o ambiente (adaptado de Kovacs (2004))

(indicando que o problema em questdo € de multiplos passosp conjuntdA], caso contréario. A
atualizacao do fitheds de cada classificador (observe a Equagéo 3.8) é feita coombaseompensa
p, na predicag, no erro relativo de predigcdo do pagamento recehigdgvando-se em conta o erro
dos outros classificadores do conjunto de acdo e o maximo eallculado anteriormente no vetor
de predicaorpax(PA) (Equacdes 3.3 a 3.8). Os parametros de cada classificanloefeéenciados

usando a notacao de pontd.g refere-se a precis&o de cada classificador, por exemplo), e suas
descri¢cOes sdo apresentadas na Tabela 3.2.

p—p+ (P —p), (3.3)
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Tab. 3.2: Descricdo dos parametros - XCS
Parametros XCS

N : tamanho méaximo da populacao
16} . taxa de aprendizadd k 3 < 1)
a, €y, v . constantes de controle da precis@o<{ o < 1,¢g > 0,
v>0)
Orina : numero minimo de ag6es €|
y . fator de desconto em problemas de multiplos passos
Oca . limiar de aplicacéo do GA. Quando o tempo médio desde o

ultimo GA no conjunto de classificadores supétay, ele
€ novamente aplicado

X . probabilidade derossover
] . probabilidade de mutagéo
0 4er . limiar de experiéncia para remoc¢éao de um classificador
) . fracdo ddfitnessmédio da populacéo
Osut . limiar de substituicdo. Um classificador precisa ter eixper
éncia maior qué,,,;, para substituir outro da populagéao
Py . probabilidade delon’'t care
pr,€r, Fr . parametros de inicializagcdo de um novo classificador
€ e+ B(P—pl—o). (3.4)
P — p_1 + v+ max(PA) (3.5)
1 se € < €
K= (3.6)

a(ey/e)?  caso contrario

’ K
[P L (3.7)
chG[A] cl.k
F=F+p(k —F), (3.8)

O algoritmo genético (GA, na literatura em inglés) é aplicagenas no conjunto de acéo (Pas-
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sos 13 e 17). Ele é iniciado quando os classificadores etastan conjunto de acdo ultrapassarem
um valorfs 4, que simboliza o tempo médio desde a Ultima participacadcada classificador no
GA. Apenas se aplica o0 GA em tentativas em que a forma de didinig acdo é por exploracao.
A cada aplicacdo do GA, os novos classificadores geradososdpacados com toda a populagéo.
Caso o novo classificador ja esteja presente na populacéoumerosidade é aumentada. Numero-
sidade refere-se ao nimero de microclassificadores (a naitade de um microclassificador € igual
a um) que este macroclassificador representa. Esta aborgegmite a compactacéo da populacéo
e reducao do tempo de convergéncia (Wilson, 1995).

Pode-se perceber que a estrutura basica do SCAO é mantidatddoe o sistema de escolha de
classificadores e atribuicao de crédito foi alterado. Destaa, os classificadores ndo sao punidos ou
recompensados por sua acao imediata, mas sim pelo seu égdengplongo prazo no cumprimento
da tarefa. ditnessndo € mais determinado pela energia, mas pela precisdo eommupipredicao é
feita. I1sso permite ao XCS obter regras generalistas e umaadm compacta em alguns casos em
gue 0 SCAO néo se mostra competente (Wilson, 1995), primagrete em problemas em que existem
multiplas possibilidades de solucéo e a qualidade da soimgls parcimoniosa néo se destaca tanto
das demais.

A préxima secao faz uma revisdo dos principais trabalhofigagms envolvendo aplicacdes de

SCAO e XCS em navegacao autbnoma de robds.

3.3 Trabalhos Relacionados

Esta secéo dedica-se a descrever os trabalhos mais rekewitizando SCAs e suas derivagdes
em robotica autbnoma movel.

Cliff & Ross (1995) adicionaram mecanismos de memoria aosstéCS (Wilson, 1994) e
empregaram-no em uma seérie de tarefas dowpods Esta tarefa consiste de um ambiente bi-
dimensional formado por células, onde cada célula podecant obstaculo T (arvore), um objetivo
F (comida), objetivos secundarios (mas que devem ser @asids) como nivel de energia (E) e
manutencédo (M), e ainda espacos em branco (vazio). O numeapet dos objetivos secundarios

ficam a cargo do projetista, dependendo da complexidade erdpartamento a ser analisado. O
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robd é capaz de detectar as oito células mais proximas a ael@adir desta leitura executar uma
acdo. Normalmente, a tarefa do rob6 neste cenario € aprem@@ninho mais curto até o objetivo,
evitando colisbes com os obstaculos, e eventualmenteatarabjetivos secundarios, como recarre-
gar sua energia. Uma série de tentativas é feita, posidilmnamobd aleatoriamente em uma célula
vazia. Caso o robd atinja o objetivo, ou um numero de iteragégsalcancado (evitando asdioa
opsinfinitos), uma nova tentativa € iniciada. Desta forma, ugafigo (nUmero de passos até atingir
0 objetivo) versus (numero de tentativas) pode ser tragadmopa vez conhecido o valor 6timo de
performance (por inspecdo do ambiente), uma analise dengesdo se torna rapida e precisa. Bons
resultados foram obtidos pelos autores, embora perfomsaitonas fossem raramente conquistadas.
Eles concluiram que o sistema tem dificuldades de estaddliqaando lida com longas cadeias de
acao, devido principalmente a problemas na forma de crideddassificadores e a classificadores
muito generalistas (que possuem muitden’t cares”) e conflitantes. Menciona-se que o XCS e seu
fithesshaseado em precisdo poderiam ser utilizados para amesges problemas. Os autores tam-
bém fizeram uma tentativa de aplicacdo em robés reais, po@ramente, longas cadeias de acéo

foram fatores determinantes para a reducéo da performance.

Stolzmann (1996) prop6s um modelo alternativo, chamader8a Classificador Antecipatoério
(ACS na literatura em inglés), em que cada classificador tem uevaspo da consequéncia de sua
acado no ambiente. Este sistema tem como base o mecanisnmitvoode aprendizado “Controle
Antecipatdrio de Comportamento”, introduzido na psicaoggnitiva por Hoffmann (1992). Esta
nova arquitetura permite ao sistema criar um modelo intdmambiente em tempo de execucéo.
A técnica foi aplicada em tarefas de aprendizado roboéticamstnou-se que o robd seria capaz de
apresentar aprendizado latente. Em um trabalho futurtzrSamn & Butz (1999) combinaram pla-
nejamento de acdes e aprendizado latente em duas tarefdisaspalcancando performance quase

Otima em poucas iteracfes do algoritmo.

Dorigo & Colombetti (1997) aplicaram o SCAQO, explorando a dagem baseada em comporta-
mento, para controlar um robd em ambientes simulados e @aiso de sistemas classificadores foi
motivado pelo fato dos SCAs apresentarem trés notaveistedsdicas: paralelismo, possibilitando
rapida velocidade de computacao aliada a flexibilidade diefordo sistema; arquitetura distribuida,

gue permite a divisdo de uma tarefa em sub-tarefas, ponaait® simples de serem resolvidas; e
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evolucao de comportamento, responsavel por adaptaciogamm ambientes dinadmicos.

Katagami & Yamada (2000) descrevem um SCA adaptativo, baseaBCS, que pode estimular
a velocidade de aprendizado em um robd moével, e aplicaraemnama tarefa de acompanhamento
de paredes e em um jogo de futebol. O sistema apresentacédenamem-robd, em que o agente
humano é capaz de interagir com as regras e diretamentaeasiobd, melhorando a configuracao

da populacao inicial e adicionando regras a qualquer mament

Bonarini (2000) adaptou o SCAQO para incorporar modelos deségrzy(Pedrycz & Gomide,
1998), apresentando uma investigacao introdutéria soamplamento da abordagdarzycom o
paradigma dos SCAs. Em Bonarini (1996), o autor descrevkFy um controladofuzzycapaz de
evoluir uma populacdo de regraszzy O sistema é relativamente complexo, com muitas similari-
dades a alguns algoritmos de SCAs, tais como: a existénciemdm®uceito de energia (relacionado
ao desempenho da regra), influenciado por um programa de€oef® particdo de regras em sub-
populacdes, de acordo com sua adequacgao com a situacad@taalbiente; e competicdo para
desempenhar uma acéo. O autor aplica o sistema em um codgi@xperimentos utilizando um
agente simulado e um robd real, produzindo bons resultdgmsum trabalho recente, Bonarini &
Matteucci (2007) apresentam o FXCS (implementdgd@aydo XCS), uma extensdo ao SGézzy

anterior. O autor reporta um maior tempo de aprendizadopeasado pelo aumento de robustez.

Gerard & Sigaud (2000) apresentaram o YAC®( Another Classifier Systemha literatura em
inglés), um sistema baseado no ACS, com a diferenca que no Y&Gfase é em classificadores que
antecipam bem ao invés de classificadores que propbe umataao O sistema também combina
algoritmos de programacao dinamica e aprendizado lat@stautores reportam bons resultados em
tarefas em ambientes do tipmaze”, mas enfatizam a necessidade de mais investigagOes aslativ
a generalizacdo das regras. Ambiertesize” caracterizam-se por possuir multiplos corredores,
podendo ser de mesma dimensao e tamanho, similares a umt@ab{ robd deve entédo ser capaz
de navegar por esses corredores, sem colisdo, e de atenojetizos definidos pelo programador

(captura de alvos, determinacao de trajetoérias, etc.).

Hurst et al. (2002) aplicaram o sistema ZCS (Wilson, 1994 )redluziram o sistema TCS para
controlar um robd real em uma tarefa simples de desvio déaliss e também em uma tarefa de

fototaxia (uma tarefa na qual o robd deve encontrar e ir eetda a fonte luminosa, que representa o
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alvo). Studley & Bull (2005) acoplaram as abordagens TCS e XE&S@ar o X-TCS, que apresen-
tou bons resultados em uma tarefa de fototaxia. Hurst & BODG2 exploram o uso de mecanismos
construtivos em um sistema classificador neural (N€&jral Classifier Systemma literatura em
inglés). No NCS, cada regra € representada por uma rede aetifiaial e os parametros sdo auto-
adaptaveis. Cenarios do tipeazeforam adotados para analisar a performance e experimemos ¢
um robd real sdo também executados. A abordagem TCS foi caddeom o NCS em uma tentativa
de superar as dificuldades em lidar com robds reais, com@otéahpo e ambiguidade. Os autores
reportaram desempenho razoavel e mostraram a viabilidade dmpregar sistemas classificadores

com aprendizado em ambientes reais.

Webb et al. (2003) implementaram um sistema XCS para contatarobé Khepera simulado
em um ambiente ndo-markoviano (i.e. um ambiente em que dceestaal ndo € suficiente para
determinar a melhor ac&o a ser expressa, de modo que estaeneras devem ser considerados)

usando um mecanismo de memoria interna descrito em Lanzil€ow/({2000).

Cazangi et al. (2003) usaram um SCA para controlar um robd adowd um robd real em tarefas
em que o robd deveria aprender a capturar alguns alvos elgedtava a colisdo com obstaculos.
Os resultados apresentados foram muito promissores,nevasielo a robustez e adaptabilidade do

sistema.

Vargas et al. (2003) apresentaram um sistema hibrido, ad@m@krinet {Classifier Immune
Network”, na literatura em inglés), que consiste de uma rede imunétiga de classificadores. A
nova proposta hibrida teve boa performance e robustez emroinlepa simulado de navegacéo

autbnoma de robos.

Com base em caracteristicas de ambientes donigme dependentes e independentes do agente,
Zatuchna (2005) realizou uma analise extensa desses dawiatroduzindo novas métricas para
medir complexidade. Inspirado por principios psicologjamautor também propde uma nova abor-
dagem de aprendizado, chamada Aprendizado por Percepgaoidts/a AgentP na literatura em
inglés). Este novo modelo emprega mecanismos de memorgsaipona estrutura de regra “estado-
acao-estado” similar ao ACS. O modelo também possui digtébude recompensa com base na
distancia, que reflete o nUmero minimo de passos até o estatla partir do estado atual do agente.

Adicionalmente, o modelo n&o pretende aprender genetékzade estados. Mostra-se que essa nova
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Tab. 3.3: Situacdes Possiveis

Antecedente de DistanciaAntecedente de Luz Interpretacéo
000 000 espaco aberto, sem luz
001 100 obstaculo a direita, luz a esquerda
011 010 obstaculo a frente e a direita, luz a frente
010 000 obstaculo a frente, sem luz
100 001 obstaculo a esquerda, luz a direita
101 000 obstaculo a direita e a esquerda, sem|luz

abordagem é capaz de resolver com sucesso a maioria dosmesbhazepropostos, incluindo si-
tuacdes com estados de ambiguidade. Outras referéncrascsobo do ACS em robdtica podem ser
encontradas em Kovacs (2002).

Considerando todos os trabalhos envolvendo SCAs publicaaldiseratura, desde a primeira
aparicao dos SCAs (Holland, 1975), pode-se perceber quemislativamente poucas contribuicoes
para o campo da robdtica. Assim, o presente trabalho dedieaaprofundar o conhecimento de dois
modelos muito estudados (SCAO e XCS), procurando manteri{sasfisuas propostas originais.
Com isso, acredita-se que o texto possa contribuir para utmomehtendimento dos mecanimos e
particularidades de cada sistema, sem se comprometer, non@ire momento, a obter a melhor
performance dentre todas as propostas citadas.

A proxima secdo trata de dois experimentos que visam obtarammpreensdo complementar
dos mecanismos de evolugdo das regras, e também dos derafiog@&los ao se empregar SCAs

em tarefas roboéticas reativas e nao-reativas.

3.4 Experimentos

Esta secdo apresenta experimentos relativos a duas takfdicas distintas. Ambas consistem
de propostas experimentais consolidadas, previamentatdsa literatura.

Como os sistemas SCA e XCS foram concebidos para codificac&tahmémbém por motivos
de simplificacdo do algoritmo, optou-se pela codificaca@rdndo antecedente e consequente do
classificador em todos os sistemas. Apesar da discretizag®ionar uma perda de sensibilidade
(efeitos de quantizacdo na representacao), verificou-sduwgst et al. (2002) e Webb et al. (2003)

gue é possivel a realizacdo de experimentos simuladossautéaiando esta técnica.
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Os experimentos tém como base o robd Khepera Il, descritgp@dadice A. Para a codificagcédo da
parte antecedente, considerou-se o sensor lateral esguaerédensor frontal e o sensor lateral direito
do robd, resultando em uns&ring de 3 posi¢des. Cada campo é formado da seguinte forma: caso a
leitura sensorial seja superior a 50 (variando de 0, aus&wcbbstaculos, a 1023, obstaculo muito
perto), o campo assume valre valor0 caso contrario. Da mesma forma, o antecedente referente
ao sensor de luminosidade foi codificado considerandoise V&aso a leitura fosse inferior a 100
(variando de 0 a 500) @caso contrario. O simbolo “#” também é utilizado. As a¢cdesothd foram
codificadas utilizando-se 2 bits: “00” e “11” indicam movinte para a frente, “01” vira#0° a direita
e “10” virar 90° a esquerda. Exemplos de possiveis situagdes que o robl eseagar e suas acoes

estdo na Tabela 3.3.

Para evitar uma sobrecarga de acdes e iteracdes sem mufidivged® ambiente, adotou-se uma
estratégia proposta em Hurst et al. (2002), onde o robd txaoa acdo até que a leitura do ambiente
se altere. Com isso, 0 niUmero de mensagens irrelevanteseanasai muito, e a convergéncia torna-

se mais rapida.

Em todos os experimentos realizados, tanto para o SCA com®pP&LS, a populagéo inicial de

regras € nula, e emprega-se a técnicaalering descrita na se¢éo 3.2.2.

Os parametros da simulacédo foram escolhidos com base emhwalanteriores na literatura. Para
0 SCA: Holland (1975), Goldberg (1989) e Vargas (2000); paX&8: Butz & Wilson (2000), Webb
et al. (2003) e Kovacs (2004).

3.4.1 Experimento 1

O primeiro experimento é realizado em uma variagdo do artéerods previamente descrito.
Este ambiente € um dos mais utilizados para o estudo de @gadadem robds (Wilson, 1995; Cliff
& Ross, 1995; Lanzi, 1998; Lanzi & Wilson, 2000). Neste expemto, 0 ambiente ndo possui
discretizacéo, ou células, e, portanto, o robd possui umgespontinuo de movimento. Observe a
Figura 3.3(a). A luz representa o objetivo a ser atingidorabd deve aprender a alcanga-la no menor

namero de iteracdes possivel, sem colidir com paredes dacihss.
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Fig. 3.3: Resultados dos experimentos simulados, incluindo a arena (@gtéarta do SCA (b), e a trajetoria
do XCS (c).

Tab. 3.4: Resultados do SCA para o Experimento 1. A tabela apreséntagias com mais energia dentre as
45 regras presentes na populagéo.

Antecedente Antecedente Consequente Energia
de distancia| deluz
O## 010 11 245,87
01# 000 10 109,98
001 000 11 81,29
100 000 11 64,64
001 000 01 62,55

Resultados do SCA

O SCA foi capaz de resolver o problema com sucesso. Diferemiendo XCS, o SCA atualiza
a energia do classificador a cada passo (sec¢éo 3.2.1). Asfumcdo de recompensa utilizada neste
experimento foi a seguinte: 2 unidades, caso o robd se moaafigate sem colisdo, 10 unidades
para cada classificador ativado, caso chegue ao alvo, edd¢caagario. O processo evolutivo ocorre
a cada 40 iteracOes, a cada sucesso de chegada ao alvo, mcaeasocolisdo. De acordo com a
Equacéo 3.1, a regra com maior lance é selecionada para agir.

A Tabela 3.4 ilustra alguns dos classificadores com maiorgen@a populacéo evoluida, e a
Tabela 3.5 contém os parametros da simulacdo. A Figura)3ld¢bra a trajetéria do robd.

Note, observando a Tabela 3.4 e a Figura 3.3(b), que a seguinmovimento do robd é pre-
dominantemente definida pelos classificadores com maiogienéJm ponto interessante a se notar

€ a diferenca entre as energias dos classificadores. Comtemaigado possui um mecanismo de
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Tab. 3.5: Parametros do Experimento 1 referentes ao SCA
Parametro Valor

ko 0,1

kl O,l

ko 0,01
SPow 3

o 0,01

n 200

Energia(0) 10

Trance 0,003

Taxa de mutagéda 0,05
Taxa de crossover 0,8
Probabilidade dg 0,1

dont’t care

Tab. 3.6: Resultados do XCS para o Experimento 1

Antecedente Antecedente Acdo | Predicdo| Erro de | Fitness| Numerosidade Experiéncia
de distancia)] deluz Predicéo
0#0 000 10 | 265,00 6,50 1,00 2 95
#O# #00 00 | 410,00 | 239,81 | 0,62 5 272
000 010 11 | 1000,00| 0,00 1,000 24 81
#00 #00 00 | 442,00 | 278,07 | 0,62 1 168

distribuicdo de recompensa a longo prazo nem um mecanisoaz gfara a compactacao de regras,
como o que existe no XCS, diversas regras e sequéncias de tameoto levam o robd a atingir o
alvo, e ndo necessariamente a menor populacdo e sequémeisiidas (note o pequeno desvio na
trajetoria, apresentado na Figura 3.3(b)). Assim, alglassificadores acabam atuando em circuns-
tancias mais favoraveis, por exemplo, o primeiro classificala Tabela 3.4, que indica luz a frente.
Sempre que este classificador atuar, o robd chegara ao akarerapensa maior sera dada.

A convergéncia levou 12 geracdes, com 45 classificadoreslgerocorrendo 3 colisbes (valores

meédios).

Resultados do XCS

O sistema classificador XCS foi capaz de resolver o problemmastesso. Ao chegar até a luz,
uma recompensa de 1000 era fornecida, e 0 caso contrario.etéipa do experimento consiste de

um maximo de 40 iterac¢des, terminando com o robd atingindstamle alvo ou caso ocorra alguma
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Tab. 3.7: Parametros do XCS para o Experimento 1

Parametrg Valor
esub 20
Oca 25
edel 25
Orna 3

0 0,1
N 400
16} 0,2
o 0,1
1 0,05
X 0,8
Py 0,1
€0 10

colisdo. As primeiras 10 iteracfes de uma etapa séo feiteexptoracéo, e as 10 iteracdes seguintes
por explotacdo. O algoritmo genético é aplicado apenaseararciies de exploracdo, ou ao final da

etapa.

A Tabela 3.6 contém alguns dos classificadores evoluidosabeld 3.7 contém os parametros da

simulacdo. A Figura 3.3(c) ilustra a trajetéria do robd.

Como o fitness de cada regra é determinado pela precisdo cdiarquea predicdo, e ndo direta-
mente através da recompensa do ambiente, como ocorre com,@SClassificadores que possuem
fithessproximo de 1 ndo sdo necessariamente os classificadoregepéampa maior recompensa.
Note que a recompensa é distribuida pela populagéo (quduiaacda Tabela 3.6). Isto é inerente ao
algoritmo de atualizacéo de fithess do XCS, o qual faz com gltexm(classificador a atuar antes do
objetivo alcangado possua uma predicao de recompensa maiibo do que os classificadores ante-
riores que levaram o sistema aquele estado. Como a escollesdificador a atuar depende do vetor
de predicao de recompensa (PA) (Secéo 3.2.2), o sistema paoh 0 caminho minimo até o alvo,
evitando situac6es como a presente no SCA, em que a convierga@na o menor caminho possivel
ndo é garantida. Ambientes mais complexos causam ao XCS oanehiema de ndo obtencédo do
caminho minimo, observado no SCA, conforme descrito em Wehb €003). E importante notar
também que os classificadores mais adaptados possuem uaranaraerosidade, ou seja, 0 nimero

de classificadores que este classificador representa @@utspopulacdo aumenta.
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O sistema XCS convergiu para o0 comportamento esperado aggerdgbes, com 38 classifica-

dores gerados, e ocorrendo 9 colisdes (valores médios).

Experimento em ambiente real

Finalizando a série de experimentos, validou-se os caatooés simulados citados anteriormente
em um ambiente real. Esta é uma etapa importante do traloitio,que a implementacdo em robds
reais é considerada fundamental, por alguns pesquisagmes determinar-se 0 sucesso de uma

técnica de controle.

Conforme seré explicitado no Apéndice A, o robd real apresaigiumas diferencas em relacéo
ao rob6 simulado. Os sensores possuem uma leitura em ambieetto de aproximadamente 80
(variando de 0, auséncia de obstaculos, a 1023, obstacitlopeuto), enquanto que o robd simulado
apresenta leitura de aproximadamente 5. Por isso, umaagdaptieve ser realizada, tornando as
leituras entre o simulador e o robd compativeis. Os encaglersndicam o movimento das rodas
também possuem precisao diferente. Os sensores de ludddesse comportam de maneira mais
fiel. Porém, devido aos problemas mencionados no Apéndicerelacdo ao seu uso conjunto com
0s sensores de distancia, torna-se necessario utilizzphosnais cuidado. Por isso, 0s experimentos
séo realizados em um ambiente escuro, procurando utilmarfonte de luz direcionada, com pouco
espalhamento, visando ndo comprometer 0 movimento do rebdlemais pontos do ambiente. A
Figura 3.4 ilustra 0 ambiente real e as trajetorias do roladdo controlado por cada sistema, SCA e

XCS.

O rob6 apresentou boa performance no experimento real quamdparado ao experimento si-
mulado, isto €, o comportamento do rob6 atendeu aos rexpiddttarefa de maneira similar ao modo
como foi realizado no simulador. Deve-se enfatizar que gssecontinuam em evolu¢cado no ambi-
ente real, seguindo 0 mesmo algoritmo que foi implementadsimulacédo. Nao se verificou aqui,
no caso do SCA, a pequena “dobra” na trajetoria ocorrida n& &84 3(b), possivelmente em virtude

das diferentes temporizacdes de leitura sensorial e atuaca
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(a) SCA

m—

(b) XCS

Fig. 3.4: Resultados do Experimento Real.

3.4.2 Experimento 2

Em navegacao autbnoma de robds, h4 uma busca pela sintesgrdéadores que sejam capazes
de expressar comportamento nao-reativo (Jakobi, 199&dtds, 1998; Nolfi & Floreano, 2000),
ou seja, o comportamento do rob6 ndo depende apenas daadéitstantaneas dos sensores, dife-
rentemente do que ocorre quando o comportamento é purareetite.

O experimento abordado nesta secéo explora a capacidadend@ria do agente, um dos requi-
sitos para se expressar comportamentos complexos, caarificado em Webb et al. (2003). O
experimento proposto é relatado em Jakobi (1998), valeedia evolucdo de redes neurais artificiais
para o controle do robd. Entretanto, neste trabalho seiifitadbs sistemas SCA e XCS. A tarefa

esta ilustrada na Figura 3.5.

Trata-se de um ambiente T-Maze, onde o rob6 inicia sua ne@egeelo primeiro corredor, passa
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por uma fonte luminosa e deve decidir-se por um dos lados/raraao final deste primeiro corredor.
Caso vire para o mesmo lado da luz e atinja o final deste segonamlor (local objetivo), a maxima
recompensa é fornecida. Ou seja, o0 sistema de controle eésmbsrar da posicéo da fonte luminosa.
Este comportamento envolve a capacidade de se movimentaradisdes pelo ambiente bem como
de lembrar-se para que lado virar ao final do primeiro comredo

Como a tarefa agora € mais complexa, a causalidade de todemaié crucial. Em um cenario
estético, entende-se por causalidade o fato de que a @peicuma mesma acdo, em uma mesma
posi¢do do cenario, leva sempre as mesmas condi¢cdes exfigiunas.

Por causa das agfes continuas e devido ao ruido inerenterecis@ies no robd e cenario, 0
robd tem que lidar com uma tarefa multi-objetivo (desvio dstaculos e encontro do local objetivo)
concomitantemente com esse problema da causalidade. Qadadkefa € relativamente simples, o
sistema € capaz de lidar com esses aspectos. Porém, adanrtaesfas mais complexas, esses tipos
de incertezas podem levar ao mal funcionamento do sistemal@etn a uma interpretacdo errada
dos resultados. Com o intuito de amenizar estas incerteaasbiente foi dividido em células. Desta
forma, pode-se fazer uma analise em cada ponto do cenanmderder a sequéncia de acbes que
conduziram o robd ao comportamento desejado. Ao atuar,@pobe ir para frente ou gir&o°,
para a direita ou esquerda. Este mecanismo é especialnigme sistema XCS, por causa de sua

dificuldade em lidar com longas sequéncias de agdes.

Resultados do SCA

A estrutura do antecendente do classificador é similar aitleso Experimento 1, e pode ser
interpretada com o auxilio da Tabela 3.3. O esquema de renmaE 0S parametros S0 0S Mesmaos.
Uma etapa consiste de um méaximo de 20 iteragdes, finalizarsoacrobd alcance o estado alvo, ou
se uma coliséo ocorrer.

O sistema classificador implementado ndo usa o sistemarg#tigsdo de recompensa a longo
prazo chamadbucket brigadedescrito em Holland (1975). Alternativamente, o bonud #rigual-
mente distribuido entre os classificadores que foram ats/éd inicio ao fim de uma etapa de simu-
lacdo. Riolo (1989) investigou esse mecanismo e concluivetpiage de forma similar aaucket

brigade
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(a) (b)

Fig. 3.5: Ambiente de simulacdo para o Experimento 2 (adaptado de JakOB)) Ta) e implementacdo do
experimento utilizando o simulador WSU (b). A cada rodada de simulagc@bd@nmosicionado aleatoriamente
na posicéo 1 ou 6 de um dos T-Maze, um com lampada a direita e outro coadamesquerda.

Os primeiros resultados nao foram animadores. O sistemaapaz de se adaptar as diferentes
posi¢cdes da fonte luminosa. Os controladores convergiamypa comportamento correto apenas
para uma das opc¢Oes de fonte luminosa, ou seja, algumaso/epesrolador virava sempre para a
esquerda, outras apenas para a direita. I1sso € explicanéapeide haver uma ambigtidade ao final
do corredor. ApOs percorrer o corredor inicial e chegar ag dienfrente para a parede, o robd néo
tem como se lembrar de qual lado estava a luz, a mensagem mgudovambiente € simplesmente

“parede a frente, auséncia de luz”

Tornou-se necessario utilizar uma forma de memoria intefguns trabalhos utilizando siste-
mas classificadores com memoaria interna foram estudadok(R@89; Lanzi, 1998; Webb et al.,
2003), e decidiu-se utilizar um bit extra no antecedentggspondente & memoria interna do robé,
e uma acgao extra, também interna, que pode modificar o vaste tét. Assim, o classificador é
escolhido com base na mensagem do ambiente e com base roiastaab do robd. O robd pode

agir atuando sobre o ambiente e alterando sua memariaantern

Com estas modificacdes, o sistema foi capaz de encontrar Uogd@co A Tabela 3.8 ilustra a
sequéncia de classificadores evoluidos no problema. Requeba memdria interna é amplamente

utilizada, aparentemente de forma pouco coerente, porémadeira complementar, observando-se
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Tab. 3.8: Resultados do SCA para o Experimento 2
Lampada a esquerda
Posicdo ng Antecedente Antecedente Memoria| Consequente Conseqiente Energia

Cenario | de distancia de luz Interna de Meméoria
6 1## O## 0 11 0 974,67
7 101 100 0 11 1 1092,74
8 101 000 1 11 1 1093,43
9 0#0 0#0 1 10 0 1094,12
9 001 000 0 11 1 1094,81
10 001 000 1 11 0 1095,15

Lampada a direita
Posicdo ng Antecedente Antecedente Memodria| Consequente Conseqiente Energia

Cenéario | de distancia de luz Interna de Meméoria
1 1## O# 0 11 0 974,67
2 1## O## 0 11 0 975,16
3 14 O## 0 11 0 976,05
4 010 000 0 01 1 998,61
4 100 000 1 11 0 999,30
5 14 O## 0 11 0 976,23

os dois cenarios simultaneamente (lampada a esquerda adarapdireita). Os classificadores na
Tabela 3.8 estdo em ordem de utilizagdo, permitindo percelberma como o sistema resolveu e
representou a solugéo para o problema.

Este experimento permitiu evidenciar que o sistema cleadifir tradicional (SCA) é capaz de

resolver tarefas com recompensa a longo prazo, o que naaértdon na literatura.

Resultados do XCS

Para lidar com estados de ambiguidade, o sistema XCS foi madiificom um mecanismo de
memodria interna, descrito em Lanzi & Wilson (2000). Ele éstesda adicdo de um bit extra na parte
antecedente, o qual identifica-se com um registrador de meeiinéerno. Adiciona-se também um
bit de acdo interna, que é capaz de modificar o estado doregyisde memoria. A selecéo da acao
interna € sempre por explotacdo. Uma etapa consiste de uimmég 20 iteragdes, finalizando com
o rob6 alcancando o estado alvo, ou com a ocorréncia de unsd@olAo inicio de cada etapa, o
sistema determina aleatoriamente se a etapa sera expgbb@idexplotatoria. O algoritmo genético

€ aplicado apenas em fases exploratorias, ou ao final de apea et
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O XCS foi capaz de resolver a tarefa com sucesso, mas algumsisemacoes devem ser feitas.
Normalmente, o XCS recebe a maxima recompensa (1000) quénde a estado alvo, e 0 caso
contrario. Seguindo essas prerrogativas, que sdo adaadagsiase todos os trabalhos com XCS,
o sistema foi muito instavel, no sentido de que boas solufgam dificeis de se encontrar. Isto
pode ser explicado pela longa sequéncia de acdes a serempaes@das nesse problema, associado
ao uso de memoria. O robd deve chegar ao estado alvo pararecebcompensa, e entdo esta
recompensa é distribuida para a populacao através daciéedas regras. O robd chega ao estado
alvo pela primeira vez apenas por acaso, ndo existindo nemhecompensa até entdo. Portanto, a
selecdo de acfes via explotacdo € inutil. Quando o robd famératinge o estado final, ele recebe
a recompensa, mas apenas a Ultima regra a ativar recebe@stgpensa, todas as outras regras na
populacao tém sua predicdo de recompensaigual a zero. #\geaado o robd aproxima-se do estado
alvo novamente a recompensa pode ser passada para a regia aniltima regra a ser ativada. Este
processo continua até que o mapa de recompensa para efsaste@ completamente formado.
Para ilustrar a complexidade desta tarefa, considere altr@aldesenvolvido por Lanzi (1998), que
evoluiu um agente usando modificacdes no XCS similares a&s fle@isse trabalho. O ambiente e as
acOes a serem expressas sdo discretas. A tarefa ndo é a nststaaa@ aqui, porém, em esséncia,
elas sdo similares. Nessa tarefa, o desempenho médio &btirageste foi 2,9 passos até alcancar
o estado alvo e o0 numero médio de passos aleatorios até @ edtadera 110. Neste trabalho, o
namero minimo de passos até o estado alvo € 6. Portanto, cmamdeio de passos aleatorios até o

estado alvo torna-se muito maior.

A solucao adotada foi recompensar o rob6 em 1000 ao atingitagle alvo, e em 20 quando ele
move-se para a frente, pois mover-se para a frente seri@arega presente em um sistema evoluido,
ajudando a reduzir o tempo de exploragcao (para esta taeefidyé-se que o robd apenas necessita
virar ao final do primeiro corredor). Com esta modificacdo, lrtoi capaz de resolver eficiente-
mente a tarefa. No entanto, o sistema opera agora com reneagpa cada passo, diferentemente da

proposta original do sistema XCS.

A Tabela 3.9 mostra um exemplo de algumas regras de uma gapuaoluida com sucesso. O
primeiro ponto a destacar é o uso do registrador de memopas$ivel observar que o lado da luz é

determinante para o chaveamento do estado interrfitn€3sé alto e o erro de predicao é baixo para
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guase todas as regras, exceto para as regras que sao aivachass de uma localizacdo no cenario:
0 numero de passos até o estado alvo € diferente, entrethitiaora sensorial € a mesma, o que leva
a predicdes de recompensa diferentes, que é responsavarpelde predicdo. Note também que,
embora o objetivo de virar corretamente ao final do corresi@l€ancado, uma populagédo compacta
de regras generalistas ao maximo néo foi obtida. Isso paateenadevido ao periodo de simulacao,

pois regras mais gerais ndo dispuseram de tempo suficiaatelpr alta precisao e valor timess
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Tab. 3.9: Resultados do XCS para o Experimento 2

Lampada a esquerda
Posicdo ng Antecedente Antecedente Memodria| Acdo| Acdo | Predicdo| Erro de | Fitness| Numerosidade Experiéncial
Cenario | de distancia] deluz interna interna predicado
6 101 000 0 00 1 251,00 | 91,90 0,37 15,00 2151,00
7 101 1#0 1 00 0 180,00 4,18 1,00 17,00 524,00
8 101 000 0 00 1 230,00 | 94,16 0,32 15,00 2152,00
8 #10 0#0 1 10 0 506,00 4,67 1,00 20,00 465,00
9 O## 000 0 11 1 723,00 4,16 1,00 6,00 818,00
10 001 ##0 1 11 0 996,00 4,00 1,00 11,00 485,00
Lampada a direita
Posicdo ng Antecedente Antecedente Memodria| Acdo| Acdo | Predicdo| Erro de | Fitness| Numerosidade Experiéncial
Cenario | de distancia] deluz interna interna predicdo
1 101 000 0 00 1 259,00 | 105,18 | 0,38 15,00 2153,00
2 1#1 001 1 11 1 282,00 4,25 1,00 38,00 430,00
3 101 0#0 1 00 0 375,00 4,97 1,00 8,00 462,00
4 #1# 000 0 01 1 507,00 4,91 1,00 12,00 407,00
4 1#0 ##0 1 11 0 721,00 4,56 1,00 5,00 293,00
5 100 #00 0 00 1 996,000 4,00 1,00 19,00 644,00
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3.5 Discussao

O objetivo deste capitulo foi estabelecer uma andlise d@rpeasince do sistema classificador
baseado em energia, SCA, e do sistema classificador basegae@sdo, XCS, quando aplicados a
duas tarefas de navegacao distintas. A primeira tarefagrmnte reativa, a segunda € ndo-reativa.
O texto apresentou uma analise da evolucdo de regras, pllmegamplos de populacdes evoluidas e
suas peculiaridades para cada um dos dois tipos de SCAsa@studa

Ambos os sistemas foram capazes de resolver as tarefas cesssu No entanto, o SCA com
base em energia encontrou solu¢gdes nas quais a menor sequanera sempre presente. De fato, as
regras apresentaram sobre-especializacédo e sobredgatgia Isso acontece principalmente por-
gue as regras sao recompensadas pelas situagcdes maistesqé®rtanto, essas regras continuam a
atuar em contextos nos quais as mesmas ndo sdo adequadasniNmadla robdtica, essas caracte-
risticas séo prejudiciais a performance, a velocidade oleigio e a robustez do sistema. Entretanto,
como a recompensa ocorre imediatamente apés uma acao, @ns alsos é mais facil encontrar
uma boa solugdo usando-se o0 SCA em comparagcdo com o XCS. AlénaidparSCA, mesmo
apresentando algumas limitagdes quando comparado a faspoais recentes, pode levar a idéias
inovadoras em trabalhos futuros, pois ele é o modelo quédusg criacdo de novos tipos de sistemas
classificadores.

O controle auténomo do rob6é movel deve lidar com ambiente&ndiicos e ruidosos. O sistema
XCS, por caracteristicas construtivas, propaga a recoraprsves das regras mais recentemente
utilizadas. Para se obter a evolucdo de determinado coampento, um conjunto de regras deve
ser exposto a mesma situacdo muitas vezes. Com o objetivanileudi o custo computacional, a
discretizacdo do ambiente e das a¢0es pode ser adotado ei\db{003) utiliza uma discretizacao
em nivel sensorial. Isso causa uma reducao no espaco de bjistando a evolugcéo do sistema.
Entretanto, essa discretizacdo ou qualquer outro métodangorpore um conhecimento priori
reduz o nivel de autonomia do sistema, pois este conhe@ndeneria ter sido produzido apenas
pelo robd e seu sistema de aprendizado. Uma alternativagsoddservada no trabalho de Studley
& Bull (2005), que incorpora o tempo a funcéo de recompensanao o X-TCS, aplicando-o a
ambientes continuos, com ac¢fes continuas.

Outro toépico importante associado aos experimentos € entetgdo da funcdo de recompensa.
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Kovacs (2004) mostra que definir recompensas diferentesqaata comportamento pode compro-
meter a capacidade de generalizacdo do sistema. Assim,uestiq imediata é: como definir uma
recompensa para cada acao? Ainda, como definir punicoeaq@ea incorretas em comportamen-
tos criticos (no caso, evitar colisées com obstaculos)?tekradtiva proposta por Kovacs (2004) é
mudar a frequiiéncia com que cada uma dessas situacdes éradaomeste sentido, situacoes mais
relevantes sao presenciadas mais freqientemente. Ougfia epria separar o conjunto de regras
em subconjuntos, deixando conjuntos que representant@ésianais relevantes com um numero
maior de regras. No entanto, definir o que € importante ou rééddrémamente desafiador, pois a
emergéncia de comportamentos complexos pode surgir deeqii@ria de processos simples, que
seriam suprimidos por essas abordagens. Infelizmente pesblema ainda nao foi bem explorado

na literatura.

Igualmente relevante é a analise dos métodos de sele¢d@aleAlguns trabalhos na literatura
tém atribuido alta relevancia ao modo com que a selecdo @s agdefinida, devido a variacdes sig-
nificantes no desempenho final do sistema (Butz et al., 200&dsp 2004; Studley & Bull, 2005).
As técnicas mais analisadas séo roleta, torneio e uma cagéurde exploracao e explotacdo. Nova-

mente, a literatura carece de contribuicbes nessa areatextimde navegacao autbnoma de robés.

O XCS é, atualmente, o SCA mais estudado e utilizado (Butz e2@0D3; Studley & Bull,
2005). Ele possui evolucao e mecanismos de aprendizadaepiagm a ocorréncia de regras sobre-
generalistas com altiitness Outro ponto que justifica 0 uso do XCS é sua habilidade emuigtr
recompensas em tarefas sequenciais e ndo considerar gogedenimediato, como ocorre no SCA.
Isso é implementado principalmente pelo mecanismo deuatéib de crédito inspirado na técnica
Q-Learning A concluséo é que o XCS é capaz de mapear, de maneira maisdsdano espaco de

acOes do problema. Esse aspecto tende a promover uma meffenmance do sistema.

Como observacao final, € pertinente salientar que o foco dtutap&o € comparar as perfor-
mances de dois SCAs em navegacao autbnoma de robds, maaraadistativamente o comporta-
mento de cada um em funcao de suas peculiaridades. Essedo#ieita apresentando-se revisdes e
aspectos positivos de cada um em cada tarefa, enfatizamdeaasismos de evolucao de regras (for-
necendo exemplos de populacdes evoluidas). Espera-sstquenélise contribua para uma melhor

compreensao geral do papel que os SCAs podem representaredas tagnitivas, mais especifica-
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mente em navegacao autbnoma de robds.



Capitulo 4

Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo

Resumo - Este capitulo aborda os conceitos relacionados a homeos-
tase e suas implicacdes na evolucéo e adaptacado em sisteidgscbs.
Descreve-se uma proposta de sistema homeostatico drtsfadiacontrole
evolutivo, composto por redes neurais artificiais do tipd3dSNet, e um
sistema enddcrino artificial. Primeiramente, apresergams detalhes e
justificativas da proposta, bem como as técnicas e configesaxperimen-

tais adotadas. Em seguida, descrevem-se o0s experimeatzsdes que
visam identificar as propriedades do sistema. Por fim, aaaé conjunto

de resultados e suas repercussoes.

4.1 Homeostase

O termo homeostase tem sua origem no trabalho do fisiolog#staés Claude Bernard (1813-
1878) que introduziu o conceito de ambiente interno. Maideteo termo foi expandido por Cannon,
e denominado homeostase (Cannon, 1929). Contudo, pararR&efeheier (1999), o termo ho-
meostase somente foi completamente definido pelo psiguiatés William Ross Ashby (Ashby,
1952). Para Ashby, a habilidade de adaptar-se a uma mudanifaw@a em ambientes imprevisiveis,
chamada adaptividadéa@aptivity” , na literatura em inglés), tem uma relacdo direta com aiintel

géncia. Durante o processo adaptativo, algumas variaweisias precisam ser mantidas dentro de
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limites predeterminados, seja por mudancgas evolutivag0es fisiologicas e ajustes sensoriais, ou
simplesmente por aprendizado de novos comportamentosanBgrdevido a essa propriedade re-
gulatéria, ou homeostase, o organismo ou o agente artificide operar e permanecer vivo em uma
zona de viabilidade. Além disso, Dyke e Harvey (Dyke & Han2§05, 2006) destacam que, para
entender a vida artificial ou real, & primordial entendempiro os mecanismos basicos relacionados
a homeostase. No corpo humano, alguns receptores sessmi@iam respostas especificas nos sis-
temas nervoso, imunoldgico e endécrino, que sdo os pris@Eemas diretamente relacionados ao

processo de homeostase (Besendovsky & Del Rey, 1996).

A teoria apresentada por Ashby tem motivado aplica¢des wloedim de homeostase na sintese de
sistemas autdbnomos em robotica movel (Di Paolo, 2000; N&ah&nis, 2003; Harvey, 2004; Hoin-
ville & Hénaff, 2004; Vargas et al., 2005; Moioli et al., 2Q0&xplorando propriedades particulares
de processos homeostaticos, Di Paolo (2000) desenvolvaontrolador neural adaptativo, no qual
as conex0des entre 0s neurdnios estavam sujeitas a alguynas pésticas, isto €, o valor dos pesos
das conexdes entre 0s neurdnios era alterado sempre quieladeido no ultrapassava determinados
limites. Como o poder computacional de um neurénio estaioglado a seu nivel de saturagéo, esta
abordagem homeostética busca evitar saturacdes, fodwatarnativas ao sistema para manter seu
estado interno quando submetido a perturbacdes. O cadbidsequara analise foi uma perturbacao
relacionada a inversdo do campo visual, um problema nesicolpgico investigado em humanos e
animais (Welch, 1974; Spillman & Wooten, 1984). Mostrougsee o controlador foi capaz de se
adaptar a perturbacdes sensori-motoras, e os robds nrantiven certo grau de estabilidade. En-
tretanto, como enfatizado pelo autor, serdo necessariasnmestigacdes para melhor compreenséo

dos fendbmenos envolvidos.

Seguindo algumas idéias do trabalho de Di Paolo (2000) wieii& Hénaff (2004) apresentaram
um estudo preliminar das vantagens de dois mecanismos Btatieos bio-inspirados em controla-
dores neurais aplicados a robds moéveis com multiplos mesnkomo resultado, mostrou-se que o
potencial evolutivo, a estabilidade e a habilidade detagjperturbacdes por parte dos controladores

neurais plasticos melhoram quando mecanismos homeaostéfio incorporados a eles.

Harvey (2004) investigou a adaptacdo homeostatica em unelmsamnplificado, chamado mo-

delo“Daisyworld” , usado para explicar a adaptacdo de margaridiass{es”, na literatura em in-
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glés) a diferentes condigdes climéaticas em um planeta maeigi Neste modelo, existem dois tipos
de margaridas, o tipo preto (que absorve mais o calor) e odbtigoco (que reflete mais o calor).
O crescimento e sobrevivéncia das margaridas dependesagietemperatura, e é expresso por uma
funcdo denominada fungé@dat” (uma fungdo com formato similar a um chapéu). Por consedpénc
a temperatura do planeta em questéo € determinada pelasigaabsorcao e reflexdo de luz por cada
um dos tipos de margaridas. A dindmica de crescimento, gdser reflexdo de luz das margaridas,
associada a uma realimentacdo do ambiente, reflete o chdowmdmle por rédeastéin contro),
uma alusdo a dindmica de estimulo e supressao das margardassca de um equilibrio (zona de
viabilidade). Mostra-se, entdo, que processos homeassatispirados nesse modelo podem ser ob-
tidos, e a temperatura do planeta possui certa robustete diarperturbacoes externas (por exemplo,

um aumento da luminosidade solar).

As idéias apresentadas por Di Paolo (2000) e Hoinville & Hié2804) englobam homeostase
dentro de uma estrutura Unica, isto é, uma Unica rede netif@ia capaz de alterar dinamicamente
as regras de suas conexdes. Alternativamente, o presabtéhtv propde um modelo de sistema
homeostatico artificial (SHA) inspirado no trabalho de gt al. (2005), formado por redes neurais
artificiais e um sistema enddcrino artificial. Neste modeililjizou-se primeiramente um agente
robético simulado e posteriormente um rob6 real, os quaigeaprender inicialmente e de forma
independente duas tarefas distintas: seguir paredesn@vi@olisbes e detectar uma fonte de luz
(associada a uma fonte de energia). O algoritmo de apreyaizgor retropropagacao (Haykin,
1999) foi empregado para treinar separadamente duas redessartificiais do tipo perceptron
multi-camadas a partir de dados amostrados. Esses dadas ¢otetados via amostras de posicdes
predeterminadas do robd na arena, as quais representavatdss de navegacao relevantes. O
sistema enddcrino artificial, entdo, coordena as duas meglgsis artificiais modulares através da

atuacao do nivel de concentracado hormonal diretamentededas redes.

As diferencas em relacdo ao trabalho anterior de Vargas €@)5) podem ser expressas em
dois pontos principais: (1) emprego de evolugcéo no treimaondas redes neurais artificiais e na
determinacao dos parametros de controle do sistema end@gtificial; e (2) substituicdo das redes
neurais tipo MLP por redes do tipo NSGasNet (Vargas et a07R0A utilizacdo de evolugcédo no

projeto de um SHA justifica-se pelas vantagens da evolucaonsistema em comparacdo a um



68 Sistema Homeostéatico Artificial Evolutivo

treinamento prévio, tais como (Nolfi & Floreano, 2000; Gigk & Nolfi, 2008):

 capacidade de incorporacao de auto-organizacao;

* menor necessidade de supervisdo, dado que o sistema @&lavatimo um todo e por seu

desempenho global, diminuindo o grau de conhecimentairitserido pelo projetista;

» por ser avaliado pelo seu desempenho global e por incarpata-organizagdo, um sistema
evolutivo sofre menos com a necessidade de definir recorapeasa cada acado desempenhada,
uma tarefa muito dificil ja que a solu¢do de uma tarefa podeesaltado de uma série de acdes

sem coeréncia evidente;

* a liberdade na procura por solucdes, possibilitada pe&me&o, pode ajudar na compreensao

de fendmenos e comportamentos naturais.

Jé& a utilizacdo das redes do tipo NSGasNet justifica-se ael@é que esse tipo de arquitetura ja
expressa, por si so, algum tipo de homeostase e empregg@vyptonforme descrito no Capitulo 2.
Além disso, o emprego de modelos de redes neurais artifaaigbdtica evolutiva é amplamente

motivado na literatura (Nolfi & Floreano, 2000), por apréaegm, dentre outras caracteristicas:

espaco de busca relativamente suave (mudancas gradgamariometros da rede produzem

mudancas graduais em seu comportamento);

diferentes niveis de adaptacéo (evolucao, desenvolvanplasticidade);

suporte a mapeamentos entrada-saida continuos;

robustez a perturbacdes e ruidos.

De acordo com Arkin (1998), sistemas puramente reativostersas puramente deliberativos
possuem limitagGes quando analisados isoladamente. Aadaordo com o autor, existem evidén-
cias de que versdes hibridas, que incorporam ambos os astséo observadas na natureza, apre-
sentando integracéo hierarquica e planejamento de ac@ées@es. Complementarmente, Pfeifer &

Scheier (1999) consideram que as consequéncias das apoesrdo do comportamento, devem ser
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capazes de modular o valor dos pesos relativos as sinapsegyghaja adaptacdo. Assim, a arqui-
tetura do sistema homeostatico proposta incorpora esgesaleeitos, tidos como fundamentais no
projeto de sistemas inteligentes dentro do contexto d&ici@ognitiva incorporada.

A secdo 4.2 descreve modelos de sistemas enddcrinos adifiaicluindo o proposto por Vargas
et al. (2005), o qual sera utilizado como base para o desemaiito de um sistema homeostatico

evolutivo, a ser apresentado na secéo 4.3.

4.2 Sistema Endodcrino Artificial - SEA

O sistema enddcrino na espécie humana caracteriza-se abuoo para a manutencao da ho-
meostase, regular o crescimento e a diferenciacéo cedtuar, no metabolismo, no desenvolvimento
e na reproducéo, e ajudar o organismo a trabalhar em diésrestagios de operacéo ou estados fi-
siolégicos (Guyton & Hall, 1996). Todas essas tarefas salizeglas por hormonios, 0s quais sao
substancias quimicas produzidas, armazenadas e sesrptadzelulas glandulares (ou glandulas),
tidas como principais componentes do sistema enddcrinvéB et al., 2001). Alguns horménios
sdo secretados na corrente sanglinea, sendo assim capatzengar virtualmente todas as células
do corpo. Dessa forma, os horménios podem provocar respespecificas em células do corpo que
estdo em locais distantes da fonte de secrecao. A liberagémwhal também pode afetar o sistema
nervoso que, por sua vez, pode transmitir impulsos neryagetsindo com isso a producao e secre¢ao
hormonal. Estabelece-se, deste modo, um mecanismo dalireegatacao.

Hormonios sdo chamados também de ligantes, por se comacareceptores. Receptores sao
moléculas de proteinas localizadas tanto na membranadtiaamomo no citoplasma de uma célula.
Essa conexdo é normalmente responsavel por uma respasgta. ddesse sentido, cada célula possui
seus proprios receptores, que irdo influenciar a sua respdgirmonios especificos. A presenca de
receptores € vital para controlar essas respostas celditarge a sinalizacéo realizada por diversos
tipos de horménios.

Timmis & Neal (2004) realizaram uma tentativa de modelageatematica para um sistema en-
docrino artificial aplicado a navegacao autbnoma de robé&saddrdo com os autores, a idéia era

criar um sistema que proporcionasse a capacidade de maaateén equilibrio interno de um agente
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Fig. 4.1: Arquitetura do Sistema Enddcrino Artificial (SEA). Aqui estdaespntados seus trés maodulos prin-
cipais: médulo de nivel hormonal (NH), médulo controlador de produgémbnal (CPH), e modulo glandula
enddcrina (GE).

(e.g, um robd) enquanto o mesmo interage com um ambiente extdea & Timmis, 2003). Nesta
proposta, o sistema enddcrino artificial € composto por @psaque representam um agregado de
células glandulares que secretam horménios, os quais &fmamente armazenados em um tipo de

reservatério, em resposta a estimulos externos.

Em busca do desenvolvimento de um sistema mais plausivegiiamente, Vargas et al. (2005)
propuseram uma extensao ao modelo de Timmis & Neal (2004)ofsdnios agora sédo produzidos
e liberados sob demanda, através de glandulas artificiais.lifhas gerais, a partir do inicio da
liberacdo hormonal, essas glandulas devem controlar stecé® por meio do nivel de concentracao
dos horménios (estado interno) e das substancias vinautaaprocesso (estimulo externo). Todo o
processo de realimentacao é representado pelo acopladeentpuacdes a diferencas. Este sistema
enddcrino artificial foi parte componente de uma propostistema homeostatico artificial utilizado

como sistema de controle em navegac¢ao autbnoma de robogurafi.1 ilustra o sistema proposto.

Essa proposta de sistema enddcrino artificial consist@dertédulos principais: modulo de nivel
hormonal (NH), modulo controlador de produgcdo hormonal (f;RRHMOdulo glandula endocrina
(GE). O modulo NH tem um registro do nivel hormonal no orgamiso CPH é responsavel por

controlar a producédo hormonal em resposta as variacdedaunasterno do organismo e estimulos
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externos; e a GE recebe sinais do CPH, sendo responsavetqalgfo e secrecdo hormonal, quando
necessario.

O mddulo CPH emite sinais excitatérios, que agem como ratmeatacao positiva para a glan-
dula GE que, por sua vez, inicia a producéo e secrecao hohfttmseacao 4.1), aumentando o nivel
hormonal presente no sistema. O nivel hormonal ira alteeataxlo interno (Equacéo 4.2), induzindo
respostas diferentes por parte do agente (ac6es no ambikoigetectar sinais inibitorios, indicados
pelo estado interno e que promovem retroalimentacdo nagatmédulo CPH cessa gradativamente
a producdao de sinais excitatorios até que novamente sejactaldas mudancas especificas no estado

interno.

0 JEI <0
HP(t+1)= (4.1)
(100 — %FEFE) x a(Max(NH) — NH(t)) ,caso contrario

em que

f é o limiar do estado interno El;

H P refere-se a producao hormonal,
EE é o estimulo externo;

« é o fator de escala;

N H é o nivel hormonal;

t é o indice de tempo.

Se o estado intern&l é maior ou igual ao limiar, entdo produz-se hormdnio a uma tpe
depende do nivel de estimulo externo recebido e do niveldrahia presente no organismo artificial.
Por outro lado, se o estado interb for menor que o limia®, entdo interrompe-se a producao

hormonal.N H e EI possuem um valor maximo deo.

0 ,(EE> X e(NH > w)
EIt+1) = (4.2)
EI(t)+ B(Max(EI) — EI(t)) ,caso contrario

em que

A ew sdo limiares pré-determinados associadB& & NH, respectivamente;

( é ataxa de crescimento do estado interno.
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O nivel hormonallH) representa a quantidade hormonal estimulando o sistesnaza®or é sub-
metido a atualizac&o constante de acordo com o valor de Saavida (parametrd’) e a quantidade

de horménio produzidaHP) (Equacéo 4.3):

NH(t+1)=NH(t) x e YT + HP(t) (4.3)

E importante enfatizar que qualquer variacdo nos estadesos e estimulos externos pode
promover ou suprimir a atividade dos sistemas nervoso (RMA=)docrino (SEA) artificiais. Por
exemplo, a variagdo do estado interno do organismo devidodugdo hormonal pode agir como
um mecanismo de retroalimentacdo para a prépria produgéaohal, resultando na liberacéo de
hormaénios inibidores ou na suspenséao da producéo de hamoni

A secdo 4.3 introduz e destaca os modulos e mecanismosdtizna evolucdo de um sistema
homeostatico artificial proposto neste tese, formado pas dedes neurais do tipo NSGasNet (des-
critas no capitulo 2) e um sistema enddcrino artificial. e dos experimentos sugeridos para
o estudo e validacdo da proposta sdo apresentados, oltes@as propriedades do sistema e seu

desempenho em situacdes que possam evidenciar seu camgratiiehomeostatico.

4.3 Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo

4.3.1 Descricao e justificativa do modelo

Baseado no trabalho de Vargas et al. (2005), a proposta émaistomeostatico artificial a ser
apresentada fundamenta-se nas interacdes neuro-eradoobiservadas no ser humano, as quais fo-
ram descritas no inicio deste capitulo.

O novo sistema homeostatico artificial evolutivo (SHAE) éposto por um sistema endocrino
artificial e duas redes do tipo NSGasNet (Figura 4.2). Prgedeao apenas a evolucédo das redes
neurais artificiais, mas também do sistema endécrino @tjficisando o desenvolvimento de um
sistema homeostatico artificial especifico para cada aedaraplicacdo. Além disso, uma versao
estendida do mesmo sistema € desenvolvida para incluptaes, em uma tentativa de direcionar

a influéncia dos hormoénios liberados pelo SEA. Esse diraor@mto adicional mostrou-se capaz de
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Fig. 4.2: Visao geral do Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo (inspiradd/argas et al. (2005))

tornar o sistema mais robusto em ambientes diferentes dgoem@pregados durante a evolucéo de

todo o sistema.

O processo evolutivo englobara a evolugdo dos seguintésp#ios que compdem as equacgdes
4.1,4.2 e 4.39, a, w eT. Os parametrog e A\ ndo estdo sob controle do processo evolutivo, pois
sdo considerados propriedades particulares do sistemamltiente, respectivamente, e, portanto,
devem assumir valores pré-determinados. Este fato serdamtmnovamente na secéo 4.3.2, onde

todos os parametros das equacoes serao reinterpretadozde eom o experimento.

A Figura 4.2 prové uma visao geral do sistema e das intera@@snodulos componentes do
SHAE: SEA e duas NSGasNets (N1 e N2). A figura também ilustiatasacées do SHAE com
o ambiente (estimulo externo) e com o agente artificial destaterno). As NSGasNets séo previa-
mente evoluidas, e de forma independente, para desempukhaomportamentos distintos. A saida
das redes €, entdo, modulada pelo nivel hormaid| (o intervalo [0,1]). O valor d&IH multiplica

a saida das RNAs, dando origem a coordenacédo dinamica dosodgimrtamentos. Em particular,
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Fig. 4.3: Variagcdo dé em funcéo das leituras do sensor de luz mais estimulado

para N1 o valor multiplicado €l — N H) e para N2 o valor éN H). Na versao estendida, que incor-
pora receptores, o fator de modulagédo é multiplicadoyd&quacéo 4.4). Os componentes do SEA
também sado apresentados, junto com suas conexdes intéroagetivo geral do SHAE € preservar

a integridade do sistema frente a condi¢ces de operaca@miesino tempo.

[min(leituraSensoresLuz) — MinR]?

d=1-
(MaxR — MinR)3

(4.4)

em quemin(leituraSensoresLuz) corresponde ao sensor de luz mais estimulado (e que terdpdevi
a estrutura do robd, leituras numericamente baixas). GangrosMinR e MaxR assumem 0S

valores65 e 450, respectivamente.

Nessa primeira tentativa de incluir receptores, os paré@sétfinR e MaxR da Equacéo 4.4
foram determinados empiricamente, sendo especificos garafa escolhida. A Figura 4.3 mostra
os valores dé em funcdo do estimulo externo (i.e. a fonte luminosa). E itapte destacar que a
variavel que representa o receptor é bastante sensivebgdaduminosa e portanto atua regulando a
resposta do agente a presenca do horménio. Pode-se ergegdeensibilidade a fonte de luz como
se um hipotalamo ficticio tivesse liberado um neurotrarsoniao perceber a presenca de luz. Esse
neurotransmissor ligaria-se entdo ao receptor, mudaneiosibdidade do agente ao nivel hormonal,

influenciado pela proximidade da fonte de luz.
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Estabelecida a arquitetura do SHAE, pode-se questionarqu@ala ndo evolucdo das regras
gue determinam seu comportamento, mais especificamentrdéuea e operacdes algébricas das
equacoes a diferencas apresentadas nas Egs. 4.1, 4.2 eidPaol® (2005) argumenta qua
natureza do acoplamento fisico é sempre completamenterdesela pelas leis da fisica. Uma célula
nao pode simplesmente mudar as leis de reacéo e difusdo. © dado ao organismo € o controle
paramétrico dessas leis através da influéncia na intengdbmlacoplamento dinamico”"Seguindo
essas idéias, o presente trabalho faz uma analogia entielessda fisica, que ditam a natureza do
acoplamento fisico entre uma célula e seu ambiente exteasregras que governam o acoplamento
artificial entre o SEA, as NSGasNet, o ambiente e o agenfe@it{(Equacdes 4.1, 4.2 e 4.3 e Figura
4.2). Neste sentido, o novo SHAE ira evoluir a composicdarpatrica dessas regras, influenciando
as relacdes dinamicas das equacg0Oes a diferencas, e naaddtes regras em si.

A sequir, a secao Procedimentos Experimentais descresgroessos envolvidos na evolugéo

do SHAE e no ambiente de simulacao.

4.3.2 Procedimentos Experimentais

Um agente robético movel simulado, equipado com um mediddxatieria interna, tem que cum-
prir duas tarefas relacionadas, porém distintas: exptoc@nario evitando colisdes e buscar a fonte
de luz quando seu nivel de bateria é baixo (a fonte de luzaraliocaliza¢do do carregador de ba-
teria). Este experimento foi utilizado por Vargas et al.0&0para analisar a performance de um
modelo de sistema homeostatico artificial.

A evolucao do sistema é dividida em duas etapas. Primeitayaunas NSGasNets sdo evoluidas
independentemente (uma NSGasNet evoluida para cada) tangfaegando um algoritmo genético
distribuido, descrito na proxima secédo. Em seguida, o SEHA,dgve atuar como modulo de coor-
denacéo e ser responsavel pelo chaveamento de comporareatre as NSGasNets, € acoplado as
redes neurais artificiais e evoluido.

O primeiro experimento verifica a performance do SHAE ewvuduiAssim, os parametros refe-
rentes ao SEA nao séo alterados. O segundo e terceiro erpéosnpromovem perturbacdes nos
parametros do SEA, objetivando analisar o desempenho ddStéAprocesso de regulacdo home-

ostética. Espera-se que o sistema seja capaz de lidar daraetite com mudancas no ambiente e
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perturbacdes sensoriais e fisicas, ajustando a dinammaedevariaveis internas. A versao estendida
do SHAE, que inclui receptores de hormonio, é comparada gonmeira num quarto experimento,
utilizando um robé simulado e real.

Para os experimentos, sera utilizado o simulador KIKS (Ap&EnB), que reproduz bem o com-

portamento do mini-robd Khepera Il (Apéndice A).

Algoritmo Genético

Cada rede a ser evoluida é formada por um namero fixo e prévdeseto de neurdnios, no caso
deste trabalho, seis. Este nimero esta relacionado comeraw® entradas (sensores do robd) e de
saidas (atuadores do robd) presentes na rede, e sera deta¢éhproxima subsecéo.

O modelo da NSGasNet é composto por seis variaveis asseciadaa n6 mais um bias modula-
dor (Mbias;;) para cada no, mais parametros dependentes da tarefa. @agessui seis neurénios,
portanto as redes N1 e N2 (Figura 4.2) terdo seis Mbias pdearaa

Um neurdnio pode se conectar eletricamente a mais doismesréObservando a notagéo des-
crita no Capitulo 2, pp. 29, o gendétipo de cada neurdnio dassrbibGasNet é formado por 16

parametros:

< genotipo >::< rec >< TE >< CE >< D? >< bias >< s >

< Mbias;; > .. < Mbias;; ><nl ><n2 ><wl ><w2 >

em que

< rec > determina se a conexao recorrente € excitatoria, inigitou inexistente;

< TE > determina as circunstancias sob as quais 0 neurdnio ir& gdst se sua

atividade elétrica exceder um limiar predeterminado, serecentracdo de gas 1
exceder um limiar predeterminado, se a concentracdo de gaseder um limiar

predeterminado, ou se 0 neurdnio ndo emite gas sob cirawistdenhuma;
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< C'E > especifica qual gas o neurdnio emite, gas 1 ou gas 2;

i e j séo os indices dos neurdnios da rede (neste tasdy, j) < 6).

< DY >, < bias > e< s > sdo relativos as Equagdes 2.7, 2.9 e 2.3, respectivamente;
< Mbias;; > € o bias modulador do neur6nio;

< nl >e< n2 > sao 0s neurdbnios que possuem conexao com o dado neurénio;

< wl >e< w2 > 0S pesos associados a essas conexdes, respectivamente.

No gendtipo, cada parametro possui um valor no interval@9Q, A decodificacao de genétipo
para fen6tipo adotada é a mesma utilizada na proposta aridgnGasNet (Husbands et al., 1998),

conforme a Equacéo 2.10:

s gen/99, se fen for continuo 4.5)
en = .
gen mod N, Se fenfor nominal

em que

fen é o valor do fenétipo;
gen € o0 valor do genotipo;
N,om € 0 nUmero de valores fenotipicos possiveis;

mod é 0 operador que fornece o valor do resto da divisao.

Retomando o Capitulo 2, os parametres TE, CE, D?, s, nl e n2 apresentam fenétipo nomi-
nal e os demais parametros apresentam fenétipo continuo.

O gendtipo do SEA obedece as mesmas regras, porém todostaspprametros sao continuos:
w € [50,100], € [0,99], @ € [0,99] e T € [1,1000]. Os pardmetrog e A sdo previamente
determinados, pois sao considerados propriedades paréisido sistema e do ambiente ( a se¢éo
“Evolucao do Sistema Enddcrino Artificial”, a seguir, retané esse fato). Os valores-limite adotados
para o fenétipo foram escolhidos de forma a manter a coesi#a flas equacfes. Por exemplo, a
meia-vida do hormonio ndo pode $eda mesma forma que = 0 anula todos os efeitos hormonais.

A evolucao das NSGasNets e do SEA empregam um algoritmoigenétribuido (Hillis, 1990;
Collins & Jefferson, 1991), que é o algoritmo evolutivo angjmente adotado no trabalho de Hus-

bands et al. (1998). Observe a Figura 4.4, que resume o pwdesplicacdo do algoritmo genético.
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Fig. 4.4: Operacdao do algoritmo genético distribuido. Em cada aplicacacomjomto de solucdes é formado
a partir do conjunto de toda a populagéo. Os individuos escolhidos déonanlos, e os de maifitness(cor
preta) tém maior chance de reproducdo. Por sua vez, os de fitegss(cor cinza) tém maior chance de
substituicdo. O novo individuo gerado é representado pelo quadaatiarado.

A populacao € inicializada aleatoriamente com gendétipgarozados em uma grade toroidal de
dimensdes 5x5 (Passo 1). Em um evento reprodutivo, um pdedtoao na grade é escolhido, e
um conjunto formado por ele e seus oito vizinhos é estaluElggtasso 2). O conjunto formado
pelos nove gendtipos é ordenado de acordo com o valfitreissde cada gendtipo (Passo 3). Um
unico genotipo €, entdo, escolhido via método da roletad&dm 4.6) e os operadores de mutacao
sdo aplicados em 10% do gendtipo (Passo 4). O primeiro opeéadalido apenas para variaveis
continuas. Ele perturba o valor de cada locus escolhidomoralor no intervald—10, 10]. Para o
segundo operador de mutagéo, um locus do genotipo detetonah@atoriamente € alterado para um

valor escolhido no intervalf, 99].

. 1 21
P T D 9

em queP (i) é a probabilidade do elementdo vetor de tamanhd” ser escolhido, considerando que

este vetor esta ordenado de forma crescénge\( — 1) com relagéo ao valor déness
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Fig. 4.5: Cenério de treinamento para o comportamento de desvio de obst@)u® para o comportamento
de fototaxia (b)

Neste método da roleta (Equacao 4.6), o individuo de miimesstem chance zero de ser es-
colhido como pai. Um novo individuo é produzido, através plecacdo de operadores de mutacao
em uma copia do pai, e avaliado. A seguir, 0 novo individuoirgsegido no conjunto reprodutivo
em uma posicado ocupada por um individuo com probabilidadesdelha determinada também pela
Equacao 4.6, desta vez considerando o inversfitmessdos individuos (Passo 5). Desta forma, o
individuo de maioffitnesstem chance zero de ser substituido pelo filho. N&o é utilizaossover
Uma geracao é definida como 25 eventos reprodutivos, e oitatgoevolutivo é aplicado por 50
geracdes no maximo. O critério finessé especifico para cada tarefa.

O valor dos parametros adotados para o algoritmo genétiamfdefinidos empiricamente. En-
tretanto, constatou-se que a sensibilidade a variacacedamptros € pequena, obtendo-se resultados

equivalentes para diferentes tamanhos de grade e taxastagamu

Evolucdo de comportamento: desvio de obstaculos

Para a navegacao visando exploracdo e desvio de obstaaulede N1 (Figura 4.2) possui 4

entradas correspondentes aos sensores de distancia dodbbérve, no Apéndice A, que o robd
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possui 8 sensores de distancia, dois mais a esquerda,ad@i$; dois mais a direita e dois traseiros.
Porém, para colaborar com a reducdo da complexidade doepmablas quatro entradas da rede
sdo formadas pelo sensor mais estimulado a esquerdaadfreitte e trds. Todas as leituras, que
variam de 0 (auséncia de obstaculo) a 1023 (obstaculo rmdixinpo), sdo normalizadas no intervalo
[—1, +1]. Dois neur6énios diferentes foram considerados como s@i@ddizando 6 neurdnios na rede.
Os neurdnios de saida correspondem aos neurbnios motspsnsaveis por conduzir o robd. Uma
saida de valott corresponde a maxima velocidade de uma roda para frenteaesaita de valor
—1 corresponde a maxima velocidade de uma roda para tras. #ewiife nos valores e sentidos de
rotacao irdo determinar a direcdo de movimento do robd.

A funcéo defitnesgEquacéo 4.7) e o cenario de treinamento (Figura 4.5(agjrfanspirados no
trabalho de Nolfi & Floreano (2000):

¢ =V(1—VAv)(1—1i), (4.7)

em quel” é a soma das velocidades de rotagdo das rodas (estimultasieebcidades), normalizada
entre0 e 1, Av € o valor absoluto da diferenca algébrica entre os valoreselacidades das rodas
(estimulando movimento em linha reta), normalizado eieé, ei € o valor normalizado do sensor
de distancia mais excitado (estimulando desvio de obst&cuConsidera-se uma etapa como sendo
2.000 iteracdes do algoritmo de controle. Ao final de cadaegtarob6 é aleatoriamente posicionado

no cenario.

Evolugéo de comportamento: fototaxia

A estrutura da rede N2 (Figura 4.2) para o comportamento td¢afda é similar a estrutura da
rede para desvio de obstaculos, sendo que 0s sensoresatheidisbram substituidos pelos sensores
de luminosidade. Todas as leituras, que variam de 50 (makimeosidade) a 470 (auséncia de
luz), séo normalizadas no intervdle1, +1]. O cenério de treinamento é composto por uma arena
retangular com bordas arredondadas, onde o rob6 tem sgdascial fixa ao inicio de cada etapa.

A luz é aleatoriamente posicionada em um local relativasdrgtante do robd, embora capaz de
estimular seus sensores de qualquer ponto do cenario. lpa ebnsiste do rob6 explorando o

cenario em busca da luz. Sempre que aluz é “capturada”, érpbsicionado no ponto inicial e a luz
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€ aleatoriamente reposicionada. Cada etapa correspond@Qitzracdes do algoritmo de controle.
A funcdo defitnessé apresentada na Equacédo 4.8. O parameteferente a ativacao sensorial, é
minimizado quando o robd encontra-se préximo a luz (devidstautura sensorial do rob6, descrita
no Apéndice A). Note que a funcéo é similar a funcao antegidretanto, 0 componente que estimula
movimento frontal € omitido. Isso significa que o robd podem@mecer girando ao redor da luz e

ainda assim obter ufitnessalto. O cenario de treinamento esta ilustrado na Figurd}.5(

¢ =V(1—1). (4.8)

Evolugéo do Sistema Endocrino Artificial

Recorde, da se¢éo 4.2, que o SEA possui 6 parametros de eansetem definidos, w, 3, 6,
a eT (Equacdes 4.1-4.3). Os parametiosw referem-se aos limiares de intensidade de luz e nivel
hormonal, respectivamente, abaixo dos quais o estado€l) cresce a uma taxa influenciada por
(. 0 refere-se ao limiar do estado interno, acima do qual a pémmbhgrmonal inicia-se a uma taxa
influenciada por. 7' é a meia-vida do horménio.

No modelo aqui apresentado, o estado inteEip do agente artificial (Equacao 4.2) corresponde
ao inverso da leitura do medidor de bateria. Isso implicagyz&to menor o nivel de bateria, maior o
valor deEl. Como a bateria esta sempre se descarregando (considesagde-o robd esteja ligado),
e essa descarga € uma propriedade construtiva do agentstifi€guel ques deva ter um valor
predeterminado associado a isso./Sgarticipasse do processo evolutivo, uma solucéo fisicanent
incompativel poderia ser obtida: o rob6 poderia funciors lecomover sem descarregar sua bateria,
ou descarregando-a a taxas muito baixas, comprometendéliseatio comportamento observado.
Similarmente, € justificavel que a menor intensidade dedumada qual o robd pode recarregar-se,
A, seja também predefinida, por ser uma propriedade inerentebd e de seu sistema de recarga.
Do contrério, uma solucgéo fisicamente incompativel podemiabtida: o nivel de luz acima do qual
o robd pode recarregar-se € nulo ou muito baixo, isto €, opoldé recarregar-se em qualquer ponto
do cenario, estando proximo ou ndo da fonte de luz, invehililo a realizacdo do experimento.

Desta forma, o gendtipo consiste de 4 parametro¥, o e T' (Equacdes 4.1-4.3). Uma etapa é

considerada como sendo 800 iteracfes sensori-motoragpebireento inicia-se com o rob6 explo-
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rando a arena, controlado pela rede de desvio de obsta@dasestado interno crescer acima de 90,
numa escala de 0 a 100, o robd é considerado morto. Para obteoa desempenho, o robd deve
ser capaz de chavear eficientemente entre o comportameexpldeacdo e o comportamento de fo-
totaxia. Esse chaveamento deve ocorrer devido a produddordnio relacionado a diminuicdo do
nivel de bateria. Ap0Os a recarga da bateria (associada comtianplade da luz), e consequentemente
a diminuicdo do nivel hormonal relacionado, o robé deverneioa seu comportamento original de

exploracdo. A Equagédo 4.9 mostra a funcaditessadotada para essa tarefa:

o=V(1—-1i)t/M, (4.9)

em quel” é o valor absoluto da soma das velocidades de rota¢do das(estimnulando movimento
em linha reta); é o valor normalizado do sensor de distancia de maior atv@sdimulando desvio
de obstaculos), € o numero de iteracbes em que o rob6 permanece viMoéeo numero maximo
de iteragcOes por etapa. Portanto, uma boa performancest®ersn ajustar os limiares de producao
hormonal e taxa de crescimento objetivando maxima ex@oralp cenario e levando em conta a
necessidade de recarga. Devido as caracteristicas doraenbtéizado, para alcancar um bom de-
sempenho o robd ndo pode permanecer o tempo todo proximdeaderuz, dado que essa fonte

localiza-se préxima as paredes da arena.

4.3.3 Experimentos

Nesta secao, sdo apresentados os experimentos que vesfariormance do SHAE evoluido.
No primeiro experimento, os parametros referentes ao SBA#&d alterados. No segundo e terceiro
experimentos séo feitas perturbacdes nos parametros dpeSENA sequéncia analiza-se 0 processo

de regulagdo homeostatica.

Experimento 1 - Andlise da performance do SHAE sob condi¢coesonmais

O primeiro experimento refere-se a evolugdo do SHAE. A FEgu6 ilustra o valor déitness
durante o processo evolutivo, para as NSGasNet ((a) e (B)eegsistema endocrino artificial que

coordena as NSGasNets evoluidas (c). As configuracoes fiasigedes estdo ilustradas na Figura
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Fig. 4.6: Evolucao dditness desvio de obstaculos (a), fototaxia (b) e SEA (c)

4.7: a rede evoluida para desvio de obstaculos NSGasNet)\d 4 rede evoluida para fototaxia
NSGasNet-N2 (b). As linhas tracejadas referem-se a cosetéicas de supressao, circunferéncias
tracejadas referem-se a emisséo do gas tipo 2, e linhassatedéemem-se a conexdes elétricas de

estimulo. Neste caso especifico, ndo houve neurénios qtissam gas tipo 1.

As Figuras 4.8(a) e 4.8(b) mostram a trajetoria do melhawiddo e a dindmica das variaveis
durante uma etapa, respectivamente. O fenétipo do meltimidino do SEA é:a = 0,0099; T' =
11,1; w = 50,5; e = 52,0. Os parametrog = 0,01 e A = 103 foram definidos a priori e
empiricamente. Perceba que, quando o nivel hormonal superaobd para de explorar o cenario
e inicia a busca pela fonte de luz (fato ilustrado pelos pictesiores nas leituras de nivel de luz

na Figura 4.8(b)). Recorde que, devido a estrutura senstriabbd, picos inferiores nas leituras
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@)

Fig. 4.7: Redes evoluidas: desvio de obstaculos N1 (a) e fototaxia N2qt#)o representados os neurbnios de
saida relativos ao motor esquerdo (ME) e motor direito (MD), e também o8nies relativos aos sensores de
entrada, sensor esquerdo (SE), sensor direito (SD), senstal ff8R) e sensor traseiro (ST).

de luminosidade indicam maxima excitagdo luminosa, madndo portanto o valor do estimulo
externoEE, referenciado na Equagédo 4.1. Isso confirma a influéncia\de® hormonal sobre o
comportamento autbnomo do robé. Também é possivel obsguneao robd percorre a arena em
velocidade maxima (observe a curva de velocidade, noratizntre 0 e 100), apenas ajustando sua
velocidade ao evitar colisdes ou no chaveamento para o gtempento de fototaxia.

A Figura 4.9(a) destaca um trecho do experimento. Note qtanle internoEl, curva verme-
lha) cresce até o momento em que supera o valér(Bento A). Inicia-se entdo a producdo hormonal
(curva azul), que é responsavel por ponderar as saidasdimsireurais, determinando o comporta-
mento do robd. Recorde que a saida da rede de desvio de obstguuitiplicada pof1 — NH),
enquanto que a rede de fototaxia € multiplicada §ydf. Portanto, quando o nivel hormonal se
aproxima do maximo (Ponto B), o comportamento prepondedmtebd é a busca da fonte de luz,
indicada pelo decrescimento da leitura sensorial de lusidade. Quando essa leitura for superior ao

parametro\ e o nivel hormonal for superiorwa o estado interno valefa(Ponto C)(Equacéo 4.2).

A Figura 4.9(b) evidencia um fato curioso sobre a naturezaedaacdes do sistema endocrino
artificial. Lembre-se que o valor do estado interno € o fagbemininante para o inicio da producéo
hormonal (Equacéo 4.1). De fato, em torno da iteracdo 166tensa inicia a producdo hormonal.
Porém, neste caso, o robd encontra-se involuntariameéaxenpy a fonte luminosa (Ponto D). De
acordo com a Equacao 4.1, a producao é influenciada pelousstéxterno e pelo nivel hormonal

atual. Como o estimulo externo é proximo do maximo, a prodhgémonal é bem reduzida. Como
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o hormonio é atualizado constantemente de acordo com a &mnu4a8, o decrescimento do nivel

hormonal em torno da iterac&io 180 é assim explicado. E mevetar que o estado interno continua
a crescer nessas etapas, pois o nivel hormonal ndo supépenas quando o estimulo externo e
o nivel hormonal superarem determinados niveis é que oooderrescimento do estado interno.
Portanto, nota-se que o robd continua a explorar o cen&riguest se distancia da fonte de luz (Ponto
E), 0 que, por sua vez, permite a producdo hormonal maissat@qual conduz ao chaveamento de
comportamentos.

Esse é um ponto importante para futuras extensées. Umaaditer seria rever as equacdes do
SEA, especialmente a Equacdo 4.1. Observando esta equatdee que o estado interno influ-
encia apenas na producéo ou ndo do hormdnio, mas ndo em sualgde. A producdo hormonal
poderia, de alguma forma, influenciar mais diretamente atagleale de horménio produzida, inde-
pendentemente do valor do estimulo externo. Como o hormonioedponsavel pela transicéo e
chaveamento dos comportamentos do agente, é importansiguyeoducdo possa ter mais influén-
cia do estado interno. Nessa mesma linha, o modo como o valestiinulo externo influencia a
producdo de hormonio pode ser revisto, possibilitando dyg&o hormonal mesmo com estimulo

externo maximo.
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Fig. 4.8: Evolucao do Sistema Homeostatico Artificial (SHAE). Trajetdria do anéftdividuo evoluido ap6s
300 iteracdes (a); e dinamica das variaveis pasa0, 01 (b).
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Experimento 2 - Anélise da performance do SHAE sob perturbacés persistentes

Este experimen