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"Na sobrevivéncia dos individuos e ragas favorecidas, durante a luta constante ¢
recorrente pela existéncia, vemos uma forma poderosa e incessante de selecgdo."

(Charles Darwin)
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UM ESTUDO SOBRE EMERGENCIA DE LINGUAGENS PARA A
COMUNICACAO DE AGENTES EM SISTEMAS DE VIDA ARTIFICIAL

Resumo:

O objectivo deste trabalho ¢ investigar os processos que uma comunidade de agentes
artificiais podera utilizar de forma a criar a sua interpretacao da sua realidade e chegar a
um consenso quanto a simbologia decorrente dessa interpretacdo. Esse consenso
permitira a emergéncia de linguagens que suportem uma forma bésica de comunicagao,
sem interferéncia de nenhum agente exterior. Desta forma, estes agentes poderdo
adquirir ganhos de desempenho na resolucao das suas tarefas no determinado contexto.
A investigacdo ¢ suportada por uma abordagem de aprendizagem por refor¢o, com a
utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais num contexto evolucionario.

Para o suporte experimental da investigacdo realizada foi utilizada uma plataforma de
Vida Artificial, baseada no paradigma presa-predador, chamada getAlife, desenvolvida
na Universidade do Minho, e que inclui mdédulos de manipulagdo de Redes Neuronais.
Os resultados obtidos comprovaram as expectativas da tese, ou seja, demonstraram a
evolucdo de uma linguagem rudimentar que resulta da emergéncia da representagdo de
factos da realidade dos agentes por simbolos comuns. Além disso, verificou-se que as
espécies dotadas desta capacidade de comunicacdo ganham com esse facto vantagens

competitivas.

Palavras chave: Algoritmos Evolucionarios, Comunicacao Artificial, Emergéncia de

Linguagens, Vida Artificial, Redes Neuronais Artificiais, Sistemas Multi-agente.
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A STUDY ON EMERGENCE OF LANGUAGES FOR AGENTS
COMMUNICATING IN AN ARTIFICIAL LIFE SYSTEM

Abstract:

The aim of this study is to investigate the processes used by a community of artificial
agents to create their own interpretation of the reality and reach a consensus about the
symbols used to represent such reality. This consensus will allow the emergence of
languages that support a basic form of communication, without interference from the
outside world. In this way, agents may acquire performance gains in solving their
problems within a given framework. The research is supported by an approach based on
reinforcement machine learning, using Artificial Neural Networks in an evolutionary
context.

To support the experimental research, an Artificial Life platform entitled getAlife was
used, based on the predator-prey paradigm and developed at the University of Minho.
This platform includes modules that enable the manipulation of Neural Networks.

The results obtained confirmed the expectations of the thesis, i.e. they have shown the
evolution of a shared language brought by the emergence of symbols representing facts
in the agent’s reality. Furthermore, the species with this new communication capability

outperform others without this trait, thus gaining competitive advantages.

Key words: Evolutionary Algorithms, Artificial Communication, Speech Emergence,

Artificial Life, Artificial Neural Networks, Multi-Agent Systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Motivacao

A evolucdo econdmica dos paises, a concorréncia originada pelo Mundo Global, a
producdo de ferramentas de apoio a investigagdo, cada vez mais sofisticadas, o
investimento na investigagdo como necessidade de obter producdo de mais valias em
sociedades modernas, a facilidade de comunicagdo, consulta e troca de ideias suportada
pela Internet, levou a uma proliferagdo de conhecimento cientifico sem paralelo.

A comunidade cientifica, apoiada num periodo de paz e estabilidade politica, como
consequéncia da integracdo de nag¢des em blocos poderosos, estdveis e cooperantes,
desenvolveu um comportamento de cooperagao, partilha e critica construtiva, que se
revela pelas trocas de conhecimento originadas nos inimeros coloquios, palestras,
grupos de trabalho transnacionais e sociedades cientificas que proliferam por todo o
mundo.

Esta multiplicagdo de conhecimento concretiza-se na produgdo em grande escala de
tecnologias de ponta, assim como na criacao e aperfeigoamento, em espiral, de técnicas
e teorias de suporte as mesmas. Estas tecnologias, devido a pressdes comerciais e
politicas, t€ém um tempo de vida util muito curto, sendo constantemente substituidas por
novos modelos mais capazes, atractivos, inteligentes e até mais econémicos.

As consequéncias sao uma producao tecnologica com uma grande capacidade de
parametrizacdo e de cada vez mais dificil controlo de configura¢ao e programacao, ja
que, associado a evolu¢do do hardware, também de verifica uma alteragcdo constante dos
algoritmos e programas necessarios.

Tempos de vida muito curtos tornam os sistemas obsoletos muito antes de a sua
capacidade limite ser atingida. Além disso, torna-se humanamente impossivel que se
formem técnicos que acompanhem constantemente essa evolucao tecnologica com o fim

de manter a produtividade desses sistemas.



E neste ponto que se perspectiva uma solugdo, com visdo de futuro, de tornar a
tecnologia mais auténoma relativamente a intervengdo e monitorizagdo humana. Tornar
uma tecnologia mais autonoma significa tornd-la mais inteligente e com capacidade de
decisdo propria para resolver problemas com que ¢ confrontada. Significa também dotar
essa tecnologia de uma capacidade de aprendizagem que lhe permita grandes
capacidades interpretativas e adaptativas a evolucdo constante do seu meio exterior. E,
finalmente, grande capacidade de aprendizagem implica, certamente, o
desenvolvimento de boas técnicas de comunicagao com o mundo envolvente.

Dentro destas tecnologias, tém especial interesse aquelas que se relacionam em grupo.
De notar que, tal como a sociedade responde ao aumento de complexidade com a
partilha de informacdo e trabalho em grupo, as tecnologias respondem com o
desenvolvimento de Sistemas Distribuidos, onde predominam também essa partilha e
distribuicdo. Predomina também uma boa capacidade de auto-organizacdo, que exige
sem duvida, uma bem organizada capacidade de comunicagdo e decis@o dos sistemas.
Nestas tecnologias, a autonomia relativamente a interferéncia humana, devera dota-la de
uma enorme versatilidade; exigird, no entanto, a capacidade de essas entidades
tecnoldgicas terem a possibilidade de decidir e criar as suas proprias formas de
comunicagdo, com regras por si criadas e com uma plasticidade que possibilite que essa
comunicacao seja reinventada constantemente entre si € 0s seus pares.

E neste contexto que, nos tempos que decorrem, tem emergido um interesse reforgado
pelas teorias associadas as areas da Inteligéncia Artificial e Ciéncias Cognitivas. Tém-se
verificado a recuperagdo de modelos desenvolvidos teoricamente nas ultimas décadas, a
criacdo de versdes alteradas desses modelos € o surgimento de novas propostas,
heuristicas e teorias que vém confrontar ou complementar essas areas.

Uma comunicacdo autébnoma entre sistemas tecnoldgicos s6 pode ser sustentada com
uma linguagem auténoma, e por isso a importadncia do estudo dos processos de
Emergéncia de Linguagens, que conduziu a escolha deste tema de investigagdo para
dissertagdao de mestrado.

Se na natureza emergem sistemas de comunicacdo para resolver problemas de
optimizagdo nos seus subsistemas, porque ndo recorrer a mesma estratégia para resolver
problemas de optimizagdo em sistemas artificiais? Como dotar os sistemas artificiais
dessa capacidade? Como ¢ que se processa a emergéncia completamente autonoma?
Tornam-se os sistemas artificiais, de facto, mais capazes, se forem dotados dessa

possibilidade? E tentativa de resposta a estas e outras perguntas semelhantes que



estiveram na base da motivacdo deste trabalho, e que procuraremos investigar ao longo

dos capitulos seguintes.

1.2. Objectivos

A emergéncia da comunicagdo em sistemas Multi-Agente, parece ser um nicho de
investigacdo que desperta actualmente um interesse inesperado, embora consequente
com as ideias referidas na sec¢do anterior. Mesmo nao se vislumbrando, ainda, uma
grande proliferacdo de desenvolvimento tedrico nesta area, nota-se uma certa urgéncia
na sua exploragdo. E comummente aceite que a comunicagio entre agentes ¢ de vital
importancia para aumentar a capacidade e desempenho na producdo, analise ou
pesquisa, dos sistemas artificiais.

Embora se procure autonomizar a comunicagdo entre agentes, muitos investigadores e
instituicdes continuam a utilizar plataformas, por si desenvolvidas, para essa
comunicacdo (Wooldridge, 2002). Chega-se, inclusive, a propor gramadticas de
comunicagdo, para agentes, com linguagens pré-estabelecidas, embora abertas, que
seriam o suporte técnico, formal ou padronizado, a emergéncia de linguagens
posteriormente assumidas pelos agentes. Estdo neste caso, como exemplo, as linguagens
do grupo ACL (Agent Communication Languages) de que faz parte o KQML
(Knowledge Query and Manipulation Language), o KIF (Knowledge Interchange
Format) ou, mais recentemente, o FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents).

O proposito deste trabalho ¢ analisar os processos de uma emergéncia de linguagem
entre seres artificiais em que ndo foram definidos quaisquer suportes de estado inicial.
Os agentes, seres artificiais, deverdo desenvolver entre si uma linguagem, sem qualquer
ajuda do exterior ao sistema artificial em que estdo inseridos. O nosso objectivo sera
dotar os seres artificiais de uma memoria e de uma possibilidade de aprendizagem
através da incorporacdo, na sua estrutura, de uma Rede Neuronal Artificial (RNA).
Esses seres serdo dotados também da capacidade de exprimir para o exterior o resultado
da sua interpretacdo pessoal dos estados que lhe sdo transmitidos pelos seus sensores,
naquilo que chamaremos de “tendéncia”, e que serd explicado no capitulo sobre

Sistemas Multi-Agente.



Note-se que a exteriorizagdo da percepgdo de novos estados pelos agentes provocardo
uma alteracdo no mundo exterior (no caso real os sons). Esta alteracdo, por sua vez, serd
detectavel pelos sensores dos outros agentes como um novo estado do ambiente, que
implicara uma nova interpretacdo e que estard na base da comunicagao entre os agentes.
As RNA’s serdo o suporte para a capacidade de armazenamento de informagdo e
aprendizagem; no nosso caso, através de um processo muito especial de Aprendizagem
Supervisionada.

O processo de emergéncia decorrera da aplicacao de Algoritmos Evolucionarios (AE’s)
sobre a populacdo dos agentes, onde se espera que a comunicacdo possa aumentar a
probabilidade de maior tempo de vivéncia, logo maior capacidade reprodutiva e
passagem de genes, dos elementos mais capazes. Se esta capacidade de comunicacao
tornar os elementos mais capazes, entdo estes desenvolverdo automaticamente uma
competéncia cultural, que, pelo mesmo processo evolucionario, conduzird a uma
convergéncia cultural, logo a uma emergéncia de uma linguagem comunicativa, propria,
dinamica, adaptavel e util. Aquilo a que poderia ser chamada de “cultura artificial”, ja
que seria totalmente criada, evoluida e compreendida apenas pelos elementos artificiais
de um sistema fechado.

O objectivo do nosso trabalho, para além da analise dos processos de emergéncia,
dentro das condigdes descritas, passa também pelo estudo das consequéncias que essa
nova aptidao provocara nas relagdes dos agentes com o meio exterior. Para isso serdao
postas em concorréncia duas espécies, uma herdeira da outra, com a diferenga da
incorporacdo, na primeira espécie, de uma potencial de capacidade comunicativa
implementada por uma RNA e pela Tendéncia Expressiva.

Finalmente, pretende-se verificar a adequagao e eficacia das RNA's e AE’s a processos
de emergéncia de linguagens.

Esta verificagdo sera feita utilizando uma ferramenta ja existente, o getAlife, que sera
descrita e explicada num capitulo posterior. Nesta ferramenta, que evolui agentes
artificiais num processo competitivo do tipo presa-predador, serdo feitas algumas
alteracoes de forma a criar e controlar uma segunda geracdo de agentes, com as
propriedades acima indicadas (uma RNA de aprendizagem de linguagem e uma
Capacidade Expressiva). Serdo feitas também algumas alteragdes de forma a permitir a
visualizacdo grafica e analitica da evolugdo de parametros de comunicacdo e

competéncia dos agentes.



Um dos objectivos do trabalho passa também por dotar essa ferramenta, o getAlife, de
mais uma possibilidade: a comunicacdo entre agentes. Esta poderd, assim, permitir a
base de desenvolvimento para um estudo da emergéncia de comunicagdo entre agentes e

a comparacao dos desempenhos que essa comunicacao implica.

1.3. Organizacio da tese

Esta tese esta organizada em duas partes. Na primeira parte, sdo apresentados os
resultados de uma investigacdo ao estudo da arte, sendo feito um levantamento de todos
os elementos, conceitos e teorias ligados ao objectivo do trabalho. Embora o tema seja
bastante especifico, o estudo das emergéncias de linguagens utilizando AE’s, de um
modo geral, os conceitos associados abordam vastas areas da ciéncia tais como a
Inteligéncia Artificial, Ciéncias Cognitivas, Biologia, Filosofia, Linguistica ou
Antropologia. Foi decidido, assim, compilar um conjunto de conhecimentos teoricos
basicos para o enquadramento e compreensao dos processos de analise que decorrerao
ao longo do trabalho de investigacao e analise pratica.

A investigacdo teorica feita, deixou bem claro que a comunidade cientifica ndo ¢
unanime nas defini¢des, interpretacdes ou métodos, em praticamente todas as areas
investigadas. Bem pelo contrario, existem bastantes discordancias ou até antagonismos
na abordagem dessas teorias. Isto torna bastante dificil a definicdo exacta de conceitos
para a sustentacdo teodrica correcta do trabalho. Assim, foi necessario fazer uma
referéncia a varias perspectivas mais marcantes e de seguida dar preferéncia as que
melhor se adaptavam as necessidades praticas do nosso projecto. Obviamente, ndo se
pretende concordar ou ndo com uma ou outra teoria, mas sim apoiar-nos naquela que
pareceu ser a ferramenta mais indicada, neste instante, para sustentar a nossa
metodologia de investigacao.

No capitulo 2, comecamos por desenvolver os conceitos de “Vida” e Vida Artificial”, e
qual ¢ o posicionamento relativo da disciplina cientifica do estudo da Vida Artificial
(VA) no edificio cientifico classico.

O capitulo 3 surge como uma extensdo do capitulo 2. De facto, a VA sugere de
imediato, também, o estudo de seres artificiais, que normalmente evoluem em grupo.

Isto implica que ¢ necessaria a definicao de conceitos associados a estes seres € que nos



meios académicos e cientificos surge com o nome de Sistemas Multi-Agente (SMA).
Neste capitulo 3, serdo decididas as defini¢gdes adoptadas para “agente”, “sistemas
multi-agente”, “reconhecimento”, “interac¢do”, “cooperagdo”, ‘“organiza¢do e auto-
organizacdo”, “sistemas multi-agente cooperativos” e “sistemas multi-agente reactivos”.
Serdo ainda assumidos os modelos de Sistemas Multi-Agente adoptados, de entre uma
vasta gama disponivel.

O capitulo 4 alarga o estudo dos sistemas multi-agente as técnicas de comunicagao.
Assim, serdo consideradas algumas defini¢des que sustentardo as nossas descrigoes
posteriores: comunica¢do, conversagdo, aquisi¢do simbdlica e emergéncia de
linguagem. Este capitulo foi bastante dificil de compilar devido ao pouco acordo dos
investigadores sobre conceitos como signo, simbolo, aquisi¢do e armazenamento
simbolico, fala, emergéncia, etc., que aparece bem representada na controvérsia
originada pelo Symbol Grounding Problem. As divergéncias sdo muitas e mantém-se
com vigor redobrado. Neste capitulo, abordaremos algumas dessas ideias e definiremos
aquelas que iremos adoptar.

O capitulo 5 descrevera algumas das definigdes e técnicas de Computagdo Genética e
Evolucionaria, que estdo disponiveis através da plataforma getAlife. Estas técnicas
estiveram na base de variados testes durante o trabalho de investigag@o. A teoria exposta
neste capitulo, baseia-se no trabalho de Miguel Rocha, na sua tese de doutoramento de
2004, “Optimiza¢do dos Modelos Conexionistas de Aprendizagem via Computa¢do
Genética Evoluciondria” (Rocha, 2004). Abordara os conceitos associados as Redes
Neuronais Artificiais, com os correspondentes algoritmos de treino. Descrevera ainda,
resumidamente, os modelos de aprendizagem, Supervisionada, por Refor¢o e Nao
Supervisionada, assim como os AE’s limitando-nos aos Modelos de Programacdo mais
comuns. Conclui, finalmente, com o Modelo Lamarkiano e o Modelo Baldwiniano, que
poderdo ser uma boa ajuda para a compreensdo da plasticidade cultural transmitida
pelos agentes entre geragdes.

O capitulo 6, fara uma retrospectiva de alguns conceitos de Plataformas de Vida
Artificial, PVA. Mostrard uma organizacdo dos varios tipos destas plataformas, e
descrevera algumas plataformas mais caracteristicas, como exemplo desses tipos. Esta
abordagem pretendera enquadrar a plataforma que ird ser usada, o getAlife. Este sera
desenvolvido com maior pormenor na secgao 6.3.

Depois destas exposi¢des teoricas foram feitas as exposigdes mais consequentes com o

trabalho pratico.



Assim, o capitulo 7 aborda e justifica as opgdes e valores assumidos na investigacdo em
causa, para além de explicar o desenvolvimento dos procedimentos de andlise. Procura-
se justificar as decisdes de opcao pelos métodos utilizados, as topologias e métodos de
treinos das RNA's, e a explicagdo das novas classes criadas na plataforma getAlife,
associadas as novas potencialidades de comunicacdo dos agentes.

No capitulo 8 foi feita uma andlise critica aos resultados do trabalho em duas
perspectivas: a emergéncia das linguagens e as consequéncias que essa emergéncia
provoca sobre o sistema multi-agente, no tocante a variagao do seu comportamento e
eficacia.

No capitulo 9 ¢ sintetizada a conclusdo final deste estudo. Sao também projectadas para
trabalho futuro, algumas ideias que foram surgindo durante a investigacao, que poderao
complementar ou incrementar esta ideia base da emergéncia das linguagens com o

recurso as RNA's e AE's.






Capitulo 2

Vida Artificial

A Vida Artificial € uma das areas de investigacdo que nos ultimos tempos tem revelado
uma enorme vitalidade, j& que parece ser uma solu¢do muito pratica e fidvel para a
criacdo de modelos que se apresentam cada vez mais com um grau de complexidade
muito elevado. Embora alguns cientistas mostrem reservas ao recurso as caracteristicas
humanas para implementar em sistemas artificiais, com o fim de resolver sistemas
muito complexos (Winograd & Flores, 1986), outros defendem esta técnica como a
mais adequada (Stefik & Bobrow, 1987). Ao longo deste estudo iremos abordar esses

pontos de vista.

2.1 Conceito de “vida”

A concepgdo que iremos assumir para sustentar a terminologia de “Vida Artificial”,
neste trabalho, obriga a que, primeiro, definamos o que iremos interpretar como “vida”
e como “artificial’. A definicdo de “vida” tem muitas facetas que vdo de uma
consideragao mais filoséfica incorporando o proprio conceito de alma (um impulso vital
nao observavel segundo a corrente vitalista (Bergson, 1911) ( Driesch, 1908)), até uma
concepcao mais pragmatica e muito simplista que apenas assume a dindmica de uma
qualquer entidade, segundo a visdo mecanicista (Cannon, 1939) (Priban, 1968). Pelo
meio existe um conjunto de teorias que se diferenciam pelo modo como cada uma delas
interpreta o conceito de entidades organicas ou nao organicas (Miller, 1978) e (Bunge,
1979). Uma consequéncia da interpretacao mais simplista, ¢ a ideia de que tudo ¢ vida
uma vez que tudo o que existe no Universo evolui e se movimenta, deixando de existir
qualquer separacdo entre a fisica e a biologia. No outro extremo, a consideragdo de
“alma” (impulso vital inobservavel) impde sérias limitagdes a uma visao cientifica, que
exige, necessariamente, mensurabilidade e precisao. No meio destas definigdes, discute-
se a vida como um arranjo complexo de elementos fisicos com certas caracteristicas

evolutivas; mas mesmo aqui, verificam-se desencontros tedricos que se centram agora



no grau de complexidade desses arranjos. Na actualidade, este debate ainda se mantém
bem aceso e estes limites de defini¢do resistem bem so6lidos, pelo que a assumpgdo de
uma ideia de vida apenas se poderd considerar dentro de uma perspectiva especifica.
Iremos adoptar para o desenvolvimento do nosso trabalho uma defini¢ao baseada nos
trabalhos de J. Farmer e A. Belin (1992), ja que mostra servir melhor as caracteristicas
do modelo de estudo a que nos propomos. Consideraremos que ¢ suficiente e
necessario, para uma entidade pertencer a categoria dos “elementos vivos”, que
verifique a seguinte propriedade: capacidade para identificar e utilizar as propriedades
na sua vizinhanca de forma a utiliza-las na sua propria existéncia. Esta caracteristica
implicard um conjunto de propriedades mais ou menos vincadas como:

e Metabolismo;

e Adaptabilidade;

e Autonomia;

e Auto-reparacao;

e (Crescimento;

e Replicabilidade;

e Evolugio;

e Reproducao.
E de notar, no entanto, que os proprios autores usam esta lista apenas como referéncia,
que esta longe de ser absoluta. Com efeito, podem-se considerar seres vivos, entidades
que apenas adoptam algumas destas propriedades. Por exemplo, as mulas ndo t€m a
capacidade de reproducao e nao deixam de ser elementos vivos.
Esta defini¢do de sistema vivo ¢ muito proxima da introduzida por H. Maturana e F.
Varela (1973), quando definiram o seu modelo de autopoeisis. Segundo estes autores,
um sistema € vivo se verificar as propriedades autopoiéticas, isto €, se o sistema fluir
em circuito fechado, produzindo componentes a saida que serdao a base para as proprias
matérias-primas para a entrada: o objectivo do processo € o seu proprio
desenvolvimento e replicacdo e as decisdes de processamento serdo definidas também
pelo proprio sistema. Esta teoria ¢ muito importante para o desenvolvimento de sistemas
artificiais de vida (para além de ser a base de investigacdes noutras areas como a
Biologia ou Economia) e utilizaremos bastantes dos seus pressupostos no decorrer do
nosso trabalho. Nao nos esquecamos que um dos objectivos do nosso trabalho ¢

investigar a emergéncia de linguagens em sistemas de vida artificial, num sistema
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autopoiético, ja que pretendemos garantir que ndo serd aplicada qualquer interferéncia

do exterior para esse processo.

2.2 Conceito de “vida artificial”

O conceito de “vida artificial” surgiu, introduzido pela primeira vez, através de um
trabalho desenvolvido por Cristopher C. Langton (1995). Para Charles Taylor e David
Jefferson (1995) a vida artificial seria qualquer sistema produzido pelo homem que
replicasse as propriedades da vida natural. Embora a tradugao literal do conceito assuma
que serd “vida artificial” todo o tipo de vida criado pelo Homem em vez de ser criado
pela Natureza, Langton concorda que ¢ dificil de especificar uma defini¢do exacta para
esse conceito, embora possa definir com clareza o objectivo da sua aplicacdo pratica.
Assim, este autor questiona-se sobre a rigidez das actuais leis, que orientam certas areas
cientificas de estudo da natureza, como a Fisica, Quimica ou Biologia. Lembra que
essas leis ndo incluem a imprevisibilidade ou mutagdes, pelo que, mais do que a
aplicacdo directa de leis para a defini¢do dos fendémenos da Natureza, faria todo o
sentido a aplicacao de modelos que representassem o seu comportamento nessas areas.
Para isso, seria necessario que o Homem simulasse ambientes controlaveis e
mensurdveis para essa analise, onde ja seriam incluidos os fendémenos imprevisiveis,
irregularidades, mutacdes, acidentes e contingéncias historicas, de que a natureza ¢
prodiga. Alias, serd pelo teste a estas mutacdes que a natureza faz a sua evolugdo
positiva, pelo que a sua inclusdo nos processos de estudo ¢ de fulcral importancia. A
vida artificial surge, assim, como uma resposta para a elaboragdo desses modelos, que
abarcam para 14 das regularidades.

A Vida Artificial permite a captagdo das principais caracteristicas de complexidade dos
sistemas de vida, assim como a sua repetibilidade, mensurabilidade e controlo o que
torna esta técnica adequada para o estudo desse tipo de sistemas que podem abranger
areas tdo dispares como a origem da vida, a evolugdo cultural, a evolugdo das espécies,
e o comportamento da mente, entre bastantes outros (Taylor & Jefferson, 1995).

A criagdo pelos cientistas de ambientes simulados, que reflectem comportamentos
naturais, permitird uma abordagem mais abrangente e realista. No entanto, enquanto as

leis assumidas como representativas do comportamento da Natureza, pretendem ser
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gerais e intemporais, embora ndo abordem as suas mutagdes, a vida artificial ¢ mais
sintética e localizada temporalmente. Mas, como diz Langton, “para ter uma teoria
actualizada, ¢ necessario compreender aquilo que ¢ possivel”. Nenhuma lei estard
completa at¢ que todos os fendmenos relacionados sejam incorporados, o que em
termos de uma Natureza constantemente em evolugdo, parece ser tarefa impossivel, pelo
que uma abordagem sintética, mais localizada em termos de espago e tempo, apoiada
num modelo de vida artificial, parece ser uma boa solucao. Realga deste ponto de vista
de anélise que, tdo importante como compreender o comportamento da Natureza, sera

crucial a compreensao, também, da evolugdo desse comportamento.

2.3 A Vida Artificial: enquadramento cientifico

A consideragdo de sistemas utilizando vida artificial, muitos deles com a evolugdo de
agentes, introduziu alguma perturbacdo, entre os cientistas das varias areas de
investigacdo, relacionadas com o fendmeno da resolucdo de problemas complexos com
o recurso a modelos apoiados em Sistemas de Vida Artificial (SVA).

Desta tensao surgiu a divida e debate sobre o enquadramento das novas areas de Vida
Artificial e Sistemas Multi-Agente, relativamente as disciplinas classicas como:
Sistemas da Informacdo, Ciéncia Cognitiva, Inteligéncia Artificial ou Sistemas
Distribuidos.

Os Sistemas de Informacao emergiram devido a um trabalho de T. Winograd e F. Flores
(1987) que contestaram o objectivismo, o design de sistemas de computadores baseados
no racionalismo e a metodologia da Inteligéncia Artificial. Eles defenderam que os
sistemas devem ser desenvolvidos baseados num processo de linguagem/ac¢do. De
entre as varias diferengas referenciadas, destacar-se-4, apenas, a forma como passa a ser
encarado o processo do conhecimento e da linguagem; o conhecimento deixa de ser
uma representagdo do mundo no bloco cognitivo dos agentes para passar a ser uma
representacdo que o agente vai construindo do mundo, baseado no estimulo do exterior
(sensores e aprendizagem) (Mingers, 1995). Este conhecimento ndo se implementa
rigida e definitivamente, podendo variar, uma vez que o mundo também vai sofrer

mudangas continuas.
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A linguagem, para Winograd e Flores, também tem um processo idéntico; a linguagem
ndo pode consistir numa representacdo simbdlica pré-estabelecida dos elementos do
exterior (objectos, agentes, relacdes, acgdes,..) mas sim de uma negociacdo das
representacdes simbolicas de cada agente e a aceitagdo do simbolo depois de um acordo
tacito ou imposto, para passar a ser partilhado. Neste pressuposto, 0 mesmo objecto
poderia ser partilhado com simbolos representativos diferentes para grupos diferentes e
inclusive 0 mesmo agente poderia utilizar um simbolo, quando em comunica¢do com
um grupo de agentes, e outro simbolo quando em comunicacdo com outro grupo de
agentes, uma vez que esses grupos concordassem em representagdes simbolicas
diferentes para o objecto em causa (um grupo chega a um consenso de um simbolo para
um objecto, e, outro grupo chega a um consenso de outro simbolo para o mesmo
objecto, se estes grupos estiverem mais ou menos separados). Este conceito leva a uma
dindmica evolucionaria para a linguagem. Estas ideias entram em confronto com as
estratégias objectivistas normalmente assumidas pela Inteligéncia Artificial. Estes
pontos de vista, de Winograd e Flores, foram vigorosamente criticados por defensores
de outras areas como M. Stefik e D. Bobrow (1987), A.Vellino (1987), L. Suchman
(1987) e W. Clancey (1987).

A Ciéncia Cognitiva (CC) comecou por ser uma disciplina transversal que englobava
todas as areas que abordassem o estudo dos processos cognitivos e que incluia desde a
Filosofia e a Psicologia até a Inteligéncia Artificial (IA), passando pela Neurociéncia.
Devido as criticas, cada vez em tom mais elevado, que alguns investigadores
comecaram a tecer aos métodos usados pela IA, que consideram utilizar métodos de
decisdo inteligentes mas nao reflectindo os processos de pensamento reais do cérebro, a
CC, comegou por se afastar desta area e criou, segundo alguns autores, o seu proprio
espaco no ambito das Ciéncias da Computacao.

Recentemente, para alguns, a Ciéncia Cognitiva ¢ a area que estuda a fisiologia do
cérebro para compreender o seu funcionamento real e exportar para os sistemas
artificiais as bases desse funcionamento (Eysenk & Keane, 1994). Esta posi¢ado, criou os
seus proprios criticos, que referem a extrema rigidez desta metodologia, € sustentam que
um sistema artificial inteligente, para processar decisoes que se consideram inteligentes,
ndo necessita de se inspirar no funcionamento do cérebro, mas, pelo contrario, deveria
libertar-se desses constrigoes, € desenvolver os seus proprios processos artificiais de

inteligéncia que se tornariam mais maledveis e especificos, logo mais eficazes.
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A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ uma area cientifica, herdeira da Cibernética, que, na sua
esséncia, procura desenvolver algoritmos racionalistas com o objectivo de realizar
processamentos intencionalmente inteligentes. Os algoritmos, embora utilizem
estratégias inteligentes, processam de uma forma sequencial seguindo o processo de
Turing (Hodges, 1983). Ao contrario da actual CC, nesta area assume-se que o cérebro
funciona numa loégica semelhante & de um computador (e ndo que o computador deve
funcionar como um cérebro). Os algoritmos inteligentes sdo desenvolvidos com base
numa analogia; como o cérebro solucionaria um problema se o processasse como um
computador, em modo sequencial.

Certos estudiosos acham que ndo ¢ suficiente, apenas, usar estratégias inteligentes, mas
€ necessario também replicar a forma como o cérebro humano constréi essas estratégias.
Sabe-se que o cérebro nao funciona de uma forma sequencial, mas sim de uma forma
paralela e distribuida (conexionismo). E assim que surge outra area cientifica que evolui
dentro deste conceito e que ¢ chamada de Sistemas Distribuidos (SD) (Dreyfus, 1988).
E obvio que todas estas 4reas partilham vastos sectores de investigagdo, e nalguns
segmentos se confundem, sendo, por vezes, a fronteira de diferenciacao bastante
abstracta. E isso torna dificil a tarefa de inserir a Vida Artificial dentro desta topologia.
Vejamos algumas caracteristicas relativas para compreendermos melhor o nosso
proposito: enquanto a Vida Artificial potencia uma analise do tipo bottom-up, a
Inteligéncia Artificial opta pela analise top-down, tal com a Ciéncia Cognitiva.
Enquanto a Vida Artificial privilegia a evolug@o da sua propria estrutura, a IA e a CC,
privilegiam a procura de uma soluc¢do para um determinado problema.

Quase todos os investigadores, neste campo, reivindicam a VA para as suas disciplinas
de investigacdo. Existem ainda defini¢des mais redutoras; a VA, na sua componente de
representacdo do comportamento de elementos em grupo (sistema multi-agente) que
podem cooperar ou concorrer, ¢ estudada como o suporte de uma area da Inteligéncia
Artificial que investiga esse tipo de sistemas, e que se chama, Inteligéncia Artificial
Distribuida (IAD). Segundo G. Weiss (2000), “IAD ¢ o estudo, construgdo e aplicagao
de sistemas multi-agente, ou seja, sistemas nos quais diversos agentes inteligentes,
interactivos, perseguem algum conjunto de objectivos ou desempenham algum conjunto
de tarefas”.

Existem, finalmente, os que definem a VA como uma 4rea transversal com pontes de

ligacdo entre as disciplinas cléssicas, € os que defendem que se trata de uma area nova e
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independente das areas atrds mencionadas, mas que se relaciona com elas de uma forma
autobnoma.

As caracteristicas do sistema de vida artificial que vamos estudar, associada aos SMA,
parece enquadrar-se muito bem na defini¢ao de Sistemas de Informagao durante o seu
processo evolutivo (ja que funciona segundo uma logica de estimulo - resposta) mas os
processos de aprendizagem dos agentes reflectem um sistema conexionista, uma vez
que tem por base as Redes Neuronais Artificiais (Sistemas Distribuidos / Inteligéncia
Artificial Distribuida).

Portanto, para o nosso trabalho, assumiremos que a Vida Artificial ¢ uma éarea de
investigacdo que tem caracteristicas proprias e que faz a ligagdo com outras disciplinas

nesses objectos de investigacdo, com quem partilha métodos e processos.
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Capitulo 3

Sistemas Multi-Agente

Este capitulo definird qual o significado cientifico que vamos adoptar para os termos
“agente” e “multi-agente”. Esta definicdo sera importante na medida em que existem
variantes significativas do sentido em que estes termos sdo usados pelos varios autores.
Uma vez que esta drea cientifica da organizacdo de sistemas multi-agente ¢ muito
extensa, apenas referirei os aspectos essenciais necessarios ao suporte tedrico deste

estudo. Para maiores detalhes consultar J. Ferber (1999).

3.1 Agentes

O termo agente sera assumido neste trabalho como uma entidade fisica (entidade que
evolui num mundo real: robd, computador, router...) ou virtual (entidade sem
existéncia fisica, representada por software: modulo de software, ser representado por

modelo de software, ...) que obedece a diversas propriedades (Ferber, 1999):

e Interage com o ambiente onde esté inserido (real ou virtual);

e Pode comunicar com outros agentes;

e O seu comportamento ¢ orientado por uma tendéncia (optimizagao,
sobrevivéncia, competicao, prestar um servigo...);

e Compreende pelo menos uma area parcial do ambiente em que esta inserido;

e Pode ter a capacidade de se reproduzir;

e E autéonomo.

Os agentes sdo, entdo, um sub-conjunto especifico dos sistemas de vida artificial, e,
portanto, a sua defini¢do aparece englobada pela definicao de vida artificial.
As interacgdes com o ambiente definirdo a forma como os agentes interferem com o

exterior (suporte de vida ou outros agentes). Esta interferéncia, obviamente, ir4 alterar o
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estado dessa estrutura exterior que por seu lado interferird com os sensores do proprio
agente, alterando, por sua vez, o seu proprio estado num ciclo continuo. Este processo

dinamico serd o responsavel pela evolucao do sistema artificial multi-agente (Fig.3.1).

AGENTE (estado N) AGENTE (estado N + 1)

Sengores e cisio N Sensor e Decisdo N + 1

AMBIENTE (estado N) AMBIENTE (estado N + 1)

ﬂ D EVOLUCAO

Fig.3.1: Evolugdo de estados em SMA

Num SMA, os agentes podem ou ndo comunicar uns com os outros. Os agentes podem
evoluir de uma forma completamente independente ignorando a existéncia dos outros
agentes como tal. Isto significa que um agente nao interfere no estado de outro agente
por qualquer processo a distancia, logo por qualquer processo de transferéncia de
informagao.

Alguns autores referem-se a tendéncia que motiva o comportamento do agente, como
“propriedade de pro-actividade” (Franklin & Grasser, 1997). Existem ainda autores que
preferem o termo “iniciativa” (Wooldridge & Jennings, 1995). Preferimos o termo
“tendéncia” porque € mais abrangente e engloba as ac¢des que fazem alterar o “mundo”
de uma forma evolutiva com sentido, mesmo sem estar explicita na intencdo dos
agentes. Por exemplo, a emissdo de um sinal sonoro de uma presa no momento de
detectar a presen¢a de um predador ¢ uma tendéncia da defini¢do do agente (instinto),
mesmo que ndo haja a intencdo de avisar outro agente, embora esse sinal possa ser um
estimulo (til para outros agentes na proximidade. E, de igual modo, essa tendéncia que
faz o agente evoluir numa procura constante de aumentar a sua energia ¢ impedir a
perda dessa energia. A tendéncia englobard também decisdes intencionais como as
decorrentes do seu modulo de decisdo, por exemplo parar, fugir, perseguir, comer, etc.
De acordo com as varias perspectivas que analisaremos em SMA, os agentes podem ter
uma visdo parcial do mundo que os rodeia, ou até imediatista se for um agente

puramente reactivo, ou podem ter uma compreensdo global de todo o sistema, em
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sistemas cooperativos, onde todo o sistema estd planificado com antecedéncia e ¢ do
conhecimento do agente. Pelo meio, ¢ dbvio, teremos situacdes que evoluem entre estes
extremos, de acordo com o interesse e especificidade do sistema implementado.

Os agentes podem ter a capacidade de se reproduzir. E esta possibilidade que permite
que o sistema adquira capacidades plésticas, vantajosas para a adaptabilidade as
variagoes do ambiente, ja que os novos agentes poderdo ser portadores de caracteristicas
que reequilibram todo o SMA.

A propriedade de autonomia dos agentes ¢ muito importante para o processo de
modelacdo em VA, ja que implica que os agentes ndo serdo controlados por qualquer
operador externo, ou por outro agente, mas 0 seu comportamento ¢ apenas uma
consequéncia de um moddulo de decisdo interno de cada agente. Este modulo funciona
como uma caixa preta em que as varias entradas (estados dos sensores) provocam um
valor de saida (decisdo), dependendo esta das alteracdes operadas no seu interior (regras
definidoras do ambiente em causa, tendéncia de comportamento, elementos de
aprendizagem), como ¢ reportado na Figura 3.2. Muitos autores usam as Redes

Neuronais para implementar este modulo com excelentes resultados.

—> e Regras do ambiente .
Tendénci Decisao
Sensores — *| ¢ lendencia
oo e FElementos de Aprendizagem
—>

Fig.3.2: Modulo de decisao

As regras do ambiente representam todo o conjunto de regras que definem a existéncia
de todos os elementos no mundo em que evolui o agente (limites fisicos do mundo,
velocidade, género do ser, aceleracdo, obsticulos, nascimento, morte, ataque, fuga,
aprender, etc,..).

O ambiente ¢ o espaco fisico ou virtual onde decorre a vivéncia dos agentes. Muitos
defendem que o ambiente ¢ sempre uma representacdo do mundo real (Brooks, 1999),
enquanto outros rebatem essa tese e defendem que ambientes virtuais (sistemas
operativos, Web, ...) também sao validos (Etzioni, 1993).

A tendéncia representa a motivacao que gere a evolugdo dos seres. Se esta propriedade

ndo existisse teriamos uma evolucdo completamente casual e aleatdria, o que vai contra
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o modelo da natureza que como se sabe procura sempre uma optimizac¢do (viver mais,
ganhar energia, deixar descendéncia, organizar, comunicar, etc).

Os elementos de aprendizagem, sdo 0os componentes responsaveis por permitir que um
agente tenha a capacidade de decidir, ou de um modo reactivo, ou de um modo
ponderado (processos de aprendizagem, regras de decisdo, redes neuronais artificiais,
etc). Segundo Michael Huns e Munindar Singh (Huns & Singh, 1997), os processos de

aprendizagem podem dividir-se em cinco tipos diferentes:

e [mplantacdo, introducao exterior do conteudo de conhecimento, sem a iniciativa

do agente;
e Transformagdo, incorporacdo da representacdo dos conceitos em signos internos;
e  Empirismo, resultado de experiéncias com resultados positivos ou negativos;

® Analogia, tendéncia a copiar, ou repetir situacdes com graus elevados de

semelhanga;

® Descoberta, conhecimento obtido a partir da geragdo de respostas baseadas em

heuristicas.

As representagdes dos varios modelos que interpretam estas realidades podem ir desde
implementagdes de agentes simples, até agentes muito complexos que combinam cada
uma destas propriedades originando um elevado potencial de aprendizagem.

Existem ainda representacdes de agentes em que lhes sdo imputadas caracteristicas
humanoides (crenca, obrigacdo, emocao, veracidade, benevoléncia, etc) para modelar

situacdes mais especificas (Wooldridge & Jennings, 1995).

3.2 Sistemas Multi-agente

Existem variadas tipologias de SMA. Estas tipologias distinguem-se pelo realce que os
investigadores pretendem dar a cada caracteristica dos agentes. Assim, se o modelo
necessitar de uma maior visibilidade das caracteristicas baseadas no tipo de accao
(reflexo, andlise de modelo do mundo, resposta a objectivos, selec¢do de respostas
uteis) obteremos uma tipologia (Russel & Norving, 1995). Se para além destas
caracteristicas também for importante considerar os atributos do agente, assim como a

defini¢do das fungdes que este executa teremos outra tipologia (Nwana, 1996).
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Uma tipologia que servird de base a organizacdo do nosso modelo ¢ a definida por S.
Franklin e A. Grasser (1997). Nesta tipologia, os SMA sado divididos em dois grandes

grupos: independentes ou cooperativos (Fig.3.3).

Sistemas Multi - Agente

Sistemas Independentes Sistemas Cooperativos
Discretos Cooperagdo emergente Comunicativos Nao Comunicativos
Deliberativos Negociadores

Fig.3.3: Tipologia baseada em Franklin

Para o nosso estudo precisamos de potenciar a propriedade de o agente poder
comunicar, referida atras. Devido ao objecto de estudo implicar uma emergéncia de
linguagem, que permita essa possibilidade de comunicacdo, entdo na tipologia de
Franklin daremos especial aten¢do aos sistemas independentes de cooperagao
emergente. Ainda, para o nosso modelo, ndo ¢ suficiente ter no mesmo sistema mais do
que um agente para obtermos um sistema multi-agente. E necessario também que eles
verifiquem a sua propriedade de comunicacdo com, pelo menos, outro agente. Isto
implica que tem que existir, no minimo, uma relagao de interac¢ao entre os agentes que
implique uma interferéncia nos seus estados.

Se considerarmos um sistema multi-agente definido por Ferber, ele consistird de uma

reunido de subconjuntos:

EUOUAUR
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em que E representa o espago (ambiente) representativo do sistema, O representa um
conjunto de objectos (elementos passivos cujo estado pode ser percepcionado e
manipulado pelos agentes presentes), A sera um conjunto nao vazio de agentes e R um
conjunto de relagdes possiveis entre os agentes (Ferber, 1999).

Assim sendo, no sistema a que nos propomos, o sub-conjunto R terd que ser ndo vazio.
As relagdes possiveis entre os agentes podem ser: reconhecimento, interacgao,

cooperacao, € auto-organizagao.

3.3 Reconhecimento

Para o nosso modelo, sera importante a sub-propriedade de reconhecimento, que esta
contida nas propriedades gerais dos agentes definidas na seccdo 3.1. Esta sub-
propriedade ¢ decisiva para modelos que evoluam numa légica de presa-predador, ou
em modelos de andlise de concorréncia entre espécies. De facto, os agentes nestes
modelos tém que conter um modulo de decisdo, por mais simples que seja. Estes
modulos de decisdo tém como entrada os estados dos seus sensores, € a decisdo sO €
possivel se o agente tiver a capacidade de reconhecimento de objectos ou de situacdes
extraidas desses estados.

Em agentes de tipo independente, essa capacidade de reconhecimento, devera ser
conseguida por aprendizagem. A forma de os agentes conseguirem comunicar esse
reconhecimento devera também ser conseguido por um processo de aprendizagem. Isto

garantira a propriedade de autonomia dos agentes referida antes.

3.4 Interaccao

Existe interaccdo entre dois agentes quando as decisdes de cada um sdo influenciadas
por entradas nos seus sensores que reflictam estados do outro agente. Isto €, se o
moédulo de decisdo de um agente produzir um resultado que reflecte uma reac¢do a
influéncia de outro agente entdo este sistema contém relagdes de interac¢do. A accdo de

cada agente ¢ condicionada pela ac¢ao de outros agentes.
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No modelo proposto na sec¢do 3.1, a forma como cada agente reage a interac¢do com
outros agentes serd incluido nas regras que definem o ambiente (o mundo artificial em
estudo no modelo).

O termo “interac¢do” € usado por outros autores numa perspectiva mais abrangente
(Wortmann & Szirbik, 2001), em que a relagcdo de reac¢do nao se fecha apenas com os
outros agentes, mas também com todos os componentes no modelo do mundo artificial
em que o agente se movimenta, assim como com elementos exteriores ao sistemas
(operadores do sistema).

A primeira defini¢do, mais autonoma e fechada, ¢ a que vai ser usada no nosso modelo,
j& que pretendemos analisar a evolu¢do de um mundo sem qualquer interferéncias

exteriores.

3.5 Cooperagao

O conceito de cooperagdo entre agentes ¢ outra fonte de controvérsia. Qual a fronteira
que separa a interac¢do da cooperacdo? Como € que a cooperacao se podera relacionar
com a comunicagao e auto-organizacao (Franklin & Grasser, 1997)? Em sistemas
independentes, como € que a cooperagdo se mantém e até que ponto coloca em causa a
propriedade de autonomia dos agentes? Estas perguntas sdo algumas em discussio nos
meios cientificos, que ainda se mantém bastante acesa.

Na tipologia de Franklin, os sistemas discretos contém agentes que t€ém a sua propria
agenda independentemente da accdo dos outros agentes. Por exemplo, dois robos que se
movimentam num recinto sem qualquer possibilidade de comunica¢do. No entanto, se
os robos tiverem capacidade de aprendizagem, embora ndo possam comunicar, acabam
por aprender a movimentar-se sem chocar um com o outro, iniciando uma forma muito
rudimentar de cooperagdo sem comunicagao. Os agentes cooperam sem a intencao de o
fazer como tal.

Segundo J. Doran e M. Palmer (1995), dois agentes cooperam se:

e Os agentes tendem a comportar-se de forma a conseguirem um objectivo

comum;
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e (ada agente tende a comportar-se de forma a colaborar com outro agente na

obtencdo de um objectivo que ndo € o seu.

Esta definicao de cooperacdo adequa-se a sistemas cooperativos mas também a sistemas
independentes com cooperagdo emergente. A forma como essa capacidade de cooperar
¢ decidida depende do tipo de agente. Do ponto de vista da cooperacdo, os agentes

podem dividir-se em trés tipos:

e Agentes reactivos (independentes). A cooperagdo surge por ser, nesse instante, a
melhor escolha de acgdo, independentemente da intengcdo de cooperar (Steels,
1990).

e Agentes deliberativos. Os agentes planificam a ac¢do, tendo em conta as suas
possibilidades de decisdo assim como as dos outros agentes, € depois de um
processo negocial.

e Agentes conceptuais. Os agentes sao criados de forma a terem comportamentos
pré-definidos (crenga), entre os quais o comportamento de entreajuda

desinteressada.

Assumiremos, entdo, que dois agentes cooperam quando a ac¢ao de um deles contribui
para que o outro evolua para um estado mais favoravel, independentemente do facto de
ter havido comunica¢do ou inteng¢do. Essa contribui¢do pode ser activa ou passiva
(informagao).

Embora existam varias teorias, iremos debrugar-nos sobre o modelo de C. Zhang (1992)
para definir os modos de cooperacdo quanto a forma de interaccdo dos agentes

envolvidos. Segundo este autor, existem quatro tipos de cooperacao:

e Horizontal — Nao existe dependéncia entre os agentes. A cooperagdo passa pela
informacao propiciada por outro agente;

e Em arvore — Os agentes s6 conseguem resolver os seus proprios problemas com
a ajuda de outros agentes;

e Recursivas — Os agentes resolvem problemas comuns com entreajuda;

e Hibrida — Se a cooperacdo horizontal se verifica enquadrada numa cooperagdo

em arvore ou recursiva.
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Para processos de emergéncia, o tipo de cooperacdo horizontal parece ser o mais

indicado, para além de manter a situacao de autonomia dos agentes.

3.6 Organizagdo vs Auto-organizagao

Entendemos por “organizacdo” em SMA, a forma como as regras de interac¢do sdo
definidas. Uma sociedade multi-agente ¢ organizada se obedecer a um conjunto de
regras que regulamentam a forma como se processam as interaccoes, as relacdes de
cooperacao, regras de negociacao e de resolucao de conflitos. Durante a investigagao
tornou-se claro que estas regras sao, de uma forma geral, do tipo centralizado. Isto é, na
definicio do modelo, as regras sdo definidas a partida, através de um sistema (ou
modulo) controlador, que intervém em todos os processos interactivos, inclusive nos
processos de decisdo de agentes reactivos.

Este tipo de organizagdo, no entanto, estd mais adequado a sistemas cooperativos. E
facil de implementar e por isso ¢ o utilizado nos sistemas industriais e aplicagdes
concretas dos Sistemas Multi-Agente. Embora a tendéncia da investigacdo se va
orientando no sentido de sistemas cada vez mais independentes e autonomos, também
nos sistemas de VA com SMA, se tem optado por utilizar este tipo de organizagdo
centralizada. Nos sistemas de Vida Artificial que foram analisados, esta regra ¢ aplicada
igualmente, de forma mais ou menos visivel. Para que os sistemas fossem
independentes e autonomos, autopoieticos segundo Maturana e Varela (1973), como
tem sido a nossa principal directiva neste trabalho, seria importante que esses sistemas
organizassem autonomamente essas interacgdes. Isto €, seria importante que se
promovesse uma emergéncia de organizacio, a partir de sistemas inicialmente
cadticos.

Assim, um sistema com uma auto-organizacao teria a capacidade de ele proprio decidir
as suas proprias regras de interac¢do entre agentes.

Isto significaria que os sistemas reactivos, totalmente independentes, deveriam
desenvolver por si proprios as regras de decisdo, interaccao, cooperagdo, negociacao e
resolucdo de conflitos, baseados nas tendéncias inerentes aos proprios agentes

(semelhante aos sistemas BDI descritos na sec¢do seguinte) e na andlise das

25



propriedades dos elementos exteriores indiciadas pelos seus sensores, complementadas
com processos de aprendizagem do proprio agente. Mas definir as regras basicas de
interaccao de uma forma reactiva, sem qualquer controlo centralizado, nao ¢ facil. Os
estudos nesta area ndo sdo muito abundantes.

Num SMA de Vida Atrtificial, por exemplo, os elementos constituintes sdo definidos
centralmente (pelo sistema): quem sdo predadores e quem sdo a presa. Sdo definidos
também centralmente a forma como um predador se comporta perante uma presa ou
perante outro predador. Num sistema auto-organizado puro, o agente (ou ser), deveria
reagir de acordo com a informacdo dos seus sensores (por exemplo: o elemento
detectado esta a investir ou a fugir, ¢ maior ou menor, tem mais energia ou ndo, ¢ do
mesmo género ou nao, etc.) e de um processo de aprendizagem decidido por experiéncia
propria ou por passagem de informagao de outros agentes (heranga cultural). O nosso
trabalho, procurando analisar o processo de emergéncia de linguagens neste tipo de
sistemas, procura também dar alguma contribui¢do para esta analise destes sistemas
totalmente independentes.

Os defensores de sistemas cooperativos sao muito criticos desta solu¢do argumentando
que os sistemas nao podem perder tempo para criar as regras especificas (muito menos
em implementagdes de agentes em sistemas industriais e produtivos), nem correr riscos
de interacgdes erradas até que as decisdes comecem a ser coerentes.

No entanto, sistemas auto-organizativos teriam vantagens em muitas situagdes em que
agentes tenham que evoluir num sistema totalmente desconhecido a partida, ou em que
operadores centralizados (homem, modulos de controlo) tenham dificuldades em
acompanhar a sua evolucao, pelo que a sua analise poderia ser de muita importancia
pratica futura.

Uma coisa parece certa: a emergéncia de comunicagdo seria uma peca fulcral para a
emergéncia da organizacdo. E a emergéncia da comunicagdo sé tera sentido com uma

emergéncia de linguagem.

3.7 Sistemas cooperativos

Os sistemas multi-agente, podem ser ou ndo cooperativos. Normalmente, este tipo de

sistemas ¢ estatico, ¢ a sua evolugdo obedece a uma planificacdo em que as opgdes de
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accdo estdo praticamente definidas na definicdo do sistema. Isto significa que estes
agentes ndo estdo particularmente preparados para processos de aprendizagem, embora
possam possuir esta capacidade de uma forma ndo desenvolvida, para dar alguma
autonomia a certos aspectos da sua evolucdo. Esta rigidez esta adequada a certo tipo de
problemas, mas inadequa-se a problemas que exijam bastante elasticidade de decisdo,
ou a problemas em que os parametros em causa sofram variagdes com elevado grau de
imprevisibilidade.

Como a evolugdo nestes sistemas obedece normalmente a uma planificagdo pré-
estabelecida, entdo os agentes que neles evoluem poderao ter a possibilidade de serem
ou ndo comunicativos. Com efeito, existe uma certa centralizacdo do processo de ac¢ao,
que também regula as passagens de informagao necessarias. Estes modelos procuram
optimizar sistemas em que seja necessario uma grande colaboracdo dos agentes com o
fim de obter caracteristicas de resolu¢do de problemas muito complexos. Isto impde
uma grande capacidade de cooperacdo aos agentes constituintes do sistema, com regras
de participagdo e organizagdo bastante elaboradas na planificagdo do sistema.

Dentro deste tipo de modelos, encontram-se os sistemas que reflectem o comportamento
humano para a tomada de decisdo, nomeadamente sistemas BDI (Believe, Desire,
Intention) (Fig.3.4), que orientam a decisdo do agente segundo tendéncias baseadas nos
impulsos humanizados de Crenga, Desejo e Intengao (Shoam, 1993), (Corréa & Coelho,
1993), (D’Inverno et al, 1997). A reac¢do a um estimulo ¢ ponderada com o recurso as

trés tendéncias BDI referidas.

‘Bieﬁefgs—i Option Generation
- _ Function

=
—— oesres

{
= . i l — Action
- Action Selection Output

Intentions Function

Sensor [ ..
Belief Revision

Input Function

Filter

Fig.3.4: Sistema BDI genérico
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3.8 Sistemas reactivos

Os sistemas multi-agente reactivos (independentes) sdo um paradigma diferente e
oposto dos sistemas cooperativos. Estes sistemas sustentam que o comportamento dos
agentes se define apenas como processos de reac¢do a estimulos. Esse comportamento ¢é
também intrinseco a cada agente, independente e auténomo. Nestes sistemas, o
comportamento com caracteristicas de inteligéncia (como a capacidade de cooperagao)
de um agente, ndo advém de modelos do seu mundo j& predefinidos na sua estrutura,
mas emerge de interaccdes basicas com o ambiente, produzidas por comportamentos
simples (Brooks, 1986).

Para Franklin, um SMA ¢ independente se cada agente tiver a sua propria agenda, sem
tomar em consideracdo a agenda dos outros agentes (Franklin & Grasser, 1997).

Os agentes reactivos sao um modelo muito util para problemas onde seja necessaria
uma grande capacidade de adaptagdo, em que o comportamento dos agentes consiga
reajustar-se constantemente a alteragdes do ambiente.

Muito interessantes sdo os agentes que na tipologia de Franklin, sdo referidos como
Agentes Independentes de Cooperagdo Emergente, como vimos atras. Inserem-se neste
caso agentes que emulam a Vida Artificial. Sera, portanto, um paradigma muito util
para a utilizacdo de modelos que recorram a Algoritmos Evolucionarios. O grande
problema nestes sistemas ¢ o facto de a teoria ainda estar pouco definida para
regulamentar cientificamente este tipo de modelos, ja que ¢ uma area muito recente. Por
exemplo, a defini¢ao de algoritmos que definam a emergéncia de comportamentos a
partir das interacgdes reactivas ainda se mantém numa fase muito embrionaria.

O nosso trabalho consiste, exactamente, na investigagdo, de emergéncia de linguagens
em sistemas reactivos, que conduzam a uma decisdo de comportamento baseado na
informacao dai resultante. Consiste também em investigar se essas decisdes tornam o
agente mais capaz, logo, com maior potencial para obter solugdes vantajosas. As
ferramentas, como veremos, sdo as Redes Neuronais Artificiais e os Algoritmos

Evolucionarios.
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Capitulo 4

Comunicacao Artificial

Neste capitulo, procuraremos esclarecer os termos e ideias que estdo associados ao
processo de comunicagdo. Este processo ¢ dos mais complexos e ¢ abordado, mais uma
vez, de pontos de vista bastante diferentes dependendo da area cientifica em causa. Para
0 nosso estudo, estamos particularmente interessados num conjunto de termos e ideias
que possam caracterizar os métodos e a forma como dois seres artificiais possam passar
uma informagao de um para o outro, assim como o modo como essa informacao pode

ser interpretada.

4.1 Comunicagao

Uma comunica¢do implica a passagem de informacdo entre um emissor € pelo menos
um receptor, € a sua compreensdo por parte destes. Assumimos que possa haver
transmissao de informagao sem comunicagao se o conjunto de informacgdes enviado nao
for compreendido ou integrado pelo receptor. Por exemplo, se o agente A enviar um
sinal S1 identificador de um objecto O, mas este objecto ¢ identificado pelo agente B
com um sinal S2, diferente de S1, entdo, embora A transmita uma informacgao para B,
nao lhe comunica nada porque este ndo compreende a mensagem. B recebe um sinal de
A que nao processa porque nao o compreende. Esta definigdo permite estabelecer uma
diferenga entre comunicar e transmitir.
Para além do emissor e do receptor, assim como do meio usado para a transmissao, sera
considerado também neste modelo a forma como a mensagem ¢ codificada.
Adoptaremos a proposta, para esta forma de codificacao, apresentada por Ferber (1999),
que se ajusta correctamente a analise a que nos propomos. Este modelo ¢ fundamentado
através de trés termos relacionados entre si:

e Um sinal serd uma alteracdo do ambiente, que se propaga entre dois pontos

(emissor, receptor). O modo de propagagdo pode ser muito diversificado, mas
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sera apercebido pelo receptor (nos seres vivos através dos seus sentidos, nos
seres virtuais por impulsos eléctricos). Estes sinais, se forem compreendidos,
terdo como consequéncia um estimulo ou uma alteracdo de comportamento por
parte do receptor. O estimulo podera ser um reforco de tendéncia, o que nao
implica necessariamente uma reac¢do imediata do comportamento do agente.
Podemos considerar neste caso o processo de aprendizagem de linguagem.

Um signo sera a representagdo do significado de um sinal quando este ¢
incorporado no processo cognitivo (Eco, 1986).

Um indicio serd um tipo de sinal que permite aceder de uma forma indirecta a
um determinado significado. Por exemplo, a visdo de fumo (indicio) pode
permitir a representacdo de um fogo. Um indicio ¢ portanto um sinal ou
conjunto de sinais que permitem o acesso a um significado que seria

representado por um sinal diferente. Este significado sera uma hipdtese.

A forma como ¢ feita a integracdo do signo no processo cognitivo, envolve o tipo de

relacdo entre trés entidades: o proprio Signo, o Objecto que o signo representa € o

Interpretante (Peirce, 1958). De acordo com essa relagdo, o signo pode ser dividido em

trés sub-entidades:

fcone, quando o objecto é representado directamente (existem propriedades
semelhantes, intimamente relacionadas entre o objecto € o0 signo),

indice, se o objecto ¢ representado numa associa¢do indirecta (o objecto é
representado como uma consequéncia de uma relacao directa, existindo por isso
uma ligacdo continua entre o objecto e a sua representacao),

Simbolo, se o objecto ¢ representado por uma associacdo descontinua (ndo

existem propriedades partilhadas mas a associagdo ¢ feita por regra ou hébito).

4.2 Conversacao

Uma conversacao ¢ um encadeamento de estados de comunicagdo entre um emissor e

um receptor em que cada estado depende do estado anterior. Isto €, a comunicacao

associada a um estado ¢ consequéncia do contetido da comunicagdo ocorrida no estado
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anterior (Winograd & Flores, 1986). Uma conversagdo ¢ caracterizada por algumas

propriedades fundamentais:

e Tem um inicio, que normalmente ¢ devido a intencdo de um agente enviar uma
comunicagdo para outro agente;

e Tem um fim, que pode ser induzido por um sinal de desejo de terminar o
processo de trocas de comunicacao;

e (ada estado da conversagdo pode dar origem a um conjunto reduzido de acgdes:
recusa, aceitagdo, inquirigao,...;

e Tem a capacidade de alterar ndo s6 o controlo e orientagdo da prépria
conversagdo, mas também de alterar o estado dos agentes envolvidos: contribui

para o refor¢o das tendéncias.

Diversos estudiosos analisam estes processos e criam modelos usando diagramas de
transicdo de estado, Redes de Petri, ou cadeias de Markov. Este desenvolvimento nao
faz parte deste nosso estudo, que apenas se vai reportar a um estado inicial da
emergéncia de linguagem e ndo dos processos de conversacdo em si, pelo que ndo

aprofundaremos este aspecto.

4.3 Aquisigdo de signos por agentes

Para um agente poder desenvolver uma possibilidade de comunicacao ele devera ter a
capacidade de atribuir autonomamente um signo, novo ou ja conhecido de experiéncias
anteriores, a qualquer perturba¢do da sua vizinhanca detectavel. Isto permite a sua
catalogacdo e armazenamento relacional na sua memoria. A forma como este processo €
desencadeado ¢ um dos grandes problemas da Inteligéncia Artificial, responsavel pela
introducdo de uma nova linha de investigagdo, controversa entre diferentes posigoes,
conhecida como ‘Problema da Fundamentagdo do Simbolo’ (Harnad, 1990), que
sustenta a validade das regras que permitam uma ligacdo correcta entre os signos e 0s
objectos que eles representam. Para o nosso estudo interessa apenas considerar que a

aquisicdo de signos por parte dos agentes, tem que verificar as seguintes propriedades:
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e Autonomia: o signo tem que ser gerado ou associado pelo proprio agente;

e Adaptabilidade: a relagdo dos signos com o respectivo objecto, ndo devera ser
rigida, mas flexivel permitindo um processo de aprendizagem, em que essa
relacdo poderd fortalecer ou atenuar;

e Abertura: o agente devera ser capaz de atribuir signos a todas as situagdes novas

que sejam introduzidas no sistema.

4.4 Emergéncia de Linguagens

A principal tendéncia que define um agente ¢ a sobrevivéncia. Esta consegue-se com
uma interac¢do com o ambiente de forma a procurar uma optimizacao permanente de
procura de energia (que nos seres vivos se traduz pela procura de alimento). Num
sistema do tipo presa-predador também ¢ considerada a interacg¢do com o ambiente que
traduz uma accdo de fuga da presa relativamente ao predador. Em sistemas reais
(sociais) verifica-se que os agentes envolvidos acabam por estabelecer uma forma mais
ou menos complexa de comunicacdo. Agentes que interagem € comunicam com O
“grupo” parecem ter mais chances de sobreviver (mais energia ou mais hipdteses de
fuga). O modelo da natureza dotou portanto os individuos dessa possibilidade.

A emergéncia de uma linguagem tera como base, portanto, a consequéncia evolutiva da
capacidade da aquisicdo de signos por parte de agentes. A aquisicdo de signos e a sua
exteriorizacdo para a vizinhanga permitird um processo de relacionamentos, signos-
sinais-consequéncias, que associado a um sistema de aprendizagem, mais ou menos
complexo, originard uma proto-linguagem. E a este processo de criagdo de uma proto-
linguagem que chamaremos de emergéncia de linguagem. Obviamente que ela ndo
suportard ainda as regras semanticas ou sintacticas, proprias de uma linguagem ja
estabelecida, mas apenas a atribuicdo e aprendizagem de signos a sinais obtidos da

vizinhanga.
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Capitulo 5

Redes Neuronais  Artificiais e  Algoritmos

Evolucionarios

Neste capitulo, procurar-se-a fazer uma breve referéncia aos aspectos que deveremos
tomar em consideracdo para a elaboracdo e compreensdo do trabalho, no que diz
respeito a evolucdo dos agentes portadores dos signos. Serdo assumidas algumas
defini¢des e conceitos que respeitardo aos temas das redes neuronais, dos modelos de

aprendizagem e dos algoritmos evolucionarios.

5.1 Redes Neuronais Artificiais

Pretende-se realcar, nesta vasta area de investigacdo, os aspectos mais relevantes da
teoria das Redes Neuronais Artificiais, para este trabalho. Para uma mais profunda

analise tedrica destes temas remeto para o trabalho desenvolvido por M. Rocha (2004).

5.1.1 Definicoes

As Redes Neuronais Artificiais, sdo uma tentativa de reproducgdo tecnoldgica de um dos
maiores e complexos éxitos da natureza: o cérebro humano. E obvio que esta
reproducdo se apresenta, actualmente, impossivel devido as limita¢des técnicas actuais,
assim como aos conhecimentos ainda rudimentares sobre o funcionamento fisico e
logico do cérebro. Outra dificuldade advém da influéncia de certas correntes de
investigacdo em Ciéncias Neuronais que defendem que, melhor que imitar o cérebro,
deveriam ser desenvolvidas tecnologias e algoritmos que fossem mais eficazes e
adequados que o proprio cérebro para a resolucdo de problemas complexos especificos.

No entanto, ¢ pacifico que existem certos tipos de modelos de funcionamento e técnicas

decorrentes da analise do cérebro humano que sdo possiveis e interessantes de aplicar.
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Um desses tipos de modelos ¢ a forma basica que o cérebro utiliza para guardar e

processar informagao, que se pode simplificar num modelo de Rede Neuronal.

Neuronios Artificiais

Os neuronios artificiais sd3o um modelo de funcionamento de um neuroénio bioldgico, e

cuja representacao deste se pode ver na figura 5.1:

Nodes of Ranvier

Myelin sheath

Axon hillock

Ty,
LI

Nucleus

w Cell body

Fig.5.1: Representagdo de um neuronio

Dendrites

A representagdo artificial deste neuronio pode surgir com diversos formatos, sendo a

sua forma esquematica mais geral, mostrada na figura 5.2:

funicio
de activagio
sinais Y
de "3 ‘—‘. '@ . fin,] _:
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integradara
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sirapticos

Fig.5.2: Esquema geral de um neurénio artificial
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Os modelos funcionais deste esquema podem ser varios, (por exemplo, o modelo de
McCulloch-Pitts), em que alguns se podem mesmo abstrair alguns dos componentes do
esquema geral visto atras. No nosso caso, iremos optar pelo modelo representado na

seguinte estrutura da fig.5.3:

Bias
entrada

peso

¥ -—
il

entrada peso
E—

* Y
% Wiz ‘\‘ Saida
e, =
entrada peso /V
X -

m ka

Fig.5.3: Modelo Funcional de Neuronio Artificial

Neste modelo, iremos considerar os seus elementos constituintes:

e Conexdes de entrada (sinapses) — cada entrada ¢ associada a um peso que
produzird um efeito excitatorio se esse peso tiver sinal positivo, ou um efeito
inibitorio se tiver um sinal negativo.

e Bias — conexao de entrada especial que nao recebe valores a jusante, mas apenas
incrementa o peso da sua ligagdao na das conexdes.

e NO — serad o local onde as conexdes de entrada se unem através de uma fungao
integradora, combinador linear, que neste modelo assumimos como somatorio,
. E também neste local que se aplica a fungdo de activagdo, para produzir um
valor de saida.

e (Combinador linear (X) — fungdo que integra todas as entradas depois de
multiplicadas pelos respectivos pesos

e Fungdo de Activacdao - O valor resultante da jungdo das conexdes de entrada ¢
tratado pela aplicagdo de uma fungdo, chamada fungcdo de activagao.
Normalmente esta fun¢do ¢ nao-linear, sendo muito popular a fungdo sigmoid,

ou fungdo logistica, com parametrizagao.
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e Saida do neurénio — valor que resulta da aplicagdo da fungdo de activagdao ao
somatorio das saidas das conexdes, representado pela seguinte expressao

matematica:

w=fw)=r Zwijj +b,
=l

em que:
yk — saida do neurénio k
Wwij — peso da sinapse que liga o neurdnio j ao neurdnio k
x;j — valor da entrada na sinapse que provém do neurénio x
by — valor da Bias
m — valor total de sinapses do neurénio k que provém de outros

neuronios

As sigmoides sao uma das funcdes de activagdo mais populares (Fig.5.4).

Fig.5.4: Funcdo Sigmoid e sua derivada, com parametrizagao

O objectivo de uma rede neuronal ¢ armazenar informacao, e processar valores de saida
para as excitagdes dos valores de entrada, o que, estabelecendo uma rede de neurénios
artificiais conectados segundo diversas topologias, pode permitir uma grande
capacidade de aprendizagem e processamento de informagao. Por isso, as RNA’s sao

muito utilizadas em sistemas que exigem grande maleabilidade de aprendizagem.
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Topologias de RNA’s

Entende-se por topologias das RNA’s, a forma como os neurdnios artificiais se
interligam. Estas ligagcdes apresentam uma estrutura tipica de camadas, onde a primeira
camada engloba os nds cujas conexdes de entrada recebem os valores correspondentes
as excitagdes externas a topologia. Podem apresentar uma camada de saida que agrupa
os nods cujos valores de saida sdo disponibilizados para o exterior da topologia, € uma
camada intermédia que agrupa os nds cujas entradas sao alimentadas por nés de uma
camada anterior e cujas saidas alimentam camadas posteriores. O niimero de camadas
intermédias ¢ variavel, mas sdo bastante populares as estruturas que apresentam apenas
uma camada intermédia, devido a sua simplicidade de tratamento, assim como a uma
grande eficacia. Na figura 5.5 apresenta-se uma estrutura tipo, com duas camadas

intermédias:

Camada de
Saida
Camadade  primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Fig.5.5: Estrutura de RNA com duas camadas intermédias.

Se todos os nds de cada camada ligarem a todos os nos da camada seguinte, entdo

teremos uma estrutura chamada completamente ligada. Chamaremos ainda de atalho, as

ligacdes entre nos que nao estejam em camadas consecutivas.

Estas estruturas sao representadas por um codigo simples. Por exemplo, o codigo
[2-3-1-2]

representa uma topologia com 2 nos de entrada, 3 nds na segunda camada, 1 n6 na

terceira camada, e 2 nos na camada de saida. Tem, portanto, 2 camadas intermédias.
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Existem estruturas que ndo t€ém camada de saida, estando mais adaptadas para modelar
sistemas de aprendizagem nao supervisionada (Kohonen, 1982).

As topologias estdo associadas aos diferentes tipo de aprendizagem que se pretende
implementar. Podem ser consideradas diversas tipologias mais usuais:

e Topologias Unidireccionais (RNAU) — no grafo que constitui a rede, ndo
existem nos em que as entradas sejam realimentadas com valores das suas saidas
ou de saidas de nds posteriores;

e Topologias Recorrentes (RNAR) — permite que as entradas sejam alimentadas

com as saidas de nds posteriores, ou da propria saida, criando ciclos.

Treinos de RNA’s

As RNA’s comecam num estado em que, a partida, ndo sabem quais os problemas
concretos com que vao ser confrontadas. Sabe-se, no entanto, que elas terdo que
aprender e preparar-se para responder a qualquer situagdo, dentro do ambiente do
problema para a qual foram criadas. E assim que os pesos das RNA’s, normalmente, sao
inicializados com valores aleatorios, que podem ser condicionados, ou ndo, se se souber
alguma informagao restritiva logo de inicio. A partir desse estado inicial, a rede tera que
ter um treino especifico. Entende-se por treino especifico o treino da rede obtido pela
sua confrontacdo com situagdes que evoluem dentro de determinadas caracteristicas.
Supde-se que estas caracteristicas serdo semelhantes as que irdo balizar os casos que
mais tarde a rede terd que resolver.

No processo de treino, a RNA ajustara os seus pesos de forma a que a resposta para uma
determinada entrada obtenha sucesso. O sucesso pode ser total ou parcial, de acordo
com o modelo de aprendizagem em causa.

Serdo considerados exemplos, elementos independentes que contenham a informagao
necessaria a aprendizagem da rede, e que atribuem valores, continuos ou discretos,
inteiros, reais, binarios ou légicos, a atributos representativos das caracteristicas dessa
informacao.

Os exemplos que irdo servir de treino para a rede sao chamados de casos de treino, € o
processo de treino tem bastantes variantes. Estas variantes vao desde a execucdo

sequencial simples, de uma lista de casos de treino até a escolha de grupos ou subgrupos
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de elementos dessa lista, recombinacdo desses grupos, critérios de seleccdo mais ou
menos sofisticados para esses agrupamentos, etc.

A avaliagao do sucesso do treino de uma RNA ¢ feita com exemplos de teste, que
reflectem situagdes nao previstas nos exemplos de treino e medem a capacidade que a
RNA desenvolveu para responder a situagdes novas. Esta avaliagdo ¢ feita com os
chamados métodos de estimagdo, que aqui ndo iremos abordar, mas que podem ser
consultados no trabalho de Rocha (2004).

Alguns dos algoritmos de treino mais conhecidos sdao: o Algoritmo de Retropropagacao

e o Algoritmo RProp.

Algoritmo de Retropropagacao

Trata-se de um algoritmo da classe dos supervisionados desenvolvido nos trabalhos de
Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Este algoritmo actualiza os pesos de forma a
minimizar a funcdo de erro, através da andlise do seu gradiente. O algoritmo
desencadeia duas acgdes consecutivas: primeiro impde uma propagacao frontal, em que
os valores fornecidos a entrada projectam as saidas dos neurénios num processo que se
vai propagando até a saida. De seguida, aplica-se uma funcdo de erro, que se vai
projectando desde a saida até aos neurénios de entrada. Finalmente os pesos sdo
recalculados utilizando a regra de Widrow-Hoff (1960), seguindo uma direc¢do de

minimizag¢do desses erros.

Algoritmo RProp

O algoritmo de treino das RNA’s conhecido por RProp, Resilient backPropagation, ¢
um algoritmo muito usado na IA (Riedmiller & Braun, 1993). O algoritmo anterior, de
Retropropagacdo, toma em consideracio os valores das derivadas parciais ' (Freeman,
J.A., Shapura, D.M., 1991). No entanto, o valor deste diferencial ndo representa o valor
realmente necessario para a alteracdo dos pesos. O algoritmo RProp, entdo, numa

perspectiva mais simplificada, ndo calcula este valor desnecessario, e apenas considera

! Desenvolvimento matematico em “Neural Networks, Algorithms, Applications, and Programming

Techniques” de J.A.Freeman e D.M. Shapura, capitulo 4.
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o valor do sinal da derivada parcial, indicadora da direc¢ao da alteragdo do peso.

Neste algoritmo, se o sinal da derivada ¢ positivo o peso incrementa de um valor de
actualizagdo, se € negativo decrementa esse valor e se inverte o sinal relativamente ao
sinal anterior (o maximo foi ultrapassado), entdo o sinal de actualizacdao do peso anterior

¢ revertido.

5.2 Modelos de Aprendizagem

As RNA’s tém enormes potencialidades devido a sua capacidade de reflectir duas
propriedades muito importantes, que podem estar relacionadas: a memorizagdo e a
aprendizagem. O conceito que vamos assumir para aprendizagem pelos sistemas

artificiais, sera o de T. Mitchell (1997) :

“Um programa de computador aprende com a experiéncia E, numa classe de tarefas T,
e dada uma medida de desempenho P, se o seu desempenho nas tarefas contidas em T,

medida por P, melhora com a experiéncia E.”.

A aprendizagem, por sistemas artificiais, pode ser de trés tipos, segundo D. Patterson
(1996): a Aprendizagem Supervisionada (AS), a Aprendizagem por Refor¢o (AR), e a
Aprendizagem nao Supervisionada (ANS), de que passaremos a fazer uma breve

descrigao.

5.2.1. Aprendizagem Supervisionada

O sistema generaliza o comportamento a partir de diversas situagdes em que sabe a
partida as solugdes, e que se chamam de “casos de treino”. A RNA, a partir deste
conhecimento, fica preparada (treinada) para deduzir outras situacdes diferentes (casos
de teste). Normalmente as redes sdo treinadas aplicando varios processos de treino em
que, para cada vector de entrada, ¢ dado um vector de saida correcto. A RNA terd que

ajustar a sua estrutura e pesos, para que esteja preparada para reagir correctamente a

40



essas situacdes. Assim, ja fora do processo de treino, a RNA poderd ter respostas que se
podem considerar sustentadas, para novas situagdes reais. Estes modelos estdo muito

relacionados com os dados, e com as estruturas das RNA.

5.2.2. Aprendizagem por Refor¢o

Este tipo de aprendizagem segue o mesmo processo de supervisao, mas, neste caso, nao
¢ conhecida a resposta correcta. O sistema apenas ¢ informado se a resposta que deu ¢é
benéfica ou prejudicial para o seu desempenho. Assim, funciona como um binario
recompensa-punicdo, em que o sistema aprende a seguir as estratégias que levam a
recompensa € a evitar as estratégias que levam a punicao. No caso de aprendizagem do
tipo “emergéncia” (de linguagens, comunicacdo, organizacdo, etc) este modelo ¢
bastante adequado ja que nestes casos ndo se sabe a resposta correcta para cada acto,
mas sabe-se em cada instante, se cada acto gerado foi ou ndo vantajoso para o agente,
nas consequéncias com o exterior (que neste caso funciona como professor),

provocando a longo prazo um processo de emergéncia.

5.2.3 Aprendizagem nao supervisionada

O sistema artificial ndo ¢ informado exteriormente sobre o problema ou consequéncias
de uma qualquer resposta. O sistema ¢ fechado, e a aprendizagem ¢ feita por tendéncias
internas (referidas no capitulo 3 sobre sistemas multi-agente) que evoluem a descoberta
de caracteristicas especificas nos dados de entrada, tais como, regularidades,
agrupamentos, repetigdes, etc.

Nas RNA'’s este modelo coincide com as estruturas em que nao existe camada de saida.

5.3 Algoritmos Evolucionarios

A utilizagdo do termo “Algoritmo Genético” teve o seu inicio com o trabalho de J.
Holland (1975). Estes algoritmos surgem como uma solu¢do de programacao inspirados

na evolug¢do natural. No entanto, varias alternativas t€ém sido propostas, tomando o
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nome mais genérico de Algoritmos Evolucionarios (AE’s). Sao utilizados,
normalmente, em problemas ndo lineares, em que as varidveis em jogo mostram
relagdes de dependéncia mais ou menos fortes entre si. Devido a esta dependéncia entre
as variaveis, estes problemas tornam-se muito complexos, € os AE’s t€ém mostrado ser
uma solu¢do muito capaz.

Embora existam varias estratégias, estas consistem, essencialmente, na criagdo de uma
populagdo, normalmente aleatéria, de elementos portadores de cromossomas. Os
cromossomas representam solugdes, € os algoritmos sdo desenhados de forma a garantir
que a evolugdo atribua mais possibilidades de reproducio aos elementos com melhores
solugdes, eliminando os que tém solugdes (cromossomas) piores. Esta evolugdo ¢ feita
através de continuos processos reprodutivos em que os elementos herdam as solugdes
dos seus progenitores numa continua busca da melhor adaptacao.

As herancas podem ser feitas de varios modos e tipicamente contém. As mutacdes sao
pequenas alteracdes aleatérias introduzidas nos cromossomas herdados. Se estas
alteragdes aproximarem o cromossoma de uma melhor solucao diz-se que temos uma
mutacdo positiva. De outro modo, gerou-se uma mutacdo negativa, que nos seres
humanos se traduz por doencas genéticas que tornam o individuo menos capaz.

As mutacdes sdo uma forma de introduzir um factor de diversidade e abertura que
normalmente potencia uma melhor pesquisa ja que as mutagdes positivas podem
orientar de uma forma mais rapida a convergéncia de uma linhagem de solugdes,
enquanto as mutagdes negativas podem acelerar o desaparecimento de elementos
inadaptados ao sistema. Estas mutagdes t€ém ainda a vantagem de impedir que os
elementos evoluam na proximidade de “Optimos locais”, permitindo criar solugdes que
saltam para outras zonas de pesquisa, que poderdo ser potencialmente melhores. A
diversidade de aplicacdes originou alguns modelos base de programacdo deste tipo de

algoritmos.

5.3.1 Definig¢des

Os termos usados na programagdo genética sdo os mesmos usados na Genética, e que
usaremos neste trabalho com o seguinte significado:
e Genes — conjunto de pardmetros que caracterizam uma solucdo e representam os

problemas a resolver;

42



e (Cromossomas — cadeia de parametros que representa a sequéncia de genes;

e Genoma ou gendtipo— conjunto de todos os cromossomas. Em muitos casos €
usado como sindénimo de cromossoma dado que apenas um ¢ usado.

e Fendtipo — resultado fisico da evolugdo de um genoétipo;

e Locus —localizagdo de um gene dentro do cromossoma.

Os AE’s incorporam alguns componentes importantes na sua definicdo e
parametrizacao:

e Representacgdo;

e Codificacao e Descodificacao do Problema;

e Funcao de Avaliagao;

e Operadores Genéticos;

e Parametros de Evolugao.

A Representacao define a estrutura dos cromossomas, com a sua configuragao de genes,
de forma a descrever o espago de busca do problema. Este espaco pode ndo ser o total
possivel, mas o mais relevante para o problema em causa. Esta representacdo pode ser
feita com niimeros binarios, reais, inteiros, ou outros simbolos menos usuais.

A Codificacao passa por transformar cada solugdo de um problema num conjunto de
parametros (genes), que sdo agrupados num conjunto de valores (cromossomas), e,
finalmente, estes sdo codificadas num formato controlavel por um algoritmo (Goldberg,
1989), utilizando um alfabeto de codificagdo. Inicialmente, usou-se o alfabeto binario,
mas mais recentemente da-se particular importdncia aos nimeros reais ou a outras
codificacdes mais proximas do problema (Michalevicz, 1996). A Descodificacdo
executa uma constru¢do da solucdo a partir do cromossoma, usando um processo
inverso, para que esta seja sujeita a uma avaliacao pelo problema.

A Fungdo de Avaliacdo, ou fun¢do de adaptacdo, avalia cada individuo (solugdo), na
populacdo corrente, para definir o seu grau de adaptabilidade ao sistema. Esta Funcao
permite assim uma avaliagdo da proximidade do algoritmo a solugdo Optima o que
garante uma orientacdo do processo de busca. Grande parte do processamento do
algoritmo faz-se na avaliagdo desta fun¢do para cada individuo. E comum associar a
cada cromossoma um valor, valor de adaptacao, que € proporcional a adaptabilidade ou

utilidade do individuo para solucionar o problema considerado.
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Os Operadores Genéticos envolvem os métodos utilizados para passar a informagao
genética de uma geragdo para a geracao seguinte. Os mais conhecidos sao:

o Seleccao e reinsercdo — agrupa os operadores responsaveis pelo processo de
selec¢do e copia de um cromossoma para a geragdo seguinte, tendo em conta o
seu valor de aptidao, bem como os processos de inser¢do de novos individuos
na populacao.

o Cruzamento (Crossover) — consiste no método de cruzamento de genes de dois
progenitores com o fim de gerar uma combinagdo de um novo coédigo no(s)

descendente(s). O mais conhecido ¢ o cruzamento de ponto unico (fig.5.6).

Ponto de Corte Ponto de Corte

Y
100

Progenitores 110110 oi1100

Descendentes 11010011 ol11o00 (100D

Fig.5.6: Operacao de cruzamento com ponto unico

Podem, no entanto, ser usadas outras técnicas como o multi-point crossover
(Michalevicz, 1996), em que existem mais do que um ponto de corte para
cruzamento. Existe ainda um método chamado de cruzamento uniforme, que
utiliza uma mascara binaria, gerada aleatoriamente, de comprimento igual ao
dos cromossomas, ¢ que decide quais sdo os genes que os descendentes

herdam (Fig.5.7).

Mascara [1100101100 1100101100 Mascara
Progenitor #1 |ABCDEFGHIJ abcdefghiij| Progemtor #2
Descendente #1 |RBcdETGHIS abCDeFghIJ| Descendente #2
Progenitor #2 |abcdefghi] EBCDEFGEIJ| Progenitor #1

Fig.5.7: Operagdo de cruzamento uniforme
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Dependendo das representagdes, podem ainda existir outras abordagens;

o Mutagdo - representa a accdo de uma alteragdo infima e imposta, ao cddigo
genético de um individuo, que ocorre de forma aleatéria. A mutacao pode ser
feita de varias formas, algumas delas dependentes dos tipos de dados que
configuram a codificacdo do cromossoma. Por exemplo, se a codificacdo for
binaria, a mutacdo pode ser a alteracdo do valor de um bit, numa determinada
posi¢do. Esta mutacdo ¢ conhecida por mutagdo binaria. Chama-se ponto de
mutagdo, a posi¢ao do bit que vai sofrer a alteragao de valor. Outras mutagdes
podem ser definidas para codificagdes por numeros reais, cadeias de
caracteres, ou outras. No caso dos niimeros reais, as mutacdes podem ocorrer
pela adicdo de um valor mediante regras pré-definidas que dependem do
algoritmo. E comum utilizar a distribui¢do de Gauss de média nula para gerar
este valor.

Os Parametros de Evolugdo, representam os parametros que mais interferem no
desempenho da maioria dos AE’s, e sdo, nomeadamente:

o Tamanho da Populacdo — representa o numero de elementos que constituem
um determinado grupo de andlise. Se este valor for muito baixo, o espaco de
cobertura ¢ reduzido e a convergéncia demorada ou até do tipo Finalizacao
Lenta (definida a frente). Se este valor for elevado, a convergéncia ¢ mais
rapida e previne convergéncia prematura em solugdes locais. No entanto,
valores muito elevados podem por em causa o desempenho do sistema, devido
a maior exigéncia dos recursos informaticos;

o Taxa de Substituicdo — define qual a percentagem de populagdo que vai ser
sujeita ao processo de substitui¢do na geracao seguinte;

o Taxa de Cruzamento — representa a probabilidade de um elemento ser
recombinado com outro. Este valor deve ser alto (tipicamente a volta dos
90%). No entanto, isto pode em alguns problemas dar origem a perda de
elementos com elevados valores de aptidao. Assim, alguns tipos especificos de
problemas exijam taxas mais baixas, da ordem dos 60%. Taxas muito baixas
podem originar um atraso decisivo no desenvolvimento do algoritmo;

o Taxa de Mutagdo - representa a percentagem de elementos que sofre
processos de mutacdo. Um valor muito alto pode originar uma busca num
processo aleatorio sem interesse. Por isso opta-se por valores muito baixos

neste parametro, tipicamente entre 0.5% e 1%;
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o Numero de Geragdes — define o numero de ciclos de evolugdo de um AE,
constituindo, portanto um dos critérios de paragem do algoritmo. Um valor
pequeno origina uma insuficiéncia de desempenho do problema, e um valor
elevado, embora muito exigente em termos de recursos, produz uma cobertura

maior do dominio do problema.

Os algoritmos genéticos podem ser confrontados com alguns problemas padrao:

Convergéncia Prematura — um grupo de individuos, com elevado valor de
adaptagao, podem sobrepor-se ao resto da populagdo, provocando uma
convergéncia rapida para um maximo que pode ser local. O resultado ¢ uma
solugdo insuficiente;

Finalizagdao Lenta — a populacdo converge muito lentamente, ndo encontrando

uma solucdo satisfatdria em tempo util.

Podemos considerar trés fases na execucao de um algoritmo genético:

46

Criagdo da populagdo inicial — na maioria das aplicagdes a populagdo inicial é
obtida de forma aleatéria. S3o criados individuos com o0s respectivos
cromossomas e depois avalia-se cada um para lhe atribuir um valor de aptidao.
Reproducdo — durante as iteragdes sdo seleccionados e recombinados pares de
individuos para gerar novos individuos. A selec¢do desses pares pode seguir
varias estratégias:

o Aleatoria — ¢ deixada a evolucdo a tarefa de reduzir o seu tempo
disponivel de reprodugdo, por varios motivos, um dos quais, prazos de
vida mais curtos, devido a menor capacidade de impedir a perda de
energia. Menor reproducdo constante ao longo das geragdes ir-se-a
reflectindo na redu¢do cada vez maior da sua prole, até perder toda a
influéncia na populagao;

o Escolha dos mais capazes — o algoritmo procura os pares mais capazes e
selecciona-os para recombinar os seus genes nos seus descendentes,
garantido uma prole mais adaptada que os seus progenitores. Um dos
processos mais populares de fazer esta seleccdo ¢ o Método da Roleta

(roulette wheel);



o Reprodugdo elitista — para garantir que os melhores individuos
contribuam sempre com 0s seus genes para a populacdo, ¢ reservada
sempre uma “casta” de privilegiados que projectam sempre os seus genes
para as populagdes vindouras. Esta situacao impedird o desaparecimento
de individuos de grande valor adaptativo, devido ao processo de mutagao
ou de cruzamento.

Em qualquer dos casos, podem usar-se varias técnicas de geracdo de

descendéncia, sendo as mais comuns, o cruzamento ¢ a mutacao, referidas

anteriormente.
o Convergéncia — se nao ocorrerem os problemas indicados atrds, a
Convergéncia Prematura ou Finalizagdo Lenta, as populagdes evoluirao até

o algoritmo convergir num maximo global.

5.3.2 Modelos de Programacao

Os trabalhos desenvolvidos sobre as teorias evolucionistas para a resolu¢do de
problemas especificos de alta complexidade, originaram o surgimento de variadas
técnicas para a sua implementacdo em sistemas informaticos. Estas técnicas podem ser
agrupadas em seis grandes familias (Rocha, 2004). Nas seccdes seguintes serao

analisadas estas familias.

5.3.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG), fortemente divulgados a partir do trabalho de Holland

(1975), traduzem-se num processamento algoritmico das fases referidas em 5.3.1. Este

processamento assumiu o nome de Algoritmo Genético de Holland e pode ser

visualizado no organigrama da figura 5.8:

47



<Criar e avaliar a populagdo inicial

Seleccionar 0s progenitores ]
]

v

[ Aplicar o cruzamento aos progenitores ]

Atingiu Max Iteragdes ?

Aplicar a mutagdo aos descendentes ]

[ Avaliar descendentes ]

A\ 4

Fig.5.8: Algoritmo Genético de Holland

O organigrama refere 5 situacdes de processamento ¢ uma condi¢do de saida baseada na
contagem de iteracdes;

Criar e avaliar a populacio inicial. E tipico que esta populagdo seja criada de uma
forma aleatoria, representando as possiveis solugdes para a resolucdo do problema em
causa. Cada elemento dessa populacdo ¢ avaliado mediante a fun¢do de avaliagdo
estipulada, sendo-lhe atribuido um valor de aptidao.

Seleccionar os progenitores. Esta operacdo inicia o ciclo repetitivo do algoritmo.
Consiste em decidir quais e quantos sao os elementos da populagdo que irdo dar origem
a novos elementos. A quantidade escolhida depende da parametrizagdao do algoritmo. A
decisdo que selecciona os elementos progenitores depende da estratégia assumida:
podem ser escolhidos aleatoriamente, os mais capazes, alguns mais capazes juntamente
com outros aleatérios, os elementos de uma elite ja reservada e os mais capazes, etc.
Aplicar o operador de cruzamento aos progenitores. O operador de cruzamento ¢
inspirado na reproducao de seres sexuados. Consiste em definir os genes de um
descendente como uma combinacdo dos genes dos progenitores, com o fim de passar as
geracdes seguintes a informagdo refinada das geracdes anteriores. Os operadores de
cruzamento foram ja referidos na secgao 5.3.1.

Aplicar mutacido aos descendentes. No algoritmo de Holland ¢ escolhida a mutacao
bindria, mas qualquer outra mutacdo pode ser utilizada, dependendo do tipo de
representacdo dos genes, assim como do algoritmo em causa.

Avaliar Descendentes. Esta operacao utiliza o mesmo método de avaliagao escolhido
para a populagdo inicial, se for escolhido um método de avaliagao fixo. Poder-se-ia

pensar que, em circunstancias em que as condi¢des externas sejam dindmicas, os
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factores de avaliagcdo deverdo também ser dindmicos reflectindo essas mudangas. Entdo,
a funcdo de avaliacdo deveria ser reajustavel. Fagamos um paralelismo com a vida real;
durante um periodo de aquecimento global, a funcdo de avaliacdo devera escolher os
individuos com caracteristicas de maior adaptagdo a temperaturas mais elevadas. No
entanto, se o exterior se alterar e passar a evoluir no sentido de uma era de glaciagao,
entdo a fun¢do de avaliacdo deverd seleccionar os individuos com caracteristicas de
adaptac¢do a valores de temperatura baixas, para garantir a continuidade da espécie.

Seleccionar a populacao seguinte. Nesta operagdo, serdo excluidos os elementos que
verificaram certas condi¢cdes de incapacidade (idade, inadaptabilidade, morte, ..) e serdo
introduzidos novos elementos a partir das operagdes definidas no pardgrafo anterior. De
acordo com varias estratégias, o algoritmo pode decidir forcar a manuten¢ao de uma
populagdo estabilizada ou deixar que a seleccdo decorra sem constrigdes externas.

Numero de iteracdes atingidas. Neste algoritmo, o fim do processamento depende de
uma defini¢do prévia de um numero de iteracdes. No entanto, podem ainda surgir outras
variantes do algoritmo de Holland que alarga esta condi¢do de fim de iteragcdes, para a
verificacdo de convergéncia prematura ou de finalizacdo lenta (ver definigdes na

sec¢ao 5.3.1).

5.3.4. Programacao Evolucionaria

A Programagdo Evolucionaria (PE) obedece aos mesmos principios que os AG's, e
surgiu como consequéncia do trabalho de L. Fogel, A. Owens e M. Walsh (1966). Nesta
técnica, existe uma simplificacdo de procedimentos deixando a evolugdo apenas sob a
responsabilidade do operador de mutacdo. Os operadores de cruzamento ndo sao
considerados relevantes para o processo.

Neste paradigma, os individuos sdo independentes, pelo que a sua adaptabilidade ou nao
ao sistema depende apenas do efeito do operador de mutacao sobre a caracteristica do
respectivo elemento, melhorando ou prejudicando a adaptabilidade. Assim, os
individuos sdo submetidos a mutacdes constantes que resultam num alteragdo da
solugdo que o individuo representa. Normalmente, estas mutagcdes seguem uma
distribuicao estatistica de acordo com a distancia da solugdo ao Optimo global.
Distancias maiores implicam a aplicagdo de mutagdes com maior peso na solugdo, e

distancias menores implicam mutagdes com um menor peso na solugao.
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5.3.5. Estratégias Evolutivas

Estes algoritmos foram desenvolvidos a partir dos trabalhos de I. Rechemberg (1973),
que se baseou em trabalhos da década de 60 que exploravam a resolucdo de problemas
de optimizagao paramétrica, € que se alargaram para tratamento de problemas discretos.
Neste método, na primeira versao, o algoritmo come¢a com um individuo, que
representa um candidato a solugdo. Durante a evolugdo, ¢ criado um novo individuo em
cada ciclo, que ¢ uma mutacdo do individuo original. A representa¢do dos genes baseia-
se em numeros reais, com a consequente mutagao (ver definigdes na secgdo 5.3.1.).
Nestas EE, um individuo ¢ representado por um par de vectores reais (x,0) em que X
representa um ponto de busca e 6 representa o vector do desvio padrdo associado.
Algoritmos mais recentes aumentam as capacidades do algoritmo estabelecendo varios
progenitores em vez de um, que geram um descendente; neste caso podera o algoritmo
recorrer ao operador de crossover para recombinar sub-conjuntos de genes.

Mais tarde ainda, surgiram variantes em que varios progenitores podem gerar varios
individuos, que entrardo para a populagdo. Uma destas variantes, muito popular,
conhecida por EE-(u+\) utiliza a selecgdo elitista em que p pais geram A filhos. Desta
populagdo sao escolhidos os p melhores individuos para transitar para a geragdo
seguinte.

Esta estratégia EE-(ut+A), deu origem a outra chamada EE-(ut\A) modificada. Nesta,
introduz-se um parametro  que representa os individuos da populacdo com melhor
valor de adaptagdo. Estes individuos transitam para a populagdo dos descendentes
competindo com eles. Procura-se assim evitar a estagnacao em Optimos locais assim

como a perda de individuos com boas caracteristicas de adaptagao.

5.3.6. Programacao Genética
A programacgdo genética foi introduzida a partir da investigacdo de John Koza (1990).

Estas técnicas evoluciondrias centram-se na criagdo ¢ evolugdo automatica de

programas que procuram resolver um determinado problema.
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E muito usada em problemas que trabalham com grandes quantidades de informacio
(investigacdo do genoma, pesquisa de informagdo na Internet, mercados financeiros).
Normalmente, os individuos sdo constituidos por instrucoes de uma determinada
linguagem de programacao (Koza usou o LISP) armazenados em arvores sintacticas. O
algoritmo funciona aplicando os operadores de cruzamento a ramos dessas arvores,
esperando que esse processo evolua para uma arvore sintactica que represente o melhor
programa para a resolugao do problema em causa.

Por exemplo, no trabalho de Koza, consideremos os programas em sintaxe LISP dados

por:
(OR (NOT D1) (AND DO D1))

(OR (OR D1 (NOT DO)) (AND (NOT DO) (NOT D1))

Estes programas tém uma representagdo em arvore, chamadas arvores progenitoras,

como esta representado na figura 5.9:

/

Ko) | Gof) (o) |
/ |
| |

() () (o)
\ /
\ /
\\ 7

e

~N
~ -

Fig.5.9: Exemplo de Koza para demonstrar a programagao genética

Os ramos da arvore seleccionados para cruzamento estdo referenciados pelos circulos na

figura 5.9, e sdo os visualizados na figura 5.10:

o
SRS

Fig.5.10: Exemplo de Koza - ramos escolhidos para cruzamento
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A substituicdo destes ramos nas arvores anteriores produz uma nova recombinagdo de

codigo, como se pode ver na figura 5.11:

Fig.5.11: Exemplo de Koza - descendentes

Nestes algoritmos ndo ¢ aplicada, normalmente, a operacdo de mutagao.
Os trabalhos de W. Banzhaf, P. Nordin e R. Keller, (1998) deram um novo impulso para

que esta técnica se tornasse muito popular na comunidade cientifica.

5.3.7. Algoritmos Evolucionarios

Os Algoritmos Evolucionarios (AE’s) sdao uma forma de unificacao e generaliza¢ao dos

modelos anteriores (Rocha, 2004). Eles sdao representados pelo fluxograma da figura

5.12:

| Tempo t=0 |
v
@r e avaliar populacao inicial (Fb
[ Inserir descendentes na geracdo seguinte (Py;1) ] Y

[Seleccionar sobreviventes, para geracdo seguinte (Py) ] . .
A Condicao de saida ?

u

[ Avaliar descendentes ]

[ Aplicar operadores de reproducao ]

[ Seleccionar pro,olenitores (Pt) ]

%

Fig.5.12: Fluxograma tipico de um AE
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Relativamente aos algoritmos anteriores, este novo paradigma apresenta algumas

diferencas com cariz mais aberto e integrador:

e Populagdo inicial - permite criar as populagdes iniciais baseados em certos
critérios especificos do problema, sem ser apenas o aleatorio.

e (Condi¢ao de saida - o ciclo acaba desde que se verifique uma condigdo, ou
condi¢des pré estabelecidas, sem ser apenas um contagem rigida dos tempos.

e Forma de representacdo das solucdes — deixa de ser apenas possivel a
representacdo bindria e passam a ser consideradas outros tipos de representagao.
Um exemplo ¢ a representacdo real para varidveis ou pardmetros de dominio
continuo, com os pros e contras dessa representacdo (Rocha, 2004). O algoritmo
permite ainda outras possibilidades de representagdo que se aproximam das
variaveis de decisdo do problema.

e Processo de renovacao da populagdo — a taxa de substituicdo de 100%, usada
por Holland para substituir a populagdo em cada geragdo, passa a ter um valor
variavel que se adapta as caracteristicas de cada problema. Incorporard, assim, a
situagdo de taxa minima, de apenas um par substituido, proposta por D. Whitley
(1989), a taxa maxima de 100% de Holland e solug¢des intermédias que
permitam uma competicdo entre progenitores e descendentes, propostas por
outros estudiosos.

e Processo de seleccdo — o processo de seleccao € aberto permitindo a selec¢ao
baseada no escalonamento dos valores de aptidao de D.E. Godberg (1989), nas
técnicas de amostragem deterministicas ou nas técnicas de amostragem
estocastica (roulette wheel) (Baker, 1987).

e Operadores de reprodugdo — permite a criagdo de uma tabela de operadores, em
vez dos classicos operadores de cruzamento e de mutagdo. Esta tabela incorpora
diversos operadores de reproducdo que sdo definidos de acordo com as
caracteristicas do problema. E utilizado o processo roulette wheel para
seleccionar os operadores da respectiva tabela com a finalidade de os aplicar a

uma lista seleccionada de progenitores, em cada geracgao.
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5.3.8. Algoritmos Evolucionarios Hibridos

Os AE’s demonstram alguns problemas em aplica¢des com especificidades proprias em
que um algoritmo mais personalizado poderia obter um melhor resultado e desempenho
(Rocha, 2004). Assim, surgiram os AE’s Hibridos que incorporam na estrutura dos
AE’s as especificidades do problema com o fim de criar “atalhos” de execugdo e
calculo. De entre as mais conhecidas destacam-se os métodos de optimizacao local,
inspirando-se nas ideias da Evolucdo Lamarkiana, em que utilizam operadores de
reproducdo que tém em conta também informacdes da vizinhanga da solugdo, e ndo s6
dos progenitores. No capitulo seguinte, debrucar-me-ei sobre esta Evolugdo
Lamarkiana. Esta optimizagao local pode levar a modelos em que os individuos alterem
o seu valor de aptiddo durante o seu ciclo de vida, baseados em informagdes na
vizinhanga dos maximos locais, originando uma familia de algoritmos chamados
Algoritmos Meméticos (AM) (Moscato & Norman, 1989).

Outro grupo conhecido deste tipo de modelos, baseia-se na recombinacao de duas ou
mais solugdes com o fim de retirar as melhores caracteristicas para definir os operadores
de cruzamento. Temos, neste caso, os cruzamentos miopicos (Grenfenstette et al, 1985),

e os cruzamentos de Falkenauer (1998).

5.4. Modelos Lamarkianos

No entusiasmo decorrente das novas areas de investigagdo abertas pela teoria da
evolugdo de Darwin, evidenciou-se uma teoria que despertou muito interesse nos meios
cientificos. Lamark surgiu a defender que as capacidades adquiridas pela aprendizagem,
durante o periodo de vida de um individuo, eram passadas directamente aos seus
descendentes, através da uma rectificagdo genética. O conhecimento adquirido
ocasionaria uma adaptacdo do individuo for¢ando alteracdes genéticas, que se
propagariam aos seus descendentes, garantindo, assim, directamente, a passagem das
bases desse conhecimento. Esta situagdo permitiria uma interpretacdo da seleccao
natural que se manifestaria através de mudancas bruscas ocasionais, em contraponto
com o gradualismo lento, mas inexoravel, defendido pelos Darwinianos.

Este paradigma inspirou muitos modelos cientificos, e ¢ muito utilizado em sistemas em

que se necessita de uma convergéncia rapida, na procura de solugdes, através de
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técnicas evolutivas. Miguel Rocha (Rocha, 2002) desenvolveu estudos comparativos
deste paradigma com outros modelos, onde confirmou a sua grande rapidez de
convergéncia, o que o torna um bom candidato para a resolucdo de problemas que
exijam essas caracteristicas.

Tecnicamente, na aplicacdo deste paradigma a modelos utilizando AE’s, incorpora-se
no coédigo genético de cada individuo (que codifica uma solu¢do do problema) os
factores de adaptagdo adquiridos pela experiéncia vivencial. Em cada ciclo evolutivo do
sistema, o codigo genético serd alterado, o que serd uma garantia de que essas alteragdes
serdo passadas para os descendentes. A convergéncia sera bastante mais rapida, e os
factores aleatérios de mutacdo dificultardo que o sistema fique preso em minimos
locais.

Em 1893, Augusto Weismann defendeu que os organismos complexos t€ém apenas dois
tipos de células: células que passam a informacdo genética (germ cells) associadas a
reproducao, e células somaticas que ndo interferem no processo reprodutivo. Weismann
provou que ndo existe qualquer forma de a informacgao adquirida pelas células somaticas
poderem passar para as germ cells. Esta teoria praticamente pds de lado a tese de
Lamark, mas isso ndo impediu que o modelo de Lamark continue a ser uma poderosa

fonte de inspiracdo para modelos informaticos.

5.3.4. Modelos Baldwinianos

Tendo a teoria de Lamark sido fortemente contestada e posta em causa pelos estudos de
Weismann, e parecendo certo que, de alguma forma, a aprendizagem tinha um efeito
positivo na concorréncia evolutiva, James Mark Baldwin (1896) prop6s uma teoria mais
consensual. Defendeu que a capacidade de aprendizagem de cada individuo pode
condicionar a direcgdo do processo evolutivo. A evolugcdo deixa de estar apenas
dependente da selec¢do das caracteristicas genéticas mais adaptadas, mas permite que a
capacidade de aprendizagem de cada individuo reforce a sua vantagem evolutiva. Este
factor externo de vantagem vai acabar, com a passagem de varias geragdes, por se
incorporar no comportamento instintivo dos descendentes, transformando esse processo
de aprendizagem numa habilidade inata e instintiva, que passa a dispensar a
aprendizagem, e garante vantagens muito importantes no decorrer de processos de

seleccdo. Este fenomeno ficou conhecido por efeito de Baldwin.
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Em termos de computacdo genética, o efeito de Baldwin ¢ muito interessante, uma vez
que permite passar alguma informacdo implicita de conhecimento de uma geracao para
a outra sem que isso implique uma alteracao dos genes. Esperar-se-a que esta passagem
de informagdo permita que os descendentes sejam mais capazes ainda, o que levaria a
uma mais rapida convergéncia. Assim ¢, com efeito, como mostram os resultados
obtidos no trabalho de Miguel Rocha na sua investigacdo (2002), onde demonstra
grandes vantagens deste tipo de modelos, que garantem um equilibrio muito
interessante entre o aumento da velocidade de convergéncia e a capacidade para evitar
os minimos locais.

O efeito de Baldwin tem uma caracteristica importante que € transposta para os sistemas
informaticos: ele processa-se em duas fases (Turney et al, 1996). Na primeira fase, a
aprendizagem interferirda na plasticidade do fenotipo garantindo uma mutagdo parcial
que sera utilizada para o sucesso adaptativo do individuo. Numa segunda fase, com o
desenvolver do processo evolutivo, se 0 ambiente se mantiver estavel, devido aos custos
de aprendizagem, a natureza acabara por substituir esse conhecimento incorporado na
plasticidade do agente, num mecanismo rigido equivalente através de uma assimilagdo
genética: o instinto. Em ciéncias informaticas, este efeito ¢ utilizado para resolver
problemas com solucdes representadas por populagdes. Na primeira fase, o sistema
evolui rapidamente para os minimos locais (adaptagao da plasticidade do fen6tipo). Na
segunda fase, o sistema ja tem os melhores genotipos e gera-se entdo um processo de
selecgao.

De notar que surgirdo posteriormente, situacdes em que os individuos com grande
capacidade de aprendizagem (desenvolvidos na primeira fase) entrardo em concorréncia
com individuos com grande capacidade instintiva (desenvolvidos numa segunda fase).
Seria interessante modelar e estudar os resultados da competicdo de grupos de agentes

com essas duas caracteristicas, mas isso ndo faz parte do &mbito deste trabalho.
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Capitulo 6

Plataformas de Vida Artificial

Neste capitulo, serdo analisadas as ferramentas que servem de suporte ao estudo dos
modelos de VA. Normalmente, estas ferramentas existem concentradas em plataformas
que oferecem uma interface visual bastante pratica e atractiva. Este visual tenta sempre
permitir uma grande capacidade de parametrizagdo dos componentes da plataforma.
Dependendo do tema que se esta a modelar, as plataformas podem mostrar desde
simples simbolos representativos até imagens muito sofisticadas e detalhadas.

Depois de expor algumas defini¢cdes, que iremos assumir dentro do ambito destas
plataformas na seccdo 6.1, iremos referenciar alguns exemplos na seccdo 6.2.
Finalmente procuraremos detalhar a plataforma getAlife, na seccdo 6.3. Esta ultima
plataforma serd a que adoptaremos para o desenvolvimento deste trabalho, ja que

apresenta inimeras vantagens que serao descritas ao longo deste capitulo.

6.1 Defini¢oes

Os programas de software que modelam sistemas de vida artificial, conhecidos nos
meios cientificos por plataformas ALife, sio uma ferramenta muito importante para
testar situagdes em que o objecto de andlise seja complexo, ou fortemente imprevisivel,
ou ainda situacdes de andlise de sistemas que dependem do comportamento de agentes.
Estes sistemas t€ém uma grande capacidade de parametrizagdo, de onde se podem tirar
informagdes cientificas muito construtivas. Este tipo de modelos veicula trés

propriedades caracteristicas (Langton, 1989):
e Andlise Bottom-Up - a representagdo do conhecimento ¢ feita através de

regras locais em vez de regras globais. Os processos de regulacdo devem ser

orientados a partir do interior do préprio sistema;
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e Emergéncia - as decisdes e comportamentos das criaturas (agentes) devem
emergir da interaccdo destes e ndo de imposi¢des exteriores. O mesmo se
verifica se o sistema tiver que tratar com um sistema de comunicacao;

e Nao-Objectividade - o objectivo fulcral para o desenvolvimento de um
sistema ALife passa pela evolugdo estrutural do proprio sistema, em
detrimento da resolugdo especifica de um determinado problema. Neste tipo

de sistemas behavioristas as entradas sao sempre dependentes das saidas.

Assumiremos que as plataformas ALife apenas se reportam a evolugdo de entidades,
individuais ou em grupo, com capacidade de adaptagdo e aprendizagem, mais ou menos
desenvolvida. Poderao ser também consideradas as plataformas que analisam sistemas
vegetativos, em que ndo existe uma aprendizagem no sentido lato do termo, como € o
caso da plataforma Magic Garden ou Nerve Garden. Neste caso, dad-se uma especial
importancia aos processos evolutivos e de desenvolvimento fisico de uma entidade
mediante os varios factores que o envolvem no exterior. Podem ainda ser plataformas de
grande capacidade, como ¢ exemplo o programa desenvolvido com a supervisao de
Klaus Schulten, na Universidade de Illinois, que permite o detalhe dtomo a atomo da
simulagio do comportamento de uma estrutura de vida completa (neste caso um virus)?

(Fig.6.1).

Fig.6.1: Modelagao do comportamento de um virus, por K.Schulten

2 http://www.ks.uiuc.edu/Publications/Brochures/symposium/index.html
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As plataformas ALife podem ser divididas em trés grandes grupos:
e Plataformas ALife de evolugdo individual,
e Plataformas ALife de coordenacdo ou concorréncia de grupo;

e Plataformas ALife do tipo presa-predador.

No primeiro grupo, temos a modelagdo da evolucdo de um individuo, onde tem especial
interesse estudar a capacidade evolutiva de organismos individuais, focando
essencialmente dois aspectos: o desenvolvimento fisico e a evolugao de comportamento
adaptativo. As mais comuns sdo as que procuram analisar as leis do movimento; como ¢é
que um agente aprende a andar, a nadar, a saltar, etc. Nesta area destacam-se as
plataformas que utilizam agentes cujo corpo, simplificado, ¢ constituido por cuboides,
de que sao um exemplo as criaturas de Karl Sims (1994). Estes modelos tém tido um
enorme sucesso devido a sua potencialidade na visualizagdo das tentativas de evolugdo
do agente. Para além do grande interesse académico, tém também interesse ludico,
surgindo no mercado com caracteristicas comerciais devido a curiosidade que tem
despertado em outros sectores da populagao.

No segundo grupo, incorporam-se as plataformas mais ligadas aos processos evolutivos
com caracteristicas de comportamento colectivo. E neste grupo que se enquadram as
plataformas de analise da emergéncia da fala ou da organizacdo. Normalmente, sdo
plataformas que modelam relagdes de sistemas sociais, ou de aprendizagem cultural,
isto ¢, por informacio de outros elementos. Exemplo deste tipo é o programa Creatures’
que evolui agentes que, para além de aprenderem a interagir, aprendem a falar, através
da introducao de texto pelo utilizador utilizando o teclado, pela utilizacao, pelo agente,
de uma maquina de comunicagdo existente no proprio ambiente da plataforma, ou ainda
pelo contacto com outros agentes. Inserem-se também neste grupo as plataformas do
tipo boids* que simulam o comportamento de enxames, cardumes, ou grupos de
passaros para estudar as leis da sua movimentacao relativa.

No terceiro grupo, ¢ dada uma maior énfase a concorréncia e selec¢ao natural, onde
predominam os algoritmos evolucionarios e genéticos. Poderd abarcar também as

capacidades de comunicacdo como uma habilidade adquirida, com o fim de obter

3 http://www.gamewaredevelopment.co.uk/creatures_index.php

* http://www.red3d.com/cwr/boids/
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vantagens na selec¢do natural. Normalmente, sdo sistemas que agregam varias espécies
em competicdo e em que o desenvolvimento de umas se faz a custa da predacdo de
outras. Pode ainda conter elementos passivos que servirdo de obstaculos para filtrar,
ainda mais, os elementos mais capazes, e introduzir dificuldades inesperadas que os
agentes deverdo aprender a contornar. Embora existam versdes comerciais, este grupo
de plataformas esta mais disseminado em ambientes académicos para modelacdo de

muitos sistemas, estando normalmente disponivel a comunidade cientifica.

6.2 Exemplos Ilustrativos

Sendo esta area de investigacdo relativamente recente, verifica-se uma producdo de
qualidade ainda relativamente pobre, embora cada vez mais elevada nos ultimos tempos
0 que ¢ bastante elucidativo do interesse que comegou a despertar. Vejamos alguns

exemplos demonstrativos dos tipos de plataformas referidos:

Ero°’

Plataforma ALife do grupo individual, com elemento cubdide. O objectivo ¢ analisar a
evolucdo de articulagdo dos componentes simples do corpo com o fim de obter
movimentos correctos de equilibrio. O objecto procura aprender a articulacdo correcta
dos seus componentes através de uma aprendizagem por tentativa e erro, até aprender a

movimentar-se. Neste programa, existem testes para andar, saltar, nadar, etc. (Fig. 6.2).

Fig.6.2: Criatura Ero a aprender a andar e em fase adiantada

> http://www.frams.alife.pl/common/
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EvoRunners °

Esta plataforma, pertence ao grupo de plataformas de concorréncia de grupo, embora os
agentes sejam inspirados nos cubdides. Ela cria agentes que t€ém que aprender a correr, €
os que melhor o conseguirem ganham vantagem competitiva relativamente aos outros,
permitindo passar para os descendentes esta capacidade, o que ira refinar o processo

evolutivo ao longo das geragdes (Fig.6.3). Esta plataforma utiliza também mutacdes.

7

Fig.6.3: Criaturas EvoRunners, em concorréncia

Symbolic Creatures Simulation, SCS ’

Esta plataforma pertence ao terceiro grupo de plataformas, definida acima como
plataformas do tipo presa-predador. Um dos principais objectivos ¢ o estudo sobre a
emergéncia das linguagens. Caracteriza-se por simular a interac¢do entre criaturas
através de um mundo artificial do género presa-predador (Fig.6.4). Os predadores
dividem-se em trés tipos: terrestres, aéreos e rastejantes. As presas podem ser do tipo:
instrutores, aprendizes e auto organizadores (Loula et al, 2004).

Neste modelo, os agentes t€ém capacidade de visdo, audicdo e locomogdo. As suas
accOes baseiam-se no modelo de comportamento de Brooks (1990). Um desses

comportamentos, nas presas, ¢ a capacidade de produzir e aprender relagdes simbolicas.

6 http://www.frams.alife.pl/common/

7 http://www.dca.fee.unicamp.br/projects/artcog/symbcereatures/
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Fig.6.4: Screenshot da plataforma SCS

A integragdo cognitiva baseia-se na neuroetologia, ¢ o processo de reforco da

aprendizagem segue o modelo hebbiano (Hebb, 1949).

Biots ®

Esta versao livre também pertence ao grupo de plataformas do tipo presa-predador. Tem
um excelente visual e é muito educativo. E muito completo em termos de componentes,
contendo presas, predadores, alimentos vegetais (frutas), reprodugdo sexuada e
assexuada, emocdes nos agentes (e.g. medo), alteragdes do exterior simulando as quatro

estacdes do ano, diferenciacdo de comportamento etario, etc, (Fig.6.5).

Fig.6.5: Ambiente da Plataforma Biots

8 http://www.scarybug.org/biots/
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6.3 Plataforma getAlife

Esta ¢ a plataforma que iremos adoptar para o nosso trabalho. Pertence ao terceiro grupo
de plataformas ALife, referenciada como do tipo presa-predador. Foi desenvolvida na
Universidade do Minho, sob a supervisdao de Miguel Rocha com uma colaboragao muito
destacada de Daniel Machado (Rocha ¢ Machado, 2008).

A plataforma getAlife permite a escolha de diversificadas configuragdes, métodos e
processos de andlise. Tendo sido desenvolvida em linguagem Java, este simulador
permite ainda uma capacidade multi-plataforma muito util.

Esta plataforma ¢ uma ferramenta open-source que permite, entre outras coisas, testar o
comportamento e evolugdo de sistemas multi-agente. Permite, assim, que os proprios
utilizadores possam re-programar e alargar as potencialidades do sistema, partilhando
recursos cada vez mais desenvolvidos e completos.

No amago da ferramenta existem seres vivos, artificiais, distribuidos por espécies em
concorréncia, bem caracterizados por um genoma que transmitirdo aos seus
descendentes, ¢ cujos comportamentos serdo definidos por um moédulo de decisdao
proprio de cada individuo. O modulo de decisdao baseia-se na informagao que cada ser
recebe do ambiente, através dos seus sensores.

Existe um parametro na iniciagdo do modulo de decisdo, que pode assumir quatro
possibilidades: stop, random, defense e attack. Este parametro vai definir a
intencionalidade de cada espécie.

A plataforma getAlife disponibiliza, entre outras, a aprendizagem por reforco, essencial
para estratégias de processamentos de emergéncias. Como permite uma constituigdo de
agrupamentos por espécies, ela garante a definicdo de comportamentos ou constri¢cdes
gerais de espécie, tal como velocidade maxima, espécies de que se pode alimentar, raio
de visao, distancia maxima de caca, etc,

Os autores deste programa tém tido o particular cuidado de diversificar o seu objectivo
de utilidade, procurando torna-lo atractivo para a utilizacdo como ferramenta de ensino,
e possivel utilizacdo para a incorporagao em jogos onde seja importante a criagdo de
situagdes de emergéncia de comportamento, decisdo ou comunicagdo, o que podera
despertar o interesse e curiosidade em alunos de niveis bésico ou secundario, pela
facilidade com que expdem conceitos como complexidade, emergéncia, Inteligéncia

Artificial, RNA’s, etc.
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E neste contexto que foi criada a plataforma Species (Fig.6.6), desenvolvida por
estudantes da Universidade do Minho, a partir da plataforma getAlife, e que pretende ser

um jogo educativo.

o ale]
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Fig.6.6: Ecra da plataforma Species

Em termos de implementacdo, a plataforma getAlife, ¢ constituida por quatro blocos

principais;

e Packages de Redes Neuronais e Algoritmos Evolucionarios (ann, gann);

e Grafic User Interface (GUI), com o aspecto visual do mundo e seus
componentes, assim como a gestdo desse mundo (gui, world, species);

e Packages que incorporam os algoritmos de interface dos elementos do mundo
com os packages RNA e AE. (genome, learning);

e Package de andlise e visualizagdo grafica e estatistica (graphPanels, statistics).

Este trabalho vai adicionar um package, communication, que devera ser o embrido onde
serdo implementadas as classes necessarias ao desenvolvimento dos aspectos culturais
da evolucdo, como a emergéncia de linguagens e mais tarde processos mais evoluidos
de comunicag¢do, organizacao por comunicagdo, negociacado comunicativa, etc.

A ferramenta getAlife, na sua génese, tem uma interface muito facil de usar. O seu ecra

principal esta dividido em 5 areas (Fig.6.7).
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Fig.6.7. Screenshot do ecra principal do getAlife

Na darea superior, permite uma linha de avisos de erro, ou informagdes de controlo
avulso.

Na area da esquerda, esta implementado o frame de parametrizagdo da aplicacdo. Neste
screenshot ja esta inserida a opcdo de utilizagdo ou nao dos procedimentos de
comunica¢do. Este frame permite a escolha das espécies que evoluirdo no mundo a
testar, a sua quantidade e as caracteristicas que deverdo ser visualizadas no ecra,
nomeadamente, o raio de visdo, o raio de ataque, o nimero de presas, a idade, etc. Este
frame pode ainda seleccionar a velocidade de visualizagdo, a paragem momentanea, ou
o recomeco do sistema (apocalipse).

Na area central visualiza-se a evolucdo das espécies no seu mundo. Este pode ser
limitado ou toroidal. Visualiza-se também um contador discreto do tempo.

Na area da direita, temos a visualizagdo on-line, da evolucao grafica das caracteristicas
das espécies, como a sua energia média ou numero médio de presas. Podem ser
seleccionadas duas espécies, onde se poderdo comparar as suas performances em
concorréncia (presa vs predador ou predadorl vs predador2).

Na area inferior serdo seleccionadas as espécies que se pretendem analisar, as
caracteristicas que se pretendem ver nos graficos on-line, ou a seleccdo de outros
menus, como o menu de visualizagdo grafica de cada espécie (Fig.6.8), ou o da

visualizacao grafica comparativa de duas espécies (Fig.6.9).
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Fig.6.9: Comparacgdo de duas espécies

Pode ser seleccionado, ainda, um grafico de visualizagdo da evolugdo dos simbolos de
comunica¢do, que da informagdes completas sobre a evolugdo do niimero de agentes
comunicadores, o nimero de simbolos diferentes que referenciam o mesmo conceito, €
a evolugcao da dispersdo desses simbolos diferentes, medidos em termos de Desvio
Padrao e Coeficiente de Pearson. Estes ecras de controlo de visualizacdo de
comunicagdo foram também inseridos na execug¢do deste trabalho, para poder obter

resultados de analise de uma forma directa e simples.
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Fig.6.10: Screenshot de “Control Speech” (menu 2).

O menu inferior, com este sistema extremamente simples, permite ir incrementando
constantemente novos menus para novas funcionalidades, como foi exemplo a
introducdo deste menu de controlo de comunicagdo; da ao getdlife uma grande
maleabilidade e abertura. Estes novos menus permitem também abrir novas zonas para
parametrizacao dos algoritmos dando maior iteractividade e flexibilidade ao programa.
Como base de trabalho, a plataforma disponibiliza dois tipos de agentes:
e Agentes passivos — elementos estaticos que servem de alimento para outros
elementos. O elemento disponivel € a espécie “Plant”;
e Agentes activos — elementos dindmicos que evoluen segundo regras de
subsisténcia definidas. Estes elementos agrupam-se em trés tipos:
o Presas — espécies “Bug”, “Mouse” e “Rabbit”;
o Presas-Predadores — espécie “Snake”;
o Predadores — espécies “Cat” e “Fox”.
As presas activas, no entanto, poderdo ter uma intengdo do tipo predador perante os
elementos passivos, se estes forem definidos como seus alimentos possiveis. Por
exemplo, a presa activa “Rabbit” pode ter ac¢des do tipo predador sobre os elementos
passivos “Plant”.
O nosso trabalho introduziu duas espécies novas: uma espécie predadora, “Fox2nd”, e
uma espécie do tipo presa, “Rabbit2nd”. O sufixo “2nd” significa que esta espécie herda

todas as caracteristicas de uma espécie ja existente, acrescentando uma nova
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caracteristica evolutiva que representard uma segunda geracdo dessa espécie. Mais a

frente, neste texto, serdo explicadas mais em pormenor estas novas espécies.
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Capitulo 7

Emergéncia de Linguagens via Computacao

Evolucionaria

Neste capitulo, iremos explicar e justificar o processo de emergéncia das linguagens
utilizando como técnica a Computacao Evolucionaria.

Serao explicadas as escolhas dos métodos, processos e técnicas de entre as descritas nos
capitulos anteriores assim como a estratégia usada para, a partir delas, se obter uma
emergéncia de linguagem. O objectivo desta emergéncia serd, como ficou claro no
inicio do trabalho, a obtencdo de agentes mais capazes de responder melhor a
problemas. A estratégia serd, pois, orientada nesse sentido, e, devido a isso, as decisdes
de parametros e sub-técnicas foram consideradas depois de variados testes praticos, com

o fim de obter os melhores resultados.

7.1. Justificagdo da estratégia

Como ja foi referido anteriormente, ¢ prioritario, neste trabalho, dar uma autonomia de
aprendizagem aos agentes com o objectivo de obter a maxima generalidade. Quer isto
dizer que, a forma como os agentes irdo procurar as solucdes sera independente do tipo
de problemas, assim como do modo como estes se apresentarem dimensionados.
Pretende-se também, com esta estratégia, garantir que os agentes se adaptem a
quaisquer alteragoes das condicdes, que possam ocorrer dentro do sistema em evolugao,
sem necessidade de ajustes ou reactualiza¢des por meio de intervengdo exterior.

Assim, foi sempre tida em consideracdo a ndo interferéncia especifica no processo,
embora com a consciéncia da perda de eficicia em termos de resultados. Como
consequéncia, preferimos ndo artificializar, nestas analises, o processo de decisdao

baseado na aprendizagem. Este processo sera deixado para o proprio agente.
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No sistema que pretendemos criar, pelo facto de alguns agentes passarem a ter mais um
sensor, a “audicdo de sons”, serd esperado um aumento de capacidade desses agentes de
perceber o que se passa na sua vizinhanga.

As novas classes resultantes destas alteracdes ndo modificardo o modulo de decisdo ja
existente, embora este passe a contar com mais um factor de informagao.

Na nossa plataforma existia um sistema onde, em cada interaccdo, cada agente
verificava a sua vizinhanga através de uma verificagdo “visual”, e construia um vector
dos elementos na sua vizinhanga, com as respectivas propriedades, que servia de base a
sua tomada de decisdo. Com a incorporagdo do processo de comunicagdo, o que passa a
suceder ¢ que, depois dessa lista ser criada, e antes do processo de decisdo, essa lista é
complementada com as informacgdes provenientes da verificagao “auditiva”.

Este processo de comunicacdao ¢ considerado “comunicaciao directa”. Caracteriza-se
por uma passagem directa da informag¢ao obtida pelos sensores de um agente para outro
agente (Tan, 1993). Segundo este autor, a comunicagdo poderia ainda consistir da
passagem de estados, ou experiéncias passadas, para outros agentes. O ambito deste
trabalho ¢ apenas a analise da emergéncia e por isso optaremos por esta comunicacao
directa simples.

Seré4 de esperar, assim, que as capacidades da espécie sejam melhoradas, uma vez que,
se um agente nao tiver uma presa no seu raio de visdo, podera ter uma presa
referenciada pelo seu sensor de audi¢do, proxima de um seu vizinho informador. O
modulo de decisdo deste agente, em vez de tomar uma decisao de movimento aleatorio
devida a lista vazia de presas na vizinhanga, poderd agora decidir movimentar-se em
direc¢do ao local da presa informada pelo seu vizinho. Este movimento potenciard um
“cerco” a presa em questao beneficiando a espécie comunicadora.

E oObvio que este processo s6 passard a dar resultados depois da emergéncia da
linguagem entre ambos os agentes. Isto ¢, s6 depois de a informagdo passada entre os
agentes ter o mesmo significado para ambos. Para isso ¢ necessario que os sinais
transmitidos entre os intervenientes tenham um valor minimo de semelhanga quando
pretendem representar 0 mesmo objecto.

Com efeito, deve notar-se que, neste processo em que os sinais sdo “inventados” pelos
proprios agentes para referirem determinado objecto, esses sinais ndo precisam de ser
exactamente iguais, mas basta que tenham um valor minimo de semelhanga.

Posteriormente, explicaremos este aspecto.
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7.2. Definicao da plataforma

Para a criagdo do modelo pratico de andlise foi utilizada a plataforma getAlife, ja
referida na seccdo 6.3, que garantira a componente evolucionaria dos agentes
constituintes do modelo. O processo de aprendizagem, por seu turno, constituird a
componente neuronal do processo, que sera desenvolvida com o recurso ao package
ann, ja existente na referida plataforma. Este package foi desenvolvido por Paulo
Cortez e Miguel Rocha, da Universidade do Minho, e disponibiliza, em Java, as classes
e métodos para a geracdo e controlo genéricos de todos os processos relativos as
RNA's.

O nosso trabalho consistiu em gerar novas espécies, descendentes directas das
existentes (Fig.7.1), mas com um pequeno salto evolutivo que lhe incorpora uma
memoria (RNA de aprendizagem cultural), que permite a cada elemento dessa nova
espécie, a capacidade de atribuir um signo para cada situagdo referenciada pelos seus
sensores.

Sera interessante colocar em concorréncia esta nova espécie, com capacidade
comunicativa, com espécies, suas ancestrais, sem essa componente (por exemplo,
colocar em concorréncia as espécies Fox2nd e Fox, referidas no capitulo anterior), e

comparar o desenvolvimento dos correspondentes niveis de sucesso.

==abstract==

Species
FoxSpecies RabbitSpecies
FoxZndSpecies RabhitZndSpecies

Fig.7.1: Hierarquia dos elementos de segunda geragdo no getAlife.
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Para uma maior maleabilidade do programa, a estrutura da RNA de aprendizagem
cultural ¢ inserida na defini¢do de cada espécie, o que permite que espécies diferentes
possam ter diferentes topologias. Esta opcao garantira uma futura analise comparativa
entre essas topologias, confrontando os correspondentes agentes (por exemplo

introduzindo uma nova espécie, human2ndSpecie, com uma RNA mais complexa).

7.3. Explicagdo das novas classes

Relativamente as alteracdes respeitantes a plataforma getAlife, com o objectivo de
possibilitar a analise dos resultados e os testes, foram introduzidos dois packages:

e GraphPanels: este ¢ o package responsavel pela anélise e monitorizagdo do
mundo do getAlife. Foi aumentada a capacidade visual da plataforma, podendo
agora o operador ver também a evolugdo grafica dos parametros, assim como
uma tabela com todos os valores historicos dos parametros em causa. Estas
alteracdes foram introduzidas nas classes FrameGraphics e WorldAnalisis. Foi
criada uma nova classe neste package, GraphicValues, que generaliza a
utilizacdo do frame a qualquer situacdo, desde que na chamada sejam
convertidos os valores que se prendam visualizar, para um formato previsto e
disponibilizado neste tipo. Isto permitiu monitorar através da mesma classe
JFrame, tanto a evolugdo da espécie (niimero de seres, energia média, nimero
médio de presas, ou idade média) como o seu controlo estatistico (nimero de
falantes, variabilidade de signos para o mesmo objecto, desvio padrao e
Coeficiente de Pearson);

e Communication: este novo package foi criado com a intencdo de aglomerar
todas as classes associadas ao processo de desenvolvimento da comunicac¢io dos
seres da plataforma getAlife. Neste package, para este estudo, foram
desenvolvidas as seguintes classes:

o Cerebrus : classe que passa a ser incluida nos agentes de segunda
geracdo, <nome da_especie>2ndSpecies. Nesta classe existe uma rede
neuronal, inicializada aleatoriamente, que responde a estimulos
exteriores originados pelos sensores, com a geracdo de um som, e, ao

longo da vida do agente, esta RNA vai sendo treinada de forma a
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aproximar estes sons dos sons dos vizinhos, com ou sem condicionantes,
e acabando no limite por gerar um som igual ao som da sua prole para o
mesmo estimulo. Esta classe tem os métodos necessarios a este
processamento;

InputANN: esta classe apenas serve como filtro dos valores de entrada.
Com efeito, no caso em causa, sdo detectadas nos sensores a espécie,
velocidade e energia dos agentes na proximidade. Esta entrada considera
que no parametro velocidade, por exemplo, s6 tem interesse distinguir a
velocidade nula (=0), de aproximagdo (<0) ou de afastamento (>0). O
objectivo da classe ¢ evitar a atribuicdo de simbolos diferentes a estados
diferentes com um diferencial pouco significativo em termos de
consequéncias; € o caso, por exemplo, da deteccdo de um agente com
velocidade 20 ou com uma velocidade 21. Neste caso ndo faz sentido que
o agente atribua signos diferentes para esses estados proximos. E, alias,
uma situacgdo igual a que ocorre nos seres reais;

Sound: guarda o tipo da varidvel som, a entidade que serve de
comunica¢do. Guarda o tempo em que o som em causa foi gerado, a
localiza¢do desse som (para permitir um decis@o), o codigo desse som
(como as nossas RNA's funcionam com valores numéricos do tipo
double, todos os estados de entrada provocam um valor do tipo double na
saida, que ¢ a representacdo do som). O facto de este valor ser do tipo
double torna quase impossivel o processo de convergéncia e por isso, o
programa funciona com um limite de similaridade. Nos nossos testes,
configuramos o programa de forma a considerar que dois sons referem-
se a0 mesmo objecto se forem iguais até a terceira casa decimal, o que
permite proteger o desempenho e a0 mesmo tempo a possibilidade de os
agentes distinguirem varias centenas de situagdes diferentes. De notar
que, de igual modo, 0 mesmo se passa na natureza ja que a mesma
palavra dita por duas pessoas ¢ sempre diferente devido as
especificidades da tonalidade, timbre, sotaque, etc. O individuo que ouve
assume o sentido do som, relacionando-o, por aproximacdo, a um som
que ele ja tenha catalogado. No entanto, nesta classe, o grau de

similaridade ¢ parametrizado, para permitir outro tipo de analises;
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o SpeechStatus: esta classe serve para criar o tipo de dados que serd usado
no processo estatistico da evolugdo da emergéncia dos simbolos;

o Symbol: esta classe pretende ser o tipo de dados que representa um
objecto em si. Contém o nome do objecto (palavra que define o objecto
no programa, por exemplo, “Rabbit”, “Fox”, “Bug”, etc) e as
propriedades que o caracterizam (no caso dos seres definidos na
plataforma getAlife, estas propriedades sao a espécie, a velocidade e a
energia). A definicdo das propriedades, permite a emergéncia de
simbolos ndo s6 para objectos mas também para situagdes como: fugir,
atacar, aproximar, etc. E esta classe que define os valores de entrada na
RNA de aprendizagem, através das suas propriedades. Ela também
converte o nome do objecto num cdédigo numérico do tipo double, ja que
a RNA, funciona com variaveis deste tipo;

o WorldSpeech: ¢ a classe que controla todo o processo de interaccdo dos
agentes, relacionados com a comunicagao, e faz a ligacdo com o resto do
programa. E nesta classe que sdo especificados os pardmetros de teste e
de calculo, assim como a escolha dos algoritmos e constrigdes, ¢ ¢
também ela que faz a ligacdo as classes graficas para a monitorizagdo

grafica do processo.

Estas classes encontram-se disponiveis na plataforma getAlife, e podem ser acedidas, ja

que sao de codigo aberto.

7.4. Defini¢cao das novas espécies

Ja referimos na sec¢do 6.3. que, nosso trabalho, foram introduzidas espécies de segunda
geragdo. Neste capitulo iremos dar uma breve explicagdo sobre essas espécies € as
nossas opg¢oes sobre o seu modo de decisdo. As novas espécies introduzidas foram:
e Fox2ndSpecies — espécie do tipo predador que herda da espécie ja existente,
FoxSpecies, todas as suas caracteristicas. O objectivo é comparar as respectivas

eficacias num ambiente de concorréncia com presenca de presas.
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e Rabbit2ndSpecies — espécie do tipo presa que herda da espécie ja existente,
RabbitSpecies, todas as suas caracteristicas. O objectivo ¢ comparar as
respectivas eficdcias num ambiente de concorréncia sem a presenga de
predadores.

O modulo de decisao das espécies de segunda geracdo ¢ exactamente o mesmo da
espécie ancestral, uma vez que herda totalmente as suas caracteristicas. O codigo Java
deste mddulo de decisdo ja existe na plataforma getAlife. Segundo as indicag¢des do seu
autor, este modulo nao tem capacidade de evolugdo (numero de genes=0), e permite que
o agente tenha quatro opcdes de decisdo pré-programadas: nao fazer nada, mover-se
aleatoriamente, fugir dos vizinhos e atacar os vizinhos. A escolha de cada uma destas
decisdes ¢ definida pela informagdo sensorial do agente, que, entre outras coisas,
informa a quantidade e caracteristicas dos elementos na sua vizinhanga.

Esperamos que, embora o moédulo de decisdo nao seja alterado, as informacgdes que
chegam aos sensores dos agentes, sejam mais completas nas espécies de segunda
geracdo, devido a previsivel possibilidade de comunicagdo, o que permitird a estas
espécies a escolha de uma decisdo mais eficaz.

As espécies escolhidas para este trabalho, utilizam este modulo de decisdao simples,

como ¢ exemplificado no codigo extraido da classe da espécie FoxSpecies:

public DecisionModule createDecisionModule ()

{
return new (SimpleDecisionModule getDimensions (),

SimpleDecisionModule, random) ;

A vantagem competitiva das espécies de segunda geracdo traduz-se na incorporacdo da
componente “Cerebrus”, que ¢ uma classe que manipula uma RNA com capacidade de
memorizagao de signos. Esta classe constréi uma estrutura neuronal fixa e disponibiliza
um método de inicializagdo, cujos pardmetros foram escolhidos depois de algumas
experiéncias, que tiveram em conta o equilibrio entre a complexidade necessaria e a
rapidez de resposta da RNA. No caso da espécie FoxSpecies, a estrutura ¢ inicializada

conforme o método indicado:

setCerebrus ([3,6,1],SIGMOID, false, false);
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Esta parametrizacdo, entdo, inicializa a estrutura da RNA com uma topologia de 3
entradas, 6 neurénios na camada intermédia e uma saida, uma func¢iao de activagao,
Sigmoid, e, para simplificar a observacdo dos primeiros resultados, nao sao

consideradas as hipoteses de bias nem de atalhos (shortcuts).

7.5 Planeamento do Modelo

Nesta sec¢do, serdo explicadas as opgdes pelos elementos que serviram de base a
estruturacdo do modelo final, como o método de aprendizagem, a topologia, algoritmo,

e métodos de treino.

7.5.1. Justificacao do Método de Aprendizagem

O fendémeno da emergéncia das linguagens decorre, fundamentalmente, de um processo
de aprendizagem. A questdo que se pde, de acordo com as teorias da Inteligéncia
Artificial, € se essa aprendizagem ¢ supervisionada, por reforco ou ndo supervisionada.
Em qualquer das situagdes, o desenvolvimento de um modelo de aprendizagem tem
levado a cada vez mais frequente utilizagdo do paradigma das RNA'’s, devido ao seu
processamento massivamente paralelo, enorme flexibilidade, potencial de aprendizagem
devido a alteracao dos pesos das conexdes, € robustez (Rocha, 2004).

A vertente evolucionaria ¢ muito importante, j& que permite obter duas propriedades

determinantes no surgimento e evolucdo da linguagem:

e adaptabilidade auténoma do sistema a qualquer alteragdo do seu estado
(desaparecimento de elementos ou de espécies, introdugao de novas espécies);
e dinAmica interpretativa do sistema (com a introdugdo, pelos descendentes, de

novas solugdes para a interpretacao simbolica do mundo exterior).
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7.5.2. Escolha da topologia da RNA

Para a criagdo do nosso modelo iremos adoptar uma estrutura de redes neuronais sujeita
a uma aprendizagem supervisionada, uma vez que esse modelo implica um vector de
valores de entrada, Ve, de comprimento varidvel para cada espécie, que guardard as
possiveis propriedades de cada estimulo exterior, € uma saida resultante da activagdo de
cada uma dessas variagdes de entrada (decisdo da RNA).

A RNA unidireccional (RNAU), foi a topologia implementada e analisada, que procura
representar um modelo muito concreto. Cada agente analisa, isoladamente, as suas
informagdes sensoriais, € gera uma saida que servird de treino para a sua RNA. Em
simultaneo, servira de afericdo para as RNA’s dos agentes na sua proximidade. Por isso,
a RNA s6 tem uma entrada, definida por um vector com um tamanho relacionado com o
numero de sensores dessa espécie, e uma saida, bem como apenas terd uma camada de
neurénios intermédios (Fig.7.2).

Neurénios
intermediarios

Pesos Neurdnio

- 0 de saida
T - "
N
A= \o_'
O
— p s
\1‘\._. /kf;_\?"- :; 4 ..F I A .d

Situagdn
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Fig.7.2: Topologia da Rede Neuronal Artificial utilizada

7.5.3. Escolha do Algoritmo supervisionado

No processo de treino da RNA foi seleccionado o algoritmo Retropropagacao
(Backprop). Foram também testados os algoritmos Retropropagagao-momentum
(Momentum), e QuickPropagacao (Quickprop), mas ndo foram notadas melhorias nos

resultados.
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Uma vez que a situagcdo em estudo implica uma aprendizagem ao longo da vida do
agente, como ja foi referido, a escolha do controlo da lista de treino obedeceu a critérios
de eficacia. Assim, ndo parece ser aconselhavel definir em cada iteragdo um valor muito
elevado para o nimero maximo de €pocas, uma vez que cada época sera executada em
cada iteragdo que despolete um processo de aprendizagem (alteracdo de estado nos
sensores). Para o algoritmo foi considerada a funcdo de activagdo sigmoid, com

condominio [-1,1], e com os valores predefinidos na classe Function, do package ann.

7.5.4. Definicao do método de treino das RNA

Tradicionalmente, o processo de treino implica a utilizagdo de um algoritmo que actua
sobre exemplos de treino pré-definidos, em que as entradas e as saidas esperadas
correspondentes, sao utilizadas com o fim de ajustar os pesos das conexdes, até obter
um valor de erro aceitavel (Rocha, 2004). Depois deste treino, poder-se-ao aplicar,
entdo, os exemplos de teste, onde as saidas ndo serdo conhecidas.

Na nossa situacdo, iremos introduzir uma pequena nuance, necessaria a caracteristica
especial do objectivo do trabalho. Repare-se que o modelo pretende analisar situagdes
de aprendizagem permanente ao longo do ciclo de vida do agente e da sua civilizagao.
Com efeito, estamos a estudar a resolucdo de problemas dindmicos em que as variaveis
dos problemas vao sofrendo pequenas alteracdes e as solucdes terdo que acompanhar
essas alteragdes ao longo do tempo.

Assim sendo, o processo de treino, terd que coexistir com o processo de teste, durante
todo o ciclo de existéncia do agente. Estes modelos ja foram analisados e sdo previstos
nos packages desenvolvidos por Rocha e Cortez, que servirdo de suporte a este trabalho.

A aprendizagem ¢ feita de dois modos:

e Se a situagdo sensoriada ainda ndo tem um equivalente de saida, entdo o agente
assume um valor de saida oriundo de duas situagdes possiveis.

o se ndo existir na sua vizinhanga outro agente da mesma espécie, entdo o

agente gerara um signo aleatério, que vai servir para a sua propria

referéncia, com o fim de classificar o fendémeno responsavel pela entrada

no sensor, € que serd o caso responsavel pelo treino da sua RNA;
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O se existir na sua vizinhanga um ou mais agentes da mesma espécie,
entdo o agente criard uma lista de treino (casos de treino) com as
respostas que os seus vizinhos produzem para o mesmo fenomeno de
entrada. O agente gerard a sua primeira interpretacdo deste fendmeno,
com a resposta da sua RNA, treinada pela lista de treino obtida da forma
referida atrés.

e Se a situacdo sensoriada ja tem um equivalente de saida, o agente respondera de
acordo com duas situagoes:

o se ndo existir na sua vizinhanca outro agente da mesma espécie, entao o
agente mantera a mesma RNA sem nenhum treino;

o se existir na sua vizinhanga um ou mais agentes da mesma espécie, entdo
0 agente anexard a sua lista de treino as respostas que os seus vizinhos
produzem para o fendmeno de entrada em causa. O agente de seguida
treinara novamente a sua RNA, considerando agora a lista de treino

ampliada com os novos casos.

De notar que, neste modelo de aprendizagem, a informacao dos vizinhos complementa a
propria informacao do agente, ja que ela refor¢ca sempre a lista dos casos de treino,
mesmo em casos de situagdes repetidas.

As respostas (signos) serdo representadas por um valor numérico, que codifica a sua

representacao lexical.

7.5.5. Explicagdo das técnicas usadas

Como se tem vindo a observar, existem bastantes alternativas para a criagdo de modelos
que implementem este tipo de estudos, envolvendo aprendizagem e optimizagdo. No
nosso caso, escolhemos uma estratégia propria cujas opgdes serdo justificadas.

Embora os agentes, através dos seus sensores, detectem da mesma forma as
propriedades dos elementos externos, activos ou passivos, do mundo em que evoluem,
assumimos que a transmissdo de informacgdo entre eles implicard a geracdo de um

simbolo (emergéncia da palavra) para representar a “ideia” a ser transmitida. Isto faz
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todo o sentido, j4 que na Natureza, a comunicagdo também ¢ feita através de sons
simbdlicos, e ndo pelas descri¢des das propriedades dos elementos em causa.

De facto, todos os seres humanos, por exemplo, apreendem um objecto pela captagao
das propriedades fisicas desse objecto nos seus sensores (cor, forma, cheiro, textura,
movimento, etc. ) mas comunicam esse objecto pela transmissdo de um simbolo com
significado consensualizado, e ndo pela transmissdo dessas propriedades.

Sera esta a técnica que também adoptaremos, embora com a consciéncia da perda de
alguma eficacia na comunicagdo entre agentes. Na verdade, a geragdo dos simbolos ¢ a
sua consensualizacdo sdo um processo bastante complexo e “pesado” em termos de
implementagdo e execugdo algoritmica. No entanto, a obtencdo de um modelo que
represente o processo real de emergéncia da linguagem, assim como as vantagens
resultantes de uma grande autonomia interpretativa, compensam a longo prazo essa falta
de eficécia, e ¢, afinal, um dos objectivos deste estudo.

Como o mundo esta em constante evolucdo, os “sons” simbodlicos ndo podem ser fixos,
mas sim dindmicos, o que evidencia a importancia da opc¢ao da emergéncia da
linguagem em detrimento da definicdo prévia dos simbolos a usar na comunicagao.
Além disso, esta opgdo permite que cada espécie comunicadora adapte autonomamente
0s processos e simbolos de comunicagdo as caracteristicas da sua propria espécie, o que
teremos, em estado mais avancado, no mesmo mundo virtual, as espécies a
comunicarem entre si com simbolos (sons) diferentes de outras espécies, para a
representacdo do mesmo objecto.

As classes que desenvolvemos em Java, no ambito deste trabalho, anexadas a
plataforma getAlife, t€m isso em consideragdo; se for introduzida uma espécie com um
comportamento sensorial com caracteristicas diferentes (por exemplo, mais
componentes sensoriais), ela gerara, certamente, uma comunicagdo diferente, propria,
para essa espécie (a topologia da RNA, alterar-se-4, obviamente, com uma variagao na
componente de entrada). Se, no mundo virtual que estamos a usar, for introduzido um
obstaculo fisico (um rio virtual, por exemplo) que potencie a separagdo dos elementos
de uma espécie em dois grupos com dificuldades de ligagdo, esses grupos, embora da
mesma espécie, irdo evoluir duas formas diferentes de linguagem, devido ao processo
de aprendizagem cultural, apoiado na informacdo do vizinho, que adoptimos. Esta
hipotese abre opcdes de analise muito interessantes, de que falaremos no fim deste

texto, em termos de trabalho futuro.
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7.6. Parametrizacao do modelo

Antes de todo o processo de estudo pratico valido para esta tese, foi feito um trabalho de
pesquisa e selec¢dao prévio para encontrar as melhores opcdes de ferramentas para o
objectivo do trabalho. Neste texto, e neste capitulo em particular, apenas serao referidas
as configuracdes e resultados relevantes para as conclusdes e desenvolvimento assertivo
do trabalho. Evidentemente, foram testados muito outros cenarios, como por exemplo,
outros modelos, assim como variadas combinagdes de parametros e condi¢des. Apenas
aproveitamos aquelas que nos deram sinais de resultados interessantes e com garantia de

conclusdes concretas e fiaveis (positivas ou negativas).

7.6.1. Valores da topologia da RNA

Na RNA, depois de varias experiéncias com variagdes de parametros, optou-se pela

estrutura [n,6,1]. Estes valores sdo explicados do seguinte modo:

e n — as entradas dependem da espécie em causa. No nosso caso, as espécies
escolhidas foram, fox2ndSpecies e rabbit2ndSpecies, herdeiras das espécies
foxSpecies ¢ rabbitSpecies, respectivamente, que por sua vez t€m trés parametros
sensoriais: espécie, velocidade e energia. Assim, assumimos um vector de trés
entradas para estas espécies, donde n = 3;

e 6 — numero de neurdnios na camada intermediaria. Depois de alguns testes,
comegando com 20 neurdnios intermédios, verificou-se que a RNA ficava muito
mais pesada em termos de ocupacdo de memoria e de velocidade de célculo. Os
resultados ndo pioravam se fosse reduzido esse valor, e, depois de sucessivas
redugdes, este foi finalmente fixado em 6. Este valor garante a complexidade
suficiente da RNA sem colocar em causa a eficacia do célculo. No entanto este valor
sera, na versao seguinte, colocado a interactividade do utilizador, como parametro
no ecra de arranque, que permitird analisar algumas situacdes diferentes;

e | — apenas ha um resultado para cada combinagdo dos valores de entrada. Este
resultado representa o som (palavra) que o agente gera, para cada entrada em causa.
Este som serve para o agente gerir a sua aprendizagem e para exteriorizacao, que

assumimos como “tendéncia” dos agentes de segunda geragao.
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7.6.2. Parametros estatisticos

Para a andlise dos resultados foi conveniente a consideragdo de dois parametros muito

importantes:

Desvio Padrao. Mede a dispersdo das palavras que os agentes da mesma espécie,
usam para referenciar a mesma situacdo. Existirda uma evolu¢do positiva se o
processo de aprendizagem fizer com que as iteragdes aproximem a representacao
dos simbolos até se tornarem semelhantes. Portanto, espera-se uma diminuic¢ao

gradual deste desvio. A férmula desta medida ¢é:

onde, x; representa cada valor dos simbolos, comunicados pela espécie em analise,

para uma interpretagdo da entrada, X representa o valor médio dos simbolos ¢ n
representa o numero de agentes comunicadores dessa espécie.

Coeficiente de Pearson. Como se sabe, representa a razdo do desvio padrao pelo
valor médio, o que permite obter valores mais independentes. Note-se, que um
desvio padrdo de 4 para uma situacdo com valor médio 60, ndo tem o mesmo
significado do mesmo valor de desvio padrao se o valor médio for 10, pelo que o
Coeficiente de Pearson permite uma perspectiva diferente e complementar para a

evolucdo da experiéncia. A férmula usada foi:

CV =

E(Re

onde o representa o desvio padrao, e X representa o valor médio da série.

7.6.3. Parametros do calculo

Para testar as melhores respostas foram consideradas diversas condicionantes assim

como variados parametros:
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e Parametro de idade de cada signo no agente; de cada vez que um agente
actualiza um signo, ele associa-o a data de actualizag@o. Isto permite dotar os

agentes de opg¢des de optimizacdo nas suas listas de treino.



Opcao de lista de caso FIFO: dotou-se o sistema da possibilidade de permitir aos
agentes a funcao de “esquecimento”. Pensou-se que, para permitir uma melhor
convergéncia, os casos de treino mais antigos ndo seriam interessantes, pelo que
a lista de treino teria um comprimento maximo, e, quando este fosse atingido, o
agente “esqueceria” os mais antigos num processo de First In First Out. Esta
condicionante teria ainda a vantagem de dar mais celeridade ao sistema ja que
cada agente lidaria com listas de treino reduzidas e fixas. No entanto, os
resultados ndo comprovaram estas expectativas. A convergéncia ndo melhorou,
e a velocidade piorou. Este facto deve-se a que o tempo e memoria ganho com a
limitagdao das listas de treino, ¢ descompensado pelo processo de controlo da
lista FIFO. No entanto, o sistema mantém esta possibilidade para testes.

Opcao de credibilidade dos vizinhos educadores de acordo com:

o Mais velho: testou-se a hipotese de considerar a possibilidade de
aumentar a convergéncia se cada agente aprendesse apenas com 0s
vizinhos que fossem mais velhos que ele proprio. A justificagdo ¢ que se
poderé pensar que vizinhos mais velhos tém uma resposta mais proxima
da generalidade da espécie pelo que o seu ensinamento aproximard a
resposta do aluno. Se pelo contrario o vizinho fosse mais novo poderia
ocorrer o oposto, afastando a solugdo. Os testes ndo mostraram
melhorias. De notar que os mais velhos podem nao ter as solugdes mais
actuais, o que ird afastar a solugdo nesses casos.

o Mais actual (resposta mais recente para o caso em causa). Variante
optimizada do raciocinio anterior. Aqui o agente aceita ensinamento
apenas se os vizinhos tiverem uma resposta mais actual.

o Mais experiente (lista de treino maior). Esta condi¢do considera que os
vizinhos sdo fidveis se a sua lista de treino tiver um comprimento maior.

Opcao de competéncia dos vizinhos (estudo em aberto). Usa as condi¢des
descritas em cima. A diferenca é que o agente apenas aceita um Unico professor
de cada grupo de vizinhos escolhendo o que tem a melhor caracteristica, dentro
das citadas no paragrafo anterior. Esta op¢do, embora considerada, nao foi
testada no ambito deste trabalho, j& que iria introduzir uma complexidade que se

quer evitar nesta fase.
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7.6.4. Parametros medidos

Uma vez que o estudo aborda o processo de emergéncia de linguagem num sistema

artificial, e o efeito da comunicacdo dessa linguagem sobre o desempenho desse

sistema, tivemos que considerar a medic¢ao de dois tipos de parametros:
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Numero de elementos comunicadores: parametro para medir emergéncia da
linguagem. Note-se que a plataforma representa um mundo evolutivo pelo que,
embora a configuragdo utilizada imponha que as populagdes sejam estaveis,
existem alturas em que se operam processos de refrescamento das geragdes, ou
por “morte natural” dos agentes no processo evolutivo, ou porque as geracoes
vao perdendo energia média e provocam no sistema uma reposi¢ao brusca de
populacdo. Assim, nessas situagdes, os elementos comunicadores podem ter
perturbagdes momentaneas nos seus valores.

Numero total de palavras: parametro para medir emergéncia da linguagem. Este
pardmetro mede a quantidade de palavras diferentes que uma espécie
comunicadora usa para referir o mesmo simbolo. O sucesso da emergéncia,
exige que o valor deste parametro, embora comegando com um valor proximo
ou igual ao numero de elementos da espécie, se va reduzindo com a
aprendizagem. Quanto mais baixo este valor, mais agentes usam a mesma
palavra para o mesmo simbolo. No trabalho optamos sempre pelo simbolo
“rabbit” como objecto de monitorizacdo. Analisamos a evolu¢ao do nimero de
seres da espécie “fox2ndSpecies” que acabavam por se referir ao objecto rabbit,
na sua proximidade, de maneira semelhante.

Relagdo de populagdo: pardmetro para medir a competéncia da espécie. Mede a
razao entre duas espécies em concorréncia.

Relagdo de energia: parametro para medir a competéncia da espécie .Mede a
razao entre a energia entre duas espécies. Se for positiva, a primeira espécie estd
com uma média superior de energia, e se for negativa, entdo a segunda espécie
estd com mais energia.

Relacdo total de presas: parametro para medir a competéncia da espécie. Uma
vez que este pardmetro ¢ muito importante para comparar a competéncia de duas
espécies, este valor ndo ¢ dado pela razdo da média das presas em cada instante,

mas pela razao do total do acumulado de presas dessa geragdo até esse instante.



O objectivo ¢ limitar as situagdes em que estes valores médios ficam sem
significado aquando das alteracdes bruscas do nimero de elementos da espécie.
Se assim ndo fosse, uma espécie com um agente que conseguisse uma presa teria
melhor resultado do que uma espécie em que os elementos tivessem varias
presas, mas em média tivesse um valor inferior a um. O que nao faria sentido. O
sistema soma, em cada iteragdo, o total de presas acumuladas por cada agente,
em vida, até esse instante, e obtera o valor médio de presas cacadas até ao
momento.

Relacao das idades: parametro para medir a competéncia da espécie. Procura dar
uma indicacao sobre a comparagao média das idades das espécies em concurso.
De notar que o sucesso da espécie aumenta a sua energia, 0 que impde uma
maior tempo de vida dos seus elementos. A visualizacdo deste parametro

permite estimar a evolugdo desse sucesso.
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Capitulo 8

Analise de Resultados

A analise dos resultados deste trabalho dividiu-se em dois grandes grupos:

e Anadlise da emergéncia da linguagem. O objectivo foi a constatacdo de que os
agentes integrantes no modelo definido no capitulo anterior, tinham
capacidade de criar entre si uma capacidade comunicativa. Foram escolhidos

as espécies foxSpecies, fox2ndSpecies, rabbitSpecies ¢ plantSpecies,

® Andlise da melhoria de desempenho da espécie. Foram colocadas em
concorréncia duas espécies da mesma familia, diferenciadas apenas pela
capacidade de emergéncia autbnoma de comunicagdo: rabbit2ndSpecies ¢
rabbitSpecies. O objectivo foi verificar se a espécie com capacidade
comunicativa, rabbit2ndSpecies, tinha melhores resultados, em termos de
procura e obten¢do do seu alimento, plantSpecies, que a outra espécie,

rabbitSpecies, sem essa capacidade comunicativa.

Serd explicado mais a frente, neste texto, a op¢do pela escolha destas espécies, e

correspondente configuragao do sistema.

8.1. Resultados de Emergéncia de Linguagens

Os resultados obtidos tiveram origem em vdrias configuracdes, com o fim de comparar
e obter conclusdes o mais genéricas possiveis, i.e., foram escolhidas as configuragdes
que permitiram que as conclusdes consequentes nao reflectissem situagdes especificas
ou particulares, dentro das limitagdes impostas pelo tempo disponivel e pelas proprias

condi¢des impostas pelo sistema utilizado.
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8.1.1. Configuragdo do sistema em analise

As espécies seleccionadas para esta analise foram:

fox2ndSpecies. E a espécie comunicadora. Consegue criar e memorizar simbolos
para todos os agentes que encontra no seu mundo. Vai adaptando esses simbolos
durante as interacgdes com elementos da mesma espécie, com o objectivo de
consensualizar esse simbolo para o mesmo significado. No entanto, embora a
sua RNA memorize e evolua todos os simbolos das espécies e acgdes presentes,
por simplicidade de analise, apenas iremos monitorizar a convergéncia dos
simbolos evoluidos para a sua presa, rabbit,

rabbitSpecies. E a espécie que serve de presa & espécie comunicadora. Servira de
referéncia para a monitorizagdo da convergéncia da comunicagdo, como o

objecto representativo do simbolo em estudo;

e plantSpecies. E uma espécie que servird de alimento a espécie rabbit, com o fim

de impedir variagdes muito rapidas das geracdes desta espécie devido a quedas
abruptas de energia. Estas substituigdes muito rapidas provocam perturbacdes

nas medidas de convergéncia como se verificou nos testes prévios.

Os parametros utilizados para as medidas finais foram os constantes na Tabela 8.1:

N° Iteracdes fox2nd rabbit plant
100 10 50 50
1 000 30
10 000 50
100 000 100

Tabela 8.1: Parametros de teste

Para cada numero de iteragdes, referidos na tabela 8.1, foram testados alguns valores

possiveis de fox2nd, com o objectivo de testar a relagdo entre os valores de
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convergéncia e o numero de elementos comunicadores. Os valores escolhidos para estes
foram 10, 30, 50 e 100 (Tab.8.1).

O numero de presas, rabbit, nesta medida, foi fixado em 50. Este valor sera varidvel nas
medidas da concorréncia entre espécies que sera feita na secgao 8.2.

O numero de elementos da espécie plant ¢ fixo, uma vez que ndo interfere directamente

na convergéncia. Depois de algumas experiéncias fixou-se este valor em 50.

8.1.2. Resultados obtidos

Iremos analisar os resultados em termos de evolugao e tendéncia grafica assim como em
termos de valores absolutos resultantes das medic¢des, para as varias situacdes referidas

na seccao 8.1.1

Situacio 1. Numero de iteragoes = 100.

Este valor de iteragdes permite tirar algumas conclusdes relativamente ao efeito do
nosso modelo de aprendizagem sobre uma geragao de agentes comunicadores.

A visualizagdo grafica permite-nos concluir que existe uma grande capacidade de
convergéncia do algoritmo de aprendizagem, logo no inicio do processo. Esta

convergéncia esta bem representada no seguinte grafico comparativo (Fig.8.1):

Convergéncia de Palavras
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Fig.8.1: Grafico comparativo para a primeira geracao
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Este grafico representa o numero de simbolos diferentes que a populagdo da espécie
comunicadora utiliza para representar a presa “rabbit”. Nota-se que, quanto maior for o
numero de comunicadores, mais acentuada ¢ a convergéncia, como seria de esperar,
uma vez que uma maior quantidade de trocas de informacdo permite mais rapidas
correc¢des dos simbolos. Nota-se, no entanto, outro fendmeno interessante: quanto
maior for o nimero de agentes comunicadores menos simbolos sdo utilizados pelo
grupo para representar o mesmo objecto. Repare-se que no fim da geragdo, no conjunto
dos 100 agentes predadores apenas existem 5 simbolos diferentes para representar a
presa. Quando o nimero de predadores desce para 30, o nimero de simbolos sobe para
cerca de 15, no fim da geragdo, o que reduz bastante a eficacia da comunicagdo. Para 10
predadores, verifica-se a inexisténcia de convergéncia devido a insuficiéncia de
processos de comunicacdo. Ha demasiada dispersao para pequenas quantidades de
agentes comunicadores.

Embora durante as primeiras iteragdes os simbolos se possam manter diferentes,
podemos no entanto visualizar o sentido da convergéncia utilizando a medida de
dispersdo do desvio padrao. Esta medida, neste caso de andlise, informa-nos da
distancia dos simbolos que representam o objecto “rabbit”. Espera-se que, com a
aprendizagem, estes simbolos se vao aproximando, até irem assumindo o mesmo valor
representativo consensualizado. Isto implica que esta medida de dispersao se va

reduzindo ao longo do tempo. A figura 8.2., confirma esta expectativa.

Desvio padrao / N° agentes comunicadores
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£ o,
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Fig.8.2: Gréfico comparativo do desvio padrdo para a primeira geracao
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O grafico da figura 8.2. mostra a redugdo acentuada da dispersdo, confirmando que,
conforme esperado, a dispersdo reduz tanto mais quanto maior o nimero de agentes
comunicadores. Mostra ainda que, para poucos agentes comunicadores, 10 no caso em
analise, embora os simbolos nunca se assumam como iguais devido a constante
dispersao introduzida pelos nascimento de novos elementos, existe, mesmo assim, uma

aproximagao dos simbolos representativos bem visivel no declinio do desvio padrao.

Situaciio 2. Numero de iteracoes =1 000.

O objectivo destas medigdes ¢ analisar o comportamento da passagem da componente
“cultural”, introduzida pela comunicagdo, entre as primeiras geragoes.

A substituicdo das geracdes tem dois efeitos determinantes, mas opostos, sobre este
processo. Um efeito negativo sobre a convergéncia, ja que a introdu¢do de novos
agentes comunicadores vem inserir novos simbolos de interpretagdo para os objectos
cuja convergéncia tinha sido conseguida pelos agentes da geragdo anterior. Esta
consequéncia provoca uma pequena mutagao nesses simbolos que se alastram a toda a
populacao dos agentes comunicadores. As consequéncias serdo pequenas variagdes dos
simbolos de geragdo para geragao responsavel por um aumento das medidas de
dispersdo. O que alias ¢ interessante ja que reflecte o que se passa na evolugdo
linguistica dos seres humanos. Basta lembrar a evolug¢do de uma palavra desde o latim
até ao portugués actual, em que as variacdes lentas entre geracdes podem provocar
diferencas substanciais a longo prazo, para 0 mesmo termo.

Em contraponto, a introdugdo de novas geragdes tem um efeito positivo, ja que permite
que o processo de aprendizagem seja dinamico. Ele introduz uma espécie de “selec¢ao
natural” para os simbolos. Novas interpretacdes podem permitir uma procura de
simbolos sempre constante ¢ impedir que a convergéncia estagne em solugdes pouco
interessantes. Pode impedir, também, a criacdo de grupos linguisticos isolados que se
concentrem numa dada vizinhanga. Além disso permite que objectos ou situacdes que
deixem de fazer parte do sistema deixem também de ter uma representagdo simbdlica,
de uma forma totalmente gerida internamente pelo sistema, sem qualquer ajuste ou
correcgao externa.

Este comportamento foi traduzido na representagcdo da analise grafica da figura 8.3.

91



Por motivos de simplificacdo de tratamento, foi considerado um intervalo de 1000
iteragdes, onde cada medida representa a média de cada série de 10 iteragdes. Este
critério ndo pde em causa qualquer tendéncia grafica e permite uma concentracdo de
valores mais facil de tratar. As alteragdes feitas ao programa getAlife, permitiram usar

estas concentragoes.
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Fig.8.3: Gréfico comparativo para entre as primeiras geracdes

E claramente visivel, na figura 8.3., a periodicidade introduzida pelo refrescamento das
geragdes, nos primeiros tempos do processo. A eficacia do algoritmo de aprendizagem,
em termos de convergéncia, mantém-se de geracdo para geragdo. Nota-se que a
periodicidade ¢ independente do nimero de agentes, pelo menos nas primeiras geragoes.
Isto leva-nos a conclusdo de que, nas primeiras geracdes, a passagem de conhecimento
para as geragdes seguintes ndo ¢ muito relevante, de contrdrio seria notada uma
atenuagdo nos picos apontados no grafico da figura 8.3. A explicacdo deste fendmeno
serd a introdu¢do muito abrupta de novos agentes, que criam referéncias novas, muito
fortes, para novos simbolos de interpretagao do objecto “rabbit’. Serd entdo interessante

ver o que sucede a mais longo prazo.
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Situacio 3. Numero de iterag¢oes = 10 000.

Neste caso procuramos analisar a evolugao da convergéncia para um prazo médio. A
ideia ¢ verificar se os ciclos de geracdes continuam a causar dispersdao ou se no médio
prazo essas dispersdes se vao diluindo.

O grafico obtido foi o indicado na fig. 8.4:

Convergéncia de Palavras
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Nimero de feracbes x 100

Fig.8.4: Grafico comparativo para médio prazo

A andlise de médio prazo, permite concluir, sem qualquer davida, duas situacdes bem
claras. As oscilagdes entre geragdes sdo uma constante ao longo das iteragdes. Essas
oscilagdes mantém-se dentro de uma curta faixa de valores, entre 0 e 20, pelo que
podemos dizer que a convergéncia existe e € tanto mais significativa quanto maior for o
nimero de elementos comunicadores. No entanto, para um nimero de 10 elementos,
ndo podemos assumir essa convergéncia. Do mesmo modo, fica fora dessa consideracdo
a situacdo para um numero de elementos igual a 30, ja que as oscilagdes de aproximam
deste valor o suficiente para ndo assumir a situagao como decisivamente convergente,
em termos de médio prazo.

Para leituras de concorréncia entre espécies, no médio prazo, este nimero de 30
elementos ¢, por esse motivo, desaconselhado, ja que ndo verifica a premissa de essa

espécie ter uma capacidade suficientemente capaz de comunicacao.
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Situacio 4. Numero de iteragoes = 100 000.

Neste caso procuramos analisar a evolugdo da convergéncia para um longo prazo. De
notar que os AE’s sdo adequados e orientados a aplicagdes de longo prazo, pelo que a
andlise destes valores ¢ muito importante para concluir sobre situagdes de estabilizagdo
ou nao do modelo.

O gréfico obtido foi o indicado na figura 8.5:
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Fig.8.5: Gréfico comparativo para um longo prazo, 100 000 iteragdes.

E visivel que os valores mantém uma oscilagio inter-geracional, o que evidencia uma
dinamica de renovacao constante dos simbolos para as interpretagdes dos objectos.

A faixa de valores, entre 11 e 14, numa populagdo de 30 e 50 elementos, permite uma
assumpc¢ado de que existem canais de comunicagdo significativos que poderdo conduzir a
uma optimizagdo no comportamento da espécie, a longo prazo.

Podemos assim concluir que, no longo prazo, o modelo permite obter valores de
convergéncia aceitdvel para o considerarmos como um sistema comunicacional. Em
simultdneo, o modelo garante uma dinamica renovadora que o impede de se cristalizar
num sistema estatico e com dificuldade de reac¢ao adaptativa. Para grupos de 10
elementos comunicadores, continua a ser descartavel essa assumpg¢ao, como se vé no

grafico 8.5.
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8.2. Resultados de melhoria de desempenho da espécie

Na andlise da melhoria de desempenho da espécie, foi considerado primordial perceber
se as espécies com capacidade comunicadora podem obter melhor desempenho do que
as espécies que nao desenvolveram essa capacidade. Por questdes de simplificacdao de
analise, uma vez que alguns destes calculos demoram muitos dias e até semanas, foi
criado um ambiente de trés espécies, com duas dessas espécies em concorréncia na
predacdo de uma terceira espécie do tipo presa. Neste caso considerou-se a presa fixa,
plant, e os predadores em concorréncia as espécies rabbit2nd e rabbit, tendo a espécie
de segunda geragdo, rabbit?nd, a capacidade de desenvolver uma forma de
comunicacao de acordo com o que foi exposto na secgao 8.1.

Do ponto anterior, concluimos que as comunicagdes entre agentes, para sistemas com
caracteristicas evolutivas inter-geracdes, apenas se tornam significativas no médio e no
longo prazo, se as populacdes garantirem um valor minimo de elementos. Para valores
inferiores de agentes verificamos que os surgimentos constantes de novas geracoes
causam perturbagdes na comunicacdo entre geragdes que ndo conseguem ser
estabilizadas pelo grupo. E obvio que este valor minimo dependerd de multiplos
factores intrinsecos a cada sistema. No nosso modelo comprovamos que grupos de 50
elementos nos dao garantias de uma estabilizacao cultural aceitavel.

Assim sendo, analisdmos a concorréncia entre espécies com populacdes de 50
elementos, que nos permitiriam garantir valores correctos de analise, como explicado
atras.

Foram testados dois tipos de caracteristicas; o comportamento dos valores de
concorréncia em relagdo ao tempo, e a relacdo existente entre o numero de presas € a
eficacia da comunicacdo, em fendmenos concorrenciais.

Optamos assim por analisar duas situagdes; uma com poucas presas € outra com um
numero médio de presas. Para cada uma destas situagcdes foram testados os resultados

para os tempos, 100, 1000, 10 000, e 100 000 iteragdes.

Situacdo 1. Numero de presas =10

Esta situacdo pretendeu verificar qual a influéncia da comunicagdo inter-agentes nos

resultados de predacdo, em sistemas com um numero reduzido de presas (solucdes).
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Os valores usados nos testes foram, 50 predadores comunicadores, 50 predadores nao
comunicadores, e 10 presas. Estas opg¢des foram todas justificadas nos pontos
anteriores. Os tempos de andlise abordaram a primeira geragdo, 100 iteracgdes, a
transi¢do entre geragdes, 1000 iteragdes, o médio prazo, 10 000 iteragdes, € o longo
prazo, 100 000 iteragdes.

Os predadores foram parametrizados com o modo “atack’ na criagdo do seu modulo de
decisdo, de forma a garantir que a informagao recebida pelos seus vizinhos, seja

considerada nas suas decisdes predatorias.
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Fig.8.6: Grafico comparativo para uma geragdo e 10 presas

O grafico da figura 8.6. mostra que, em situagdo de apenas 10 presas, em média,
constantes, os agentes comunicadores acabam por ganhar vantagem competitiva sobre
os agentes ndo comunicadores durante uma geracao.

Com a mudanga de geragdes introduz-se alguma perturbacdo na comunica¢do que
poderé afectar a eficacia na predacao. Os resultados para 1000 iteragdes, com 0 mesmo

numero de agentes nas espécies seleccionadas, permitiram a elaboragao da figura 8.7:
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Rabbit2nd vs Rabbit
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Fig.8.7: Grafico comparativo para as primeiras geragoes e 10 presas

Para uma evolucdo a curto prazo, teremos o seguinte comportamento para um baixo
numero de presas: verifica-se que a substituicdo das primeiras geragdes, que ocorre de
uma forma inicialmente abrupta, prejudica a eficicia da espécie porque ainda nao
tornou consistente a sua “cultura”. No entanto, ainda existe vantagem competitiva,
como se vé€ na figura 8.7.

Para medidas de médio e longo prazo, utilizamos medidas médias para verificar com
maior clareza a evolugdo das predagdes em concorréncia. Assim, para 10 000 iteragdes
usamos médias de blocos de 2000 iteracdes, e para 100 000 iteragdes iremos usar

médias de blocos de 20 000 iteragdes. Os resultados sdo visualizados nas figuras 8.8, e
8.9.
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Fig.8.8: Grafico para 10 000 iteragdes, 10 presas
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Rabbit2nd vs Rabbit
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Fig.8.9: Gréfico para 100 000 iteracdes e 10 presas

E muito clara a vantagem dos agentes comunicadores para situacdes de poucas presas,
como se pode ver nas figuras acima, pese embora o facto de um nimero reduzido de
presas ndo permitir uma convergéncia muito rapida na comunicagdo, como explicado

anteriormente.

Situacdo 2. Numero de presas =30

Esta situagdo pretende verificar qual a influéncia da comunicagdo inter-agentes em
sistemas com um numero médio de solugdes (presas).

Os valores usados nos testes foram, 50 predadores comunicadores, 50 predadores nao
comunicadores, e 30 presas. Estas op¢des foram todas justificadas nos pontos anteriores
Os tempos de andlise abordam a primeira geracdo, representada por 100 iteragdes,
transi¢do entre geragdes de 1000 iteracdes, tempo médio de 10 000 iteragdes, € longo
prazo de 100 000 iteragdes.

Para esta situagdo, obtivemos os resultados para a primeira geragdo e primeiras
transigdes entre geracdes, visualizados nas figuras 8.10. e 8.11, que continuam a mostrar

uma predominancia da espécie comunicadora.
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Fig.8.10: 100 iteragdes, 30 presas
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Fig.8.11: 1 000 iteragoes, 30 presas

Para valores mais elevados de iteragdes obtivemos, usando também as médias para

facilitar a visualizagdo, os resultados explicitados nas imagens 8.12 e 8.13.
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Fig.8.12: 10 000 iteragdes, 30 presas

99



Rabbit2nd vs Rabbit
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Fig.8.13: 100 000 iteragdes, 30 presas

Para longos prazos, continua a verificar-se a predomindncia dos elementos
comunicadores. Poder-se-ia pensar que quanto maior for o nimero de presas, tanto
maior sera a predominancia dos elementos comunicadores, uma vez que mais
rapidamente estes conseguirdo atingir a convergéncia de comunica¢do e manté-la entre
as geracdes seguintes. No entanto, os diversos testes feitos mostram que esta conclusao
ndo ¢ assim tdo linear. De facto, os resultados mostram que, para uma grande
abundancia de presas, os factores de vantagem se tornam mais irrelevantes, ja que as
movimentagdes aleatorias dos elementos ndo comunicadores garantem sempre a
aproximagao a uma das inlimeras presas.

A vantagem da comunicagdo €, assim, importante em ambientes de concorréncia, para
situagdes de caréncia de presas, com a condicionante de existir um limiar de presas
minimo que garanta o desenvolvimento do “processo cultural”, como alias foi visto na
secg¢ao anterior.

Finalmente, ¢ de lembrar que estamos a tratar com ambientes com uma grande
quantidade de elementos que se vao substituindo ao longo de geragdes, pelo que
pequenas diferencas que impliquem pequenas vantagens podem ser determinantes com

o acumular do tempo do processo (Tab.8.2).

lteragdes
10 Presas permanentes
100 | 1000 10000 100000
Total |50 Comunicadores 819 | 31380 | 227081 20685101
Presas |50 Nao Comunicadores 453 | 24585 | 215129 | 19483664
Diferenca do total de presas 366 | 6795 11952 1201437
% Vantagem dos Comunicadores |181% | 128% 106% 106%

Tabela 8.2: Comparagao de totais de presas
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Como se pode ver na Tabela 8.2, embora para 100 000 iteragdes a vantagem ndo pareca
decisiva (106%), o acumulado, no entanto, envolve mais 1 201 437 solugdes resolvidas,

o que nao ¢ desprezavel para muitos contextos.
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Capitulo 9

Conclusoes e trabalho futuro

A sociedade evoluiu de uma forma tdo acentuada que viu os problemas com que se
confronta, aumentarem de um modo dramatico o seu grau de complexidade. O futuro
ameaca com um aumento exponencial dessa complexidade. As solugdes para a
resolugdo desses problemas deixaram de ser possiveis através das técnicas tradicionais,
recorrendo-se cada vez mais a solugdes que envolvem paradigmas relacionados com a
computacao evoluciondria.

Dentro da computagdo evolucionaria ganha particular destaque o recurso a sistemas
multi-agente. Estes sistemas poderdo ter ou ndo uma capacidade de comunicacdo que
podera ser ou ndo determinante para a eficacia do sistema.

O nosso trabalho debrugou-se sobre um tipo particular de sistema: sistema dinamico em
que as condi¢des e componentes envolvidos, podem mudar de forma inconstante e
imprevisivel.

Este factor orientou a nossa pesquisa para o estudo daquilo a que chaméamos “cultura
artificial”’; se o sistema desconhece, num determinado instante, o estado que vai
encontrar em instantes futuros, entdo ele tem que desenvolver uma cultura adaptativa,
que lhe permita recriar novos simbolos de comunicacdo para novas situagdes ou novas
espécies que surjam, assim como deverd ter a capacidade de ir extinguindo as
representacdes de situagdes que forem desaparecendo definitivamente do sistema.
Assim, o sistema tem que ser totalmente autonomo (autopoietico, segundo Varela) na
criacdo das representacdes dos seus estados, com o objectivo de conseguir uma
possibilidade de comunicagdo, sempre dindmica.

Neste contexto, este estudo procurou responder a duas perguntas: podem sistemas
artificiais, totalmente autonomos, criar, desenvolver e adaptar uma forma propria de
comunicacdo entre si? Pode essa forma de comunicagdo, emergente, contribuir para a
melhoria do desempenho dos elementos que a adquirirem?

Para responder a estas perguntas utilizdmos como ferramentas o programa getAlife,
desenvolvido na Universidade do Minho, e, como base para as estruturas de
aprendizagem, aplicamos os modulos de tratamento e manipulagao de Redes Neuronais

existentes na mesma. Foi necessario introduzir novos modulos para incorporar nessa
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base de suporte, que ¢ disponibilizada na modalidade Open Source
(http://darwin.di.uminho.pt/getalife), incorporando ferramentas de comunicagdo e de
visualizacao grafica da evolugdo do sistema.

Os resultados do trabalho mostraram que foi possivel verificar a emergéncia de
simbolos proprios nos agentes artificiais, € a consensualizagdo, entre si, sobre o
processo de interpretacdo dos diversos estados, permitindo uma comunicagao basica.
Este efeito foi conseguido, apenas dotando estes agentes de uma RNA, para armazenar e
tratar os simbolos representativos da sua “realidade”, e de uma intencionalidade basica
que passa por exteriorizar as suas altera¢des de estado. Esta exteriorizagdo vai funcionar
como uma perturbagdo do estado do estado do sistema que seré, obviamente, apreendido
como uma alteragdo de estado, e tratado como tal pelos agentes na sua proximidade.
Para verificar as vantagens de uma comunicagdo entre agentes na melhoria do seu
desempenho, cridmos um sistema com duas espécies semelhantes em concorréncia na
predacdo de uma terceira espécie. A diferenca entre as espécies ¢, unicamente, a dotagao
ou ndo dos elementos descritos no paragrafo anterior, o que lhes confere, como ficou
provado, uma capacidade comunicativa.

Os resultados analisados mostraram a predominancia da espécie comunicadora, o que
torna esta espécie com mais capacidade para a procura de solugdes em problemas de
grande grau de complexidade.

Durante o estudo foram observados alguns fendomenos, inicialmente desprezaveis ou
imperceptiveis, mas que mostraram ter importancia neste tipo de processos. As espécies
comunicadoras provocam um efeito de aproximacao entre si, enquanto existe uma presa
na proximidade de um deles, o que podera ter duas consequéncias antagonicas no que
respeita a sua eficiéncia; se as presas surgirem aleatoriamente espalhadas ao longo do
espaco do ambiente artificial, esta concentragdo poderd nao ser benéfica para a eficacia
dos elementos, uma vez que depois do “cerco” a presa, esta apenas ¢ assimilada por um
dos agentes, e a nova presa surgird, algures, num local, distante do grupo que terd que
reiniciar individualmente a sua procura. No entanto, este factor de concentracao pode
ser muito importante em situacdes em que as presas (solucdes) surjam aglomeradas.
Neste caso, o factor de concentragdo dos predadores decorrente da comunicacdo, ¢
muito beneficiado com a proximidade de uma aglomeragao de presas.

Para trabalho futuro, seria interessante um estudo da medicao destes factores de

concentracdo consequentes da comunicagdo, assim como o estudo de parametros que
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relacionem esta concentragdo de predadores com aglomerados de presas, verificando as
medidas de desempenho nestes casos.

Seria também interessante a introdugdo no sistema de obsticulos separadores de
culturas, embora parcialmente, i.e., seria interessante analisar situagdes que forgassem a
aglomeragdo das espécies em zonas, de forma a originarem a convergéncia de duas
“culturas artificiais” diferentes. Este tipo de sistema, permitindo ligacdes fisicas entre as
zonas definidas, deixard que elementos de um grupo possam transitar para o outro grupo
introduzindo factores de renovacao, que ajudardo a impedir uma cristalizagdo cultural e
genética, nociva, em cada um desses grupos. Seria, pois, interessante medir os efeitos e
valores que esta separagdo e “miscigenacgdo artificial” provocam nas medidas de
eficacia competitiva dos agentes que evoluem no sistema.

As situagdes analisadas centraram-se na melhoria do desempenho dos predadores.
Obviamente, a situacdo inversa também obedece as mesmas conclusdes e, por isso,
poderiamos tratar um sistema em que o objectivo fosse melhorar o desempenho da
presa. Esta situacdo dar-nos-ia algumas respostas sobre um cendrio concreto em que o
sistema fosse a Internet, os servidores web fossem as presas e os elementos hostis como
os virus, troianos, ou spywares, fossem os elementos predadores. Se um modelo teérico
como o nosso pudesse ser aplicado a este sistema seria de todo o interesse verificar se
os servidores web poderiam emergir uma forma de linguagem de forma a trocarem
informacdes para melhorarem a sua eficacia defensiva contra estes atacantes. A escolha
deste cenario ndo foi por acaso. Note-se que, tal como no nosso modelo, o ambiente ¢
altamente dindmico, com espécies e caracteristicas novas constantemente a surgir e
extinguir-se do sistema.

Em cenarios concretos, poderiamos também aplicar o modelo em programas de
pesquisas de solugdes ou de elementos, em espagos tipicamente intrataveis e complexos,
em que os agentes predadores poderiam ser geracdes de threads com as caracteristicas
dos agentes do nosso modelo.

A robotica, e outras areas concretas em ascensdo, poderiam igualmente ser alguns dos
destinatéarios destes estudos.

Noutra 4rea ndo menos importante, como os proprios modelos de analise do surgimento
das linguagens, este modelo poderia ser uma boa ferramenta para testar os fendmenos

de emergéncia, evolugdo e dispersao das linguagens.
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