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Abstract

Biological inspiration of animal behavior, nervous
systems and natural evolution mechanisms, allow the
construction of artificial Autonomous Agents (AAs)
that, as animals, could work very well in the real
world. This paper uses this inspiration to analyze and
simulate evolutionary mechanisms capable of creating
and developing different neural network topologies
with increased complexity. This complexity is related
with the behavior repertoire presented by the network,
increasing the survival chances of the agents in a given
world.

Here is described a system capable of simulating
different environments where the AAs operates.
Through the wuse of evolutionary programming
techniques, the system generates different artificial
neural networks that connect the animats' sensors to its
actuators. We introduce and describe a lot of cost
functions associated with the neural network
complexity, leading to a multi-objective problem, very
difficult to solve.

Different experiments were made in environments
with various levels of complexity. The obtained results
confirming the hypothesis in a way that, simpler
behaviors can be implemented by feedforward neural
networks. As the environment becomes more complex,
it is necessary more complex behaviors that only can
be implemented by using recurrent neural networks

1. Introducéo

O estudo das diferentes técnicas e métodos para
implementar Agentes Autdnomos, quase sempre leva a
solugdes extremamente complexas e de resultados ne
sempre satisfatérios. Por outro lado, ao observar os
seres-vivos, principalmente os animais, percebe-se que

eles geralmente interagem com o ambiente ao seu redor®

de uma maneira muito mais eficiente do que qualquer
Agente Autbnomo Artificial j& desenvolvido. Esta

observacdo conduz a acreditar que uma linha de
pesquisa extremamente promissora consiste em analisa
a Natureza, entender seus mecanismos de
funcionamento e entdo, tentar adaptar e transformar

desenvolvimento de Agentes Auténomos [1][2]. Esta
idéia ndo é nova, o desenvolvimento das aplicacdes em
Redes Neurais Artificiais (RNA) e Computacdo
Evolucionéria prova isto. Acreditamos, no entanto, que
0 estudo e utilizagdo do Comportamento Animal e dos
Mecanismos de Evolucéo sob o aspecto de otimizacdo
de recursos, utilizados em conjunto com as Redes
Neurais Artificiais e as Técnicas de Computacédo
Evolucionéria, podem ser um diferencial extremamente
util para o desenvolvimento de vérios trabalhos nesta
area [3][4][5].

Para exemplificar este ponto-de-vista, seja um ser
vivo extremamente primitivo munido de um sistema
senséreo-motor muito simples, que supde-se tenha
habitado a Terra em épocas remotas. Os Unicos
requisitos para a sobrevivéncia desta criatura, estavam
em sentir a presenca do alimento e poder se
movimentar em sua direcdo em um ambiente livre de
predadores e obstaculos. E facil provar que este tipo de
comportamento simples, puramente reflexivo pode ser
implementado por uma rede neural direta
(feedforward), que é equivalente a um sistema nervoso
com ligagBes diretas entre os neurbnios. A medida em
que cresce a populacdo destas criaturas, diminui a
disponibilidade de alimentos e o ambiente se torna mais
complexo e hostil, de modo que as criaturas com maior
grau de aptiddo terdo maior chance de sobreviver.
Acreditamos que através de um processo evolucionario,
sistemas nervosos mais complexos foram criados,
incluindo ligacBes recorrentes entre 0s neuronios,
permitindo entdo comportamentos mais complexos e
aumentando as chances de sobrevivéncia no novo
ambiente [2][6]. Estas ligagBes recorrentes na neuro-
anatomia animal marca o inicio de algo mais complexo
do que neurénios formando uma corda espinhal. Isto

pPode ser encarado como o aparecimento de um cérebro

primitivo. Além disso, um fato deve ser enfatizado:
com o aparecimento de ligacGes recorrentes e neurénios
om comportamento dinamico, é possivel apar
existir atividade nervosa mesmo na auséncia de um
estimulo externo. A criatura é capaz de processar
informacdes e gerar atitudes sem a presenca de um

;sinal de entrada como estimulo, num processo que

lembra a atividade de ‘pensar’. Podemos entdo supor
que a complexidade crescente do ambiente foi a

estes mecanismos em técnicas computacionais para o
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responsavel pelo aparecimento do processo de classes de comportamento variam bastante, néo

pensamento. existindo ainda um consenso na literatura. E
Buscando encontrar modelos analogos na area daimportante ressaltar também que raramente um
Inteligéncia Computacional, 0s Algoritmos  comportamento ocorre de maneira isolada. O que quase

Evolucionérios (AEs) podem ser considerados como o sempre se observa, € uma série de comportamentos
modelo computacional que simulam, ainda que de agindo simultaneamente, onde normalmente um deles
modo bastante simplificado, os processos haturais de se sobressai. Para o objetivo deste trabalho, procuramos
reproducdo, mutacdo e selecdo que permitem a classificar as classes de comportamento em grau

evolugdo de estruturas individuais buscando a mais aptacrescente de complexidade relacionando-os ao aparato
a operar em um dado ambiente [7][8]. No que diz nervoso necessario para sua realizagéao.

respeito a modelagem do comportamento animal, deve- A classe mais simples de comportamentos sédo 0s
se considerar a abordagem conexionista como umachamado comportamentos estereotipados, tais como as
ferramenta computacional adequada para simular taxias e o0s reflexos. Estes comportamentos se

aspectos comportamentais naturais que permitirdo a umcaracterizam por apresentarem uma resposta

Agente Autbnomo agir no ambiente [1][9]. praticamente instantdnea a um dado estimulo

Para verificar a validade destas hipéteses, foi disparador e, quando o estimulo cessa, cessa também a
desenvolvido um sistema chamado EVAG acdo correspondente. Esta classe de comportamentos
(“Evolutionary Agents Generator”). Este sistema é simples pode ser modelada como funcdes booleanas das
capaz de simular diferentes ambientes onde Agentesentradas, e pode ser implementada através de redes
Autbnomos virtuais sao colocados para operar. Através neurais diretas, com conexdes entre 0s sensores e 0s
da utilizacdo de técnicas de Programacao Evolucionaria atuadores ou passando por uma camada intermediaria
(PE), o sistema gera diferentes RNAs que dame®s de neurodnios [1]. Encontra-se na Natureza evidéncias
sensores dos agentes a seus atuadores. Para simular abundantes de que tais comportamentos sao
aspecto teleondbmico de complexidade crescente, efetivamente implementados através de conexdes
introduzimos e descrevemos uma série de funcdes dediretas entre neurbnios, bastando observar o sistema
custo associadas a complexidade da RNA gerada, nervoso e o repertério de comportamentos de animais
tentando tratar um problema multi-objetivo, existentes no inicio da escala da série filogenética, tais
normalmente de dificil solugéo. COmo 0s metazoarios e 0s vermes.

Varios experimentos foram realizados considerando Uma classe de comportamentos mais complexos
ambientes com diferentes niveis de complexidade. Os envolve o0s comportamentos chamados reativos ou
resultados obtidos confirmaram a hipdtese de que sequenciais. Estes comportamentos sdo normalmente
comportamentos puramente reflexivos podem ser formados por uma sucessdo de respostas estereotipadas
implementados através de arquiteturas simples de como reacdo a um determinado estimulo. O
RNAs diretas com neurdnios téscos. Em outros comportamento reativo, assim como o comportamento
ambientes, a “sobrevivéncia” do agentecessita de estereotipado parece ser inato admais e transmitido
comportamentos mais complexos, tais como 0s através das geracbes como um conjunto de conexdes
comportamentos reativos, que se desenrolam mesmogeneticamente pré-determinadas entre os neurdnios.
apoés o haver cessado o estimulo disparador do Estas conex8es foram determinadas provavelmente
comportamento. Neste casos, 0 sistemA& foi através de processos evoluciondrios, ndo existindo
capaz de gerar estruturas de RNWais complexas, do aparentemente nenhum processo de aprendizado
tipo recorrente, essenciais para a introducdo de envolvido. Pode facilmente demonstrar que o

dindmica e memoadria no comportamento do agente. comportamento reativo pode ser modelado através de
autbmatos de estados finitos e qeeeassita uma rede
2. Comportamento e Redes Neurais neural recorrente, com conexdes em ciclo entre os

neurdnios para ser implementado [1].

O Comportamento pode ser visto como o
mecanismo que permite a um animal sobreviver em um 3. Programacao Evolucionaria
ambiente. Ele transforma a informagdo recebida do
ambiente em acdes, fazendo com que o animal se Programacao Evolucionéaria (PE) € uma das técnicas
mantenha longe de situacdes prejudiciais ou perigosas,de Computacdo Evolucionaria, e que tem como
aja no sentido de satisfazer as suaxessidades carateristica fundamental o fato de se basear
basicas, podendo até mesmo modificar o ambiente unicamente no operador de mutagdo para pesquisar 0
préximo [2]. Um comportamento pode ser uma funcdo espaco de busca de solucdes [7]. Ela tipicamente
instantdnea dos valores recebidos pelos sensores, owonsidera as diferentes alternativas de solucgéo,
pode possuir estados ou "memoaria”, o que permite que codificadas em estruturas, como analogia a espécies
suas acbes em um determinado instante dependamdistintas que ndo se cruzam para produzivos
potencialmente de todos os estimulos previamente individuos ou espécies [8].
recebidos. A nometettura e divisdo entre as diversas
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A competicdo pode ser considerada como a ja existentes do que criar novos neurénios. E assim por
consequéncia natural da expanséo das populagcfes ou daliante.
consumo dos recursos por uma populacdo em um Utilizando estas heuristicas, o sistema EVAG
espaco de recursos finitos. A selecdo é o resultado comeca sua operagdo procurando achar arquiteturas de
inevitavel desta competicdo entre as espécies a medidaredes neurais simplificadas. Se estas arquiteturas nao
que elas ocupem 0 espagco ou consumam 0s recursouderem garantir a operacdo (“sobrevivéncia”) do
disponiveis. A evolucdo advém como resultado deste agente no ambiente dado, entdo as mutagfes agem no
processo e da aplicacdo de processos estatisticos quesentido de alterar as redes neurais, criando redes mais
alteram as estrutura, e portanto as habilidades, de cadacomplexas, de modo a criar um comportamento
espécie [8]. emergente que permita ao agente operar no ambiente e

Normalmente, os AEs procuram criar uma assim transmitir a nova arquitetura de rede para as
populacgéo inicial que se distribua uniformemente sobre préximas geracoes.
0 espaco de busca, na esperanca de posicionar algum Considera-se 0s sensores (neurbnios de entrada)
candidato a solucao préximo do 6timo global procurado como capazes de sentir todos as classes de objetos
e assim minimizar o tempo de busca. Na Natureza, no presentes no ambiente (exceto, no momento, outros
entanto, o processo observado ndo parece ser este. Aagentes), tais como comida, parede e veneno. O ndmero
Natureza parece tentar iabmente solugdes mais  de sensores é determinado pelo numero de classes de
simples e o processo evolucionario vai sofisticando objetos diferentes presentes no ambiente e seu valor é
estas solugbes a medida que isto se torna necessariode —1 quando o objeto ndo é detectado e +1 quando o
Assim, em uma escala evolucionaria, primeiramente objeto é detectado. Os atuadores (neurbnios de saida)
devem ter aparecido seres primitivos dotados permitem a agente se mover um passo a frente, virar a
unicamente de comportamentos reflexivos, esquerda ou virar a direita. A acdo € determinada pelo
implementados através de redes de neurbnios pequenastuador que possuir 0 maior valor de ativacdo. Existe
e simples. A medida que a tarefa da sobrevivéncia se também um neudnio de bias, que € implementado como
tornava mais dificl e competitiva, enessitando um neurénio de entrada adicional e cujo valor de saida
comportamentos mais complexos, 0 processo € sempre +1. Todos os neurdnios utilizam a funcao de
evolucionéario deve ter criado seres cujas redes neuraisativagao tangente hiperbdlica.
eram maiores e apresentavam ciclos entre os neurdénios, O ambiente disponivel no EVAG é um grade
expandindo portanto a complexidade e o repertdrio de toroidal bidimensional que pode ser configurada pelo
comportamentos. Com redes neurais dotadas de ciclosusuario para conter alimentos, paredes e venenos. Cada
fechados, temos agora uma nova classe de sensor somente pode detectar a presenca de objetos na
comportamentos, em que as acdes podem ser célula da grade imediatamente a sua frente.

influenciadas pelas sensacdes anteriores. O sistema inicia sem nenhuma conexdo entre 0s
sensores e os atuadores. Cada “geragdo” é composta por
4. O Sistema EVAG 150 “instantes de tempo”. A cada instante, o ambiente é

“sentido” pelos sensores e 0s sinais sdo propagados

EVAG, que significa “EVolutionary Agents através da rede neural do agente. A acdo executada é
Generator”, € um algoritmo evolucionario que procura aduela correspondente ao atuador que possuir o maior
simular  aspectos relevantes do mecanismo Vvalor de ativacdo. Se a acdo selecionada levar o agente
evolucionario que se acredita tenha ocorrido sobre a @ uma célula que possua alimento, o alimento €
Terra, e cujo objetivo é gerar a RNA para um Agente consumido e o nivel de energia do agente é aumentado,
Auténomo capaz de “sobreviver” em um determinado Caso O agente tenha se movido para uma celula
ambiente. contendo veneno, decresce o nivel de energia do agente.

O sistema é capaz de simular diferentes ambientes Caso o agente tenha tentado ocupar uma célula com
onde os AAs sdo postos para operar durante um certoparede, ele permanece na mesma posicdo e uma
espaco de tempo. Ao final deste tempo, uma funcdo de Unidade de energia € consumida. Em qualquer outro
aptiddo é calculada e avaliada, e, através de técnicas decaso, uma unidade de energia do agente € consumida.
PE, o sistema gera diferentes redes neurais, conectandd® aptidao € definida como a quantidade de energia do
0s sensores aos atuadores do agente. Uma série d@gente ao final de uma geragdo. O numero de agentes &
funcdes de custo associadas a complexidade da redefixo € o nimero de unidades de alimento disponiveis
neural sdo utilizadas. Neste trabalho elas serdo inicia com 1000 e vai decrescendo a medida que vai
descritas de modo simplificado através de algumas sendo consumida.
heuristicas. Assim, tomemos como exemplo a topologia ~ APSs uma geracdo, 50% dos agentes, selecionados
da rede. Parece ser muitmis simples para a Natureza, €Omo os de maior grau de aptidao sao designados para
e portanto também para o sistema, gerar conexdesSerem os “pais” da proxima geracdo, enquanto os
diretas (para a “frente”) entre os neurdnios do que restantes “morrem”. A geracdo dos descendentes
conexdes recorrentes (para “tras”). Da mesma maneira, €nvolve trés passos: copia do pai, determinacdo das
parece semais simples criar conexdes entre neurd-:-- Mmutacdes e finalmente mutacéo da copia.
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Uma mutacdo pode alterar o valor de peso de uma

conexdo ja existente na rede neural do agente e é coob MOVE

chamada de Mutagdo Paramétrica; ou pode alterar o ®

ndmero de neurdnios intermediarios ou ainda a presenc LEFT
BIAS o—

de conexdes entre neurbnios ja existentes e é chamada
de Mutacgéo Estrutural. RIGHT

Como ja foi mencionado anteriormente existe uma o
funcdo de custo associada a complexidade da rede
neural, e, neste sistema nds simulamos este custo
através de funcgbes de distribuicdo de freqliiéncia, de tal
modo que as mutacfes sejam realizadas de acordo com Em
funcgdes de probabilidade.

A probabilidade de ocorréncia de uma Mutagdo
Paramétrica é de 80%, enquanto que a probabilidade de
MutacOes Estruturais é de 20%. Uma vez que o sistema
tenha selecionado fazer uma Mutacdo Estrutural, a
probabilidade de criar uma nova conexao é cJe_ 7?{%, experimento, o que fazia com que os agentes
enquanto que a chance de criar um novo neuronio € deconsumissem alimentos e venenos indistintamente.

9 ili . . ~ ~
25%. PO mesmo modo, a probabllldtad?dde que a g%\gj Ap6s quatro ou cinco geragfes, as mutagbes foram
CONexao Seja uma conexao recorrente € de apenas ®capazes de produzir solugdes mais interessantes, tais

¢ Es,tesdvalc,)r_es foram_obtldtos de tm?;tnetlra heurlsltlca, como conexdes inibitérias entre o sensor de veneno e o
atraves de varios experimentos, entretanto, com €l1es, Oy ador que move para a frente, como mostrado na

sistema parece ser capaz _de criar redes neurais ComFigura 2a, ou conexfes excitatorias entre o sensor de
grau crescente de complexidade estrutural, ao MeSMOaneno e o atuador de virar a esquerda ou virar a
tempo que a variacdo dos valores dos pesos permltedireita, como na Figura 2b, ou ainda uma solugdo mais

cobrir porcbes razoaveis do espaco de busca para umacomplexa, como a encontrada apés 30 geracdes, com

dada topologia de rede neural. conexfes excitatérias entre o sensor de alimento e o
. atuador de mover para a frente e entre o sensor de

5. Experiéncias veneno e o atuador de virar a esquerda e uma conex&o
inibitéria entre o sensor de alimento e o atuador de

Nesta secdo serdo descritos trés experimentos queyirar a esquerda, como pode ser visto na Figura 2c.
foram realizados utilizando o sistemaVAS. O Estas So|ug§es imp|ementam 0 Comportamento
objetivos € demonstrar as habilidades do algoritmo para reflexivo de percorrer o ambiente coletando alimentos

gerar topologias de redes neurais que permitam a um ao mesmo tempo que evita entrar em células contendo
agente operar em um dado ambiente com determinadoyeneno.

grau de complexidade.

Figura 1. Rede Neural Direta que permite ao agente
percorrer o ambiente coletando alimentos

um segundo experimento, um ambiente um
pouco mais complexo foi criado. Neste caso, além de
alimentos, também o veneno foi aleatoriamente
espalhado pelo ambiente. Quando os agentes eram
postos para operar, 0 comportamento das primeiras
geracbes era O mesmo apresentado no primeiro

Como um teste inicial, o ambiente mais simples MOVE
possivel foi selecionado, contendo apenas alimentos Foob e o—
aleatoriamente espalhados e onde os agentes eram ., ,son 7 LeRT Fig. 2a
postos para operar. \  e—
O resultado observado foi que apenas duas ou trés exenatony o
geracbes foram necessarias para que 0 sistema BL.. -—
encontrasse uma solugdo de rede neural para agenteg--------———-———--———————————————— - ——————.
gue operassem neste ambiente. A solugdo proposta € FOOD MOVE
uma rede neural contendo apenas uma conexao positiva Fig. 2b — *® innibitory
(excitatéria) entre o neurénio de bias e o atuador que POISON o I LEFT
move 0 agente para a célula a sua frente, como
mostrado na Figura 1. O comportamento implementado BIAS e RIGHT
pela rede neural e que permite ao agente “sobreviver” -
neste ambiente, é apenas “caminhar em frente”. Umaf---—-—---—-—------""""""""""""""""~"~"~"~"~~~—
vez que o ambiente é toroidal, este comportamento | FoobD MOVE
permite ao agente percorrer todas as células, coletando Yo e >
os alimentos eventualmente presentes. POISON‘. *“"n.\*LEFT ~ Fig. 2c
BIAS RIGHT
e o—»

Figura 2. Alguma solugdes encontradas pelo EVAG
para evitar veneno e coletar alimentos ao mesmo tempo
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No terceiro experimento, desejamos demonstrar que 6. Conclusdes
a medida que o ambiente se torna mais complexo, o
repertério de comportamentos puramente reflexivos nédo Este trabalho utiliza a inspiracdo biolégica como
pode mais garantir a sobrevivéncia e um sistema yma fonte de idéias e mecanismos capaz de auxiliar na
nervoso que permita a emergéncia de comportamentosimplementacédo de Agentes Autdnomos cujo grau de
mais sofisticados deve ser gerado. inteligéncia e recursos computacionais (quantidade de

Neste experimento, o veneno € retirado e as bordas neurdnios e topologia das conexdes) sdo otimizados
do ambiente sdo completamente envolvidas por uma para a operacdo em um dado ambiente. Mostramos que
parede. Quando um agente se move para a frente, elegs classes de comportamentos estdo relacionados com a
fatalmente acaba batendo na parede, onde fica estrutura do sistema nervoso e sugere-se seu modo de
imobilizado. Para continuar a se alimentar, ele deve geraéo através de mecanismos evolucionarios.
sair da parede e voltar para o centro do ambiente, onde  para demonstrar como a evolucdo simulada pode ser
sdo maiores as chances de encontrar alimento. NOutinzada para desenvolveXAs capazes de operar em
entanto, “sair da parede” requer um comportamento diferentes ambientes, o sistema EVAG foi descrito, bem
reativo, no sentido de que, uma vez que ele sinta a como alguns experimentos realizados. Os primeiros
presenca da parede, deve virar a esquerda ou a direita gesultados obtidos nos permitem afirmar que nossas
entdo se ‘“lembrar” que estava saindo da parede, jdéias apresentam coeréncia e que a Programacéo
virando mais uma vez na mesma direcdo, de modo a Eyolucionaria € uma boa alternativa para gerar RNAs
fazer um giro de 180 podendo entdo novamente andar adequadas para diferentes tarefas.
para a frente a procura de alimento. Este Como sugestdo para trabalhos futuros, coloca-se a
comportamento dinamico néo pode ser implementado necessidade de realizacdo de mais experimentos, com
por redes neurais apenas com conexdes diretas entre ogmbientes mais complexos e mais e melhores sensores.
neurdnios, de modo que o sistema deve gerar uma redepensamos também que a tentativa de extrair a maquina
neural recorrente. de estados finitos que modela o comportamento

O sistema EVAG encontra uma solugdo para este implementado pela rede neural gerada pelo EVAG,

problema ap6s um nimero medio de 180 geracBes. A pode ser uma area de pesquisa bastante promissora.
rede neural gerada pelo algoritmo implementa o

comportamento descrito acima. Outras solu¢cdes Referéncias
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Figura 3. Uma Rede Neural Recorrente evoluida pelo
EVAG para o ambiente do terceiro experimento
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