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Resumo

Este trabalho tem como objetivos principais estudar, desenvolver e aplicar duas ferramentas com-
putacionais bio-inspiradas em navegacdo autdbnoma de rob0s. A primeira delas € representada pelos
Sistemas Classificadores com Aprendizado, sendo que utilizou-se uma versdo da proposta original,
baseada em energia, e uma versio baseada em precisdo. Adicionalmente, apresenta-se uma andlise do
processo de evolucao das regras de inferéncia e da populagao final obtida. A segunda ferramenta trata
de um modelo denominado sistema homeostatico artificial evolutivo, composto por duas redes neurais
artificiais recorrentes do tipo NSGasNets e um sistema enddcrino artificial. O ajuste dos pardmetros
do sistema € feito por meio de evolucao, reduzindo-se a necessidade de codifica¢io e parametrizacao
a priori. Sdo feitas andlises de suas peculiaridades e de sua capacidade de adaptacdo. A motivacdo
das duas propostas estd no emprego conjunto de evolucao e aprendizado, etapas consideradas funda-
mentais para a sintese de sistemas complexos adaptativos e modelagem computacional de processos
cognitivos. Os experimentos visando validar as propostas envolvem simulacdo computacional em

ambientes virtuais e implementa¢gdes em um robd real do tipo Khepera I1.

Palavras-chave: sistemas classificadores com aprendizado; redes neurais artificiais; sistemas ho-

meostaticos artificiais; robdtica evolutiva; comportamento reativo e nao-reativo.



iii

Abstract

The objectives of this work are to study, develop and apply two bio-inspired computational tools
in robot autonomous navigation. The first tool is represented by Learning Classifier Systems, using
the strength-based and the accuracy-based models. Additionally, the rule evolution mechanisms and
the final evolved populations are analyzed. The second tool is a model called evolutionary artificial
homeostatic system, composed of two NSGasNet recurrent artificial neural networks and an artificial
endocrine system. The parameters adjustment is made by means of evolution, reducing the necessity
of a priori coding and parametrization. Analysis of the system’s peculiarities and its adaptation capa-
bility are made. The motivation of both proposals is on the concurrent use of evolution and learning,
steps considered fundamental for the synthesis of complex adaptive systems and the computational
modeling of cognitive processes. The experiments, which aim to validate both proposals, involve

computational simulation in virtual environments and implementations on real Khepera II robots.

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

evolutionary robotics; reactive and non reactive behaviour.



Aos meus pais, Valdir e Iracelis, e

meu irmdo, Bruno



Agora que sinto amor

Tenho interesse nos perfumes.

Nunca antes me interessou que uma flor tivesse cheiro.

Agora sinto o perfume das flores como se visse uma coisa nova.
Sei bem que elas cheiravam, como sei que existia.

Sao coisas que se sabem por fora.

Mas agora sei com a respiracao da parte de trds da cabeca.
Hoje as flores sabem-me bem num paladar que se cheira.

Hoje as vezes acordo e cheiro antes de ver.

Alberto Caeiro



Agradecimentos

A Forga que existe entre todos nés, nos une e nos faz felizes.

Agradeco a toda a minha familia, pessoas muito boas, que sempre me trataram com muito amor. Em
especial, meus pais, Valdir e Iracelis, meu irmdo, Bruno (Xinho), € minha v6, Edna. Tenho muita

sorte de ter vocés na minha vida.

Aos meus orientadores, Prof. Dr. Fernando José Von Zuben e Dra. Patricia Amancio Vargas. Sou
muito grato a tudo que pude aprender com vocés, ao exemplo de profissional e pessoa que voceés sao.

Muito obrigado pela confianga e pela motivagao.

A Universidade de Sussex, ao Centre for Computational Neuroscience and Robotics e ao Prof. Phil

Husbands, pelo apoio no desenvolvimento de parte deste trabalho.

A minha Bela, pela companhia, amor e paciéncia. Sao muitos os momentos inesqueciveis ao seu

lado.

Aos meus amigos Pedriao, Pher, Thalitdo, Carol, Rafa, Free, Xandy, Mucin, Dida, Maribrava, Pli-
nio, Mauricio, Gutdo, Tati, Primo, Trovao, Boy, Mendigo, Piu, Renato, Pira, Guerra, Kiipper, Lila,

Zollezzy, Homer, Digdo, Aninha, M4, Filgas, ACS, Or, Giu, Fran, Diva, Léo, Dwidle, PH, Rafinha.
Aos Marimbondos, por serem minha familia em Campinas. Muito sucesso a todos voces.

Aos amigos do LBiC, com um abrago especial para Titi, Pablito, Will, Hamiltdao, Gregs, Renatinho,
Maestro Euripedes, Napa, Hélder, Michel e Mari. O trabalho fica mais alegre com a companhia de

VOCES.

ix



Aos amigos do futebol, Rafinha, Luis, Baiano, e aos times que tive o prazer de integrar, Poneis 02,

LEU e Pés-Feec.

Aos mestres que pude conhecer na Unicamp, em especial Prof. Léo Pini, Prof. Christiano e Profa.
Sonia, Prof. Rafael, Prof. Gomide, Prof. Pedro Peres, Prof. Ivanil, Prof. Romis, Profa. Salette, Prof.
Ary.

A Unicamp, 2 FEEC e seus funciondrios.
A CAPES e ao CNPq, pelo apoio financeiro.

A todos que estiveram comigo nessa caminhada.



Sumario

Trabalhos Publicados Pelo Autor XV
Lista de Figuras xvii
Lista de Tabelas xxi
1 Introducio 1
1.1 Computagdo bio-inspirada . . . . . . . . . .. L 1

1.2 Cognigdo, inteligéncia artificial erobdtica . . . . . . . .. ... ... 2

1.3 Objetivos e organizacdo dotexto . . . . . . . . . . .. .. 6

2 Sistemas de inteligéncia computacional a serem adotados 9
2.1 Computagdo Evolutiva . . . . . . . . ... 9
2.1.1  Algoritmos Genéticos . . . . . . . . . . ... 10

2.2 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . . ..o 15

2.3 GasNets . . . . . . e 18
2.3.1 Dinamica e Treinamentoda GasNet . . . . . . .. ... ... ........ 19

2.3.2 Algoritmo Evolutivo . . . . . . . . ... .. . 23

233 NSGasNets . . . . . . . o e e 28

3 Investigando Sistemas Classificadores com Aprendizado em tarefas robéticas reativas e

nao-reativas 33
3.1 Introducdo . . . . . . . .. 34
3.2 Fundamentos de Sistemas Classificadores com Aprendizado . . .. ... ... ... 36

xi



xii SUMARIO
32,1 SCAO . . . e 37

322 XCS . . e 39

3.3 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . ... .. ... ... 44

3.4 EXPerimentos . . . . . . . ... i e e e e e e e e e 48
34.1 Experimentol . . .. ... ... ... 49

342 Experimento2 . . . . ... e e e e 54

3.5 DISCuSSAO . . ... e 61

4 Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo 65
4.1 HOmeOStase . . . . . . . . . . e e e e e 65
4.2 Sistema Enddcrino Artificial -SEA . . . . . ..o o oo 69
4.3 Sistema Homeostético Artificial Evolutivo . . . . . . . .. .. .. ... ... 72
4.3.1 Descrigdo e justificativadomodelo . . . . . ... ... 0oL L 72

4.3.2 Procedimentos Experimentais . . . . . . .. ... ... ... 75

433 Experimentos . . . . . . . . ... e 82

434 DiIsCUSSAO . . . . ..o e 99

S5 Conclusao 103
5.1 Andlise das principais contribuicbes datese . . . . .. ... . ... ... ... ... 103

5.2 Perspectivas futuras e propostas deextensao . . . . . . . . .. ... ... 105
5.2.1 Sistemas classificadores com aprendizado . . . . ... ... ... ... ... 105

5.2.2 Sistema homeostatico artificial evolutivo . . . . . . . ... ... .o 106

5.3 Consideragdes finais . . . . . . . . . ... e e 107

A Robo6 Khepera II 109
Al Introdug@o . . . . . . . .. 109
A2 Robd Kheperall . .. .. ... .. .. . 109

B Simuladores 113
B.1 Introdug@o . . . . . . . . . . . e 113
B.2 Simulador WSU Khepera Robot Simulator . . . . . . ... ... ... ........ 113



SUMARIO xiii

B.2.1 Interfaces . . . . . . . . . .. 115
B.3 Simulador KIKS . . . . . . . . . e 116
Referéncias Bibliograficas 118

Indice Remissivo de Autores 133



Trabalhos Publicados pelo Autor

. Moioli, R.C., Vargas, P. A., Von Zuben, F. J., Husbands, P. “Evolving an Artificial Homeostatic
System”. G. Zaverucha and A. Loureiro da Costa (Eds.): 19th Brazilian Symposium on Ar-
tificial Intelligence, SBIA 2008, Salvador, Brasil, pp. 278-288, LNAI 5249, Springer-Verlag
Berlin Heidelberg, 2008.

. Moioli, R.C., Vargas, P. A., Von Zuben, F. J., Husbands, P. “Towards the evolution of an arti-
ficial homeostatic system”. 2008 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC 2008),
pages 4024-4031, 2008.

. Moioli, R.C., Vargas, P. A., Von Zuben, F. J. “Analyzing Learning Classifier Systems in Re-
active and Non-Reactive Robotic Tasks”. In Jaume Bacardit, Ester Bernado-Mansilla, Martin
V. Butz, Tim Kovacs, Xavier Llora, Keiki Takadama (Eds.) Present and Future of Learning
Classifier Systems. Revised Selected Papers of the 9th and 10th editions of the International
Workshop on Learning Classifier Systems, Springer-Verlag, LNCS vol. 4998, 2008

. Vargas, P.A., Moioli, R.C., de Castro, L.N., Timmis, J., Neal, M., Von Zuben, F.J. “Artificial
Homeostatic System: a Novel Approach”. Proceedings of the VIIIth European Conference on

Artificial Life, Canterbury, Kent (UK), 2005

XV



Lista de Figuras

2.1

22

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

Principais etapas de um algoritmo genético . . . . . . . . . ... ... ... ...

Representagdo genética de um cromossomo em codifica¢do bindria. Os genes podem
ter tamanho varidvel, e cada locus (posi¢@o) no gene possui um alelo (valor) com base

na codificacdoadotada . . . . . . .. ...

Relacao genétipo-fendtipo (reproduzido de Barra (2007), com permissdo do autor).
Cada campo do genétipo codificado possui uma interpretacdo na formacgdo da pro-

postade solucdo. . . . . . . . ..

Crossover de um ponto (a) e crossover uniforme (b) (reproduzido de Barra (2007),

com permissao do autor) . . . ... ... Lol
Operador de mutagdo (reproduzido de Barra (2007), com permissdo do autor) . . . .
Modelo de um neur6nio artificial . . . . . . .. ... L Lo
Rede neural artificil do tipo MLP totalmente conectada. . . . . . .. ... ... ...

Modelo de uma rede GasNet composta por 6 nds. As conexodes sindpticas e gasosas
estdo ilustradas. Linhas cheias representam conexoes elétricas excitatdrias e linhas
pontilhadas representam conexdes elétricas inibitérias. Note que o né 3 emite uma

nuvem de gds e pode modularosnés2e4.. . . . . .. ..o

Fungdo 7'(t) (a) e fungdo H(x) (b). Note que a funcio 7'(t) possui um maximo e

saturacom valor 1. . . . . . . . e e

2.10 Comportamento das curvas tanh(kx) para diversos valoresde & . . . . . ... ...

xvii



xviii

LISTA DE FIGURAS

2.11

2.12

2.13

2.14

2.15

3.1
3.2
33

3.4
3.5

4.1

4.2

GasNet obtida para resolu¢do do problema de geracido de padrdes. A rede estd limi-
tada a um espaco euclidiano bidimensional de dimensdes 100 x 100, e s6 emite gas
tipo 1, com o raio méximo de acdo do gds de cada neurdnio simbolizado pela cor
vermelha. . . . . . oL L 26
Curvas relativas a algumas das varidveis relevantes para a compreensdo da dinamica
da rede GasNet. Estdo representados comportamentos obtidos em 100 passos do
algoritmo. . . . . . .. L e e e e e 27
Destaque da saida do n6 1, que representa a solucdo proposta pela GasNet evoluida

para o problema de gerador de padrdes. . . . . . . .. ... ... 28

Curvas relativas a algumas das varidveis importantes para a compreensao da dindmica
da rede NSGasNet. Sdo apresentados comportamentos obtidos em 100 passos do

algoritmo. . . . . . . L e 31

Destaque da saida do n6 1, que representa a solug¢do proposta pela NSGasNet evoluida

para o problema de gerador de padres. . . . . . . ... ..o 32
Interacdo do Sistema Classificador com o ambiente. . . . . . . . .. ... ... ... 37
kovacs . . . ... 42

Resultados dos experimentos simulados, incluindo a arena (a), a trajetéria do SCA
(b),eatrajetoriado XCS(C). . . . . . . . . . 50
Resultados do ExperimentoReal. . . . . . . . ... .. .. ... .. ... 54
Ambiente de simulacdo para o Experimento 2 (adaptado de Jakobi (1998)) (a) e im-
plementacdo do experimento utilizando o simulador WSU (b). A cada rodada de
simulagdo, o robd € posicionado aleatoriamente na posi¢@o 1 ou 6 de um dos T-Maze,

um com lampada a direita e outro com lampada a esquerda. . . . . . . ... ... .. 56

Arquitetura do Sistema Enddcrino Artificial (SEA). Aqui estdo representados seus
trés moédulos principais: mddulo de nivel hormonal (NH), médulo controlador de
produgdo hormonal (CPH), e médulo glandula end6crina (GE). . . . . . . . .. . .. 70
Visao geral do Sistema Homeostético Artificial Evolutivo (inspirado em Vargas et al.

(2005)) . . e 73



LISTA DE FIGURAS xix
4.3  Variagdo de 0 em fungdo das leituras do sensor de luz mais estimulado . . . . . . . . 74
4.4  Operacao do algoritmo genético distribuido. Em cada aplica¢do, um conjunto de so-

lucdes € formado a partir do conjunto de toda a populag@o. Os individuos escolhidos

sdo ordenados, e os de maior fitness (cor preta) tém maior chance de reproducio. Por

sua vez, os de menor fitness (cor cinza) tétm maior chance de substituicdo. O novo

individuo gerado € representado pelo quadrado hachurado. . . . . . . . .. ... .. 78
4.5 Cendrio de treinamento para o comportamento de desvio de obstaculos (a); e para o

comportamento de fototaxia(b) . . . . . . . ... L o 79
4.6 Evolucdo do fitness: desvio de obstaculos (a), fototaxia (b)e SEA(¢c) . . . . . . . .. 83
4.7 Redes evoluidas: desvio de obstaculos N1 (a) e fototaxia N2 (b). Estdo representados

os neurdnios de saida relativos ao motor esquerdo (ME) e motor direito (MD), e

também os neurdnios relativos aos sensores de entrada, sensor esquerdo (SE), sensor

direito (SD), sensor frontal (SF) e sensor traseiro (ST). . . . . . ... ... ... .. 84
4.8 Evolucdo do Sistema Homeostatico Artificial (SHAE). Trajet6ria do melhor individuo

evoluido apds 300 iteracdes (a); e dindmica das varidveis para 5 = 0,01 (b). . . . . . 86
4.9 Destaque da dindmica das varidveis para 3 =0,01 . . . ... ... ... ... ... 87
4.10 Trajetéria e dindmica das varidveis para 3 = 0,001. A seta indica 0 momento em

que o E'T supera # = 52,0, e o robd comeca a procurar a fonte luminosa (£ E). Em

muitos outros momentos houve aproximacao da fonte luminosa pela simples natureza

exploratoria da trajetoria do rob0, sem a intencao de realizar recarga de bateria. 89
4.11 Trajetéria e dinamica das varidveis para 3 = 0,02. Todo ciclo de alta do nivel hor-

monal (/VH) é seguido por aproximagao da fonte luminosa (EE). . . . .. ... .. 90
4.12 Destaque da dindmica das varidveis para 3 = 0,02. A seta indica 0 momento em que

o sistema € controlado com predominancia da rede de fototaxia. . . . . . ... ... 91
4.13 Trajetéria (a) e dinamica das varidveis (b) para 0,005 < 3 <0,015 . ... ... .. 92

4.14

Trajetoria (a) e dindmica das varidveis (b) para perturbacio de velocidade (a veloci-
dade dobra). As setas indicam os momentos em que o comportamento predominante

éodefototaxia. . . . . . . . . e



XX

LISTA DE FIGURAS

4.15 Trajetoria (a) e dinamica das variaveis (b) para SHAE sem receptor. O ponto A indica
0 momento em que o robd “morre”, apds permanecer girando sobre o préprio eixo
(comportamento da rede de fototaxia na auséncia de luz) por muitas iteracdes. . . . .

4.16 Trajetoria (a) e dinamica das varidveis (b) para SHAE-R. O ponto A indica o momento
em que o hormdnio comega a ser produzido pela segunda vez, e o ponto B indica o
momento em que o robd aproxima-se da fonte luminosa, simbolizando a recarga de
suas baterias. . . . ... L

4.17 Trajetoria do robo real controlado pelo SHAE (a) e trajetdria do robd real controlado
pelo SHAE-R (b). Em ambos os casos, o ponto A indica 0 momento em que o robd
chaveia seu comportamento para fototaxia. No segundo caso, o ponto B indica o
momento em que o robd encontra a fonte luminosa e consegue manter seu estado
interno dentro do limite. . . . . . .. .. ..o

4.18 Comparagdo entre a distancia média percorrida pelo robd em cada configuragdo ex-
perimental. . . . . ... L L e e

4.19 Dinamica das varidveis considerando apenas a rede N1 e # = 0,02. A seta indica o

A GG

momento em que 0 robd “morre”. . . . ... .. oL

A.1 Mini-robd Khepera II (adaptado de www.k-team.com) . . .. .. ... ... ....

A.2 Esquemdtico do robo, com a disposi¢ao dos sensores infra-vermelhos e das rodas

B.1 Ambiente de simulacdo do Simulador WSU Khepera Robot Simulator. . . . . . . ..
B.2 Interface para auxilio em experimentos com robd real e o simulador WSU. . . . . . .
B.3 Interface para auxilio as simulagdes do Capitulo3. . . ... ... ... ... ....

B.4 Ambiente de simulacdo do Simulador KIKS. . . . . ... ... ... ... ... ...

114



Lista de Tabelas

3.1
32
33
34

3.5
3.6
3.7
3.8
39

Descricdo dos pardmetros - SCAO . . . . . . . ... Lo 40
Descri¢do dos parametros - XCS . . . . . . . . ..o 43
Situagdes Possivels . . . . . . . L e 48
Resultados do SCA para o Experimento 1. A tabela apresenta as 5 regras com mais

energia dentre as 45 regras presentes na populagdo. . . . . . ... ... ... ... 50
Parametros do Experimento 1 referentesao SCA . . . . . . .. ... ... ... .. 51
Resultados do XCS para o Experimento 1 . . . . . .. .. ... ... ... ..... 51
Parametros do XCS para o Experimento 1 . . . . . . ... ... ... .. ...... 52
Resultados do SCA para o Experimento2 . . . . ... ... ... ... ....... 57
Resultados do XCS parao Experimento2 . . . . . .. ... ... ... ....... 60

xxi



Capitulo 1

Introducao

Resumo - Neste capitulo, apresentam-se os conceitos basicos € motivagoes
para o desenvolvimento do trabalho. As duas primeiras se¢des trazem os
conceitos relativos a computacdo bio-inspirada, cognicdo, inteligéncia arti-
ficial e robdtica, que sdo as linhas centrais no desenvolvimento desta tese.
Faz-se uma breve introdugdo sobre cada tema, correlacionando-os. Em se-

guida, apresentam-se os objetivos e a estruturacio do texto do trabalho.

1.1 Computacao bio-inspirada

A observacgdo da natureza parece guiar, de certa forma, o pensamento criativo e o trabalho humano.
E inegével a inspiracio biolégica em criacdes como o avido, o sonar, as nadadeiras aqudticas, o velcro,
entre outras. Documentos mostram que Turing € von Neumann, considerados pais da computagdo e
precursores da ciéncia da complexidade, buscaram inspiragdo em fendmenos naturais presentes em
sistemas bioldgicos, procurando associd-los a computacao (Jefress, 1967; Copeland & Proudfoot,
2004). E possivel compreender essa tentativa de vinculagdo recorrendo-se ao fato de que o estudo de
sistemas complexos € intrinseco a biologia (Hall & Halliday, 1998; Purves et al., 2001).

Os computadores e as tarefas que eles desempenham estdo se tornando cada vez mais avanga-
dos. Um sistema computacional moderno deve ser capaz ndo apenas de processar dados, mas ter

competéncia em adaptar e otimizar suas acdes (Michalewicz et al., 2006). Caracteristicas préprias e
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presentes em sistemas biologicos, como tendéncia a descentralizacdo, capacidade de adaptacdo, es-
calabilidade, auto-organizacdo e robustez, sugerem a viabilidade de unir biologia & computacao (Hall
& Halliday, 2004).

A progressiva busca por inspiracdo na biologia como metafora para a criacdo de algoritmos com-
putacionais voltados a solu¢do de problemas é denominada hoje de computacdo bio-inspirada ou
computacdo biologicamente inspirada (Sipper, 2002; de Castro & Von Zuben, 2004; Hall & Halliday,
2004).

Diversas ferramentas de computacdo bio-inspirada tém sido aplicadas com sucesso a problemas
considerados complexos. Destacam-se as redes neurais artificiais (Haykin, 1999), os sistemas en-
ddcrinos artificiais (Neal & Timmis, 2003; Vargas et al., 2005), os algoritmos evolutivos e sistemas
classificadores com aprendizado (Holland, 1975; Bick et al., 2000a,b), os sistemas imunoldgicos ar-
tificiais (de Castro & Timmis, 2002), os algoritmos inspirados no comportamento coletivo e social de
insetos e animais (Bonabeau et al., 1999; Kennedy et al., 2001) e os algoritmos baseados em processos
de crescimento e desenvolvimento de organismos (Kumar & Bentley, 2003).

Além do estudo de cada ferramenta bio-inspirada e seus potenciais, existe uma tendéncia ao de-
senvolvimento de propostas que combinem as funcionalidades de mudltiplas ferramentas. De fato,
estudos bioldgicos comprovam que existe interconexao e dependéncia entre o sistema imunoldgico,
o sistema nervoso e o sistema enddcrino na espécie humana (Besendovsky & Del Rey, 1996). Tal
interacao mostra-se fundamental para a manutencdo do equilibrio interno do organismo.

A interacdo do agente com o ambiente e sua propria dindmica interna podem resultar em com-
portamentos ricos e complexos. A ciéncia cognitiva busca compreender a forma como esses com-
portamentos complexos se manifestam, bem como estabelecer modelos de anédlise que possibilitem
uma melhor interpretacdo e previsao dos resultados. A proxima sec¢do explora os conceitos relativos

a cognicao, inteligéncia artificial e robdtica no contexto da computagdo bio-inspirada.

1.2 Cognicao, inteligéncia artificial e robética

O conceito de inteligéncia artificial normalmente esta relacionado a abordagens que buscam com-

preender ou criar sistemas capazes de expressar inteligéncia. Multiplas defini¢des formais podem ser
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encontradas na literatura (Schank, 1987). Embora nio exista uma defini¢do unica e suficientemente
completa, a maioria procura vincular a inteligéncia artificial a formas de reproduzir em computador,
em algum grau de fidelidade, o processo de raciocinio e o comportamento dos seres humanos através

de computagdo (Schalkoff, 1990; Russell & Norvig, 2003).

Ap6s a expansao do conceito de inteligéncia artificial, diversas linhas de pesquisa foram derivadas
e compOem subdreas de atuagdo. A ciéncia cognitiva ou ciéncia cognitiva incorporada (Pfeifer &
Scheier, 1999) busca investigar os principios da inteligéncia, possuindo um vinculo muito forte com

outras dareas do conhecimento, como a psicologia e a biologia.

A ciéncia cognitiva atua na compreensao da interacio mente-corpo-ambiente, na determinagao de
comportamentos e de fendmenos complexos, como categorizagdo, aprendizado e memoria, empre-
gando principalmente teorias de sistemas dinamicos e de sistemas auto-organizaveis. Argumenta-se
que a auto-organizacio de processos dindmicos internos ao agente é o ponto crucial para o entendi-

mento e reproducdo de sistemas cognitivos (Barandiaran & Moreno, 2006; Montebelli et al., 2008).

A defini¢ao de inteligéncia, por sua vez, € um ponto polémico. Nao cabe ao presente trabalho
discutir as motivagdes por tras de cada interpretacdo, mas sim estabelecer uma visdo que serd ado-
tada como padrdo na sequéncia do texto. Portanto, aborda-se inteligéncia como sendo uma relagao
entre o corpo, a mente € o ambiente no qual o individuo estd inserido. De acordo com Pfeifer &
Scheier (1999), o grau de inteligéncia de um individuo esta diretamente relacionado a forma e ao
refinamento com que ele é capaz de representar as situacdes em que esteja envolvido, determinar
objetivos especificos a partir de objetivos genéricos, tomar decisdes e modificar seu comportamento a
partir da interacdo com o ambiente externo. Desta forma, busca-se o desenvolvimento de ferramentas
computacionais bio-inspiradas que apresentem algum grau de inteligéncia em seu processamento de

informacao.

O estudo da robdtica € considerado muito relevante para o desenvolvimento de novas tecnologias
e da sociedade (Andrew, 1975; Bekey, 2005). A razdo para a escolha de experimentos com robds
autonomos fundamenta-se nos argumentos empregados por Pfeifer & Scheier (1999) e Boden (2006),
que apontaram a robdtica autdnoma mével como um paradigma apropriado para se estudar os prin-
cipios da cogni¢do. De acordo com Ross e colaboradores (Ross et al., 2003), um sistema cognitivo

deve possuir aprendizado continuo e ser capaz de alterar seu comportamento através da experiéncia,
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sendo essas caracteristicas essénciais para o desenvolvimento perene do sistema. Agentes roboticos
autdbnomos sao considerados agentes capazes nio apenas de interagir com um ambiente, mas tam-
bém de aprender e de se adaptar, gerando suas proprias regras de comportamento em tempo real de
execucdo. A motivacdo de utilizé-los reside no fato de que estes agentes podem apresentar comporta-
mentos emergentes, isto €, comportamentos que surgem da interagdo robdo-ambiente, sem terem sido
programados a priori pelo projetista.

Essas manifestacdes de comportamento nao se restringem a apenas um unico robo. Nolfi & Flo-
reano (2000), Crestani (2001), Bowling & Veloso (2003), Izquierdo (2004) e Cazangi et al. (2005),
dentre outros estudiosos do assunto, mostram que processos de navegacao autdbnoma envolvendo mul-
tiplos robds podem promover a emergéncia de comportamentos organizados que nao sao expressos
quando estes robds estdo isolados dos demais.

Paralelamente ao estudo de processos cognitivos, a robdtica autbnoma moével também se destaca
por sua vasta aplicacdo pratica em ambientes hostis e de dificil acesso, por exemplo, robds comba-
tentes de incéndio, resgatadores de vitimas, exploradores submarinos e espaciais, desarmadores de
bombas. Esses cendrios sdo desafiadores por representarem uma aplicacao critica em tempo real com
diversos fatores complicantes: multiplos sensores sujeitos a ruido, ambientes dindmicos e desconhe-
cidos e critérios de desempenho possivelmente conflitantes a serem satisfeitos simultaneamente.

O projeto de controladores para a navegacdo autdbnoma de robds € um problema dindmico e de
grande complexidade (Figueiredo, 1999). A programacao direta pelo projetista nem sempre produz
resultados satisfatérios, visto que o nimero de varidveis do ambiente e do robd a serem tratadas é
elevado e pouco dominio se tem acerca de suas inter-relacdes. Para o desenvolvimento de siste-
mas robdticos robustos e eficientes, técnicas de aprendizado de mdquina aparecem como uma op¢ao
atrativa e inovadora, levando o robd a solucionar determinada tarefa por meio da adaptagcdo de seu
comportamento, sem intervencio externa.

Algoritmos de aprendizado de méquina podem possuir formas diferentes de aprendizado, ou seja,
a forma como o sistema adquire e incorpora o conhecimento pode variar segundo alguns paradigmas
de aprendizagem (Pfeifer & Scheier, 1999). Os mais observados na drea de robdtica cognitiva sdao

brevemente descritos a seguir:
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Aprendizado Supervisionado: caracteriza-se por uma aprendizagem através da compara¢do com
exemplos fornecidos externamente por um sistema supervisor, ou seja, existe um conhecimento pré-
vio sobre a saida esperada para cada op¢ao de entrada. Como consequéncia, o sistema, apds o periodo
de aprendizagem, nio € capaz de adaptar-se a mudancas no mapeamento entrada-saida e, portanto,
deixa de expressar a capacidade de aprender com a experiéncia. Conclui-se que técnicas de aprendi-
zado supervisionado, isoladas, sdo de pouco interesse para o desenvolvimento de sistemas complexos
(Pfeifer & Scheier, 1999).

Aprendizado Nao-Supervisionado: também conhecido como Aprendizado Auto-Organizado,
possui como principal caracteristica a aprendizagem por correlacao entre os dados, ndo havendo um
sistema supervisor externo (Pfeifer & Scheier, 1999). Dessa forma, os dados de entrada sdo utilizados
pelo sistema para determinar padrdes ou categorias, € cada novo dado de entrada é associado a uma
classe ou padrdo ja determinado.

Aprendizado Por Reforc¢o: caracteriza-se por um mapeamento entrada-saida de tal forma que
um sinal de reforco (fun¢do de recompensa) seja maximizado. A cada passo, ou a cada série de
passos, o sistema recebe um sinal com base na performance de suas decisdes, ndo se conhecendo a
priori qual a melhor op¢do a cada situagdo encontrada no problema (Sutton & Barto, 1998).

Aprendizado Evolutivo: a abordagem evolutiva pode ser considerada uma forma de aprendizado,
como destaca Nolfi & Floreano (2000). E uma abordagem que implementa auto-organizagio, porém
com um nivel de supervisao inferior a outras técnicas, uma vez que a fungdo de desempenho (firness)
apenas fornece uma medida relativa de quao boa uma proposta de solucdo é para o problema.

De acordo com Pfeifer & Scheier (1999), um sistema que apresente aprendizagem, mais especifi-

camente aprendizagem robdtica, deve possuir as seguintes caracteristicas:

* capacidade de atenuar ruidos;

* répida convergéncia;

* aprendizado on-line, ou seja, aprendizado em tempo de execucdo;

* aprendizado incremental, isto €, o processo de aprendizagem nunca deve ser interrompido;

* tratabilidade, ou capacidade de execucdo em tempo real;
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* o sistema deve utilizar apenas informacgdes obtidas pelos sensores do robd, sem incorporar

nenhum conhecimento externo ao agente.

Considerando os paradigmas de aprendizado de mdquina apresentados e as caracteristicas que um
sistema de aprendizagem robdtico deve possuir, percebe-se uma tendéncia da literatura em utilizar
principalmente variacdes de técnicas de aprendizado por reforco e aprendizado evolutivo, justamente
por elas apresentarem intrinsecamente as melhores perspectivas para a robdtica cognitiva (Arkin,
1998; Nolfi & Floreano, 2000). Nota-se uma continua busca para que um agente robotico seja capaz
de adaptar-se a uma série de eventos imprevistos, em diversos niveis de atuagao.

Em 1952, Ashby propds uma teoria para explicar como um sistema ou organismo se auto-regula
visando manter a homeostase (Ashby, 1952). A homeostase pode ser definida como um estado de
equilibrio interno do organismo e de suas varidveis essenciais ou de seu meio. Desta forma, a inspira-
¢do bioldgica aliada a teoria apresentada por Ashby motivaram a aplicagdo da homeostase na sintese
de sistemas autdbnomos em robdtica mével (Di Paolo, 2000; Dyke & Harvey, 2005; Vargas et al.,
2005; Moioli et al., 2008), com o objetivo de desenvolver controladores que apresentem adaptagao.

A préxima secdo descreve os objetivos e contribuicdes desta tese, bem como a estruturacao do

texto.

1.3 Objetivos e organizacao do texto

Os objetivos principais deste trabalho sao estudar, desenvolver e aplicar ferramentas computacio-
nais bio-inspiradas em navega¢do autonoma de robds, visando compreender melhor os mecanismos

de aprendizado, memoria e adaptagdo. Mais especificamente, o trabalho propoe:

1. empregar modelos e extensdes de Sistemas Classificadores com Aprendizado (Learning Clas-
sifier Systems, LCS, na literatura em inglés). Originalmente propostos por Holland (1975), os
sistemas classificadores com aprendizado t€m se destacado na aplicagdo em robdtica autbnoma
movel e sistemas cognitivos. Estes sistemas sdo capazes de combinar evolugao e aprendizado
de forma integrada, sendo considerados modelos apropriados para a sintese de sistemas comple-
xos adaptativos (Holland, 1995) e modelos de processos de inferéncia em sistemas cognitivos

(Holland et al., 1986; Booker et al., 1989);
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2. um novo modelo de sistema homeostatico artificial evolutivo, composto por redes neurais artifi-
ciais recorrentes do tipo NSGasNet (Vargas et al., 2007) e um sistema enddcrino artificial. Esta
etapa do trabalho enquadra-se no contexto da robética evolutiva, uma técnica para a criagao de
robds autdbnomos inspirada no principio da evolugdo das espécies de Darwin, que promove a
selecdo e reprodugdo dos individuos mais adaptados ao ambiente. A robdtica evolutiva é uma
area em forte ascendéncia, com diversos trabalhos bem sucedidos relatados na literatura (Nolfi

& Floreano, 2000).

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

O Capitulo 2 introduz e detalha as ferramentas de inteligéncia computacional a serem utilizadas
nos demais capitulos: computagdo evolutiva e redes neurais artificiais. Sdo contemplados principal-
mente os algoritmos genéticos, utilizados como base para os sistemas classificadores com aprendi-
zado e para a evolugdo de redes neurais artificiais, e as redes neurais artificiais recorrentes do tipo
NSGasNet, as quais representam um novo modelo proposto por Vargas et al. (2007), que ja expressa
por si s6 algum tipo de homeostase e emprega evolucao.

O Capitulo 3 concentra-se no estudo de sistemas classificadores com aprendizado aplicados a
tarefas robdticas reativas e ndo-reativas. Faz-se um estudo do processo de evolug¢iao dos individuos
e da populacdo final obtida. Para o desenvolvimento do estudo, utilizou-se uma versdo do sistema
classificador com aprendizado original (Holland, 1975) e uma versao do sistema classificador baseado
em precisdo, XCS (eXtend Classifier System, na literatura em inglés) (Wilson, 1995). Empregam-se
também mecanismos que permitem aos Sistemas Classificadores lidarem com tarefas que demandem
para sua resolucdo algum tipo de comportamento nio-reativo.

No Capitulo 4, propde-se um modelo de sistema homeostatico artificial evolutivo. Este sistema é
inspirado no trabalho de Vargas et al. (2005), e é formado por redes neurais artificiais recorrentes do
tipo NSGasNet e um sistema enddcrino artificial. O ajuste dos parametros do sistema € feito por meio
de evolugdo, reduzindo-se a necessidade de codificacdo e parametrizacdo a priori. Para a andlise
do modelo, de suas peculiaridades e de sua capacidade de adaptacdo, sdo realizados experimentos
simulados com um robd do tipo Khepera II.

O Capitulo 5 apresenta uma discussdo geral sobre os resultados obtidos nos capitulos anteriores e

reforca as principais contribui¢cdes da dissertacdo. Também apresentam-se perspectivas futuras tanto
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para a drea de robdtica cognitiva como para o emprego das ferramentas desenvolvidas em outras areas
de possivel atuacao.
Por fim, o Apéndice A descreve o robo Khepera II, utilizado nos experimentos simulados e reais,

e 0 Apéndice B comenta sobre os simuladores escolhidos.



Capitulo 2

Sistemas de inteligéncia computacional a

serem adotados

Resumo - Este capitulo fornece as bases de duas ferramentas computacio-
nais bio-inspiradas, definidas dentro do contexto de sistemas de inteligéncia
computacional. A descri¢do inicia-se com os fundamentos da Computa-
cdo Evolutiva, focando nas caracteristicas dos Algoritmos Genéticos. Em
seguida, as Redes Neurais Artificiais serdo descritas através de seus princi-
pais componentes e caracteristicas, incluindo a abordagem utilizada nesse

trabalho, denominada NSGasNet.

2.1 Computacao Evolutiva

Com base nas observacdes de Charles Darwin e sua subseqiiente proposta da Teoria da Evolugdo e
Selecdo Natural (Darwin, 1859), as ciéncias bioldgicas encontraram alternativas para explicar a forma
como populacgdes surgem, interagem, reproduzem-se e adaptam-se ao ambiente. De acordo com essas
hipéteses, um individuo melhor adaptado as condi¢des em que esta exposto tende a obter vantagem
reprodutiva e de sobrevivéncia, propagando, desta forma, seus genes pelas geracdes futuras. Assim,
a populacdo como um todo tende a possuir uma parte expressiva de sua carga genética relativa aos

individuos melhor adaptados.
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A observacdo da forma como os individuos de uma populacao interagem e o modo como sao sele-
cionados e transmitem suas caracteristicas a geracao seguinte, adaptando-se a ambientes dindmicos,
inspirou o desenvolvimento de algoritmos computacionais baseados na Teoria de Evolucdo e Selecao
Natural.

A Computagdo Evolutiva (CE) (Holland, 1975; Schwefel, 1981; Goldberg, 1989; Michalewicz,
1996), que incorpora propostas alternativas de Algoritmos Evolutivos, caracteriza-se basicamente por
manipular uma populacao de solugdes candidatas e promover a reprodugdo (proposta de novas solu-
¢Oes com base nas solugdes atuais), sujeita a variagoes aleatorias nas caracteristicas de cada individuo
da nova geracdo. O ambiente que exerce pressdo sobre os individuos € geralmente associado as de-
mandas de um problema, sendo que a aptidao de um individuo estd diretamente vinculada ao grau de
atendimento das demandas, razao pela qual cada individuo recebe a denominagdo de solucdo candi-
data. Na presenca de individuos com aptiddes diferentes, mecanismos de sele¢do que privilegiam os
individuos mais aptos e reprodu¢c@o com variagdes aleatdrias, a limitacdo do tamanho da populagcdo
tende a produzir um aumento médio da aptidao da populacdo ao longo das geragdes como resultado
da competi¢ao sob recursos limitados.

Dessa forma, a Computagdo Evolutiva € uma técnica bio-inspirada de busca iterativa e paralela,
adequada a situagdes em que o nimero de possibilidades € computacionalmente proibitivo para téc-
nicas de busca e otimizacgao tradicionais, além de ser capaz de tratar problemas multimodais ou com
auséncia de diferenciabilidade do critério de otimalidade (Michalewicz & Fogel, 2000).

Dentro da Computagdo Evolutiva, destacam-se os Algoritmos Genéticos (AG) (Holland, 1975), as
Estratégias Evolutivas (Rechenberg, 1973; Schwefel, 1965), a Programacdo Evolutiva (Fogel, 1962)

e a Programacdo Genética (Koza, 1992). O foco do presente trabalho serd nos Algoritmos Genéticos.

2.1.1 Algoritmos Genéticos

John Holland (Holland, 1975) foi o pioneiro a propor uma formaliza¢cio matemaética para os Al-
goritmos Genéticos. Holland inspirou-se na forma como individuos reproduzem-se e transmitem sua
carga genética para a geracdo seguinte, criando mecanismos especificos para a codificacdo e mani-
pulacdo de solucdes. A Figura 2.1 ilustra as principais etapas de um algoritmo genético: geracao da

populacao inicial, avaliacdo, sele¢do e reproducdo com variagao genética.
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Fig. 2.1: Principais etapas de um algoritmo genético

Geracio da populacio inicial e codificacao dos individuos

Um algoritmo genético inicia-se com uma populacdo inicial, que deve conter propostas de solu¢ao
para o problema. Cada execucdo do algoritmo culmina na proposta de uma nova populacdo, chamada
de nova geragao.

A codificagcdo de uma proposta de solugdo, que faz parte da populacao a cada geracio, € especifica
para o tipo de problema, e denominada genétipo. Um genétipo pode ser representado por um vetor de
atributos, e cada posicao deste vetor € denominada locus. Cada locus pode assumir um valor (alelo)
de acordo com o tipo de codificagdo adotada, normalmente bindria, inteira ou em ponto flutuante. A
etapa de codificacdo € decisiva, pois ird influir diretamente na natureza do espago de exploracdo, na
complexidade da busca e no nimero de solucdes presentes. A Figura 2.2 ilustra uma representagao
genética de um cromossomo em codificacdo bindria.

O fendtipo de uma proposta de solugcdao pode ser considerado como o conjunto observavel de
propriedades e caracteristicas dessa solucdo, delineadas pelo tipo de problema a ser tratado. Por
exemplo, em um problema que visa otimizar as caracteristicas de uma antena, o fenétipo poderia ser
representado pelo conjunto global de aspectos construtivos da antena, e o gendtipo seria formado por
campos relativos a cada parte constituinte da antena (Figura 2.3).

Existe uma necessidade de conversao do codigo expresso pelo gendtipo para a caracteristica fisica

observavel. Essa conversao € ditada pela natureza do problema. No mesmo caso da antena, supondo-
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Fig. 2.2: Representagdo genética de um cromossomo em codificacdo bindria. Os genes podem ter tamanho
varidvel, e cada locus (posi¢do) no gene possui um alelo (valor) com base na codificacdo adotada
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Fig. 2.3: Relagdo gendtipo-fendtipo (reproduzido de Barra (2007), com permissdo do autor). Cada campo do
gendtipo codificado possui uma interpretacdo na formacgao da proposta de solugio.

se uma codificacdo bindria, o valor de um campo do genétipo correspondente a “1” poderia indicar

“forma redonda”, enquanto que um valor “0” poderia indicar “forma quadrada’.

Avaliacao dos individuos

A cada ciclo de aplicagdo do algoritmo genético, uma proposta de solu¢do que consta na po-
pulacdo (individuo) é avaliada de acordo com o desempenho de suas caracteristicas fenotipicas na
resolucdo do problema. Essa avaliagdo é normalmente feita com base em uma funcio de desem-
penho, chamada funcgdo de fitness, que mede o grau relativo de aptidao do individuo. A funcgao de
fitness deve guiar o processo evolutivo na dire¢do da solucio esperada para o problema, procurando
diferenciar cada proposta de solu¢cdo de maneira relativa, e assim criando um diferencial de qualidade

dentre as solugdes. Por exemplo, para um problema do tipo caixeiro viajante (Applegate et al., 2006),
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em que se busca o percurso de comprimento minimo, a funcao de fitness poderia ser definida como o

inverso da distancia associada a cada percurso.

Selecao com base no valor de fitness

A préoxima etapa, selecdo, € feita levando-se em conta o valor de fitness obtido por cada individuo.

Os métodos mais usuais de selecdo sao (Fogel, 1994; Michalewicz, 1996; Miller & Goldberg, 1996):

* roleta (roulette wheel, na literatura em ingl€s): obtém-se a soma de todos os valores de fitness
da populacdo e a probabilidade de escolha de um individuo é proporcional ao valor de seu

fitness em relacao a essa somatoria;

* elitista: a cada aplicacdo do algoritmo, o melhor individuo da populagdo € escolhido junto com
algum outro membro da populacdo para reproducao. O critério de escolha deste outro membro
pode variar, bem como a forma como o individuo resultante do processo reprodutivo serd in-
serido na populacdo. Mantém-se o individuo de maior fitness na geracao seguinte, evitando-se

que bons individuos desaparecam da populagdo evoluida devido aos operadores genéticos;

* torneio: selecionam-se aleatoriamente alguns individuos da populagdo, e dentre esses escolhi-
dos, escolhe-se um ou dois de maior fitness para integrar o processo reprodutivo. O tamanho do
conjunto de individuos escolhidos pode variar. Essa abordagem € mais robusta frente ao pro-

blema de auséncia de diversidade (um bom individuo espalha-se rapidamente pela populacio);
* diversidade: escolhem-se os individuos mais diversos da populagao;

* bi-classista: selecionam-se os P% melhores individuos e os (100 — P)% piores.

Reproducio com mutacio génica

No passo seguinte, referente a reprodugdo, operadores de recombinagdo génica (crossover, na
literatura em inglés) e mutacdo sdo aplicados junto aos pais selecionados, visando obter filhos mais
adaptados e que herdem caracteristicas que tornam seus pais boas propostas para determinada situagcdo

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

(a)

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

— [oJoJo[1][1[1]1]0[1]1 criat

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

(b)

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

O operador de crossover combina o conteddo genético de dois pais para a geragao de um ou mais

filhos. As formas de combinac@o mais usuais sdo (Holland, 1975; Béck et al., 2000a,b):

* um ponto (Figura 2.4(a)): escolhe-se um ponto de corte no genétipo dos dois pais, € geram-se

novos filhos a partir da troca entre os segmentos cortados;

* multiplos pontos: semelhante ao operador anterior, porém neste caso mais de um ponto € esco-

lhido para corte e permutagdo;

* uniforme (Figura 2.4(b)): ao invés de pontos de corte, cada posicdo do genétipo do filho €
determinado por um campo de um dos dois pais, escolhido aleatoriamente. A composicao €,
portanto, feita campo a campo, € ndo mais através de trechos dos genétipos dos pais. Essa

estratégia € indicada quando a ordem dos elementos do vetor (campos) ndo € relevante.

Os operadores de mutacio visam perturbar uma posi¢cdo aleatéria do gendtipo, mantendo a di-
versidade (Holland, 1975). A manutencdo da diversidade, ou seja, a variabilidade de individuos em
uma populacdo, é importante por impedir que uma proposta de solucio, que pode ndo ser a melhor
para o problema, mas € superior a todas as propostas de solucdo que compdem a populagdo corrente,
domine toda a populacdo e impeca que novas solugdes sejam geradas. Normalmente, o valor da taxa
de mutagdo é pequeno, seja para evitar a perda de boas solucdes ja obtidas (devido a grandes saltos

descorrelacionados no processo de busca) ou entdo para refinar uma solugdo (considerando que o
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passo no processo de busca devido ao operador de crossover seria pouco efetivo em buscas locais e
refinadas). Sendo assim, os operadores mais tradicionais simplesmente trocam ou perturbam o valor

do alelo por um outro valor dentro do intervalo de varia¢do possivel (Figura (2.5)).

bits escolhidos para mutagéo

| |
1]oJo]1]o[1]1]0[o[1] —> [1lo]of1]E0 1 o1

Y
mme’ et

g
—

o
—

Fig. 2.5: Operador de mutagao (reproduzido de Barra (2007), com permissdo do autor)

Os filhos gerados por esse processo reprodutivo com mutagdo génica sao reinseridos na populagao,
podendo ou ndo substituir seus pais. Com isso, uma nova geracao sera formada e o algoritmo reinicia

seu ciclo.

Critério de parada

O critério de parada do algoritmo genético pode ser definido pelo valor de fitness do melhor
individuo da populacdo: uma vez superado o nivel minimo desejado, interrompe-se o ciclo e a solu¢ao
serd representada por esse individuo. Supde-se aqui que haja uma tendéncia de crescimento do fitness
ao longo das geracdes. Pode-se também determinar um nimero maximo de geragdes, e selecionar o
individuo de maior fitness ao final do processo. Existem muitas outras possibilidades para o critério
de parada, incluindo aquelas baseadas em grau de diversidade na populacdo ou entdo na taxa de
progresso do fitness do melhor individuo (Béck et al., 2000a,b).

Essa secdo apresentou conceitos basicos sobre os algoritmos genéticos. Os experimentos descritos
no Capitulo 3 e no Capitulo 4 empregam variagdes de algoritmos genéticos, devidamente explicadas
em cada capitulo. A préxima se¢@o aborda os principais conceitos acerca das Redes Neurais Artifici-

ais.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Dentre todas as abordagens de computacdo bio-inspirada, as redes neurais artificiais sdo as que

mais se destacaram. Elas surgiram com o modelo matemético do neurdnio biolégico proposto por
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McCulloch e Pitts em 1943 e passaram por vdrios estagios de desenvolvimento (Haykin, 1999). Nos
ultimos anos, basicamente em virtude da incorporagdo de resultados relevantes derivados da esta-
tistica e da teoria de aproximacdo de funcdes, as redes neurais vém recebendo um reconhecimento
amplo junto as mais variadas dreas de processamento de informacdo e analise de dados.

De forma simplificada, as redes neurais podem ser projetadas executando-se trés passos basicos:
definicdo de um modelo de neurdnio artificial, o qual contém parametros ajustaveis denominados
pesos de conexdo; escolha de uma arquitetura de rede (as mais comuns sdo as redes sem realimentacao
e em camadas); e ado¢do de um algoritmo de treinamento ou aprendizagem para determinar uma
configuracao apropriada para a rede (ajuste de pesos e, em alguns casos, de arquitetura também).

A interacdo ou base de troca de informacdes entre os neuronios artificiais se d4 por sinais numéri-
cos, 0s quais sdo transmitidos entre neurdnios através de conexdes ou sinapses. Essas sinapses podem
ser excitatorias ou inibitdrias, tendo associado a si um peso sindptico ajustavel. As sinapses podem
ser transmitidas em unico sentido, de camada para camada, ou possuir realimentagdes entre camadas,
caracterizando uma rede neural recorrente. Notoriamente, as redes neurais recorrentes sao capazes de
representar uma grande variedade de comportamentos dinamicos e memdoria (Pineda, 1987; Santos
& Von Zuben, 2000). Entre os tipos mais comuns de arquiteturas de redes neurais, destacam-se as
redes perceptron multi-camadas (Minsky & Papert, 1969), redes de Hopfield (Hopfield, 1982), redes
de Kohonen (Kohonen, 1990), e maquinas de vetores-suporte (Vapnik, 1995).

A Figura 2.6 ilustra um modelo de um neurdnio de indice k. Sua estrutura é composta por en-
tradas x1, ..., x,,, ponderadas por pesos w1, ..., Wrn, juntamente com uma entrada de polarizagao by,
também denominada bzas. Ao resultado dessa combinacao linear, aplica-se uma fungdo de ativagao
f (aqui representada pela fun¢do tangente hiperbdlica), que mantém a saida y; do neurdnio limitada.

Matematicamente, o bloco pode ser descrito pela Equacdo 2.1:

Y = tcmh[(z wy; ;) + byl (2.1)

j=1

Na representacao grafica das redes, formada por um agregado de neurdnios, € usual omitir os
pesos, o bloco somador e a fun¢do de ativacdo, e deixar explicitas apenas as conexdes entre os neurd-
nios, o que ird definir o tipo de arquitetura da rede. A Figura 2.7 ilustra uma rede neural artificil do

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

O processo de aprendizagem de uma rede consiste em ajustar os pesos (intensidade de conexao
entre neurdnios), podendo modificar também o nimero de neurdnios e o padrdo de conexdo entre

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

* supervisionada, quando se tem conhecimento da saida desejada referente a cada conjunto de
entradas, e espera-se que o processo de treinamento minimize o erro entre a saida obtida e
a desejada. Destaca-se o algoritmo de retropropagacdo (backpropagation, na literatura em

inglés).

* ndo-supervisionada, quando ndo existe uma saida desejada e a rede neural deve se auto-

organizar, de modo que neurdnios vizinhos sejam ativados por estimulos de entrada similares.

A plasticidade sindptica, ou seja, a capacidade de modificagdo das sinapses, € tida como funda-
mental para a maioria dos modelos artificiais do sistema nervoso, de redes neurais (McClelland et al.,
1986; Rumelhart et al., 1986; Haykin, 1999) a outros modelos computacionais com base em neuro-

ciéncia (Churchland & Sejnowski, 1994; O’Reilly & Munakata, 2000; Dayan & Abbot, 2001). Com
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(&

Fig. 2.8: Modelo de uma rede GasNet composta por 6 nds. As conexdes sindpticas e gasosas estdo ilustradas.
Linhas cheias representam conexdes elétricas excitatdrias e linhas pontilhadas representam conexdes elétricas
inibitérias. Note que o né 3 emite uma nuvem de gds e pode modular os nés 2 e 4.

base nesta plasticidade sindptica, modelos tradicionais de redes neurais artificiais foram estendidos.

A proxima sec¢do explora as propriedades de uma dessas novas propostas, conhecida como GasNet.

2.3 GasNets

Em sua concepg¢do, a GasNet (Husbands et al., 1998) procura reproduzir a producao e liberacao
de 6xido nitrico (NO) por neurdnios reais (Gally et al., 1990b; Holscher, 1997), buscando modular
o comportamento de outros neurdnios. Esta modulacdo atua na funcdo de ativagdo do neurdnio,
modificando seu comportamento a médio e longo prazo, sendo responsavel pelo caréter plastico da
arquitetura e tornando-a capaz de adaptacdo dindmica (Philippides et al., 2005a,b).

A GasNet € modelada como uma rede neural recorrente com nimero de nds fixo ou variavel, onde
cada n6 pode produzir estimulos sindpticos, excitatdrios ou inibitdrios, a outros nds aos quais esteja
conectado, e também estimulos quimicos, através de gases artificiais, a outros nés que estejam dentro
de um determinado raio de acao desses gases. Portanto, a GasNet original trabalha com uma relacao
espacial entre os neur6nios, isto €, a dispersdo gasosa atua sobre uma vizinhanga, e cada neurdnio
tem uma posi¢do espacial pré-determinada . Geralmente, as relagdes espaciais entre neuronios sao

definidas em duas dimensodes. Para a determinagdo dos parametros da rede, empregam-se técnicas
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de computacdo evolutiva, descritas no inicio deste capitulo e detalhadas no contexto de GasNets ao
final desta se¢do. A Figura 2.8 ilustra uma GasNet com 6 nds e suas respectivas conexdes sindpticas

e quimicas.

2.3.1 Dinamica e Treinamento da GasNet

Existem dois gases no modelo original da GasNet: gés tipo 1 e gés tipo 2. Um neurdnio pode
emitir gas tipo 1, tipo 2, ou nenhum tipo de gas. A emissdo de gis pode ter inicio se a ativacao elétrica
do neur6nio for superior a um limiar geneticamente pré-determinado ou se a estimulagio gasosa for

superior a um limiar geneticamente pré-determinado.

A estimulacdo gasosa da GasNet segue um padrdo determinado pelas Equacdes 2.2 a 2.4. A
concentracdo de gases a partir de um né emissor obedece um padrdo gaussiano (Equacgdo 2.2), influ-
enciado pela fungdo 7'(¢) (Equagdo 2.3 e Figura 2.9). Note que a func¢do 7'(¢) influencia linearmente a
altura do padrao gaussiano, aumentando-o ou diminuindo-o, dependendo se o0 n6 estd ou nao emitindo
gds. A determinacio da emissdo de gas por um né se da através do parametro 7' F, descrito a seguir

na secdo 2.3.2, e sofre influéncia da atividade elétrica e da concentra¢do gasosa no no.

A concentragdo de gds total em um neurdnio da rede é obtida somando-se as concentragdes cor-

respondentes a cada neur6nio emissor.

ol Cox e WM x T(t) ,d<r 22)
’ 0 , alhures .

H (=) , n6 emitindo gas
H(H (%) — H(*)) , n6 ndo emitindo gés

S

0 ,x<0
Hz)=4¢ z ,0<x<1 (2.4)
1 , alhures

em que
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C'(d,t) é a concentra¢do de gds a uma distancia d do neurdnio no instante ¢;

Cy € uma constante pré-determinada;

r € o raio de influéncia dos gases do neur6nio;

T'(t) e H(xz) modelam a elevagdo e decaimento no tempo da concentragdo de gds emitido
a partir de um né;

t. e ts sdo o ultimo instante que o0 neurdnio comegou € interrompeu a emissao de gés,
respectivamente;

s € a constante relativa ao crescimento e decaimento da emissdo de gés a cada instante ¢.

0.8l R

~—~ 06 H 1

0.4 H 4

02 : .

(b)

Fig. 2.9: Func¢do T'(¢) (a) e fun¢do H (z) (b). Note que a func¢do 7'(¢) possui um méximo e satura com valor 1.
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A modulagdo gasosa tem seu efeito representado pelo pardmetro K, cujo valor é determinado
pelo conjunto de Equagdes 2.5 a 2.8. A cada iteracdo ¢, o neurdnio referenciado pelo indice 7 terd sua
saida modulada de acordo com a concentracdo de gases em sua vizinhanga. Um aumento da concen-
tragdo de gds tipo 1 (C?) aumenta o valor de K, e um aumento da concentra¢do de gés tipo 2 (C%)
diminui o seu valor. O valor inicial de K} depende do valor do pardmetro geneticamente determinado
DY. E importante ressaltar que este modelo de difusdo e modulacio gasosa é bastante simplificado
quando comparado a realidade biol6gica (Santos, 2001), mas esse fato ndo anula a capacidade do mo-
delo de incorporar propriedades interessantes da modulacao gasosa observada em sistemas bioldgicos

reais (Gally et al., 1990a; Changeux, 1993; Wood & Garthwaite, 1994; Lancaster, 1996).

K! = P[D!] (2.5)

7

P= {—4,0;-2,0;—1,0;-0,5; -0, 25;

(2.6)
0,0;0,25;0,5;1,0;2,0;4,0}
Di=f DO+L(N_DQ)_LEDQ (2.7)
’ ! O() x K ! C{) x K ° )
0, x<0
flx)=4 |z], O0<x<N (2.8)
N — 1, alhures

em que

1 € o indice que referencia o neurdnio em questao;

Pli] é o conjunto de valores que K! pode assumir no vetor de N posigdes;
DY é o valor geneticamente determinado de D! no instante ¢ = 0;

C’f € C§ sdo as concentragdes dos gases 1 e 2 no tempo ¢, respectivamente;

C)p e K sdo constantes pré-determinadas.

A saida de um neur6nio de uma rede do tipo GasNet é dada pela Equagdo 2.9. A cada instante

t, a saida da rede € funcio das entradas elétricas e da modulacio gasosa determinada pelo parametro
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Fig. 2.10: Comportamento das curvas tanh(kx) para diversos valores de k

K!. A Figura 2.10 ilustra o comportamento das curvas tanh(kx) para diversos valores de k. Através
da anélise dessa familia de curvas, que retrata o papel que a modulacdo gasosa pode exercer sobre o
comportamento de cada neur6nio, pode-se observar que de fato dinamicas bastante variadas podem

ser obtidas.

O! = tanh | K} Z w0 + IV | +b; (2.9)
JEC;

em que

1 € j sdo os indices que referenciam os neurdnios da rede;

05-_1 ¢ a saida do neur6nio j no instante ¢ — 1;

K representa a modulag@o da fungdo de transferéncia causada pelos gases;

C; é o conjunto de nés conectados ao no i;

wj; € o valor do peso da conexdo (no intervalo [—1, 1]);

I f ¢ a entrada externa do neurdnio ¢ no instante ¢, caso o nd possua entradas externas;

b; € o valor de bias do neurdnio.

Existem diversas propostas para a determinacao das conexdes elétricas de determinado né (Hus-
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bands et al., 1998). Pode-se criar o conjunto C; aleatoriamente no momento de inicializacdo de um
novo individuo. Pode-se determinar um arco com centro em um nd, € os demais nds que estejam den-
tro do setor circular determinado por este arco estardo conectados ao né. Outra op¢ao seria determinar
pontos especificos na grade de neurdnios, e a partir destes pontos tragar circulos de raios variados, e
nés que estejam dentro destes circulos estariam conectados ao né de interesse. Por fim, outra op¢ao
seria considerar uma rede totalmente conectada. O fundamental é notar que todas as propostas acima
implicam em um ndmero de parametros € em uma codificacdo especifica no genédtipo de cada rede,
ficando a critério do projetista qual abordagem utilizar.

A seguir, descreve-se o algoritmo evolutivo empregado no treinamento das redes GasNets.

2.3.2 Algoritmo Evolutivo

Para o treinamento das redes GasNet, propde-se originalmente o uso de algoritmos genéticos. A
codificacdo pode variar de acordo com o problema, bem como os mecanismos de sele¢do, recombi-
nacdo e mutacio génica. Entretanto, uma estrutura bésica do gendtipo € sempre mantida, e engloba
as estruturas de rede presentes em qualquer aplicagdo. Esta secdo destina-se a descrever essa es-
trutura basica. Detalhes sobre os operadores genéticos empregados nos experimentos desta tese sao
apresentados no capitulo 4.

O gendtipo de cada rede é formado por um conjunto de parametros relativo a cada neurdnio da
rede. Assim, cada linha da estrutura genotipica codifica as caracteristicas de um neur6nio da rede.
Cada locus possui um valor inteiro no intervalo [0, 99]. Para uma rede GasNet totalmente conectada

com j neurdnios, terifamos a seguinte estrutura para um neurdnio ¢ da rede:

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

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

em que os parametros x € N0 < x < 99, ey € N0 < y < 99 determinam a coordenada
do neurdnio em questdo num espago euclidiano 2D [100 x 100], rec € {0,1,2} determina se a
conexdo elétrica recorrente é excitatdria, inibitdria, ou inexistente; TE € {0,1,2,3} determina as

circunstancias sob as quais o neurdnio ird emitir gas: se sua atividade elétrica exceder um limiar
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predeterminado (adotado originalmente como 0, 5), se a concentracdo de gés tipo 1 exceder um li-
miar predeterminado (adotado originalmente como 0, 5), se a concentracdo de gés tipo 2 exceder um
limiar predeterminado (adotado originalmente como 0, 5), ou se 0 neurdnio ndo emite gas sob cir-
cunstincia nenhuma; CE € {0, 1} especifica qual gds o neurdnio emite, gds 1 ou gés 2; D? e N,
0 < D? < 11, btas € R, —1 < bias < 1les € N;0 < s < 11 sdo relativos as Equagdes
2.7, 2.9 e 2.3, respectivamente; r € R, 10 < r < 60 é o raio de influéncia do gds do neurdnio;
w;; € R, —1 < wj;; < 1580 os pesos associados as conexodes elétricas.

A decodificacdo de gendtipo para fendtipo adotada € a mesma utilizada no modelo original (Hus-

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

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

em que

fen é o valor do fenétipo;
gen € o valor do gendtipo;
Nyom € 0 nimero de valores fenotipicos possiveis;

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

Conforme observado anteriormente, os parimetros rec, T'E, C'E, D? e s assumem valores nomi-
nais e os demais pardmetros assumem valores continuos. E importante lembrar que divide-se o valor
de gen por 99 em casos continuos por causa da escolha do intervalo de valores de cada locus ([0, 99]).
Os valores continuos também podem sofrer uma normalizacao posterior em intervalos distintos, de-
pendendo das escolhas do programador. Por exemplo, o parametro r varia entre 10 e 60, assumindo

100 valores igualmente distribuidos nesse intervalo.

Acredita-se que todas essas caracteristicas fornecam a rede propriedades adaptativas relevantes,
uma vez que os valores das sinapses podem ser modificados em tempo de execucdo pela acdo dos
gases. Apresenta-se, a seguir, um exemplo ilustrativo de execugdo da GasNet original, visando uma

melhor compreensao da ferramenta.
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Exemplo de execucdo de uma GasNet

Para o exemplo, serd implementada uma solu¢c@o para o problema conhecido como gerador
central de padroes (Smith et al., 2003). O objetivo da tarefa é gerar ciclicamente uma sequén-
cia numérica pré-estabelecida, nesse caso composta por onze “1” seguidos de sete “0” (e.g.
“111111111110000000111111111110000000).

A GasNet proposta para essa tarefa serd formada por quatro neurdnios, totalmente conectados
eletricamente. Serd considerado como saida da rede o sinal do neurdnio 1. Se esse valor for maior
que 0, a saida serd interpretada como 1, se for menor ou igual a 0, a saida serd considerada 0.

O gendtipo de cada individuo da populacdo, que representa uma proposta de configuracdo de

GasNet a ser evoluida, sera:

< genotipo >::

<x1>< 1y ><recy ><TE; >< OBy >< DY >< bias; >< 711 >< 81 >< wyg >< Way >< wzg >< Wyy >
< Ty >< Yo >< recy >< THEy >< OFy >< DY >< biasy >< 1y >< 83 >< wig >< Wag >< W3 >< Wy >
<x3><yz><recy ><TE3 ><CE3 >< Dg >< blass >< r3 >< 83 >< w3z >< Waz >< Wiz >< Wy3 >

< Ty ><Yqg ><recy >< TEs >< CE4 >< Dg > biasy >< 1y >< 84 >< Wiy >< Wag >< W3g >< Wag >

O objetivo do exemplo € ilustrar o funcionamento da GasNet original. Portanto, serdo omitidos
agora detalhes relativos aos operadores genéticos. Entretanto, o modelo de GasNet bem como os
detalhes de implementagdo do algoritmo genético utilizados nos experimentos do capitulo 4, serdo
minuciosamente explicados em seu decorrer.

Ap0s a evolugdo, diversos individuos obtiveram desempenho 6timo na tarefa. O genétipo de um

deles encontra-se descrito abaixo:

< genotipo >::

<91 ><28><46 >< 73 ><28>< 18 ><H3 ><22>< T4 >< 76 >< 76 >< 84 >< 24 >
<62><16>< 1 ><T><86 ><3I8>< 81 >< 63 ><H0>< 87 ><0><H3 >< b5 >
<I0><42>< I ><LI8><46 >< 70 >< 97T >< 72 >< 80 >< 27 >< 36 >< 95 >< 27 >

<81 ><36><30><44><16><35><H2><65><1><47>< 96 >< 87 >< 88 >
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Fig. 2.11: GasNet obtida para resolugdo do problema de geragcdo de padrdes. A rede estd limitada a um espaco
euclidiano bidimensional de dimensdes 100 x 100, e sé emite gas tipo 1, com o raio maximo de a¢do do gas de
cada neur6nio simbolizado pela cor vermelha.

Por consequéncia, o fenétipo relativo a esse individuo, de acordo com as regras listadas anterior-

mente (Equagdo 2.10), sera:

< fenotipo >::

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

<81 ><36><0><2><0><3><0,05><42,82><2><—-0,51 ><0,11 >< —-0,45 >< 0,77 >

A Figura 2.11 ilustra a rede obtida, num espaco euclidiano bidimensional de dimensdes 100 x
100 (como a rede € totalmente conectada, as conexdes elétricas foram suprimidas para facilitar a
visualizacdo). Note que a rede evoluida s6 emite gas tipo 1, com o raio mdximo de acdo do gés de

cada neurdnio simbolizado pela cor vermelha.
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Fig. 2.12: Curvas relativas a algumas das varidveis relevantes para a compreensao da dinimica da rede GasNet.
Estdo representados comportamentos obtidos em 100 passos do algoritmo.

A Figura 2.12 traz as curvas relativas a algumas das varidveis relevantes para a compreensao da
dinamica da rede. Observa-se, por exemplo, que o neur6nio 3 ndo emite gas nenhum (o valor de
T FEs5 € 0, indicando que o n6é ndo emite gds sob circunstancia nenhuma), mas sofre a influéncia de
gases emitidos por neurdnios vizinhos. Nota-se também a influéncia da concentragdo de gases sobre
os parametros Ky, Ky, K3, K4, que indicam o nivel de modulacdo gasosa que cada né ird sofrer.
Observe a saida do n6 1, destacada na Figura 2.13. Essa saida representa a solucdo para o problema
de gerador de padrdes. Recorde que um valor de saida do neurénio acima de 0 indica 1 e abaixo de 0
indica 0. Pode-se observar que a saida do neurdnio 1 permanece acima de O por 11 iteragdes e abaixo
de O por 7 iteracdes.

Trabalhos recentes tém investigado a relevancia da relagdo espacial entre os neurdnios no modelo

original da GasNet, sendo que Vargas et al. (2007) propuseram um novo modelo de GasNet, ndo-
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Fig. 2.13: Destaque da saida do n6 1, que representa a solucio proposta pela GasNet evoluida para o problema
de gerador de padrdes.

limitado espacialmente, chamado NSGasNet (do inglés NonSpatial GasNet). Este modelo mostrou-
se superior em uma série de tarefas envolvendo geragcdo de padrdes (Vargas et al., 2007), e serd
portanto adotado para a concepc¢do de um sistema homeostatico artificial a ser abordado no Capitulo

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

2.3.3 NSGasNets

Na abordagem nao-espacial (NSGasNet, do inglés Non-Spatial GasNet) ndo existe a no¢ao de
espaco fisico entre os neurdnios. Portanto, um neurdnio € capaz de modular, através da emissao de
gases, qualquer outro neurdnio da rede. A concentragdo de gas em cada neurdnio da rede, devido
a um neurdnio emissor, depende do grau de estimulagdo entre os neurdnios e da dispersdo gasosa,
obedecendo a Equacdo 2.11 (e ndo mais obedecendo a Equacdo 2.2). O grau de estimulacdo entre os
neuronios € determinado por um termo geneticamente especificado, chamado Mbias (bias modula-
dor), que varia no intervalo [0, 1]. O valor “0” significa que o neurdnio-alvo néo é afetado por esse
neuronio emissor. Um valor acima de “0” significa que o neur6nio-alvo serd afetado por este neurdnio

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

Suponha uma rede NSGasNet formada por 3 neurdnios, denominados 1, 2 e 3. Suponha que
apenas o n6 1 é emissor de gés e que os nds 2 e 3 tenham seus limiares de estimulagao (M bias) em
relacdo ao nd 1 geneticamente estabelecidos como 0,1 e 0, 8, respectivamente. Isto significa que, se
o nd 1 emitir gds ao nivel maximo 1, ele pode modular os nés 2 € 3 em um nivel médximo de 0,1 e
0, 8, respectivamente.

O gendtipo de uma rede NSGasNet assemelha-se ao de uma rede GasNet, com excecdo dos pa-
rametros referentes a relacao espacial entre os ndés e maximo raio de emissdo. Para uma rede com j

neurdnios, totalmente conectada, teriamos o seguinte gendtipo para um neurdnio i:

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

< Mbias;; > .. < Mbiasij > Wy > . < Wh >

Igualmente a secdo anterior, apresenta-se, a seguir, um exemplo ilustrativo de execucdo da NS-

GasNet, visando uma melhor compreensdo da ferramenta.

Exemplo de execucio de uma NSGasNet

O problema a ser tratado pelo exemplo € o mesmo abordado no exemplo com a GasNet original.
Serd implementada uma solugdo para o problema de gerador central de padrdes, com o objetivo de
gerar ciclicamente uma sequéncia de onze “1” e sete “0”.

A NSGasNet proposta para essa tarefa serd formada por quatro neurdnios, totalmente conectados
eletricamente. Serd considerado como saida da rede o sinal do neurdnio 1. Se esse valor for maior
que 0, a saida serd interpretada como 1, se for menor ou igual a 0, a saida serd considerada 0.

O gendtipo de cada individuo da populagdo (que representa uma proposta de configuragdo para a

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

<rec; ><TE; >< CFE; >< D? >< biasy >< 81 >< Mbiasy1 >< Mbiasis >< Mbiasi3 >< Mbiasiy >
<wy ><wo ><wzp >< Wy >

<recyg >< TEy >< CEy >< DY >< biasy >< 53 >< Mbiasy; >< Mbiassy >< Mbiasaz >< Mbiasas >
<wi2 >< W >< W3y >< Wy >

<recs >< TE3 >< CE3 >< DY >< biass >< s3 >< Mbiasz, >< Mbiassy >< Mbiassz >< Mbiaszy >
<wiz >< Woz >< w3z >< Wy3 >

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

< Wiy >< Wy >< W34 >< Wyq >

Ap6s a evolugio, diversos individuos obtiveram desempenho 6timo na tarefa. O genétipo de um

deles encontra-se descrito abaixo:

< genotipo >::

<87 ><HL > T4 ><I9I><CHE >< 13 ><H82><43 ><29 >< 72>
<41 >< 16 >< 60 >< 13 >

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

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

<8 > TL><6><61l ><21 ><37T>< 11 ><49><26><9>

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

O fendtipo relativo a esse individuo, de acordo com as regras listadas anteriormente (Equacao

2.10), sera:

< fenotipo >::

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

<O0><1><1><5><-0,51 ><4><0,68><0,13><0,88><0,82>
< =0,51 >< —0,49 >< 0,17 >< 0,39 >
<2><1><1><9><-0,19><8><0,10 >< 0,43 >< 0,30 >< 0,13 >
< 0,61 >< —0,45 >< 0,43 >< 0,67 >

<2><2><0><7><—=0,57T ><5><0,11 >< 0,49 >< 0,26 >< 0,09 >
< —0,47 >< 0,21 >< —0,59 >< 0,45 >
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Fig. 2.14: Curvas relativas a algumas das varidveis importantes para a compreensdo da dindmica da rede NS-
GasNet. Sdo apresentados comportamentos obtidos em 100 passos do algoritmo.

Como a rede ndo possui posicionamento espacial, e também porque todos os neurdnios estao
eletricamente totalmente conectados, a visualizacao da rede serd suprimida. Observe a Figura 2.14,
que contém as curvas relativas a algumas das varidveis importantes para a compreensao da dindmica
da rede. Note que o n6 4 € o tinico a emitir gas tipo 2. A influéncia de sua emissao nos outros nds sera
determinada pelo valor do Mbias correspondente. Nesse caso, o M bias relativo aos nés 1,2 e 3 vale
0,72,0,82 e 0, 13, respectivamente. Portanto, a influéncia do gés 2 deve ser maior no né 2, seguido
pelos nés 1 e 3. Observando-se a Figura 2.14, pode-se confirmar esse fato.

E possivel fazer uma andlise semelhante para o caso do gés tipo 1, emitido apenas pelo n6 3. Note
que o Mbias correspondente aos nés 1,2 e 4 vale 0,29, 0, 88 e 0, 26, respectivamente. Portanto, o
n6 2 deve ser mais influenciado que os demais. Observando-se a Figura 2.14, pode-se confirmar esse

fato. Note também a influéncia das concentra¢des gasosas sobre os parametros relativos a modulagao
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Fig. 2.15: Destaque da saida do né 1, que representa a solugdo proposta pela NSGasNet evoluida para o
problema de gerador de padrdes.

gasosa, K1, Ko, K3, K, que apresentam comportamentos diversos durante as iteracdes.

A Figura 2.13 destaca a saida do n6 1, que representa a soluc¢do para o problema de gerador de
padrdes. Pode-se observar que a saida do neur6nio 1 permanece acima de 0 por 11 iteracdes e abaixo
de 0 por 7 iteracdes, indicando a solugdo para o gerador de padroes.

Esta secdo forneceu os conceitos bésicos de redes neurais artificiais, mais especificamente o mo-
delo NSGasNet, a ser explorado no Capitulo 4. O préximo capitulo apresenta um estudo utilizando
Sistemas Classificadores com Aprendizado, em tarefas reativas e ndo reativas desempenhadas por um

agente robdético.



Capitulo 3

Investigando Sistemas Classificadores com
Aprendizado em tarefas roboticas reativas e

nao-reativas

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

imagination?”

Stewart Wilson e David Goldberg
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Resumo - Existem poucas contribui¢des utilizando Sistemas Classificado-
res com Aprendizado (SCAs) em navegacdo autdonoma de robds. O objetivo
do capitulo € analisar o comportamento do SCA original baseado em ener-
gia (LCS, na literatura em inglés, e aqui denominado SCAO), e do SCA
baseado em precisdo, XCS, quando aplicados a duas tarefas roboticas dis-
tintas. A primeira tarefa é puramente reativa, o que significa que a acdo a
ser desempenhada pode ser escolhida observando-se apenas o estado atual
dos sensores. A segunda tarefa é ndo-reativa, o que significa que o robd
deve utilizar alguma forma de memoria para ser capaz de lidar com estados
de ambigiiidade. Apresenta-se uma andlise da evolu¢do de regras, forne-
cendo exemplos de populagds evoluidas e suas peculiaridades para ambos
os sistemas. Uma revisdo das versdes de SCAs em robotica € apresentada

em conjunto com uma discuss@o sobre os principais resultados obtidos.

3.1 Introducao

Um sistema de controle que permite a um robd desempenhar tarefas de navegacdo da forma que
um ser humano, ou mesmo um inseto, desempenha nao € trivial. A falta de informacao de alta qua-
lidade disponivel para o processo de tomada de decisdo, os multiplos objetivos conflitantes e a com-
plexidade espago-temporal do ambiente apresentam-se como um cendrio desafiador para o sistema de
controle candidato.

Para abordar esses problemas, técnicas evolutivas e de aprendizado por refor¢o sdo cada vez mais
aplicadas a problemas de navegacdo autdonoma de robds. Um exemplo de aplicacdo de tais técnicas
€ a Robdtica Evolutiva (RE). RE é um campo de pesquisa recente, que pretende aplicar técnicas de
computacdo evolutiva para evoluir a morfologia do rob6 (hardware) e/ou controladores (software)
para robds autdonomos simulados e reais. Embora seja uma drea de pesquisa bem estabelecida, com
muitas contribuicdes relatadas na literatura (Nolfi & Floreano, 2000), ela possui dificuldades intrin-
secas, principalmente associadas com o tempo necessario para evoluir um individuo. Sao também

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

Com o objetivo de combinar evolucdo e aprendizado de forma integrada, os Sistemas Classifica-
dores com Aprendizado (SCAs), originalmente propostos por Holland (1975), aparecem como uma
alternativa. Complementarmente, esses sistemas podem ser considerados um modelo apropriado para
a sintese de sistemas complexos adaptativos (Holland, 1995) e processos de inferéncia em sistemas

cognitivos (Holland et al., 1986).

De acordo com Holmes et al. (2000), existem ainda muitos desafios inexplorados e limitag¢des
a serem superadas no campo dos SCAs. Dessa forma, propostas alternativas desses sistemas sao
investigadas com base em suas caracteristicas adaptativas e também nas peculiaridades do problema.
Atualmente, as variantes de SCAs mais estudadas sdo: () Sistema Classificador baseado em precisio,
XCS (Wilson, 1995), e suas extensdes, XCSF (Wilson, 2002), XCSMH (Lanzi & Wilson, 2000); (i7)
Sistema Classificador Antecipatorio, ACS (Stolzmann, 1996); (i:z) Sistema Classificador Temporal,
TCS (Hurst et al., 2002). E oportuno salientar que os SCAs sdo aplicados em diversas dreas (Bull,
2004), desde problemas de otimizacao (Vargas et al., 2004) até a anélise de séries temporais (Armano,

2004). Entretanto, existem poucas contribui¢des a navegacao autdbnoma de robos.

Este capitulo dedica-se a uma andlise de uma versao do Sistema Classificador com Aprendizado
original, aqui denominado SCAO, e do Sistema Classificador baseado em precisdao, XCS. As razdes
para a escolha de ambos os sistemas sdo: (z) o XCS € a variante dos SCAs mais investigada atual-
mente; (72) o0 XCS foi proposto numa tentativa de desenvolver um novo procedimento para atribui¢ao
de crédito que poderia guiar o sistema classificador para uma melhor performance em situacoes em
que o SCAO ndo apresenta desempenho satisfatorio; (27) todos os sistemas classificadores propostos
até o momento foram inspirados no SCAO e, portanto, acredita-se que uma comparacao entre o Sis-
tema mais estudado (XCS) e uma versao do SCAO possa trazer beneficios e percepg¢des interessantes

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

Além disso, o capitulo procura contribuir na elucidacdo dos mecanimos de evolucdo de regras e
suas peculiaridades no dominio de navegacao autdbnoma em robdtica, para os dois sistemas, compi-
lando os trabalhos relacionados e, conseqiientemente, fornecendo informagdes tteis para pesquisas
futuras na drea. Complementarmente, o capitulo apresenta exemplos de populacdes evoluidas, ilus-

trando a dinamica das regras e o comportamento de navegagdo resultante.
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Acompanhando as propostas, dois experimentos sdo realizados. O Experimento 1 apresenta uma
tarefa puramente reativa, enquanto que o Experimento 2 tem estados ambigiios, o que requer que o
rob0 use algum tipo de memoria para resolver a tarefa.

O capitulo estd organizado da seguinte forma: a secdo 3.2 introduz os fundamentos do SCAO e
do XCS. A secdo 3.3 apresenta uma revisdo dos trabalhos relacionados na literatura. A segdo 3.4
descreve os experimentos e apresenta os resultados, juntamente com uma andlise da evolugdo para

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

3.2 Fundamentos de Sistemas Classificadores com Aprendizado

Um sistema classificador € composto por diversos classificadores, que representam os individuos

~ 00

da populagdo. Cada classificador corresponde a uma regra no formato “se-entdo”, formada por duas
partes: antecedente e conseqiiente. O antecedente indica a qual situacdo ambiental o classificador
deve ser associado, ou seja, para cada informagao captada do ambiente, deve existir um classificador
que se identifique com esse padrdo de leitura e que proponha uma agdo, expressa pelo conseqiiente.

Esta mensagem do ambiente € codificada e comparada com a parte antecedente de cada classifica-
dor. De acordo com sua “energia” e similaridade com a situacdo apresentada, o classificador pode ser
ativado e codificar acdes especificas a serem tomadas. As acdes expressas por todos os classificadores
ativados competem para decidir qual ird atuar sobre o ambiente. Dependendo do resultado desta acao
sobre o ambiente, o classificador que originou esta acdo pode ser penalizado ou recompensado (ga-
nhando ou perdendo energia). Periodicamente, o elenco de classificadores é submetido a um processo
evolutivo, com base em sua energia, realizado por meio de algoritmos genéticos (Goldberg, 1989). A
Figura 3.1 ilustra a interacao do sistema classificador com o ambiente.

As mensagens do ambiente sdo codificadas como strings formadas por um alfabeto binario {0,1}.
Cada classificador € representado por uma string formada a partir do alfabeto {1,0, #}. O simbolo
“#” indica uma situacdo de “dont’t care”, ou seja, o valor que o campo assume identifica-se com
qualquer outro valor possivel no campo equivalente da mensagem. Outra caracteristica importante é
a “especificidade” de um classificador. Ela é relacionada a proporcao de “don’t cares” na mensagem:

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

oede

retroalimentacéao

mensagem

Ambiente ¢

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

pode ser associado, o que implica uma menor especificidade. Esta medida pode contribuir para a
redugdo do tamanho da populacdo de classificadores no final do processo evolutivo, particularmente
em situagcdes favordveis a ocorréncia de regras com baixa especificidade. Na secdo referente aos
experimentos, a codificacdo serd retomada e explicada em maiores detalhes.

Essa estrutura € basica para todos os sistemas classificadores aqui estudados. Nas secdes seguin-
tes, os dois tipos de classificadores a serem adotados no trabalho serdo detalhados, evidenciando-se

suas peculiaridades frente ao modelo genérico descrito acima.

3.2.1 SCAO

O sistema classificador original proposto por Holland (1975), denominado Sistema Classificador
com Aprendizado, ¢ uma metodologia para a cria¢do e atualizagcdo evolutiva de regras, denominadas
classificadores. Em um sistema de tomada de decisdes, estes classificadores codificam alternativas
de acdes especificas para as caracteristicas de um ambiente em determinado instante (Booker et al.,
1989).

Para a implementacdo do SCAQO, tomou-se como base o trabalho de Holland (1975), Vargas
(2000) e Cazangi (2004). Um algoritmo simplificado de geracdo de um sistema classificador € apre-
sentado a seguir (Algoritmo 3.1).

O sistema classificador capta o estado atual do ambiente (Passo 2). A mensagem recebida deve ser
codificada para o padrao utilizado na parte antecedente do classificador (Passo 3), de forma a permitir

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

INICIO DE UMA EPOCA DE ITERACOES
Receber mensagem do ambiente
Codificar mensagem
Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem
Iniciar “Competi¢ao’:
Calcular lance de cada competidor
Apontar vencedor
Cobrar taxas dos participantes e do vencedor
Atuar sobre o ambiente
Receber mensagem (retroalimentacao) do ambiente
: Codificar mensagem
: Recompensar ou punir o classificador vencedor
: Cobrar taxa de vida de todos os individuos
: Caso ndo seja fim de uma “Epoca”, retornar ao Passo 2
. FIM DE UMA EPOCA DE ITERACOES
: Selecionar individuos mais aptos para aplicagdo do algoritmo genético
: Aplicar os operadores de crossover e mutacdo para gerar os filhos
: Selecionar os individuos mais fracos da populacao
. Inserir os filhos gerados no Passo 17 na populagao, substituindo os individuos selecionados no
Passo 18
: Caso ndo seja fim do processo evolutivo, voltar ao Passo 1

N A AR e

e e e e e

[\
(=]

distancia euclidiana ou a distancia de Hamming (Hamming, 1950) neste processo. Uma vez definido
o conjunto de classificadores que se identificam com a mensagem (Passo 4), deve-se decidir qual
deles atuard no ambiente, por meio de uma competi¢ao. Esta competicdo € feita na forma de lances
(Equacdo 3.1), onde cada classificador apresenta um valor determinado por sua energia S; (ponderada
pelo parametro k) e sua especificidade Spec (ponderada pelos parametros ki, ko € SPow). Dessa
forma, se lances altos devem ser relativos principalmente a regras com alta energia, basta aumentar o
valor de k. Se deseja-se que regras generalistas (com pouca especificidade) tenham mais participagcdo
na composi¢do do lance, pode-se diminuir o valor do pardmetro k;, relativo a parte nio especifica do
classificador, e aumentar o valor dos pardmetros ky e SPow. Ap0s essas defini¢des, o classificador
que obtiver o melhor lance serd o escolhido para atuar sobre o ambiente (Passo 9). E importante
observar a fun¢do do ruido gaussiano NV;. Ele é o responsavel pela exploracdo de classificadores que
propdem ag¢des diferentes para uma mesma leitura do ambiente, permitindo que classificadores com

baixa energia sejam esporadicamente selecionados.
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Apos atuar sobre o ambiente, o sistema atualiza a leitura da mensagem proveniente do ambiente.
Uma vez que esta mensagem € codificada (Passo 11), ela serd utilizada para estabelecer a recompensa
ou puni¢do deste classificador (Passo 12), aumentando ou diminuindo a energia do mesmo. Por fim,
todos os classificadores sdo taxados por estarem presentes na populacdo (Passo 13). Esta taxacdo
€ essencial para que classificadores pouco utilizados possam dar lugar a outros classificadores. A
equacgdo 3.2 descreve o processo de atualizacdo da energia do classificador a cada iteracdo: o primeiro
termo desta equacdo refere-se a meia-vida do classificador, fazendo com que classificadores pouco
utilizados tendam a ter sua energia reduzida a longo prazo; R, incorpora o valor da recompensa
diretamente na energia do classificador; 7)., ccdor CObra uma taxa do classificador ganhador, por ele
ter atuado, e 77, cobra uma taxa de cada classificador que tenha se identificado com a mensagem
do ambiente e competido para atuar. Assim, um classificador que atue sempre e receba recompensas
positivas por sua agdo tende a ter a sua energia aumentada.

Os passos 16 a 19 compdem a parte evolutiva do processo, onde classificadores mais ativos e
adaptados terdo mais chance de se combinar para gerar novos classificadores, contribuindo para a
cobertura do espaco de busca. Esses novos classificadores sdo inseridos no lugar de classificadores
pouco utilizados ou de desempenho insatisfatério. Os parametros do algoritmo sdo detalhados na

Tabela 3.1.

Lance = ko * (k1 + ko *Specspow) * Sy + o x Ny, 3.1

3=

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

| —

3.22 XCS

Wilson (1995) propos adaptagdes junto aos sistemas classificadores originais, criando os sistemas
classificadores baseados em precisdo (XCS). Esta proposta difere do SCAO principalmente em dois

aspectos:

* a energia de cada classificador € formada por trés parametros, sendo eles predi¢do, erro de

predicdo e fitness. O fitness de cada classificador € um numero calculado por uma fungao
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Tab. 3.1: Descri¢@o dos parametros - SCAO

Parametros SCAO
ko : constante relativa a energia do classificador
O<ky<l
kq : constante relativa a parte ndo especifica do classificador
O<k <1
ko : constante relativa a parte especifica do classificador
0 < ky<1)
Spec . especificidade de um classificador
SPow : influéncia da especificidade de um classificador
St . Energia do classificador no instante ¢
o : desvio-padrdo do ruido
N, : ruido com distribuicdo normal
n : meia vida do classificador
Energia(t) : energia do classificador no instante ¢
Ry . recompensa no instante ¢
TVencedor - resultado da equacdo 3.1 se classificador ganhador;
0 caso contrério
Trance : taxa por participar na competicao
Lance : resultado da equacdo 3.1

inversa do erro médio da predi¢do, ou seja, o fitness baseia-se na medida de quao precisa é uma

predicdo.

* o algoritmo genético é aplicado em nichos definidos pelos conjuntos de classificadores ativados

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

A cada execucdo do Algoritmo 3.2, ilustrado pela Figura 3.2, um conjunto M de classificadores
que se identificam com a atual leitura do ambiente € criado (Passo 5). A populacdo inicial no XCS
é nula, e o sistema utiliza uma técnica denominada covering. Esta técnica cria classificadores sob
demanda, ao invés de gerd-los aleatoriamente no inicio. Essa abordagem evita que classificadores
com padroes muito diferentes dos encontrados no ambiente existam, e torna a evolu¢ao mais simples.
Ao receber uma nova mensagem do ambiente (Passo 3), caso nenhum classificador se identifique,
um novo € criado, cujo antecedente € o mesmo da leitura ambiental, porém “don’t cares” podem
substituir determinado campo, com probabilidade P.

ApOs essa criagdo, um vetor com o valor da predi¢do do pagamento esperado para cada acdo

existente no conjunto M é formado com base no fitness e no erro de predi¢do de cada classificador
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Algoritmo 3.2 Algoritmo simplificado XCS (adaptado de Butz & Wilson (2000))

—_—

R A

G I VGGG GG
R SR AU S el

DN NN
Ll s

©)
T2

Enquanto Critério de parada nao alcangado faca
INICIO DO EXPERIMENTO
Receber mensagem o do ambiente
Codificar mensagem
Selecionar classificadores que se identificam com a mensagem e formar o conjunto [M/]
Gerar vetor de valor da predi¢do de pagamento para cada agéo em [M]
Selecionar a¢do com base no vetor de predi¢cdo PA
Formar o conjunto [A] com base na agio e no conjunto [M |
Atuar sobre o ambiente
Receber recompensa p
Se Conjunto [A]_; prévio ndo estiver vazio Entdo
Atualizar conjunto [A] _;
Aplicar GA em [A]_;
Fim se
Se Fim de uma época Entao
Atualizar conjunto [A]
Aplicar GA em [A]
Esvaziar conjunto [A]_;
Senao
[Al-1 = [4]
p-l=p
oc_l=o
Fim se
Fim enquanto

(Passo 6). O conjunto de agdes [A] é entdo determinado com base nos valores deste vetor (Passos

7 e 8), pois todos os classificadores em [M] que propuserem a ac¢@o escolhida integrardo o conjunto

[A]. O modo como é feita a sele¢do da ac@o a ser desempenhada pode variar, e diferentes propostas

sdo estudadas na literatura (Butz & Wilson, 2002). A forma adotada neste trabalho é conhecida

como 50/50 exploracdo/explotacdo. Basicamente, as primeiras 50 iteracdes tém a acdo escolhida

aleatoriamente, dentre as presentes em M, com 50% de chance, e outros 50% de chance de ser

escolhida com base no valor mais alto do vetor de predi¢do. As 50 iteracdes seguintes tém a acdo

determinada unicamente pela escolha com base no valor mais alto do vetor de predi¢do. Essa forma de

escolha garante que exista exploracdo do espacgo de acdes (papel desempenhado pelo ruido gaussiano

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

A atribuic@o de crédito é realizada no conjunto de ac¢des anterior [A] 1, caso ele ndo esteja vazio
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Fig. 3.2: Interagcdo do XCS com o ambiente (adaptado de Kovacs (2004))

(indicando que o problema em questdo é de multiplos passos), ou no conjunto [A], caso contrdrio. A
atualizagdo do fitness ' de cada classificador (observe a Equacdo 3.8) € feita com base na recompensa
p, na predi¢c@o p, no erro relativo de predicdo do pagamento recebido (¢), levando-se em conta o erro
dos outros classificadores do conjunto de a¢do e o maximo valor calculado anteriormente no vetor
de predi¢do (max(PA)) (Equacgdes 3.3 a 3.8). Os parametros de cada classificador sdo referenciados
usando a notacdo de ponto (cl.x refere-se a precisdo ~ de cada classificador, por exemplo), e suas

descricdes sao apresentadas na Tabela 3.2.

p—p+ (P —p), (3.3)
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Tab. 3.2: Descri¢do dos parametros - XCS
Parametros XCS
N tamanho maximo da populacio
I} taxa de aprendizado (0 < 3 < 1)
«, €, V constantes de controle da precisdo (0 < a < 1l,¢y > 0,
v>0)
Orna nimero minimo de a¢des em [ |
y fator de desconto em problemas de multiplos passos
Oca limiar de aplicagdo do GA. Quando o tempo médio desde o
ultimo GA no conjunto de classificadores superar 4, ele
¢ novamente aplicado
X probabilidade de crossover
1 probabilidade de mutacdo
O ger limiar de experiéncia para remog¢ao de um classificador
) fracdo do firness médio da populacio
Osub limiar de substituicdo. Um classificador precisa ter experi-
€ncia maior que 6, para substituir outro da populagcdo
Py probabilidade de don’t care
pr,€r, Fr parametros de inicializacdo de um novo classificador
e—e+p[(P—p|—e), (3.4)
P «— p_1 4+~ +max(PA), 3.5)
1 se € < €
K= (3.6)
a(€ep/e)”  caso contrdrio
K = S 3.7
che[A] cl.k’ G-D
F=F+08(k —F), (3.8)

O algoritmo genético (GA, na literatura em inglés) € aplicado apenas no conjunto de a¢do (Pas-
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sos 13 e 17). Ele € iniciado quando os classificadores existentes no conjunto de acdo ultrapassarem
um valor 654, que simboliza o tempo médio desde a udltima participagdo de cada classificador no
GA. Apenas se aplica o GA em tentativas em que a forma de definicdo da agdo € por exploragdo.
A cada aplicagdo do GA, os novos classificadores gerados sdo comparados com toda a populagao.
Caso o novo classificador ja esteja presente na populacdo, sua numerosidade é aumentada. Numero-
sidade refere-se ao niimero de microclassificadores (a numerosidade de um microclassificador € igual
a um) que este macroclassificador representa. Esta abordagem permite a compactacdo da populagio
e reducdo do tempo de convergéncia (Wilson, 1995).

Pode-se perceber que a estrutura basica do SCAO € mantida. No entanto, o sistema de escolha de
classificadores e atribuicdo de crédito foi alterado. Desta forma, os classificadores ndo sdo punidos ou
recompensados por sua a¢ao imediata, mas sim pelo seu desempenho a longo prazo no cumprimento
da tarefa. O fitness ndo é mais determinado pela energia, mas pela precisdo com que uma predigado é
feita. Isso permite ao XCS obter regras generalistas e uma populacdo compacta em alguns casos em
que o SCAO nao se mostra competente (Wilson, 1995), principalmente em problemas em que existem
multiplas possibilidades de solugdo e a qualidade da solu¢do mais parcimoniosa ndo se destaca tanto
das demais.

A préxima se¢do faz uma revisdo dos principais trabalhos publicados envolvendo aplicagdes de

SCAO e XCS em navegacao autdonoma de robos.

3.3 Trabalhos Relacionados

Esta sec¢do dedica-se a descrever os trabalhos mais relevantes utilizando SCAs e suas derivacdes
em robotica autbnoma movel.

Cliff & Ross (1995) adicionaram mecanismos de memoria ao sistema ZCS (Wilson, 1994) e
empregaram-no em uma série de tarefas do tipo woods. Esta tarefa consiste de um ambiente bi-
dimensional formado por células, onde cada célula pode conter um obstaculo T (4rvore), um objetivo
F (comida), objetivos secundérios (mas que devem ser considerados) como nivel de energia (E) e
manutencao (M), e ainda espacos em branco (vazio). O nimero e papel dos objetivos secundarios

ficam a cargo do projetista, dependendo da complexidade e do comportamento a ser analisado. O
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robo € capaz de detectar as oito células mais proximas a ele, e a partir desta leitura executar uma
acdo. Normalmente, a tarefa do robd neste cendrio € aprender o caminho mais curto até o objetivo,
evitando colisdes com os obstdculos, e eventualmente atender a objetivos secunddrios, como recarre-
gar sua energia. Uma série de tentativas € feita, posicionando o robd aleatoriamente em uma célula
vazia. Caso o rob0 atinja o objetivo, ou um nimero de iteragdes seja alcangado (evitando assim lo-
ops infinitos), uma nova tentativa € iniciada. Desta forma, um gréfico (nimero de passos até atingir
0 objetivo) versus (nimero de tentativas) pode ser tracado, € uma vez conhecido o valor 6timo de
performance (por inspe¢do do ambiente), uma andlise de desempenho se torna rdpida e precisa. Bons
resultados foram obtidos pelos autores, embora performances 6timas fossem raramente conquistadas.
Eles concluiram que o sistema tem dificuldades de estabilidade quando lida com longas cadeias de
acdo, devido principalmente a problemas na forma de criacdo de classificadores e a classificadores
muito generalistas (que possuem muitos “don’t cares”) e conflitantes. Menciona-se que o XCS e seu
fitness baseado em precisdo poderiam ser utilizados para amenizar esses problemas. Os autores tam-
bém fizeram uma tentativa de aplicagdo em robds reais, porém, novamente, longas cadeias de agao

foram fatores determinantes para a redu¢do da performance.

Stolzmann (1996) propds um modelo alternativo, chamado Sistema Classificador Antecipatdrio
(ACS, na literatura em inglés), em que cada classificador tem uma previsido da consequéncia de sua
acdo no ambiente. Este sistema tem como base o mecanismo cognitivo de aprendizado “Controle
Antecipatorio de Comportamento”, introduzido na psicologia cognitiva por Hoffmann (1992). Esta
nova arquitetura permite ao sistema criar um modelo interno do ambiente em tempo de execugdo.
A técnica foi aplicada em tarefas de aprendizado robdtico e mostrou-se que o robo seria capaz de
apresentar aprendizado latente. Em um trabalho futuro, Stolzmann & Butz (1999) combinaram pla-
nejamento de agdes e aprendizado latente em duas tarefas robdticas, alcancando performance quase

Otima em poucas iteragdes do algoritmo.

Dorigo & Colombetti (1997) aplicaram o SCAO, explorando a abordagem baseada em comporta-
mento, para controlar um robé em ambientes simulados e reais. O uso de sistemas classificadores foi
motivado pelo fato dos SCAs apresentarem trés notdveis caracteristicas: paralelismo, possibilitando
rapida velocidade de computacao aliada a flexibilidade de projeto do sistema; arquitetura distribuida,

que permite a divisdo de uma tarefa em sub-tarefas, portanto mais simples de serem resolvidas; e
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evolucdo de comportamento, responsdvel por adaptagdo continua em ambientes dindmicos.

Katagami & Yamada (2000) descrevem um SCA adaptativo, baseado no XCS, que pode estimular
a velocidade de aprendizado em um rob6é mével, e aplicaram-no em uma tarefa de acompanhamento
de paredes e em um jogo de futebol. O sistema apresenta interagdo homem-robd, em que o agente
humano € capaz de interagir com as regras e diretamente ensinar o robd, melhorando a configuracdo

da populacdo inicial e adicionando regras a qualquer momento.

Bonarini (2000) adaptou o SCAO para incorporar modelos de regras fuzzy (Pedrycz & Gomide,
1998), apresentando uma investigag¢do introdutdria sobre o acoplamento da abordagem fuzzy com o
paradigma dos SCAs. Em Bonarini (1996), o autor descreve o ELF, um controlador fuzzy capaz de
evoluir uma populagdo de regras fuzzy. O sistema € relativamente complexo, com muitas similari-
dades a alguns algoritmos de SCAs, tais como: a existéncia de um conceito de energia (relacionado
ao desempenho da regra), influenciado por um programa de reforco; a particdo de regras em sub-
populacdes, de acordo com sua adequagdo com a situacdo atual do ambiente; e competicdo para
desempenhar uma agdo. O autor aplica o sistema em um conjunto de experimentos utilizando um
agente simulado e um robd real, produzindo bons resultados. Em um trabalho recente, Bonarini &
Matteucci (2007) apresentam o FXCS (implementacao fuzzy do XCS), uma extensdo ao SCA fuzzy

anterior. O autor reporta um maior tempo de aprendizado, compensado pelo aumento de robustez.

Gerard & Sigaud (2000) apresentaram o YACS (“Yet Another Classifier System”, na literatura em
inglés), um sistema baseado no ACS, com a diferenca que no YACS a énfase € em classificadores que
antecipam bem ao invés de classificadores que propde uma a¢do 6tima. O sistema também combina
algoritmos de programacdo dinamica e aprendizado latente. Os autores reportam bons resultados em
tarefas em ambientes do tipo “maze”, mas enfatizam a necessidade de mais investigacdes relativas
a generalizacdo das regras. Ambientes “maze” caracterizam-se por possuir multiplos corredores,
podendo ser de mesma dimensao e tamanho, similares a um labirinto. O rob0d deve entdo ser capaz
de navegar por esses corredores, sem colisdo, e de atender a objetivos definidos pelo programador

(captura de alvos, determinacgdo de trajetdrias, etc.).

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

fototaxia (uma tarefa na qual o robd deve encontrar e ir em direcdo a fonte luminosa, que representa o
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alvo). Studley & Bull (2005) acoplaram as abordagens TCS e XCS para criar o X-TCS, que apresen-
tou bons resultados em uma tarefa de fototaxia. Hurst & Bull (2006) exploram o uso de mecanismos
construtivos em um sistema classificador neural (NCS, Neural Classifier System, na literatura em
inglés). No NCS, cada regra é representada por uma rede neural artificial e os parametros sao auto-
adaptédveis. Cendrios do tipo maze foram adotados para analisar a performance e experimentos com
um robd real sdo também executados. A abordagem TCS foi combinada com o NCS em uma tentativa
de superar as dificuldades em lidar com robos reais, como o fator tempo e ambigiiidade. Os autores
reportaram desempenho razodvel e mostraram a viabilidade de se empregar sistemas classificadores

com aprendizado em ambientes reais.

Webb et al. (2003) implementaram um sistema XCS para controlar um robé Khepera simulado
em um ambiente ndo-markoviano (i.e. um ambiente em que o estado atual ndo € suficiente para
determinar a melhor acdo a ser expressa, de modo que estados anteriores devem ser considerados)

usando um mecanismo de memoria interna descrito em Lanzi & Wilson (2000).

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

sistema.

Vargas et al. (2003) apresentaram um sistema hibrido, chamado Clarinet (“Classifier Immune
Network”, na literatura em inglé€s), que consiste de uma rede imuno-genética de classificadores. A
nova proposta hibrida teve boa performance e robustez em um problema simulado de navegacado

autonoma de robos.

Com base em caracteristicas de ambientes do tipo maze, dependentes e independentes do agente,
Zatuchna (2005) realizou uma anélise extensa desses ambientes introduzindo novas métricas para
medir complexidade. Inspirado por principios psicoldgicos, o autor também propde uma nova abor-
dagem de aprendizado, chamada Aprendizado por Percepcdo Associativa (AgentP, na literatura em
inglés). Este novo modelo emprega mecanismos de memoria e possui uma estrutura de regra “estado-
acdo-estado” similar ao ACS. O modelo também possui distribui¢do de recompensa com base na
distancia, que reflete o nimero minimo de passos até o estado final a partir do estado atual do agente.

Adicionalmente, o modelo ndo pretende aprender generalizagdes de estados. Mostra-se que essa nova
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Tab. 3.3: Situacdes Possiveis

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

abordagem € capaz de resolver com sucesso a maioria dos problemas maze propostos, incluindo si-
tuacdes com estados de ambigiiidade. Outras referéncias sobre o uso do ACS em robdtica podem ser
encontradas em Kovacs (2002).

Considerando todos os trabalhos envolvendo SCAs publicados na literatura, desde a primeira
apari¢do dos SCAs (Holland, 1975), pode-se perceber que existem relativamente poucas contribuicoes
para o campo da robdtica. Assim, o presente trabalho dedica-se a aprofundar o conhecimento de dois
modelos muito estudados (SCAO e XCS), procurando manter-se fiel as suas propostas originais.
Com isso, acredita-se que o texto possa contribuir para um melhor entendimento dos mecanimos e
particularidades de cada sistema, sem se comprometer, num primeiro momento, a obter a melhor
performance dentre todas as propostas citadas.

A proxima secdo trata de dois experimentos que visam obter uma compreensao complementar
dos mecanismos de evolucdo das regras, e também dos desafios encontrados ao se empregar SCAs

em tarefas roboticas reativas e ndo-reativas.

3.4 Experimentos

Esta sec@o apresenta experimentos relativos a duas tarefas robdticas distintas. Ambas consistem
de propostas experimentais consolidadas, previamente descritas na literatura.

Como os sistemas SCA e XCS foram concebidos para codificacio bindria, e também por motivos
de simplificacdo do algoritmo, optou-se pela codificagdo bindria do antecedente e conseqiiente do
classificador em todos os sistemas. Apesar da discretizacdo ocasionar uma perda de sensibilidade
(efeitos de quantizacdo na representacdo), verificou-se em Hurst et al. (2002) e Webb et al. (2003)

que € possivel a realizacdo de experimentos simulados e reais utilizando esta técnica.
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Os experimentos t€ém como base o robdé Khepera II, descrito no Apéndice A. Para a codificagdo da
parte antecedente, considerou-se o sensor lateral esquerdo, um sensor frontal e o sensor lateral direito
do robd, resultando em uma string de 3 posi¢des. Cada campo € formado da seguinte forma: caso a
leitura sensorial seja superior a 50 (variando de 0, auséncia de obstdculos, a 1023, obstidculo muito
perto), o campo assume valor 1, e valor 0 caso contrdrio. Da mesma forma, o antecedente referente
ao sensor de luminosidade foi codificado considerando-se valor 1 caso a leitura fosse inferior a 100
(variando de 0 a 500) e 0 caso contrario. O simbolo “#” também € utilizado. As ac¢des do robd foram
codificadas utilizando-se 2 bits: “00” e “11” indicam movimento para a frente, “01” virar 90° a direita
e “10” virar 90° a esquerda. Exemplos de possiveis situacdes que o robd pode presenciar e suas acoes

estdo na Tabela 3.3.

Para evitar uma sobrecarga de acdes e iteracdes sem mudanca efetiva do ambiente, adotou-se uma
estratégia proposta em Hurst et al. (2002), onde o robd executa uma acdo até que a leitura do ambiente
se altere. Com isso, o nimero de mensagens irrelevantes ao sistema cai muito, e a convergéncia torna-

se mais rapida.

Em todos os experimentos realizados, tanto para o SCA como para o XCS, a populagdo inicial de

regras € nula, e emprega-se a técnica de covering, descrita na se¢do 3.2.2.

Os parametros da simulag@o foram escolhidos com base em trabalhos anteriores na literatura. Para
o SCA: Holland (1975), Goldberg (1989) e Vargas (2000); para o XCS: Butz & Wilson (2000), Webb
et al. (2003) e Kovacs (2004).

3.4.1 Experimento 1

O primeiro experimento € realizado em uma variacdo do ambiente woods, previamente descrito.
Este ambiente é um dos mais utilizados para o estudo de aprendizado em robos (Wilson, 1995; Cliff
& Ross, 1995; Lanzi, 1998; Lanzi & Wilson, 2000). Neste experimento, o ambiente ndo possui
discretizacdo, ou células, e, portanto, o robd possui um espago continuo de movimento. Observe a
Figura 3.3(a). A luz representa o objetivo a ser atingido, e o rob6 deve aprender a alcanca-la no menor

numero de iteracdes possivel, sem colidir com paredes ou obstaculos.
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Fig. 3.3: Resultados dos experimentos simulados, incluindo a arena (a), a trajetéria do SCA (b), e a trajetdria
do XCS ().

Tab. 3.4: Resultados do SCA para o Experimento 1. A tabela apresenta as 5 regras com mais energia dentre as
45 regras presentes na populacio.

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

Resultados do SCA

O SCA foi capaz de resolver o problema com sucesso. Diferentemente do XCS, o SCA atualiza
a energia do classificador a cada passo (se¢do 3.2.1). Assim, a func¢io de recompensa utilizada neste
experimento foi a seguinte: 2 unidades, caso o robd se mova para frente sem colisdo, 10 unidades
para cada classificador ativado, caso chegue ao alvo, e 0, caso contrario. O processo evolutivo ocorre
a cada 40 iteragdes, a cada sucesso de chegada ao alvo, ou caso ocorra colisdo. De acordo com a
Equacgdo 3.1, a regra com maior lance € selecionada para agir.

A Tabela 3.4 ilustra alguns dos classificadores com maior energia na populacio evoluida, e a
Tabela 3.5 contém os parametros da simulagdo. A Figura 3.3(b) ilustra a trajetoria do robo.

Note, observando a Tabela 3.4 e a Figura 3.3(b), que a sequéncia de movimento do robd € pre-
dominantemente definida pelos classificadores com maior energia. Um ponto interessante a se notar

¢ a diferenca entre as energias dos classificadores. Como o sistema ndo possui um mecanismo de
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Tab. 3.5: Parametros do Experimento 1 referentes ao SCA

Parametro Valor
ko 0,1
kl 0,1
ko 0,01
SPow 3
o 0,01
n 200
Energia(0) 10
Tt ance 0,003
Taxa de mutacao | 0,05
Taxa de crossover | 0,8
Probabilidade de 0,1
dont’t care

Tab. 3.6: Resultados do XCS para o Experimento 1

Antecedente | Antecedente | A¢do | Predicao | Erro de | Fitness | Numerosidade | Experiéncia
de distancia de luz Predicao
0#0 000 10 265,00 6,50 1,00 2 95
#O# #00 00 410,00 | 239,81 0,62 5 272
000 010 11 1000,00 0,00 1,000 24 81
#00 #00 00 442,00 | 278,07 0,62 1 168

distribui¢do de recompensa a longo prazo nem um mecanismo eficaz para a compactagao de regras,
como o que existe no XCS, diversas regras e seqiiéncias de comportamento levam o robd a atingir o
alvo, e ndo necessariamente a menor populacdo e sequéncia sdo evoluidas (note o pequeno desvio na
trajetdria, apresentado na Figura 3.3(b)). Assim, alguns classificadores acabam atuando em circuns-
tancias mais favordveis, por exemplo, o primeiro classificador da Tabela 3.4, que indica luz a frente.
Sempre que este classificador atuar, o robd chegard ao alvo e a recompensa maior serd dada.

A convergéncia levou 12 geracdes, com 45 classificadores gerados, ocorrendo 3 colisdes (valores

médios).

Resultados do XCS

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

um maximo de 40 iteragdes, terminando com o robd atingindo o estado alvo ou caso ocorra alguma
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Tab. 3.7: Parametros do XCS para o Experimento 1

Parametro | Valor
esub 20
QG A 25
edel 25
0rina 3

0 0,1
N 400
15} 0,2
o 0,1
L 0,05
X 0,8
Py 0,1
€0 10

colisdo. As primeiras 10 iteracdoes de uma etapa sdo feitas por exploragdo, e as 10 iteragdes seguintes
por explotacdo. O algoritmo genético € aplicado apenas em iteragcdes de exploracdo, ou ao final da

etapa.

A Tabela 3.6 contém alguns dos classificadores evoluidos e a Tabela 3.7 contém os parametros da

simulagd@o. A Figura 3.3(c) ilustra a trajetéria do robo.

Como o fitness de cada regra € determinado pela precisdo com que faz uma predicdo, e nao direta-
mente através da recompensa do ambiente, como ocorre com o SCA, os classificadores que possuem
fitness proximo de 1 ndo sdo necessariamente os classificadores que prevém a maior recompensa.
Note que a recompensa € distribuida pela populacao (quarta coluna da Tabela 3.6). Isto € inerente ao
algoritmo de atualizagao de fitness do XCS , o qual faz com que o ultimo classificador a atuar antes do
objetivo alcangado possua uma predi¢do de recompensa muito maior do que os classificadores ante-
riores que levaram o sistema aquele estado. Como a escolha do classificador a atuar depende do vetor
de predicdo de recompensa (PA) (Secao 3.2.2), o sistema evolui para o caminho minimo até o alvo,
evitando situagdes como a presente no SCA, em que a convergéncia para o menor caminho possivel
ndo € garantida. Ambientes mais complexos causam ao XCS o mesmo problema de nio obtenc¢do do
caminho minimo, observado no SCA, conforme descrito em Webb et al. (2003). E importante notar
também que os classificadores mais adaptados possuem uma maior numerosidade, ou seja, 0 nimero

de classificadores que este classificador representa e substitui na populacao aumenta.
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O sistema XCS convergiu para o comportamento esperado apds 17 geracdes, com 38 classifica-

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

Experimento em ambiente real

Finalizando a série de experimentos, validou-se os controladores simulados citados anteriormente
em um ambiente real. Esta é uma etapa importante do trabalho, dado que a implementacao em robds
reais € considerada fundamental, por alguns pesquisadores, para determinar-se o sucesso de uma

técnica de controle.

Conforme sera explicitado no Apéndice A, o rob0 real apresenta algumas diferencas em relacdo
ao robd simulado. Os sensores possuem uma leitura em ambiente aberto de aproximadamente 80
(variando de 0, auséncia de obstaculos, a 1023, obstaculo muito perto), enquanto que o robd simulado
apresenta leitura de aproximadamente 5. Por isso, uma adaptacdo deve ser realizada, tornando as
leituras entre o simulador e o rob6 compativeis. Os encoders que indicam o movimento das rodas
também possuem precisao diferente. Os sensores de luminosidade se comportam de maneira mais
fiel. Porém, devido aos problemas mencionados no Apéndice A com relagio ao seu uso conjunto com
os sensores de distancia, torna-se necessario utilizd-los com mais cuidado. Por isso, os experimentos
sdo realizados em um ambiente escuro, procurando utilizar uma fonte de luz direcionada, com pouco
espalhamento, visando ndo comprometer o movimento do rob6é nos demais pontos do ambiente. A
Figura 3.4 ilustra o ambiente real e as trajetorias do robd quando controlado por cada sistema, SCA e

XCS.

O robd apresentou boa performance no experimento real quando comparado ao experimento si-
mulado, isto €, o comportamento do robd atendeu aos requisitos da tarefa de maneira similar ao modo
como foi realizado no simulador. Deve-se enfatizar que as regras continuam em evolu¢do no ambi-
ente real, seguindo o mesmo algoritmo que foi implementado em simulacdo. Nao se verificou aqui,
no caso do SCA, a pequena “dobra” na trajetdria ocorrida na Figura 3.3(b), possivelmente em virtude

das diferentes temporizagdes de leitura sensorial e atuacao.
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(a) SCA

=8

(b) XCS

Fig. 3.4: Resultados do Experimento Real.

3.4.2 Experimento 2

Em navegacao autdonoma de robds, ha uma busca pela sintese de controladores que sejam capazes
de expressar comportamento nao-reativo (Jakobi, 1998; Husbands, 1998; Nolfi & Floreano, 2000),
ou seja, o comportamento do robd ndo depende apenas das leituras instantdneas dos sensores, dife-
rentemente do que ocorre quando o comportamento € puramente reativo.

O experimento abordado nesta sec@o explora a capacidade de memoria do agente, um dos requi-
sitos para se expressar comportamentos complexos, conforme verificado em Webb et al. (2003). O
experimento proposto € relatado em Jakobi (1998), valendo-se da evolugdo de redes neurais artificiais
para o controle do rob6. Entretanto, neste trabalho serdo utilizados sistemas SCA e XCS. A tarefa

estd ilustrada na Figura 3.5.

Trata-se de um ambiente T-Maze, onde o robd inicia sua navegagdo pelo primeiro corredor, passa
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por uma fonte luminosa e deve decidir-se por um dos lados para virar ao final deste primeiro corredor.
Caso vire para o mesmo lado da luz e atinja o final deste segundo corredor (local objetivo), a maxima
recompensa € fornecida. Ou seja, o sistema de controle deve se lembrar da posi¢ao da fonte luminosa.
Este comportamento envolve a capacidade de se movimentar sem colisdes pelo ambiente bem como
de lembrar-se para que lado virar ao final do primeiro corredor.

Como a tarefa agora € mais complexa, a causalidade de todo o sistema € crucial. Em um cendrio
estdtico, entende-se por causalidade o fato de que a repeticdo de uma mesma a¢do, em uma mesma
posicdo do cendrio, leva sempre as mesmas condi¢des externas futuras.

Por causa das acOes continuas e devido ao ruido inerente e imprecisdes no robd e cendrio, o
robo tem que lidar com uma tarefa multi-objetivo (desvio de obstaculos e encontro do local objetivo)
concomitantemente com esse problema da causalidade. Quando a tarefa é relativamente simples, o
sistema € capaz de lidar com esses aspectos. Porém, ao enfrentar tarefas mais complexas, esses tipos
de incertezas podem levar ao mal funcionamento do sistema e também a uma interpretacdo errada
dos resultados. Com o intuito de amenizar estas incertezas, o ambiente foi dividido em células. Desta
forma, pode-se fazer uma andlise em cada ponto do cendrio, e entender a sequéncia de acdes que
conduziram o rob6é ao comportamento desejado. Ao atuar, o robd pode ir para frente ou girar 90°,
para a direita ou esquerda. Este mecanismo € especialmente ttil no sistema XCS, por causa de sua

dificuldade em lidar com longas sequéncias de acoes.

Resultados do SCA

A estrutura do antecendente do classificador é similar a descrita no Experimento 1, e pode ser
interpretada com o auxilio da Tabela 3.3. O esquema de recompensa e 0s pardmetros s30 0S mesmos.
Uma etapa consiste de um maximo de 20 iteragdes, finalizando caso o robd alcance o estado alvo, ou
se uma colisdo ocorrer.

O sistema classificador implementado n@o usa o sistema de transmissdo de recompensa a longo
prazo chamado bucket brigade, descrito em Holland (1975). Alternativamente, o bonus final € igual-
mente distribuido entre os classificadores que foram ativados do inicio ao fim de uma etapa de simu-
lagdo. Riolo (1989) investigou esse mecanismo e concluiu que ele age de forma similar ao bucket

brigade.
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(a) (b)

Fig. 3.5: Ambiente de simulagdo para o Experimento 2 (adaptado de Jakobi (1998)) (a) e implementacdo do
experimento utilizando o simulador WSU (b). A cada rodada de simulacio, o robd € posicionado aleatoriamente
na posicdo 1 ou 6 de um dos T-Maze, um com ldmpada a direita e outro com lampada a esquerda.

Os primeiros resultados ndo foram animadores. O sistema era incapaz de se adaptar as diferentes
posi¢des da fonte luminosa. Os controladores convergiam para um comportamento correto apenas
para uma das opg¢des de fonte luminosa, ou seja, algumas vezes o controlador virava sempre para a
esquerda, outras apenas para a direita. Isso € explicado pelo fato de haver uma ambigiiidade ao final
do corredor. Apds percorrer o corredor inicial e chegar ao fim, de frente para a parede, o robé ndo
tem como se lembrar de qual lado estava a luz, a mensagem que vem do ambiente é simplesmente

“parede a frente, auséncia de luz”.

Tornou-se necessdrio utilizar uma forma de memdria interna. Alguns trabalhos utilizando siste-
mas classificadores com memoria interna foram estudados (Riolo, 1989; Lanzi, 1998; Webb et al.,
2003), e decidiu-se utilizar um bit extra no antecedente, correspondente a memoria interna do robd,
e uma agdo extra, também interna, que pode modificar o valor deste bit. Assim, o classificador é
escolhido com base na mensagem do ambiente e com base no estado interno do robd. O rob6 pode

agir atuando sobre o ambiente e alterando sua memoria interna.

Com estas modifica¢des, o sistema foi capaz de encontrar uma solu¢do. A Tabela 3.8 ilustra a
sequéncia de classificadores evoluidos no problema. Perceba que a memoria interna € amplamente

utilizada, aparentemente de forma pouco coerente, porém de maneira complementar, observando-se
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Tab. 3.8: Resultados do SCA para o Experimento 2

Lampada a esquerda
Posicdo no | Antecedente | Antecedente | Memoria | Conseqiiente | Conseqiiente | Energia
Cenario de distancia de luz Interna de Memoria
6 1## O## 0 11 0 974,67
7 101 100 0 11 1 1092,74
8 101 000 1 11 1 1093,43
9 0#0 0#0 1 10 0 1094,12
9 001 000 0 11 1 1094,81
10 001 000 1 11 0 1095,15
Lampada a direita
Posicdo no | Antecedente | Antecedente | Memoria | Conseqiiente | Conseqiiente | Energia
Cenario de distancia de luz Interna de Memoria
1 1## O## 0 11 0 974,67
2 1## O## 0 11 0 975,16
3 1## O## 0 11 0 976,05
4 010 000 0 01 1 998,61
4 100 000 1 11 0 999,30
5 1## O## 0 11 0 976,23

os dois cendrios simultaneamente (lampada a esquerda e lampada a direita). Os classificadores na
Tabela 3.8 estdo em ordem de utilizagcdo, permitindo perceber a forma como o sistema resolveu e
representou a solugdo para o problema.

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

resolver tarefas com recompensa a longo prazo, o que ndo € tio comum na literatura.

Resultados do XCS

Para lidar com estados de ambiguidade, o sistema XCS foi modificado com um mecanismo de
memoria interna, descrito em Lanzi & Wilson (2000). Ele consiste da adi¢do de um bit extra na parte
antecedente, o qual identifica-se com um registrador de memoria interno. Adiciona-se também um
bit de acdo interna, que € capaz de modificar o estado do registrador de memoria. A sele¢do da acao
interna € sempre por explotacdo. Uma etapa consiste de um maximo de 20 iteracdes, finalizando com
o robd alcancando o estado alvo, ou com a ocorréncia de uma colisdo. Ao inicio de cada etapa, o
sistema determina aleatoriamente se a etapa serd exploratdria ou explotatéria. O algoritmo genético

€ aplicado apenas em fases exploratdrias, ou ao final de uma etapa.
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O XCS foi capaz de resolver a tarefa com sucesso, mas algumas consideracdes devem ser feitas.
Normalmente, o XCS recebe a maxima recompensa (1000) quando atinge o estado alvo, e 0 caso
contrario. Seguindo essas prerrogativas, que sdo adotadas em quase todos os trabalhos com XCS,
o sistema foi muito instdvel, no sentido de que boas solu¢des foram dificeis de se encontrar. Isto
pode ser explicado pela longa sequéncia de ac¢des a serem desempenhadas nesse problema, associado
ao uso de memoria. O rob6 deve chegar ao estado alvo para receber a recompensa, e entdo esta
recompensa € distribuida para a populacdo através da interag@o das regras. O robd chega ao estado
alvo pela primeira vez apenas por acaso, ndo existindo nenhuma recompensa até entdo. Portanto, a
selecdo de acdes via explotacdo ¢ indtil. Quando o rob0 finalmente atinge o estado final, ele recebe
a recompensa, mas apenas a Ultima regra a ativar recebe esta recompensa, todas as outras regras na
populacdo t€m sua predi¢do de recompensa igual a zero. Apenas quando o robd aproxima-se do estado
alvo novamente a recompensa pode ser passada para a regra anterior a ultima regra a ser ativada. Este
processo continua até que o mapa de recompensa para essa tarefa esteja completamente formado.
Para ilustrar a complexidade desta tarefa, considere o trabalho desenvolvido por Lanzi (1998), que
evoluiu um agente usando modificacdes no XCS similares as feitas nesse trabalho. O ambiente e as
acOes a serem expressas sdo discretas. A tarefa ndo € a mesma estudada aqui, porém, em esséncia,
elas sdo similares. Nessa tarefa, o desempenho médio 6timo do agente foi 2,9 passos até alcancar
o estado alvo e o nimero médio de passos aleatdrios até o estado alvo era 110. Neste trabalho, o
ndmero minimo de passos até o estado alvo € 6. Portanto, o nimero médio de passos aleatérios até o

estado alvo torna-se muito maior.

A solucdo adotada foi recompensar o robd em 1000 ao atingir o estado alvo, e em 20 quando ele
move-se para a frente, pois mover-se para a frente seria a acdo mais presente em um sistema evoluido,
ajudando a reduzir o tempo de exploracdo (para esta tarefa, lembre-se que o robd apenas necessita
virar ao final do primeiro corredor). Com esta modificacdo, o robo foi capaz de resolver eficiente-
mente a tarefa. No entanto, o sistema opera agora com recompensas a cada passo, diferentemente da

proposta original do sistema XCS.

A Tabela 3.9 mostra um exemplo de algumas regras de uma populacdo evoluida com sucesso. O
primeiro ponto a destacar é o uso do registrador de meméria. E possivel observar que o lado da luz é

determinante para o chaveamento do estado interno. O fitness € alto e o erro de predi¢do € baixo para
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quase todas as regras, exceto para as regras que sao ativadas em mais de uma localiza¢c@o no cendrio:
o numero de passos até o estado alvo é diferente, entretanto a leitura sensorial € a mesma, o que leva
a predi¢des de recompensa diferentes, que € responsavel pelo erro de predicdo. Note também que,
embora o objetivo de virar corretamente ao final do corredor foi alcancado, uma populacdo compacta
de regras generalistas a0 mdximo nao foi obtida. Isso pode ocorrer devido ao periodo de simulagao,

pois regras mais gerais ndo dispuseram de tempo suficiente para obter alta precisdo e valor de fitness.
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Tab. 3.9: Resultados do XCS para o Experimento 2

Lampada a esquerda

Posicdo no | Antecedente | Antecedente | Memoria | Acdo | Ac¢do | Predicdo | Erro de | Fitness | Numerosidade | Experiéncia
Cendrio | de distancia de luz interna interna predi¢cdo
6 101 000 0 00 1 251,00 91,90 0,37 15,00 2151,00
7 101 1#0 1 00 0 180,00 4,18 1,00 17,00 524,00
8 101 000 0 00 1 230,00 94,16 0,32 15,00 2152,00
8 #10 0#0 1 10 0 506,00 4,67 1,00 20,00 465,00
9 O## 000 0 11 1 723,00 4,16 1,00 6,00 818,00
10 001 ##0 1 11 0 996,00 4,00 1,00 11,00 485,00
Lampada a direita
Posicdo no | Antecedente | Antecedente | Memoria | Acdo | Ac¢do | Predicdo | Erro de | Fitness | Numerosidade | Experiéncia
Cendrio | de distancia de luz interna interna predi¢cdo
1 101 000 0 00 1 259,00 | 105,18 0,38 15,00 2153,00
2 1#1 001 1 11 1 282,00 4,25 1,00 38,00 430,00
3 101 0#0 1 00 0 375,00 4,97 1,00 8,00 462,00
4 #1# 000 0 01 1 507,00 4,91 1,00 12,00 407,00
4 1#0 ##0 1 11 0 721,00 4,56 1,00 5,00 293,00
5 100 #00 0 00 1 996,000 4,00 1,00 19,00 644,00
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3.5 Discussao

O objetivo deste capitulo foi estabelecer uma andlise da performance do sistema classificador
baseado em energia, SCA, e do sistema classificador baseado em precisdo, XCS, quando aplicados a
duas tarefas de navegacdo distintas. A primeira tarefa € puramente reativa, a segunda € nao-reativa.
O texto apresentou uma andlise da evolugdo de regras, provendo exemplos de populacdes evoluidas e
suas peculiaridades para cada um dos dois tipos de SCAs estudados.

Ambos os sistemas foram capazes de resolver as tarefas com sucesso. No entanto, o SCA com
base em energia encontrou solugdes nas quais a menor sequéncia nao era sempre presente. De fato, as
regras apresentaram sobre-especializacdo e sobre-generalizacdo. Isso acontece principalmente por-
que as regras sdo recompensadas pelas situagdes mais freqiientes. Portanto, essas regras continuam a
atuar em contextos nos quais as mesmas nao sao adequadas. No dominio da robética, essas caracte-
risticas sdo prejudiciais a performance, a velocidade de evolugdo e a robustez do sistema. Entretanto,
como a recompensa ocorre imediatamente apds uma acdo, em alguns casos é mais ficil encontrar
uma boa solucdo usando-se o SCA em comparacdo com o XCS. Além do mais, o SCA, mesmo
apresentando algumas limitagdes quando comparado a propostas mais recentes, pode levar a idéias
inovadoras em trabalhos futuros, pois ele € o modelo que inspirou a criacdo de novos tipos de sistemas
classificadores.

O controle autobnomo do robé mével deve lidar com ambientes dindmicos e ruidosos. O sistema
XCS, por caracteristicas construtivas, propaga a recompensa através das regras mais recentemente
utilizadas. Para se obter a evolucdo de determinado comportamento, um conjunto de regras deve
ser exposto a mesma situagdo muitas vezes. Com o objetivo de diminuir o custo computacional, a
discretizacdo do ambiente e das a¢des pode ser adotado. Webb et al. (2003) utiliza uma discretiza¢ao
em nivel sensorial. Isso causa uma reducdo no espaco de busca, ajudando a evolucido do sistema.
Entretanto, essa discretizagdo ou qualquer outro método que incorpore um conhecimento a priori
reduz o nivel de autonomia do sistema, pois este conhecimento deveria ter sido produzido apenas
pelo robd e seu sistema de aprendizado. Uma alternativa pode ser observada no trabalho de Studley
& Bull (2005), que incorpora o tempo a funcdo de recompensa, criando o X-TCS, aplicando-o a
ambientes continuos, com agdes continuas.

Outro topico importante associado aos experimentos € a determinacdo da funcao de recompensa.
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Kovacs (2004) mostra que definir recompensas diferentes para cada comportamento pode compro-
meter a capacidade de generalizacdo do sistema. Assim, uma questdo imediata é: como definir uma
recompensa para cada acao? Ainda, como definir puni¢des para agdes incorretas em comportamen-
tos criticos (no caso, evitar colisdes com obstaculos)? A alternativa proposta por Kovacs (2004) é
mudar a freqii€ncia com que cada uma dessas situagdes € encontrada. Neste sentido, situacdes mais
relevantes sdo presenciadas mais freqiientemente. Outra opcdo seria separar o conjunto de regras
em subconjuntos, deixando conjuntos que representam situacdes mais relevantes com um nimero
maior de regras. No entanto, definir o que € importante ou ndo é extremamente desafiador, pois a
emergéncia de comportamentos complexos pode surgir de uma seqii€ncia de processos simples, que
seriam suprimidos por essas abordagens. Infelizmente, esse problema ainda ndo foi bem explorado

na literatura.

Igualmente relevante € a andlise dos métodos de selecdo de acdo. Alguns trabalhos na literatura
tém atribuido alta relevancia ao modo com que a selecdo de acdes € definida, devido a variagdes sig-
nificantes no desempenho final do sistema (Butz et al., 2003; Kovacs, 2004; Studley & Bull, 2005).
As técnicas mais analisadas sdo roleta, torneio e uma combinacao de exploragdo e explotagdo. Nova-

mente, a literatura carece de contribui¢des nessa drea no contexto de navegacao autdbnoma de robds.

O XCS ¢, atualmente, o SCA mais estudado e utilizado (Butz et al., 2003; Studley & Bull,
2005). Ele possui evolucdo e mecanismos de aprendizado que previnem a ocorréncia de regras sobre-
generalistas com alto firness. Outro ponto que justifica o uso do XCS € sua habilidade em distribuir
recompensas em tarefas seqiienciais e nao considerar o desempenho imediato, como ocorre no SCA.
Isso é implementado principalmente pelo mecanismo de atribui¢do de crédito inspirado na técnica
Q-Learning. A conclusdo € que o XCS é capaz de mapear, de maneira mais balanceada, o espaco de

acoes do problema. Esse aspecto tende a promover uma melhor performance do sistema.

Como observacao final, € pertinente salientar que o foco do capitulo ndo é comparar as perfor-
mances de dois SCAs em navegagdo autdonoma de robds, mas analisar qualitativamente o comporta-
mento de cada um em fun¢do de suas peculiaridades. Essa analise foi feita apresentando-se revisoes e
aspectos positivos de cada um em cada tarefa, enfatizando os mecanismos de evolucdo de regras (for-
necendo exemplos de populagdes evoluidas). Espera-se que esta andlise contribua para uma melhor

compreensdo geral do papel que os SCAs podem representar em tarefas cognitivas, mais especifica-
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mente em navegacao autdbnoma de robds.



Capitulo 4

Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo

Resumo - Este capitulo aborda os conceitos relacionados a homeos-
tase e suas implicagdes na evolucdo e adaptacdo em sistemas bioldgicos.
Descreve-se uma proposta de sistema homeostético artificial sob controle
evolutivo, composto por redes neurais artificiais do tipo NSGasNet, € um
sistema enddcrino artificial. Primeiramente, apresentam-se os detalhes e
justificativas da proposta, bem como as técnicas e configuracdes experimen-
tais adotadas. Em seguida, descrevem-se os experimentos realizados que
visam identificar as propriedades do sistema. Por fim, analisa-se o conjunto

de resultados e suas repercussoes.

4.1 Homeostase

O termo homeostase tem sua origem no trabalho do fisiologista francés Claude Bernard (1813-
1878) que introduziu o conceito de ambiente interno. Mais tarde, o termo foi expandido por Cannon,
e denominado homeostase (Cannon, 1929). Contudo, para Pfeifer & Scheier (1999), o termo ho-
meostase somente foi completamente definido pelo psiquiatra inglés William Ross Ashby (Ashby,
1952). Para Ashby, a habilidade de adaptar-se a uma mudanca continua em ambientes imprevisiveis,
chamada adaptividade (“adaptivity”, na literatura em ingl€s), tem uma relacao direta com a inteli-

géncia. Durante o processo adaptativo, algumas varidveis internas precisam ser mantidas dentro de

65
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limites predeterminados, seja por mudangas evolutivas, reagdes fisioldgicas e ajustes sensoriais, ou
simplesmente por aprendizado de novos comportamentos. Portanto, devido a essa propriedade re-
gulatdria, ou homeostase, o organismo ou o agente artificial pode operar e permanecer vivo em uma
zona de viabilidade. Além disso, Dyke e Harvey (Dyke & Harvey, 2005, 2006) destacam que, para
entender a vida artificial ou real, é primordial entender primeiro os mecanismos basicos relacionados
a homeostase. No corpo humano, alguns receptores sensoriais acionam respostas especificas nos sis-
temas nervoso, imunoldgico e enddcrino, que sio os principais sistemas diretamente relacionados ao

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

A teoria apresentada por Ashby tem motivado aplicagdes do conceito de homeostase na sintese de
sistemas autonomos em robédtica mével (Di Paolo, 2000; Neal & Timmis, 2003; Harvey, 2004; Hoin-
ville & Hénaff, 2004; Vargas et al., 2005; Moioli et al., 2008). Explorando propriedades particulares
de processos homeostaticos, Di Paolo (2000) desenvolveu um controlador neural adaptativo, no qual
as conexdes entre os neurOnios estavam sujeitas a algumas regras pldsticas, isto é, o valor dos pesos
das conexdes entre os neurdnios era alterado sempre que a atividade do n6 ultrapassava determinados
limites. Como o poder computacional de um neurdnio estd relacionado a seu nivel de saturagdo, esta
abordagem homeostatica busca evitar saturacdes, fornecendo alternativas ao sistema para manter seu
estado interno quando submetido a perturbacdes. O caso escolhido para anélise foi uma perturbacao
relacionada a inversdo do campo visual, um problema neuro-psicoldgico investigado em humanos e
animais (Welch, 1974; Spillman & Wooten, 1984). Mostrou-se que o controlador foi capaz de se
adaptar a perturbacdes sensOri-motoras, € os robds mantiveram um certo grau de estabilidade. En-
tretanto, como enfatizado pelo autor, serdo necessarias mais investigagdes para melhor compreensao

dos fendmenos envolvidos.

Seguindo algumas idéias do trabalho de Di Paolo (2000), Hoinville & Hénaff (2004) apresentaram
um estudo preliminar das vantagens de dois mecanismos homeostéticos bio-inspirados em controla-
dores neurais aplicados a robds méveis com multiplos membros. Como resultado, mostrou-se que o
potencial evolutivo, a estabilidade e a habilidade de rejeitar perturbacdes por parte dos controladores

neurais plasticos melhoram quando mecanismos homeostéticos sdo incorporados a eles.

Harvey (2004) investigou a adaptacdo homeostitica em um modelo simplificado, chamado mo-

delo “Daisyworld”, usado para explicar a adaptacdo de margaridas ( “daisies”, na literatura em in-
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glés) a diferentes condicdes climdticas em um planeta imagindrio. Neste modelo, existem dois tipos
de margaridas, o tipo preto (que absorve mais o calor) e o tipo branco (que reflete mais o calor).
O crescimento e sobrevivéncia das margaridas depende apenas da temperatura, e € expresso por uma
fun¢do denominada fun¢do “Hat” (uma func¢io com formato similar a um chapéu). Por consequéncia,
a temperatura do planeta em questdo é determinada pelas taxas de absor¢ao e reflexdao de luz por cada
um dos tipos de margaridas. A dinamica de crescimento, absor¢do e reflexdo de luz das margaridas,
associada a uma realimentagdo do ambiente, reflete o chamado “controle por rédeas”(rein control),
uma alusdo a dinamica de estimulo e supressdo das margaridas em busca de um equilibrio (zona de
viabilidade). Mostra-se, entdo, que processos homeostaticos inspirados nesse modelo podem ser ob-
tidos, e a temperatura do planeta possui certa robustez diante de perturbagdes externas (por exemplo,

um aumento da luminosidade solar).

As idéias apresentadas por Di Paolo (2000) e Hoinville & Hénaff (2004) englobam homeostase
dentro de uma estrutura dnica, isto é, uma unica rede neural artificial capaz de alterar dinamicamente
as regras de suas conexodes. Alternativamente, o presente trabalho propde um modelo de sistema
homeostético artificial (SHA) inspirado no trabalho de Vargas et al. (2005), formado por redes neurais
artificiais € um sistema enddcrino artificial. Neste modelo, utilizou-se primeiramente um agente
robdtico simulado e posteriormente um robd real, os quais deviam aprender inicialmente e de forma
independente duas tarefas distintas: seguir paredes evitando colisdes e detectar uma fonte de luz
(associada a uma fonte de energia). O algoritmo de aprendizagem por retropropagacdo (Haykin,
1999) foi empregado para treinar separadamente duas redes neurais artificiais do tipo perceptron
multi-camadas a partir de dados amostrados. Esses dados foram coletados via amostras de posicoes
predeterminadas do robd na arena, as quais representavam situacdes de navegacdo relevantes. O
sistema endodcrino artificial, entdo, coordena as duas redes neurais artificiais modulares através da

atuacdo do nivel de concentracao hormonal diretamente na saida das redes.

As diferencas em relagdo ao trabalho anterior de Vargas et al. (2005) podem ser expressas em
dois pontos principais: (1) emprego de evolug@o no treinamento das redes neurais artificiais e na
determinacdo dos parametros de controle do sistema enddcrino artificial; e (2) substitui¢do das redes
neurais tipo MLP por redes do tipo NSGasNet (Vargas et al., 2007). A utilizacdo de evolu¢dao no

projeto de um SHA justifica-se pelas vantagens da evolu¢cdo de um sistema em comparagdo a um
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treinamento prévio, tais como (Nolfi & Floreano, 2000; Gigliotta & Nolfi, 2008):

capacidade de incorporacdo de auto-organizagao;

* menor necessidade de supervisdo, dado que o sistema é avaliado como um todo e por seu

desempenho global, diminuindo o grau de conhecimento inicial inserido pelo projetista;

* por ser avaliado pelo seu desempenho global e por incorporar auto-organizagdo, um sistema
evolutivo sofre menos com a necessidade de definir recompensas para cada acdo desempenhada,
uma tarefa muito dificil j4 que a solu¢@o de uma tarefa pode ser resultado de uma série de agoes

sem coeréncia evidente;

* a liberdade na procura por solugdes, possibilitada pela evolugdo, pode ajudar na compreensao

de fendmenos e comportamentos naturais.

Ja a utilizacdo das redes do tipo NSGasNet justifica-se pelo fato de que esse tipo de arquitetura ja
expressa, por si s6, algum tipo de homeostase e emprega evolugdo, conforme descrito no Capitulo 2.
Além disso, o emprego de modelos de redes neurais artificiais em robodtica evolutiva é amplamente

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

* espaco de busca relativamente suave (mudangas graduais nos parametros da rede produzem

mudancas graduais em seu comportamento);

diferentes niveis de adaptacdo (evolugdo, desenvolvimento, plasticidade);
* suporte a mapeamentos entrada-saida continuos;

* robustez a perturbagdes e ruidos.

De acordo com Arkin (1998), sistemas puramente reativos e sistemas puramente deliberativos
possuem limitacdes quando analisados isoladamente. Ainda de acordo com o autor, existem evidén-
cias de que versdes hibridas, que incorporam ambos os sistemas, sdo observadas na natureza, apre-
sentando integrac@o hierarquica e planejamento de acdes e reacdes. Complementarmente, Pfeifer &

Scheier (1999) consideram que as conseqiiéncias das agdes, e portanto do comportamento, devem ser
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capazes de modular o valor dos pesos relativos as sinapses para que haja adaptacdo. Assim, a arqui-
tetura do sistema homeostatico proposta incorpora esses dois conceitos, tidos como fundamentais no
projeto de sistemas inteligentes dentro do contexto da ciéncia cognitiva incorporada.

A secdo 4.2 descreve modelos de sistemas enddcrinos artificiais, incluindo o proposto por Vargas
et al. (2005), o qual serd utilizado como base para o desenvolvimento de um sistema homeostatico

evolutivo, a ser apresentado na secdo 4.3.

4.2 Sistema Endocrino Artificial - SEA

O sistema enddcrino na espécie humana caracteriza-se por contribuir para a manutencao da ho-
meostase, regular o crescimento e a diferenciacao celular, atuar no metabolismo, no desenvolvimento
e na reproducgdo, e ajudar o organismo a trabalhar em diferentes estdgios de operacdo ou estados fi-
sioldgicos (Guyton & Hall, 1996). Todas essas tarefas sdo realizadas por hormonios, os quais sdo
substancias quimicas produzidas, armazenadas e secretadas por células glandulares (ou glandulas),
tidas como principais componentes do sistema enddcrino (Purves et al., 2001). Alguns hormonios
sdo secretados na corrente sangiiinea, sendo assim capazes de alcancar virtualmente todas as células
do corpo. Dessa forma, os hormonios podem provocar respostas especificas em células do corpo que
estdo em locais distantes da fonte de secrecdo. A liberacdo hormonal também pode afetar o sistema
nervoso que, por sua vez, pode transmitir impulsos nervosos, afetando com isso a producio e secre¢ao
hormonal. Estabelece-se, deste modo, um mecanismo de retroalimentacao.

Hormonios sdo chamados também de ligantes, por se conectarem a receptores. Receptores sao
moléculas de proteinas localizadas tanto na membrana plasmdtica como no citoplasma de uma célula.
Essa conexd@o é normalmente responsavel por uma resposta celular. Nesse sentido, cada célula possui
seus proprios receptores, que irdo influenciar a sua resposta a hormonios especificos. A presenca de
receptores € vital para controlar essas respostas celulares frente a sinalizacio realizada por diversos
tipos de hormonios.

Timmis & Neal (2004) realizaram uma tentativa de modelagem matemadtica para um sistema en-
décerino artificial aplicado a navegacao autdonoma de robds. De acordo com os autores, a idéia era

criar um sistema que proporcionasse a capacidade de manuten¢do do equilibrio interno de um agente
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Fig. 4.1: Arquitetura do Sistema Enddcrino Artificial (SEA). Aqui estdo representados seus trés médulos prin-
cipais: médulo de nivel hormonal (NH), médulo controlador de producdo hormonal (CPH), e médulo glandula
enddcrina (GE).

(e.g., um robd) enquanto o mesmo interage com um ambiente externo (Neal & Timmis, 2003). Nesta
proposta, o sistema enddcrino artificial € composto por equagdes que representam um agregado de
células glandulares que secretam hormonios, os quais sdo anteriormente armazenados em um tipo de

reservatorio, em resposta a estimulos externos.

Em busca do desenvolvimento de um sistema mais plausivel biologicamente, Vargas et al. (2005)
propuseram uma extensdo ao modelo de Timmis & Neal (2004). Os hormodnios agora sdo produzidos
e liberados sob demanda, através de glandulas artificiais. Em linhas gerais, a partir do inicio da
liberacao hormonal, essas glandulas devem controlar sua secre¢@o por meio do nivel de concentragdo
dos hormonios (estado interno) e das substancias vinculadas ao processo (estimulo externo). Todo o
processo de realimentacdo € representado pelo acoplamento de equacdes a diferengas. Este sistema
enddcrino artificial foi parte componente de uma proposta de sistema homeostatico artificial utilizado

como sistema de controle em navegacdo autdbnoma de robds. A Figura 4.1 ilustra o sistema proposto.

Essa proposta de sistema enddcrino artificial consiste de trés médulos principais: moédulo de nivel
hormonal (NH), médulo controlador de produ¢do hormonal (CPH), e médulo glandula enddcrina
(GE). O mo6dulo NH tem um registro do nivel hormonal no organismo; o CPH € responsavel por

controlar a producdo hormonal em resposta as variagdes no estado interno do organismo e estimulos
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externos; e a GE recebe sinais do CPH, sendo responsével pela produc¢ao e secre¢do hormonal, quando
necessario.

O moédulo CPH emite sinais excitatdrios, que agem como retroalimentacao positiva para a glan-
dula GE que, por sua vez, inicia a produgdo e secre¢ao hormonal (Equacdo 4.1), aumentando o nivel
hormonal presente no sistema. O nivel hormonal ird alterar o estado interno (Equagao 4.2), induzindo
respostas diferentes por parte do agente (acOes no ambiente). Ao detectar sinais inibitdrios, indicados
pelo estado interno e que promovem retroalimentacdo negativa, o moédulo CPH cessa gradativamente
a producdo de sinais excitatorios até que novamente sejam detectadas mudancas especificas no estado

interno.

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

em que

0 é o limiar do estado interno EI;

H P refere-se a produciao hormonal;
E'E € o estimulo externo;

« € o fator de escala;

N H € o nivel hormonal;

t € o indice de tempo.

Se o estado interno EI € maior ou igual ao limiar, entdo produz-se hormonio a uma taxa que
depende do nivel de estimulo externo recebido e do nivel hormonal ja presente no organismo artificial.
Por outro lado, se o estado interno EI for menor que o limiar #, entdo interrompe-se a produgio

hormonal. NH e £ possuem um valor maximo de 100.

0 ,(EE> X e(NH > w)
EIt+1) = 4.2)
EI(t) 4+ B(Max(EI) — EI(t)) ,caso contrério
em que

A e w sdo limiares pré-determinados associados a EE e NH, respectivamente;

[ € a taxa de crescimento do estado interno.
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O nivel hormonal (NH) representa a quantidade hormonal estimulando o sistema. Seu valor € sub-
metido a atualizacdo constante de acordo com o valor de sua meia-vida (parametro 7') e a quantidade

de hormoénio produzida (HP) (Equagdo 4.3):

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

E importante enfatizar que qualquer variacdo nos estados internos e estimulos externos pode
promover ou suprimir a atividade dos sistemas nervoso (RNAs) e enddcrino (SEA) artificiais. Por
exemplo, a variacdo do estado interno do organismo devido a produ¢do hormonal pode agir como
um mecanismo de retroalimentagdo para a prépria producdo hormonal, resultando na liberacdo de
hormonios inibidores ou na suspensao da producdo de hormonios.

A secdo 4.3 introduz e destaca os modulos e mecanismos utilizados na evolucao de um sistema
homeostético artificial proposto neste tese, formado por duas redes neurais do tipo NSGasNet (des-
critas no capitulo 2) e um sistema enddcrino artificial. Detalhes dos experimentos sugeridos para
o estudo e validacdo da proposta sdo apresentados, observando-se as propriedades do sistema e seu

desempenho em situacdes que possam evidenciar seu comportamento homeostatico.

4.3 Sistema Homeostatico Artificial Evolutivo

4.3.1 Descricao e justificativa do modelo

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

O novo sistema homeostético artificial evolutivo (SHAE) é composto por um sistema enddcrino
artificial e duas redes do tipo NSGasNet (Figura 4.2). Propde-se ndo apenas a evolucdo das redes
neurais artificiais, mas também do sistema enddcrino artificial, visando o desenvolvimento de um
sistema homeostatico artificial especifico para cada cendrio de aplicacdo. Além disso, uma versao
estendida do mesmo sistema € desenvolvida para incluir receptores, em uma tentativa de direcionar

a influéncia dos hormonios liberados pelo SEA. Esse direcionamento adicional mostrou-se capaz de
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Fig. 4.2: Visdo geral do Sistema Homeostético Artificial Evolutivo (inspirado em Vargas et al. (2005))

tornar o sistema mais robusto em ambientes diferentes daqueles empregados durante a evolugao de

todo o sistema.

O processo evolutivo englobara a evolugdo dos seguintes parametros que compdem as equagdes
41,42 e4.3: 0, a, weT. Os parametros (5 e A\ ndo estdo sob controle do processo evolutivo, pois
sao considerados propriedades particulares do sistema e do ambiente, respectivamente, e, portanto,
devem assumir valores pré-determinados. Este fato serd abordado novamente na secdo 4.3.2, onde

todos os parametros das equagdes serdo reinterpretados de acordo com o experimento.

A Figura 4.2 prové uma visao geral do sistema e das interacdes dos mdédulos componentes do
SHAE: SEA e duas NSGasNets (N1 e N2). A figura também ilustra as interacdes do SHAE com
o ambiente (estimulo externo) e com o agente artificial (estado interno). As NSGasNets sdo previa-
mente evoluidas, e de forma independente, para desempenhar dois comportamentos distintos. A saida
das redes é, entdo, modulada pelo nivel hormonal (NH, no intervalo [0,1]). O valor de NH multiplica

a saida das RNAs, dando origem a coordenagdo dindmica dos dois comportamentos. Em particular,
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Fig. 4.3: Variagdo de § em fungdo das leituras do sensor de luz mais estimulado

para N1 o valor multiplicado é (1 — N H) e para N2 o valor é (N H). Na versao estendida, que incor-
pora receptores, o fator de modulagao ¢ multiplicado por 6 (Equacdo 4.4). Os componentes do SEA
também sdo apresentados, junto com suas conexoes internas. O objetivo geral do SHAE ¢é preservar

a integridade do sistema frente a condi¢cdes de operagdo variantes no tempo.

[min(leituraSensoresLuz) — MinR]?
(MaxR — MinR)3

§=1- (4.4)

em que min(leituraSensoresLuz) corresponde ao sensor de luz mais estimulado (e que tem, devido
a estrutura do robd, leituras numericamente baixas). Os parametros MinRR e Max R assumem o0s

valores 65 e 450, respectivamente.

Nessa primeira tentativa de incluir receptores, os parametros MinR e Max R da Equagdo 4.4
foram determinados empiricamente, sendo especificos para a tarefa escolhida. A Figura 4.3 mostra
os valores de ¢ em funcdo do estimulo externo (i.e. a fonte luminosa). E importante destacar que a
varidvel que representa o receptor € bastante sensivel a radiagdo luminosa e portanto atua regulando a
resposta do agente a presenca do hormonio. Pode-se entender essa sensibilidade a fonte de luz como
se um hipotdlamo ficticio tivesse liberado um neurotransmissor ao perceber a presenca de luz. Esse
neurotransmissor ligaria-se entdo ao receptor, mudando a sensibilidade do agente ao nivel hormonal,

influenciado pela proximidade da fonte de luz.
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Estabelecida a arquitetura do SHAE, pode-se questionar o porqué da nio evolugdo das regras
que determinam seu comportamento, mais especificamente da estrutura e operacdes algébricas das
equacdes a diferengas apresentadas nas Eqs. 4.1, 4.2 e 4.3. D1 Paolo (2005) argumenta que “a
natureza do acoplamento fisico é sempre completamente determinada pelas leis da fisica. Uma célula
ndo pode simplesmente mudar as leis de reacdo e difusdo. O que é dado ao organismo é o controle
paramétrico dessas leis através da influéncia na intensidade do acoplamento dindmico”. Seguindo
essas idéias, o presente trabalho faz uma analogia entre essas leis da fisica, que ditam a natureza do
acoplamento fisico entre uma célula e seu ambiente externo, e as regras que governam o acoplamento
artificial entre o SEA, as NSGasNet, o ambiente e o agente artificial (Equagdes 4.1, 4.2 e 4.3 e Figura
4.2). Neste sentido, o novo SHAE ird evoluir a composicao paramétrica dessas regras, influenciando
as relacdes dinamicas das equagdes a diferencas, e ndo alterando as regras em si.

A seguir, a secdo Procedimentos Experimentais descreverd os processos envolvidos na evolucao

do SHAE e no ambiente de simulagdo.

4.3.2 Procedimentos Experimentais

Um agente robético mével simulado, equipado com um medidor de bateria interna, tem que cum-
prir duas tarefas relacionadas, porém distintas: explorar o cendrio evitando colisdes e buscar a fonte
de luz quando seu nivel de bateria € baixo (a fonte de luz indica a localizagdo do carregador de ba-
teria). Este experimento foi utilizado por Vargas et al. (2005) para analisar a performance de um
modelo de sistema homeostético artificial.

A evolugdo do sistema € dividida em duas etapas. Primeiramente, duas NSGasNets sdo evoluidas
independentemente (uma NSGasNet evoluida para cada tarefa) empregando um algoritmo genético
distribuido, descrito na préxima secdo. Em seguida, o SEA, que deve atuar como médulo de coor-
denacdo e ser responsavel pelo chaveamento de comportamentos entre as NSGasNets, € acoplado as
redes neurais artificiais e evoluido.

O primeiro experimento verifica a performance do SHAE evoluido. Assim, os parametros refe-
rentes a0 SEA ndo sdo alterados. O segundo e terceiro experimentos promovem perturbacdes nos
parametros do SEA, objetivando analisar o desempenho do SHAE no processo de regulagdo home-

ostdtica. Espera-se que o sistema seja capaz de lidar dinamicamente com mudangas no ambiente e
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perturbagdes sensoriais e fisicas, ajustando a dindmica de suas varidveis internas. A versdo estendida
do SHAE, que inclui receptores de hormonio, € comparada com a primeira num quarto experimento,
utilizando um rob6 simulado e real.

Para os experimentos, serd utilizado o simulador KIKS (Apéndice B), que reproduz bem o com-

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

Algoritmo Genético

Cada rede a ser evoluida é formada por um nimero fixo e pré-determinado de neur6nios, no caso
deste trabalho, seis. Este nimero esta relacionado com o nimero de entradas (sensores do robd) e de
saidas (atuadores do robd) presentes na rede, e serd detalhado na préxima subsecao.

O modelo da NSGasNet é composto por seis varidveis associadas a cada né mais um bias modula-
dor (Mbias;;) para cada nd, mais parametros dependentes da tarefa. Cada rede possui seis neurdnios,
portanto as redes N1 e N2 (Figura 4.2) terdo seis Mbias para cada né.

Um neurdnio pode se conectar eletricamente a mais dois neurdnios. Observando a notagdo des-
crita no Capitulo 2, pp. 29, o gendtipo de cada neurdnio das redes NSGasNet é formado por 16

parametros:

< genotipo >::< rec >< TE >< CE >< DY >< bias >< s >

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

em que

< rec > determina se a conexdo recorrente € excitatoria, inibitoria, ou inexistente;

< T'E > determina as circunstancias sob as quais o neurdnio ird emitir gas: se sua
atividade elétrica exceder um limiar predeterminado, se a concentragdo de gis 1
exceder um limiar predeterminado, se a concentracdo de gds 2 exceder um limiar

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

i e j sdo os indices dos neur6nios da rede (neste caso, 1 < (7,7) < 6).

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

< nl >e < n2 > sdo os neurdnios que possuem conexao com o dado neurdnio;

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

No genotipo, cada parametro possui um valor no intervalo [0, 99]. A decodificagdo de gendtipo
para fendtipo adotada € a mesma utilizada na proposta original da GasNet (Husbands et al., 1998),

conforme a Equacdo 2.10:

gen/99, se fen for continuo
fen = 4.5)

gen mod Ny, se fen for nominal

em que

fen é o valor do fenétipo;
gen € o valor do gendétipo;
Nyom € 0 nimero de valores fenotipicos possiveis;

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

Retomando o Capitulo 2, os parametros rec, T'E, C'E, D? , S, nl e n2 apresentam fen6tipo nomi-
nal e os demais parametros apresentam fenétipo continuo.

O gendétipo do SEA obedece as mesmas regras, porém todos os quatro parametros sao continuos:
w € [50,100], # € [0,99], @ € [0,99] e T' € [1,1000]. Os pardmetros 3 e A sdo previamente
determinados, pois sdo considerados propriedades particulares do sistema e do ambiente ( a secao
“Evolucao do Sistema Endocrino Artificial”, a seguir, retomaréa esse fato). Os valores-limite adotados
para o fenétipo foram escolhidos de forma a manter a coesao fisica das equacdes. Por exemplo, a
meia-vida do hormdnio ndo pode ser 0, da mesma forma que w = 0 anula todos os efeitos hormonais.

A evolugao das NSGasNets e do SEA empregam um algoritmo genético distribuido (Hillis, 1990;
Collins & Jefferson, 1991), que € o algoritmo evolutivo originalmente adotado no trabalho de Hus-

bands et al. (1998). Observe a Figura 4.4, que resume o processo de aplicagdo do algoritmo genético.
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Fig. 4.4: Operacdo do algoritmo genético distribuido. Em cada aplica¢do, um conjunto de solucdes é formado
a partir do conjunto de toda a populagdo. Os individuos escolhidos sdo ordenados, e os de maior fitness (cor
preta) ttm maior chance de reprodugdo. Por sua vez, os de menor fitness (cor cinza) tém maior chance de
substituicdo. O novo individuo gerado € representado pelo quadrado hachurado.

A populacdo € inicializada aleatoriamente com gendtipos organizados em uma grade toroidal de
dimensdes 5x5 (Passo 1). Em um evento reprodutivo, um ponto aleatério na grade é escolhido, e
um conjunto formado por ele e seus oito vizinhos € estabelecido (Passo 2). O conjunto formado
pelos nove gendtipos € ordenado de acordo com o valor do fitness de cada gendtipo (Passo 3). Um
unico genétipo €, entdo, escolhido via método da roleta (Equacdo 4.6) e os operadores de mutagao
sao aplicados em 10% do gendétipo (Passo 4). O primeiro operador € valido apenas para varidveis
continuas. Ele perturba o valor de cada locus escolhido por um valor no intervalo [—10, 10]. Para o
segundo operador de mutacdo, um locus do genétipo determinado aleatoriamente € alterado para um
valor escolhido no intervalo [0, 99].

? 21

P(i) = Z;ivj = NN 1) (4.6)

em que P(7) é a probabilidade do elemento ¢ do vetor de tamanho N ser escolhido, considerando que

este vetor estd ordenado de forma crescente (0 a N — 1) com relagdo ao valor de fitness.
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Fig. 4.5: Cendrio de treinamento para o comportamento de desvio de obstaculos (a); e para o comportamento
de fototaxia (b)

Neste método da roleta (Equacdo 4.6), o individuo de menor fitness tem chance zero de ser es-
colhido como pai. Um novo individuo é produzido, através da aplicacdo de operadores de mutagcao
em uma cépia do pai, e avaliado. A seguir, o novo individuo é reinserido no conjunto reprodutivo
em uma posi¢do ocupada por um individuo com probabilidade de escolha determinada também pela
Equacio 4.6, desta vez considerando o inverso do fitness dos individuos (Passo 5). Desta forma, o
individuo de maior fitness tem chance zero de ser substituido pelo filho. Nao € utilizado crossover.
Uma geragdo € definida como 25 eventos reprodutivos, e o algoritmo evolutivo é aplicado por 50
geracdes no maximo. O critério de fitness € especifico para cada tarefa.

O valor dos parametros adotados para o algoritmo genético foram definidos empiricamente. En-
tretanto, constatou-se que a sensibilidade a variacdo dos parametros € pequena, obtendo-se resultados

equivalentes para diferentes tamanhos de grade e taxas de mutagdo.

Evolucio de comportamento: desvio de obstaculos

Para a navegacdo visando exploracdo e desvio de obstaculos, a rede N1 (Figura 4.2) possui 4

entradas correspondentes aos sensores de distancia do robd. Observe, no Apéndice A, que o robd
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possui 8 sensores de distancia, dois mais a esquerda, dois frontais, dois mais a direita e dois traseiros.
Porém, para colaborar com a reducdo da complexidade do problema, as quatro entradas da rede
sdo formadas pelo sensor mais estimulado a esquerda, direita, frente e trds. Todas as leituras, que
variam de O (auséncia de obstdculo) a 1023 (obstidculo muito préximo), sdo normalizadas no intervalo
[—1, +1]. Dois neurdnios diferentes foram considerados como saida, totalizando 6 neurdnios na rede.
Os neur6nios de saida correspondem aos neurdnios motores, responsdveis por conduzir o robd. Uma
saida de valor 1 corresponde a médxima velocidade de uma roda para frente, e uma saida de valor
—1 corresponde a maxima velocidade de uma roda para trds. A diferenca nos valores e sentidos de
rotacdo irdo determinar a dire¢cdo de movimento do robd.

A funcdo de fitness (Equacgdo 4.7) e o cendrio de treinamento (Figura 4.5(a)) foram inspirados no

trabalho de Nolfi & Floreano (2000):

¢ =V(1—-vVAv)(1—1i), (4.7)

em que V' € a soma das velocidades de rotac@o das rodas (estimulando altas velocidades), normalizada
entre 0 e 1, Av € o valor absoluto da diferenca algébrica entre os valores das velocidades das rodas
(estimulando movimento em linha reta), normalizado entre 0 e 1, e ¢ € o valor normalizado do sensor
de distancia mais excitado (estimulando desvio de obstaculos). Considera-se uma etapa como sendo
2.000 iteracdes do algoritmo de controle. Ao final de cada etapa, o robd € aleatoriamente posicionado

no cenario.

Evolucao de comportamento: fototaxia

A estrutura da rede N2 (Figura 4.2) para o comportamento de fototaxia € similar a estrutura da
rede para desvio de obstdculos, sendo que os sensores de distancia foram substituidos pelos sensores
de luminosidade. Todas as leituras, que variam de 50 (maxima luminosidade) a 470 (auséncia de
luz), sdo normalizadas no intervalo [—1,+1]. O cendrio de treinamento é composto por uma arena
retangular com bordas arredondadas, onde o robd tem sua posicao inicial fixa ao inicio de cada etapa.
A luz é aleatoriamente posicionada em um local relativamente distante do robd, embora capaz de
estimular seus sensores de qualquer ponto do cendrio. Uma etapa consiste do rob6é explorando o

cendrio em busca da luz. Sempre que a luz € “capturada”, o robd € posicionado no ponto inicial e a luz
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¢ aleatoriamente reposicionada. Cada etapa corresponde a 2.000 iteracdes do algoritmo de controle.
A funcdo de fitness é apresentada na Equagdo 4.8. O parametro ¢, referente a ativacdo sensorial, é
minimizado quando o robd encontra-se proximo a luz (devido a estrutura sensorial do robd, descrita
no Apéndice A). Note que a fun¢do € similar a funcdo anterior, entretanto, o componente que estimula
movimento frontal é omitido. Isso significa que o robd pode permanecer girando ao redor da luz e

ainda assim obter um fitness alto. O cendrio de treinamento estd ilustrado na Figura 4.5(b).

¢ =V(1—i). (4.8)

Evolucao do Sistema Endoécrino Artificial

Recorde, da secdo 4.2, que o SEA possui 6 paridmetros de controle a serem definidos: A, w, 3, 6,
a e T (Equagdes 4.1-4.3). Os parametros )\ e w referem-se aos limiares de intensidade de luz e nivel
hormonal, respectivamente, abaixo dos quais o estado interno (E/) cresce a uma taxa influenciada por
(. 6 refere-se ao limiar do estado interno, acima do qual a produ¢do hormonal inicia-se a uma taxa
influenciada por .. 7' é a meia-vida do hormonio.

No modelo aqui apresentado, o estado interno (EI) do agente artificial (Equacgdo 4.2) corresponde
ao inverso da leitura do medidor de bateria. Isso implica que quanto menor o nivel de bateria, maior o
valor de EI. Como a bateria estd sempre se descarregando (considerando-se que o robd esteja ligado),
e essa descarga é uma propriedade construtiva do agente, € justificivel que 3 deva ter um valor
predeterminado associado a isso. Se [ participasse do processo evolutivo, uma solugdo fisicamente
incompativel poderia ser obtida: o rob6 poderia funcionar e se locomover sem descarregar sua bateria,
ou descarregando-a a taxas muito baixas, comprometendo a andlise do comportamento observado.
Similarmente, € justificivel que a menor intensidade de luz acima da qual o rob6 pode recarregar-se,
A, seja também predefinida, por ser uma propriedade inerente do robd e de seu sistema de recarga.
Do contrério, uma solugdo fisicamente incompativel poderia ser obtida: o nivel de luz acima do qual
o robd pode recarregar-se € nulo ou muito baixo, isto é, o robo pode recarregar-se em qualquer ponto
do cendrio, estando préximo ou ndo da fonte de luz, inviabilisando a realizacdo do experimento.

Desta forma, o gendtipo consiste de 4 parametros: w, 6, a e T (Equagoes 4.1-4.3). Uma etapa é

considerada como sendo 800 iteragdes sensori-motoras. O experimento inicia-se com o robd explo-
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rando a arena, controlado pela rede de desvio de obstaculos. Se o estado interno crescer acima de 90,
numa escala de 0 a 100, o robd é considerado morto. Para obter um bom desempenho, o rob6 deve
ser capaz de chavear eficientemente entre o0 comportamento de exploracdo e o comportamento de fo-
totaxia. Esse chaveamento deve ocorrer devido a producao do hormonio relacionado a diminui¢ao do
nivel de bateria. Apds a recarga da bateria (associada com a proximidade da luz), e consequentemente
a diminui¢do do nivel hormonal relacionado, o robd deve retornar a seu comportamento original de

exploracdo. A Equagdo 4.9 mostra a fungdo de fitness adotada para essa tarefa:

¢ =V(1—i)t/M, (4.9)

em que V' € o valor absoluto da soma das velocidades de rotacao das rodas (estimulando movimento
em linha reta), ¢ € o valor normalizado do sensor de distancia de maior ativagao (estimulando desvio
de obstaculos), ¢ € o nimero de iteracdes em que o robd permanece vivo e M é o nimero maximo
de iteracdes por etapa. Portanto, uma boa performance consiste em ajustar os limiares de produgdo
hormonal e taxa de crescimento objetivando maxima exploracdo do cendrio e levando em conta a
necessidade de recarga. Devido as caracteristicas do ambiente utilizado, para alcancar um bom de-
sempenho o robd ndo pode permanecer o tempo todo proximo a fonte de luz, dado que essa fonte

localiza-se proxima as paredes da arena.

4.3.3 Experimentos

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos que verificam a performance do SHAE evoluido.
No primeiro experimento, os parametros referentes ao SEA nio sdo alterados. No segundo e terceiro
experimentos sdo feitas perturbacdes nos parametros do SEA, e em sequéncia analiza-se o processo

de regulagdo homeostética.

Experimento 1 - Analise da performance do SHAE sob condicdes normais

O primeiro experimento refere-se a evolucao do SHAE. A Figura 4.6 ilustra o valor de fitness
durante o processo evolutivo, para as NSGasNet ((a) e (b)) e para o sistema enddcrino artificial que

coordena as NSGasNets evoluidas (c). As configuragdes finais das redes estdo ilustradas na Figura
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Fig. 4.6: Evolucdo do fitness: desvio de obstaculos (a), fototaxia (b) e SEA (c)

4.7: a rede evoluida para desvio de obstdculos NSGasNet-N1 (a) e a rede evoluida para fototaxia
NSGasNet-N2 (b). As linhas tracejadas referem-se a conexoes elétricas de supressao, circunferéncias
tracejadas referem-se a emissao do gds tipo 2, e linhas cheias referem-se a conexdes elétricas de

estimulo. Neste caso especifico, ndo houve neurdnios que emitissem gés tipo 1.

As Figuras 4.8(a) e 4.8(b) mostram a trajetéria do melhor individuo e a dindmica das varidveis
durante uma etapa, respectivamente. O fendtipo do melhor individuo do SEA é: a = 0,0099; T' =
11,1; w = 50,5; e § = 52,0. Os parametros 3 = 0,01 e A = 103 foram definidos a priori e
empiricamente. Perceba que, quando o nivel hormonal supera w, o robo para de explorar o cendrio
e inicia a busca pela fonte de luz (fato ilustrado pelos picos inferiores nas leituras de nivel de luz

na Figura 4.8(b)). Recorde que, devido a estrutura sensorial do robd, picos inferiores nas leituras
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SD

(a)

Fig. 4.7: Redes evoluidas: desvio de obstdculos N1 (a) e fototaxia N2 (b). Estio representados os neurdnios de
saida relativos ao motor esquerdo (ME) e motor direito (MD), e também os neurdnios relativos aos sensores de
entrada, sensor esquerdo (SE), sensor direito (SD), sensor frontal (SF) e sensor traseiro (ST).

de luminosidade indicam maxima excitagdo luminosa, maximizando portanto o valor do estimulo
externo FF, referenciado na Equacdo 4.1. Isso confirma a influéncia do nivel hormonal sobre o
comportamento autdnomo do robd. Também € possivel observar que o robd percorre a arena em
velocidade maxima (observe a curva de velocidade, normalizada entre O e 100), apenas ajustando sua

velocidade ao evitar colisdes ou no chaveamento para o comportamento de fototaxia.

A Figura 4.9(a) destaca um trecho do experimento. Note que o estado interno (E/, curva verme-
lha) cresce até o0 momento em que supera o valor de 6 (Ponto A). Inicia-se entdo a produg¢do hormonal
(curva azul), que € responsdvel por ponderar as saidas das redes neurais, determinando o comporta-
mento do robd. Recorde que a saida da rede de desvio de obstdculo é multiplicada por (1 — NH),
enquanto que a rede de fototaxia é multiplicada por NH. Portanto, quando o nivel hormonal se
aproxima do maximo (Ponto B), o comportamento preponderante do robd € a busca da fonte de luz,
indicada pelo decrescimento da leitura sensorial de luminosidade. Quando essa leitura for superior ao
parametro A e o nivel hormonal for superior a w, o estado interno valerd 0 (Ponto C)(Equagao 4.2).

A Figura 4.9(b) evidencia um fato curioso sobre a natureza das equagdes do sistema enddcrino
artificial. Lembre-se que o valor do estado interno € o fator determinante para o inicio da produgdo
hormonal (Equagdo 4.1). De fato, em torno da iteracdo 160 o sistema inicia a produ¢do hormonal.
Porém, neste caso, o robd encontra-se involuntariamente préximo a fonte luminosa (Ponto D). De
acordo com a Equacdo 4.1, a producdo € influenciada pelo estimulo externo e pelo nivel hormonal

atual. Como o estimulo externo € proximo do maximo, a produc¢do hormonal € bem reduzida. Como
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0 hormonio € atualizado constantemente de acordo com a Equagdo 4.3, o decrescimento do nivel
hormonal em torno da iteracdo 180 é assim explicado. E relevante notar que o estado interno continua
a crescer nessas etapas, pois o nivel hormonal nio supera w. Apenas quando o estimulo externo e
o nivel hormonal superarem determinados niveis € que ocorre o decrescimento do estado interno.
Portanto, nota-se que o robd continua a explorar o cendrio até que se distancia da fonte de luz (Ponto
E), o que, por sua vez, permite a producdo hormonal mais intensa, a qual conduz ao chaveamento de
comportamentos.

Esse € um ponto importante para futuras extensdes. Uma alternativa seria rever as equagdes do
SEA, especialmente a Equagdo 4.1. Observando esta equagdo, nota-se que o estado interno influ-
encia apenas na producio ou ndo do horménio, mas ndo em sua quantidade. A producao hormonal
poderia, de alguma forma, influenciar mais diretamente a quantidade de hormonio produzida, inde-
pendentemente do valor do estimulo externo. Como o hormonio € o responsavel pela transi¢io e
chaveamento dos comportamentos do agente, € importante que sua producao possa ter mais influén-
cia do estado interno. Nessa mesma linha, o modo como o valor do estimulo externo influencia a
producdo de hormonio pode ser revisto, possibilitando a produ¢do hormonal mesmo com estimulo

externo maximo.
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Fig. 4.8: Evoluc¢do do Sistema Homeostatico Artificial (SHAE). Trajetéria do melhor individuo evoluido apés
300 iteragdes (a); e dinAmica das variaveis para 5 = 0, 01 (b).
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Experimento 2 - Analise da performance do SHAE sob perturbacoes persistentes

Este experimento visa submeter o SHAE a perturbagdes para analisar sua performance ao lidar
com situagdes nao vivenciadas em fase de evolugdo. A tarefa consiste em alterar o valor do parametro
[ ap6s o término da etapa evolutiva, simulando uma descarga de bateria mais rdpida ou mais lenta.
Durante a evolugdo 3 tem um valor fixo, mais especificamente 5 = 0,01. As Figuras 4.10(a) e 4.10(b)
ilustram os resultados para § = 0,001, isto é, uma descarga de bateria mais lenta, e as Figuras 4.11(a)
e 4.11(b) apresentam os resultados para 3 = 0, 02, simulando uma descarga de bateria mais rapida.

Nota-se que, no primeiro caso, o estado interno do robd cresce lento o suficiente para permitir que
o robd explore toda a arena antes de ter necessidade de recarregar (em torno da iteracdo 800). Entre-
tanto, no segundo caso, quando a taxa de descarga aumenta, o robd ndo € capaz de explorar a arena
ao todo, ele deve chavear seu comportamento e retornar para recarga. O robd acaba desenvolvendo
a capacidade de temporizar seu retorno a luz, evitando alcangar lugares distantes do carregador de
bateria e, eventualmente, “morrer”. Com um (3 menor, o robd apenas necessita ajustar sua dire¢ao
(e conseqiientemente reduzir sua velocidade) ao confrontar uma parede. Com valores maiores de (3,
o robd necessita periodicamente virar e buscar a luz. Nota-se ainda que a leitura dos sensores de
luminosidade indica proximidade da fonte luminosa em grande parte do tempo (picos inferiores da
curva de estimulo externo).

A Figura 4.12 ilustra uma etapa do experimento na qual o rob6 tem seu comportamento deter-
minado pela rede de fototaxia. O nivel hormonal permanece alto até o robd localizar e iniciar sua
aproximacdo a fonte de luz. Isto, aliado a meia-vida do hormoénio, faz com que sua producdo de-
cresca, conduzindo gradualmente a predominédncia de comportamento para desvio de obsticulos e

exploracao.
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Fig. 4.10: Trajetdria e dindmica das variaveis para = 0,001. A seta indica o momento em que o '] supera
0 = 52,0, e 0 robd comeca a procurar a fonte luminosa (£ F). Em muitos outros momentos houve aproximacio
da fonte luminosa pela simples natureza exploratdria da trajetéria do robd, sem a intencio de realizar recarga
de bateria.
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Fig. 4.11: Trajetéria e dindmica das varidveis para 3 = 0,02. Todo ciclo de alta do nivel hormonal (NH) é
seguido por aproximacao da fonte luminosa (F'E).
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Fig. 4.12: Destaque da dinimica das varidveis para = 0,02. A seta indica 0 momento em que o sistema é
controlado com predominéncia da rede de fototaxia.

Experimento 3 - Analise da performance do SHAE sob perturbacdes variaveis

Neste experimento, o pardmetro [ varia durante a trajetéria do robo. A velocidade de rotagdo
absoluta das rodas do robo € relacionada a um maior consumo de energia. Logo, quanto maior a
rotag¢do, maior deve ser o valor de (3, que pode variar linearmente entre 0, 0015 e 0,015. As Figuras
4.13(a) e 4.13(b) ilustram a trajetoria e a dindmica das varidveis do robd, respectivamente. Observa-se
que o robd consegue lidar com essa perturbacdo varidvel e € capaz de navegar e explorar o cendrio
com sucesso, buscando a luz quando a recarga € necessdria. Como o comportamento dominante € a
exploracdo e desvio de obstaculos, e a rede neural N1 foi evoluida de forma a maximizar a velocidade
do robd, o valor de [ (curva verde) é quase sempre alto, indicando altas velocidades. Quando o
rob0 progressivamente altera seu comportamento para fototaxia (indicado pelo alto nivel hormonal),

o ajuste de direcdo faz com que a velocidade e, conseqiientemente /3, sejam alterados.
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Fig. 4.13: Trajetdria (a) e dindmica das varidveis (b) para 0,005 < 3 < 0,015
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O préximo experimento simula uma perturbacio na velocidade do robd: os comandos de veloci-
dade sao multiplicados por 2 antes de chegarem as rodas, mas essa informac¢ao nao estd diretamente
disponivel ao robo ou ao sistema de controle. O sistema deve adaptar-se a esta perturbag@o para obter
boa performance, ou seja, deve adaptar-se de forma que o robd possa explorar o cendrio sem colisao
e direcionar-se a fonte de luz quando necessario. As Figuras 4.14(a) e 4.14(b) ilustram os resultados
dos experimentos. Similarmente as perturbagcdes anteriores, o sistema foi capaz de obter boa per-
formance. As setas indicam os momentos em que o comportamento predominante € o de fototaxia.
Préximo a iteragdao 100, o robd encontra-se a uma distancia maior da fonte luminosa (fato indicado
pela alta leitura do sensor de luminosidade). Ja em torno da iteracdo 200, o robd encontra-se mais
proximo a fonte luminosa e, portanto, o tempo em que permanece controlado pela rede de fototaxia é

menor (fato indicado pela menor durag¢do do nivel hormonal alto).
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Fig. 4.14: Trajetdria (a) e dinamica das varidveis (b) para perturbacdo de velocidade (a velocidade dobra). As
setas indicam os momentos em que o comportamento predominante € o de fototaxia.
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Experimento 4 - Comparando o SHAE com e sem receptores de hormonio

Os experimentos nessa se¢do procuram fornecer uma melhor compreensdo da relevancia da adi-
¢ao de receptores ao SHAE. Esse novo sistema, com receptor, serd chamado SHAE-R. Para comparar
a performance dos dois sistemas, um robd (chamado Robd 1) controlado pelo SHAE e outro (cha-
mado Robd 2) controlado pelo SHAE-R sao posicionados em uma arena grande, diferente das arenas
utilizadas para evoluir todo o sistema. Eles serdo analisados separadamente por 400 iteracdes cada ou
até o estado interno do rob06 superar um limiar, simbolizando sua “morte”.

A Figura 4.15(a) mostra a trajetoria do Robd 1 e a Figura 4.15(b) apresenta o comportamento das
varidveis do SHAE ao longo das iteracdes. Note que o Robd 1, controlado apenas pelo SHAE, inicia a
exploracdo da arena, e por volta da iteracdo de nimero 70 ocorre a produgao de hormdnio, indicando
a necessidade de busca pela luz. O comportamento predominante €, portanto, fototaxia. Como os
sensores do robd ndo sdo capazes de detectar a fonte de luz, que simboliza o carregador de bateria,
o robd permanece girando sobre o proprio eixo (ponto A na Figura 4.15(a)), devido a caracteristica
da rede responsavel pelo comportamento de fototaxia. Com isso, seu estado interno cresce acima
do limite, e o robd nio é capaz de recarregar sua bateria, “morrendo” préximo 2 iteracio 240. E
importante notar que o robd permanece um longo tempo sob influéncia do hormoénio, apenas girando,
sem conseguir explorar a arena em busca da luz.

Observe que o mesmo ndo acontece com o robd na Figura 4.16(a). A trajetéria mostra que ele é
capaz de chavear os comportamentos levando em conta nio apenas o nivel hormonal, mas também a
proximidade da fonte luminosa. Esse fato pode ser verificado na Figura 4.16(b), que exibe as varidveis
do SHAE-R ao longo das iteracdes. Note que, na primeira vez que o nivel hormonal cresce, o robo
estd proximo a fonte luminosa e portanto o receptor desempenha um papel importante, permitindo o
chaveamento entre comportamentos. Entretanto, na segunda vez que o nivel hormonal cresce, o robo
estd longe da fonte luminosa, logo a presenga do receptor € vital para que o robd continue explorando

a arena em busca da luz, assegurando o controle homeostético.
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Fig. 4.15: Trajetoria (a) e dindmica das varidveis (b) para SHAE sem receptor. O ponto A indica 0 momento
em que o robd “morre”, apds permanecer girando sobre o proprio eixo (comportamento da rede de fototaxia na
auséncia de luz) por muitas iteragdes.
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Fig. 4.16: Trajetoria (a) e dindmica das varidveis (b) para SHAE-R. O ponto A indica o momento em que o
hormdnio comega a ser produzido pela segunda vez, e o ponto B indica o momento em que o rob6 aproxima-se
da fonte luminosa, simbolizando a recarga de suas baterias.
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Para verificar se a mesma performance pode ser obtida em outra plataforma de experimentacao,
uma comparacdo adicional ¢ feita utilizando um robd real do tipo Khepera-II. As Figuras 4.17(a) e
4.17(b) ilustram as trajetorias para o Robd 1 e o Robo 2, respectivamente. Novamente, o Robd 1 falha

ao lidar com a nova arena e “morre” (Ponto A).

(b)

Fig. 4.17: Trajetéria do robd real controlado pelo SHAE (a) e trajetéria do robo real controlado pelo SHAE-R
(b). Em ambos os casos, o ponto A indica o momento em que o robd chaveia seu comportamento para fototaxia.
No segundo caso, o ponto B indica o momento em que o robo encontra a fonte luminosa e consegue manter
seu estado interno dentro do limite.
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4.3.4 Discussao

Este capitulo descreveu uma proposta de sistema homeostatico artificial evolutivo, composto por
duas redes neurais artificiais evoluidas, coordenadas por um sistema enddcrino artificial. As RNAs
foram desenvolvidas segundo o modelo proposto em Vargas et al. (2007), inspirado em modulacdes
neurais causadas por gases no cérebro humano. Investigou-se também a utilizacdo de receptores de
hormonio. O objetivo foi criar um sistema mais plausivel biologicamente, inspirado nas regulacdes
homeostéticas presentes na natureza, que seriam capazes de atuar no contexto de comportamento
adaptativo e coordenagdo.

Deve-se enfatizar que, embora tenham-se utilizado duas RNAs, a evolu¢do da coordenacgdo de
comportamento e a natureza das interacdes do hormonio na estrutura neural possibilitam a composi-
¢do de comportamentos, ou seja, é possivel que comportamentos nio previstos emerjam como uma
combinacdo dos dois comportamentos bédsicos das RNAs. Uma série de experimentos foram reali-
zados para investigar a performance do sistema, bem como sua robustez a perturbacdes sensoriais

internas.

Com base nos experimentos € na configura¢do do cendrio, seria possivel argumentar que apenas
o comportamento exploratério seria suficiente para o sistema explorar a arena e manter seu estado
interno dentro do limite, ndo havendo a necessidade da rede de fototaxia. De fato, se a taxa de
descarga € pequena (5 pequeno), apenas a rede de exploracdo e desvio de obstaculos, N1, seria
suficiente para uma boa performance. Para evidenciar esse comportamento, um outro experimento €
proposto, empregando-se dois sistemas: o sistema SHAE para os casos de 5 = {0,02,0,01,0,001}
e [ varidvel; e uma adaptacdo do sistema SHAE, composto apenas pela rede N1 e adotando-se 3 =
0,01.

A Figura 4.18 ilustra uma comparacdo entre a distancia média percorrida pelo robd em cada
configuracdo experimental. O sistema SHAE original, para o caso = 0, 001, possui um desempenho
tdo bom quanto o sistema SHAE adaptado (s6 com a rede N1). Ou seja, o sistema adaptado consegue
explorar a arena e manter seu estado interno dentro do limite tdo bem quanto o sistema SHAE original.
Entretanto, o objetivo do trabalho ndo é desenvolver um sistema capaz de obter maior performance na
tarefa. Pretende-se desenvolver um sistema robusto o bastante para se auto-adaptar a perturbacoes e

manter boa performance em circunstancias variadas. Note que, quando /3 aumenta, a necessidade por
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uma coordenagdo mais elaborada também aumenta. Nos experimentos 1, 2 e 3 acima, quando (3 =
0,02, o SHAE foi capaz de adaptar-se a perturbagdes, embora com reducdo da taxa de exploragdo. Ao
se empregar apenas o comportamento de exploracdo, se 5 = 0,02, o estado interno do robo supera
o valor 90, significando “morte”. Esse fato € ilustrado na Figura 4.19 e refor¢a o comportamento de

regulacdo homeostética do sistema proposto.
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Fig. 4.18: Comparacdo entre a distancia média percorrida pelo rob6é em cada configuracdo experimental.
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Fig. 4.19: Dinamica das variaveis considerando apenas a rede N1 e = 0,02. A seta indica 0 momento em
)
que o robd “morre”.
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Capitulo 5

Conclusao

Neste capitulo, apresentam-se as principais contribui¢des deste trabalho bem como extensdes e
perspectivas futuras relacionadas a area de computacao bio-inspirada em robdtica e sistemas cogniti-

VOS.

5.1 Analise das principais contribuicoes da tese

A complexidade crescente dos problemas enfrentados pelo ser humano e a necessidade de propor
solu¢cdes com um grau de inteligéncia cada vez maior t€ém motivado os pesquisadores a se inspira-
rem na natureza para o desenvolvimento de técnicas e sistemas computacionais capazes de obter boas
solu¢cdes quando técnicas mais tradicionais, que empregam métodos exatos e exaustivos, nao sao sufi-
cientes. Normalmente, esses sistemas computacionais bio-inspirados podem ser vistos como sistemas
dindmicos que reproduzem com algum grau de fidelidade sistemas observados na natureza.

Um sistema dinamico € capaz de captar informagdes sobre o ambiente em que estd inserido e
tomar decisdes com base nesses estimulos. As decisdes ou acdes podem produzir alteracdes neste
ambiente, que por sua vez podem promover alteragdes sensoriais neste sistema, compondo um ciclo.
A ciéncia cognitiva, ou mais recentemente a ciéncia cognitiva incorporada (Pfeifer & Scheier, 1999),
estuda essa relacao sistema-ambiente e suas implicacdes na manifestacio e desenvolvimento de com-
portamento inteligente. Nesse contexto, a robdtica autbnoma movel € considerada um paradigma

apropriado para se estudar os principios da cogni¢ao.
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Diversas formas de treinamento sdo propostas na literatura em uma tentativa de estabelecer e
preparar o sistema para lidar com diferentes problemas. Destacam-se duas propostas de treinamento:
aprendizado por reforco e aprendizado evolutivo.

Os objetivos principais deste trabalho foram estudar, desenvolver e aplicar ferramentas computaci-
onais bio-inspiradas em navegacao autonoma de robds, visando compreender melhor os mecanismos
de aprendizado, memoria e adaptagcdo. O capitulo 3 concentrou-se em paradigmas de aprendizado
por refor¢o, enquanto que o capitulo 4 abordou o aprendizado evolutivo.

No capitulo 3, apresentou-se um estudo sobre modelos estendidos de sistemas classificadores com
aprendizado, capazes de lidar com estados ambiguos e tarefas que demandam algum tipo de memo-
ria. Uma extensa revisdo bibliogréfica foi feita, e os principais trabalhos existentes foram analisados
e utilizados como base para a implementag¢do. Experimentos foram realizados, possibilitando a com-
paracdo e identificac@o de pontos criticos em cada sistema, atendendo a proposta inicial de estudo dos

sistemas. As principais contribui¢des deste capitulo podem ser assim enumeradas:
1. andlise da evolugdo de regras e suas numerosas peculiaridades;

2. andlise qualitativa da estruturacdo de uma proposta de solucao pelo sistema LCS e pelo sistema
XCS em ambientes dinamicos, sujeitos a ruido, com estados de ambiguidade e recompensa a

longo prazo;

3. proposta de um elenco de experimentos pouco explorados na literatura de sistemas classifica-

dores com aprendizado;

4. desenvolvimento de uma interface para auxilio na implementa¢do dos controladores em robds
reais;

5. implementacdo de propostas de solu¢do em um robo real.

No capitulo 4, detalha-se uma proposta de sistema homeostatico artificial evolutivo, composto por

duas redes neurais artificiais recorrentes do tipo NSGasNet evoluidas, coordenadas por um sistema

enddcrino artificial. As principais contribui¢cdes deste capitulo podem ser assim enumeradas:

1. emprego e evolu¢do de um novo modelo de rede neural artificial recorrente (NSGasNet) em

tarefas roboticas de desvio de obstaculos e fototaxia;
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2. evolugdo do sistema enddcrino artificial para coordenagdo de multiplos comportamentos;

3. emprego do novo sistema homeostatico artificial evolutivo em tarefas robéticas de navegacdo e

busca de alvo;

4. constatacdo do potencial da ferramenta ao lidar com perturbacdes diversas.

N3ao hé duavidas de que as propostas acima podem ser estendidas ou incorporadas a outros proble-

mas. A proxima secdo descreve algumas perspectivas para trabalhos futuros.

5.2 Perspectivas futuras e propostas de extensao

Em estudos de sistemas cognitivos, sistemas dindmicos e conexionistas sio comumente empre-
gados, sendo que cada abordagem possui caracteristicas peculiares para a elaboracdo e compreensao
de sistemas inteligentes. Apresentam-se, a seguir, sugestdes para trabalhos futuros englobando as

técnicas propostas.

5.2.1 Sistemas classificadores com aprendizado

Os principais desafios encontrados em SCAs foram estabelecer a estrutura de cada regra (codi-
ficacdo da parte antecedente e conseqiiente) e como a recompensa deve ser distribuida. Vinculada a
recompensa, a forma de competicdo entre as regras, que determina qual delas devera atuar, possui
papel decisivo e é também de determinacdo desafiadora.

O grande potencial dos SCAs estd na capacidade de representagdo compacta do conhecimento
adquirido e na interagdo das regras (paralelismo). Considerando esses fatos, algumas extensdes sdao

sugeridas:

» implementar codificacdo real nos sistemas SCA e XCS, utilizando técnica semelhante a descrita
em Wilson (2000) e Dam et al. (2005). Com isso, a incorporagdo de conhecimento a priori do

projetista se reduziria;

* incorporar ao processo evolutivo a possibilidade de variacdo de pardmetros em tempo de exe-

cucdo (com base em dados estatisticos de performance), como taxa de mutacdo, crossover,
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tamanho da populacdo. Isso aumentaria a gama de problemas tratdveis sem a necessidade de

intervencao externa no sistema;

* estender a andlise feita para outros modelos de SCAs, em particular o Sistema Classificador
Antecipatdrio, que ja possui alguns trabalhos relacionados na literatura e apresenta-se bastante

promissor;

* investigar mecanismos para propiciar a formagdo de niveis hierdrquicos dentre o conjunto de

classificadores, conforme sugerido e estudado em Riolo (1989) e Lanzi et al. (2000);

* estudar a utilizacdo de SCAs em conjunto com outros sistemas, como a proposta detalhada
em Vargas et al. (2003), que emprega SCAs e sistemas imunoldgicos artificiais, formando uma
arquitetura hibrida, que mostra-se capaz de obter bom desempenho em uma série de tarefas

robéticas.

A parte do campo de robética, cabe destacar a utilizagdo crescente de modelos de SCAs em tarefas

de mineragdo de dados, com resultados muito promissores (Abbass et al., 2004; Bacardit et al., 2008).

5.2.2 Sistema homeostatico artificial evolutivo

A arquitetura proposta de SHAE implementa um sistema composto por redes neurais artificiais
recorrentes do tipo NSGasNet em conjunto com um sistema enddcrino artificial, composto por equa-
¢oes a diferencas acopladas.

A evolugdo de redes neurais artificiais recorrentes representa uma das propostas mais promissoras
para o estudo de sistemas cognitivos (Husbands et al., 1997; Nolfi & Floreano, 2000). Redes neurais
artificiais recorrentes podem ser utilizadas em diversos problemas dinamicos (Funahashi & Naka-
mura, 1993), e a evolucdo, por sua vez, consegue explorar formas diferentes de organizacdo desses
sistemas, bem como permitir uma avaliacdo do comportamento global do agente, levando em conta
seu desempenho na realizagao de determinada tarefa.

A incorporagdo do SEA, formando assim o chamado SHAE, oferece muitas perspectivas de ana-

lises futuras, sendo algumas listadas a seguir:
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* investigar a capacidade de resolu¢do de problemas e adaptacdo em fun¢do da modificacdo da
funcao de fitness, como sugerido em Tuci et al. (2002), em comparagdo com a adaptacdo di-
namica dos parametros, conforme implementado em Di Paolo (2000) e Urzelai & Floreano

(2001);

* promover uma andlise maior das interacdes neuro-enddcrinas, propondo mecanismos para a

coordenagdo de comportamentos mais complexos;

* investigar as interagdes de mais de um comportamento e/ou a implementagdo de mais de um

hormonio junto aos processos de regulacio;

* avaliar o desempenho dos controladores evoluidos em uma ampla gama de tarefas que envolvem

robds reais.

5.3 Consideracoes finais

E comum na literatura a comparacio de paradigmas evolutivos e técnicas de aprendizado por
refor¢o (Moriarty et al., 1999; Schlesinger, 2003; de Croon et al., 2005). Porém, deve-se destacar que
ndo se sabe ao certo qual arquitetura é a mais apropriada para a concep¢ao de um sistema cognitivo,
se o ferramental matématico e computacional atual ja seria suficiente para atender a demanda atual e
futura, nem se a melhor abordagem seria uma versao hibrida das diversas técnicas (Beer, 2000). O que
se pode afirmar € que a busca coerente e incremental por novos experimentos e perspectivas de andlise
configura-se na melhor op¢do para pesquisas futuras no campo da ciéncia cognitiva e robdtica. Nesse
sentido, o presente trabalho investigou e contribuiu com novas andlises e perspectivas de ferramentas
inéditas e também aquelas amplamente utilizadas na literatura para o estudo de sistemas cognitivos

em navegacdo autdbnoma de robds.
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Robo6 Khepera 11

A.1 Introducao

Desenvolvido para ser utilizado em atividades educacionais e de pesquisa, 0 mini-robé Khepera
II foi amplamente aceito e empregado nas mais diversas frentes de pesquisa em robética mével. Sua
difusdo permitiu a grupos distintos a realizagdo e comparacdo de experimentos, contribuindo para
a andlise dos resultados. A secdo a seguir detalha os aspectos construtivos e funcionalidades desse

robo.

A.2 Robo Khepera II

O Khepera II ¢ um mini-robd, desenvolvido pela empresa K-Team (KTEAM, 2007), e € mostrado
na Figura A.1. Ele mede 70 mm de didmetro e 30 mm de altura, e pesa aproximadamente 80 g.
Sua alimentacgdo € feita através de um cabo conectado a um adaptador ou entdo através de baterias
internas recarregaveis, que possuem autonomia aproximada de uma hora (em caso de movimento
frontal continuo). Seu tamanho reduzido e a possibilidade de alimentacdo sem a conexdo de cabos
permitem a realizacio de experimentos em ambientes limitados, uma necessidade para muitos grupos
de pesquisa.

O rob0 possui duas rodas conectadas a motores elétricos independentes, que sao responsiveis por

sua locomogdo. Dois pinos de contato deslizantes proporcionam equilibrio. A direcdo e a velocidade
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Fig. A.1: Mini-robd Khepera Il (adaptado de www.k-team.com)

|
a

do movimento sao determinados pela diferenca entre as velocidades das roda e seu sentido de rotacao.
A velocidade madxima que o robd alcanga é de 1m/s, e a minima é de 0,08m/s.

O robd possui 8 sensores, formados por emissores e receptores de luz infra-vermelha, dispostos
ao redor de seu corpo. Através da andlise da intensidade de luz infra-vermelha e do tempo de retorno
de um raio emitido e refletido, € possivel associar um valor para a luminosidade do ambiente e para a
distancia de um objeto até o robd. O alcance dos sensores, em relagdo a obstaculos, é de no maximo
10cm. A cada 20ms uma medicao completa dos valores dos oito sensores de distancia e luminosidade
¢ feita. Cada medi¢ao de um sensor € um valor analdgico convertido para um nimero de 10 bits. A

Figura A.2 traz um esquemético do robo.

sensores
infra-vermelhos

6
C1 rodas

Fig. A.2: Esquemdtico do robd, com a disposicdo dos sensores infra-vermelhos e das rodas

Fatores externos, como a presenca de lampadas incandescentes, podem causar interferéncia nas
medicdes dos sensores de distancia. Isto se deve ao fato de que o mesmo sensor € utilizado para as
duas tarefas (distancia e luminosidade). Por exemplo, imagine o sensor de distancia. Ele emite um

raio infravermelho e calcula a distancia ao obstdculo com base no tempo que este raio levou para
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sair do emissor e retornar ao receptor. Porém, caso exista uma lampada incandescente por perto, sua
luminosidade afetard os raios recebidos, alterando a leitura sensorial. Entretanto, ndo se pode utilizar
outro tipo de lampada em experimentos que envolvam luz, pois o sensor de luminosidade s6 capta
a faixa de infravermelho. Portanto, o cuidado ao se realizar os experimentos deve ser grande, para
minimizar os niveis de interferéncia. Este fato parece ter sido notado pelo fabricante, e a nova série
de robds Khepera, o Khepera III, possui sensores de distancia baseados em ultrasom, ficando imunes
a interferéncias de fontes luminosas.

O rob6 € comandado por um microcontrolador, e possui rotinas bdsicas para seu controle. O
sistema de controle (sequéncia de instrucdes) pode ser carregado na memoria interna do robd ou entao
ser transmitido via computador através de um cabo serial. Diversos pacotes de software permitem
a elaboracdo de programas de controle em linguagens de alto-nivel. O Apéndice B descreve os

programas utilizados nesta tese para a elaboracdo dos sistemas de controle.



Apéndice B

Simuladores

B.1 Introducao

Gracas aos avangos tecnoldgicos e a capacidade de processamento atual, a modelagem matematica
e a simulagdo computacional de sistemas robdticos vem sendo executada com sucesso. Representar o
ambiente e o robd em simula¢do computacional contribui para uma maior flexibilidade no tratamento
de problemas exaustivos e reducio do tempo de espera de resultados. Em Nolfi & Floreano (2000),
0s autores citam um experimento cuja realizacdo completa com robds reais levou cerca de 66 horas.
Em contrapartida, o mesmo experimento seria reduzido a apenas 1 hora via simulagdo.

As secdes a seguir detalham os simuladores utilizados nos experimentos desta tese - Simulador
WSU Khepera Robot Simulator, para os experimentos do Capitulo 3, e Simulador KIKS, para os

experimentos do Capitulo 4.

B.2 Simulador WSU Khepera Robot Simulator

O simulador WSU Khepera Robot Simulator foi desenvolvido por Perreta & Gallagher (2004),
na Wright State University (Figura B.1). Trata-se de um programa que retrata de maneira razoavel o
comportamento sensorial do robd real, e que implementa uma série de funcionalidades que facilitam
a execugao de simulagdes.

A tela inicial do simulador consiste de uma arena, uma reprodu¢do da imagem do robd e de seus
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Fig. B.1: Ambiente de simula¢do do Simulador WSU Khepera Robot Simulator.

sensores, e de botdes de controle. O simulador permite a criagdo de obstdculos no ambiente (em
vermelho) e a inser¢ao de lampadas (circulo amarelo). O usudrio pode observar as leituras sensorias
de distancia e luminosidade no canto direito superior, ou pode optar por ndo fazer nenhuma leitura.
Os sensores de distancia variam de 0 (auséncia de obstdculo) a 1023 (obstdculo muito préximo). Os
sensores de luminosidade variam de 50 (maxima luminosidade) a 500 (auséncia de luz).

Através do botdo Run, o programador carrega seu programa, carrega o ambiente desejado através
do botdo Load, e posiciona o robé com o botdo Set. O simulador faz também a comunica¢do com o
robo real, configurando automaticamente os parametros de comunicagao serial.

O programa deve ser codificado utilizando a linguagem JAVA™. O simulador fornece uma série
de fungdes pré-definidas (APIs), que permitem ao programador controlar a velocidade de cada roda,
obter o valor de cada sensor de distancia ou luminosidade, entre outros.

Por fim, é importante ressaltar que este € um dos poucos simuladores de uso gratuito e de c6digo

aberto disponiveis.
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Fig. B.2: Interface para auxilio em experimentos com robd real e o simulador WSU.

B.2.1 Interfaces

Para auxiliar no acompanhamento e no desenvolvimento dos controladores implementados com o
WSU Khepera Robot Simulator, foram desenvolvidas duas interfaces, uma para auxilio na navegagao
do robo e outra para acompanhamento da populagdo de classificadores (Figuras B.2 e B.3). Estas
interfaces foram desenvolvidas em linguagem JAV ATM | ¢ interagem com o simulador. No primeiro
caso, a interface possibilita a configuracdo dos pardmetros de comunica¢do do software com o robd
real, o acompanhamento da leitura de cada sensor e a movimentagdo passo a passo do robd através
das setas localizadas a direita da interface. Na Figura B.3, cada fracdo da populacao de classificadores
pode ser observada, desde as partes antecedente e conseqiiente até varidveis como energia, erro de

predi¢do, nimero total de classificadores e nimero de geragdes.
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Fig. B.3: Interface para auxilio as simula¢des do Capitulo 3.

B.3 Simulador KIKS

O simulador KiKS (KiKS is a Khepera Simulator, em inglés) foi desenvolvido por Storm (2004),
e € ilustrado na Figura B.4. Este simulador foi feito para ser utilizado junto ao programa Matlab®,
usando um toolbox para controle do robd Khepera, desenvolvido pelo K-Team, chamado kMatlab (o

toolbox pode ser obtido gratuitamente em http : //www.k — team.com/download/khepera.html).

A tela inicial do simulador é formada por uma arena, um robd, e um painel de controle (a es-
querda) que contém botdes e displays relevantes a simulagdo. O botdo edit permite inserir obstiaculos
de formas variadas no ambiente, bem como aumentar ou diminuir o tamanho da arena. Os botdes
load/new/save permitem carregar ou salvar uma configuracdo de arena. Pode-se adicionar lampadas
utilizando o botdo add. O conjunto de botdes seguinte sdo relativos a configuracdo da simulagdo
(local ou em rede), o tempo de simulagdo e a velocidade de simulacao (pode-se acelerar a simulagdo,
reduzindo o tempo real do experimento). Ao clicar no botdo monitor simulation details, o usuario

pode observar as leituras sensorias de distancia e luminosidade. Os sensores de distancia variam de



B.3 Simulador KIKS

117

Izl

SavE

reset checkpoaint

‘Iighl - I acld

dlelete selected

objects

radio turret id nfa

SEIVEr iocalhos’[

conhect to KiKSnet server

KikSnet

administrate KikSnet server

manitar

simulation

00:00 | |~
It

100% (100%)  hiel

simulation details

simulated robot

IIKhepera

=

time moce

IIHigh precision (realistic) j

time acceleration methacd

etnulate CPU speed j

This CPLI

mavement limit

(emulation off) ~ |

|25 updatesizec j
irterpolation limit

|1D mrm

grid

=

I recray

cloze log histary

oo active ||

dizable vizualization

|[12:48:04] Checking for available wupdates...

Fig. B.4: Ambiente de simulacdo do Simulador KIKS.

0 (auséncia de obstaculo) a 1023 (obstadculo muito proximo). Os sensores de luminosidade variam

de 50 (maxima luminosidade) a 500 (auséncia de luz). Para uma descricdo completa dos botdes e

funcionalidades, o leitor deve consultar o manual disponivel em Storm (2004).

O programa deve ser codificado utilizando o software Matlab. O simulador fornece uma série de

funcdes pré-definidas, que permitem ao programador controlar a velocidade de cada roda, obter o va-

lor de cada sensor de distancia ou luminosidade, entre outros. E possivel também realizar simulacdes

via rede, com mais de um robo.
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