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Resumo

A Inteligéncia Artificial Distribuida(l AD) baseia-se no comportamento social de
individuos (humanos, animais ou artificiais), principal mente nas agdes e interagdes entre
estes. Os Sistemas Multiagentes (SMA) formam uma sub-areada lAD, que oncentra-se
no estudo de agentes autdbnomos que redi zam agdes num dado ambiente.

Com o objetivo de estudar aforma como o comportamento dos agentes pode ser
alterado dnamicamente, com o intuito destes adaptarem-se a ambiente, este trabalho
prop0s a definicdo e implementacd® de um ambiente de smulac@® de sistemas
multiagentes reivos, denominado Simulat+, onde os agentes ofressem a intervengéo
de um algoritmo evolutivo, que modifique suas regras de cmportamento.

O ambiente Simula++ possibilita @ usuario definir SMA redivos de duas
formas. a primeira, j& implementada em [FRO 97], utiliza um modelo de simulag&o
onde 0s agentes necessitam que suas regras jam pré-definidas antes do inicio da
execucdo; a segunda forma, proposta por este trabaho, permite a modificac® destas
regras pré-definidas ou criar novas regras para o ambiente modelado, através dos
preceitos da Vida Artificial e dos Algoritmos Evolutivos.

Para definir as caraderisticas do modelo evolutivo proposto, foram estudados e
analisados os conceitos da Vida Artificial, propostos por [LAN 84], e ateoria dos
Algoritmos Genéticos e Evolutivos, que foram definidos em [HOL 75]. A Vida
Artificial preocupa-se em fornece subsidios para a ©nstru¢éo de sistemas que sigam as
mesmeas leis bioldgicas naturais, onde asobrevivéncia éo urico critério de avaliac@® do
individuo. Os Algoritmos Evolutivos podem ser definidos como modelos
computacionais que utilizam os critérios evoluciondrios propostos por Darwin [DAR
87] como base para 0 desenvolvimento e implementac@® de sistemas de resolugdo de
problemas computacionais. A partir do estudo destas duas teorias, foi proposto um
algoritmo evolutivo para & regras comportamentais dos agentes, assim como um
modelo de simulagéo basealo nateoriada Vida Artificial.

A valida¢c® do modelo envolveu o estudo de uma glicagéo classica dos SMA

redivos, conhecida @mo o problema dos Robds Mineradores.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Distribuida, Simulag&, Sistemas Multiagentes,
Sistemas Multiagentes Redivos, Algoritmos Evolutivos, Vida Artificial.
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Title: “An Evolutionary Behavior Environment for Readive Multi-agent Systems’

Abstract

Distributed Artificial Intelligence (DAI) is based on the social behavior of
individuals (human, animal or artificial), studying the adions and interadions among
them. The Multi-agent Systems (MAS) are asub-areaof DAI, which focus on the study
of autonomous agents and their adions in an environment.

As we have the goal of studying a model to dynamicdly change the agents
behavior in order to adapt the agents in their environment, this work intends to define
and develop a simulation environment for Reactive Multi-agent Systems called
Simula++ where an evolutionary algorithm can modify the set of behavior rules of each

agent.

In the Smulat++ environment, an user can define Reactive MAS in two ways:
the first, aready implemented in [FRO 97], uses a simulation model where the ayents
have their behavior rules defined before the beginning of the simulation; the second
form, proposed by this work, alows the modify the predefined rule set to create new
rules during the simulation, through the precepts of Artificial Life and Evolutionary
Algorithms.

To define the dharaderistics of the proposed evolutionary model, the concepts of
the Artificial Life, as proposed by [LAN 84], and the theory of the Genetic and
Evolutionary Algorithms defined in [HOL 75] were studied and analyzed. Artificial Life
supplies subsidies for the development of systems which follow the natural biological
laws, where the survival isthe only approach to an individual’ s evaluation. Evolutionary
Algorithms can be defined as computational models which use the same evolutionary
approades proposed by Darwin as a base for the resolution of computational problems.
From the study of these two theories, an evolutionary algorithm was proposed, which
ads on sets of behavior rules, and a simulation model was developed, based on the
theory of the Artificial Life.

The validation of the model involves the study of a classic goplicaion on
Reacive MAS, known as the Food Foraging Problem.

Keywords. Distributed Artificial intelligence Simulation, Multi-agent Systems,
Reacive Multi-Agent Systems, Evolutionary Algorithms, Artificial Life.
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1 Introducéo
1.1 Contexto e motivagoes

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) tem como um de seus principais
objetivos a @nstrucéo de sistemas inteligentes formados por entidades autdnomas
(agentes), as quais S0 caraderizadas por sua propria mmpeténcia e dirigidas por
objetivos préprios. O modelo de inteligéncia utilizado em IAD é baseado no
comportamento social, sendo a éfase mlocada en agdes e interagdes entre estes
agentes. A idéia de distribuir inteligéncia entre um conjunto de agentes € sustentada
pelo fato de que sistemas grandes e amplexos, constituidos de um Unico médulo,
seriam dificeis de desenvolver e evoluir, além de trazeem problemas complexos em sua
manutencao.

Os Sistemas Multiagentes (SMA) formam uma sub-area da |AD e concentram-
se no estudo de agentes autbnamos em um universo multiagente. Para os SMA, o termo
autdbnomo designa o fato de que os agentes tém uma existéncia propria, independente da
existéncia de outros agentes. Usualmente, cada aente posxui um conjunto de
cgpacidades comportamentais que definem sua wmpeténcia, um conjunto de objetivos,
e a atonomia necessaria para utilizar suas cgpacidades comportamentais a fim de
alcanca seus objetivos. Um agente € uma entidade @mputacional com um
comportamento autbnomo que Ihe permite decidir suas proprias agdegALV 97]. A
decisdo de qual ac® levar a cdo é determinada pelo agente, tendo em considerac® as
mudangas acontecidas no ambiente an que dua eo desejo de dcangar seus objetivos. A
idéia principal em um sistema multiagente € que um comportamento global inteligente
pode ser alcangado a partir do comportamento individual dos agentes. Em um SMA néo
€ ne@ssrio que cala aente sgja individualmente inteligente para dcancar um
comportamento gobal inteligente.

A utilizac® de sistemas multiagentes parte da premissa de que os agentes iréo
interagir com um mundo dindmico e mmplexo. Como 0 ambiente em questdo apresenta
formas complexas e dindmicas, torna-se interessante utili zar alguma forma de adaptacé®
e/ou evolugdo nos comportamentos definidos para cala ajente. A concepcéo de
sistemas formados por entidades autbnomas, que @uam socialmente para aresolucéo de
determinados problemas, seria facilitada se tais entidades (agentes) apresentasem
condi¢Bes de se aaptar, aprender e evoluir. Para tanto, além da definicdo formal do
ambiente edos agentes que auam sobre este, é necessario um mecanismo pelo qual os
agentes tenham condicOes de se adaptarem dinamicamente a ambiente an que dauam.
Tal mecanismo facilitaria areutilizac® de ajentes entre ambientes distintos, além de
promover uma melhora de performance nos sistemas desenvolvidos.
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1.2 Vida Artificial e a Evolugdo de Comportamentos para um Sistema
Multiagente Reativo—uma visdo geral

Um SMA Redaivo pode ser definido como um sistema formado por um conjunto
de agentes simples, que percebem o ambiente asua volta e auam de aordo com esta
percepcén. Os agentes reativos ndo plangiam e nem mantém uma memoria de suas
agdes. Além diso, também ndo posuiem uma representacd® do ambiente. O seu
comportamento € definido por um conjunto de regras pré-definidas baseadas no par
estimulo-resposta. A eficiéncia de um SMA Reaivo é dependente dos comportamentos
pré-definidos determinados para cala ayente.

Os Algoritmos Evolutivos podem ser definidos como modelos computacionais
gue utilizam os critérios evolucionarios propostos por Darwin [DAR 87] como base
para 0 desenvolvimento e implementac@® de sistemas de resolugéo de problemas
computacionais. Estes sistemas devem ser submetidos aos paradigmas propostos por
Darwin: individuos variam de todas as formas viaveis nos ambientes em gque ocupam e
tal variagéo € hereditéria; pelo resultado do embate pela sobrevivéncia, os individuos
melhor adaptadosirdo gerar um maior nimero de descendentes na préxima geraca.

O dominio da Vida Artificial preocupa-se exatamente em fornece subsidios
para aconstrugéo de sistemas que sigam as mesmas leis biologicas naturais, tais como a
apresentada acima. Estes sstemas partem de uma populagdo (conjunto) de agentes
iniciais que, apés um determinado periodo, morrem (ou sga, sdo €iminados do
ambiente). Durante este periodo, os individuos melhor adaptados ao ambiente ac&®am
por gerar descendentes, que possiem as principais caaderisticas dos us genitores.
Para um SMA Redivo, estas caracteristicas 0 representadas pelos comportamentos
gue definem a duacga do agente. Estas regras ofrem alteragdes, quando da geragio de
um novo agente para uma nova populac®. Através destas alteragdes, expande-se 0
espag de busca do sistema, 0 que gera uma melhor adaptabilidade dos agentes ao
ambiente.

A cada nova gerac@® de agentes, novos comportamentos $i0 gerados e testados
dinamicamente, enquanto que outros S0 preservados. A preservacd® de um
comportamento se da pela auacé@® deste na sobrevivéncia deste individuo. Se o agente
sobreviver por um longo periodo, ele gerard um meior nimero de descendentes,
aumentando o numero de individuos com caraderisticas semelhantes a ele.

1.3 Objetivose Estrutura da Dissertacéo

O objetivo central deste trabalho é epecificar, implementar e avaliar um
Ambiente de Smulac® para Sistemas Multiagentes Redivos, denominado Simulat++,
em que 0 comportamento dos agentes pode se modificar durante a smulagd. O
ambiente foi baseado no sistema Simula [FRO 97], sendo composto por trés elementos
principais.

* ambiente de simulag&: ambiente de definicdo, exeaucd e smulagdo de
sistemas multiagentes redivos;
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* agentesredivos: definicdo e concepcdo dos agentes que atuardo no ambiente
de smulac;

« agoritmo evolutivo: agoritmo que sera utilizado para a evolugédo dos
comportamentos dos agentes e do sisstema como um todo.

Como objetivos eaundarios, podemos citar:

* estudos de cao, baseados na literatura, para o teste da validade e da
performance do ambiente implementado;

» andlise do comportamento de sistemas multiagentes reativos que gresentem
caraderisticas de grendizagem e evolucéo.

No capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos e o surgimento da Vida
Artificial, concentrando-se nos modelos propostos para a criagdo de sistemas de Vida
Artificial e seus diversos componentes. E feita uma breve introducio aos Algoritmos
Evolutivos, que servira mmo base para adescricdo do sistema proposto. Ainda neste
capitulo, € introduzida uma formalizac® [LAT 98] para adescricdo e implementac®
de ambientes evolutivos.

Fundamentados nestes conceitos basicos, no capitulo 3 sdo investigados os
SMA, dando uma maior énfase @s SMA Reativos e na sua principal caaderistica: a
definicdo das regras de comportamento. Neste caitulo também é gresentado o sistema
Simula, proposto em [FRO 97], que € abase para o ambiente desenvolvido nesta
dissertacé.

ApOs estas consideragdes, sd0 apresentados no cgpitulo 4 as definicdes tedricas
do ambiente Simula++, apresentando detalhadamente seus principais algoritmos e a
forma mmo estes atuam frente a objetivo maior do trabalho, que é a evolugé de
comportamentos para um SMA Redivo. O cegitulo 5 apresenta o protétipo
desenvolvido, concentrando-se nas suas principais caaderisticas e no seu
funcionamento.

No cagpitulo 6 € definido um caso de estudo, retirado da literatura, que visa a
andlise evalidacdo do ambiente proposto. Finalmente, no Ultimo capitulo apresentamos
as consideragdes finais ®bre o trabalho, assim como as dificuldades encontradas e o0s
possiveis caminhos para a ontinuacdo do mesmo.
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2 Vida Artificial

2.1 Principios Basicos

De aordo com seu fundador [LAN 89, a Vida Artificial é o campo de estudo
devotado a0 entendimento da vida dravés da astrac@® dos us principios dinamicos
fundamentais que formam a base dos fenbmenos bioldgicos, e areaiar tais dinamicas
em outras midias fisicas, tais como os computadores, 0 que ostornaria aessivel a novos
tipos de manipulagdes experimentais e testes. Logo, podemos caraderizar a Vida
Artificial como o estudo de sistemas construidos por seres humanos (artificiais) que
exibem comportamentos caraderisticos de sistemas vivos naturais (biol4gicos).

Ao estender as fundagdes empiricas ®bre abiologia dém da vida baseada em
cadeias de cabono que envolvem toda a Terra, a Vida Artificial pode contribuir com a
biologia tedrica mudando da visdo da vida-como-nés-a-conhecemos para uma Vvisao
maior da vida-como-ela-poderia-ser. O mais importante na definicdo de Langton é que
a Vida Artificial deveria ver a vida como uma propriedade da organizagéo da matéria,
em vez de uma propriedade da matéria que foi organizada. Enquanto que a Biologia
concentra-se principalmente mm as matérias basicas da vida, a Vida Artificial esta
preocupada com as bases formais da vida. Ela inicia-se de baixo, vendo o organismo
como uma grande populagé de maquinas simples, e trabalha sinteticamente apartir dai
— construindo grandes agregados de objetos smples governados por regras, 0S quais
interagem com os demais de uma forma néo-linea, suportando dnamicas globais,
similares aos dos organismos vivos. O principal conceito em Vida Artificial € o
comportamento emergente.

Segundo [STE 94] um comportamento do sistema € dito emergente se ele é
definido utilizando categorias descritivas que ndo S80 necessarias para descrever o
comportamento dos componentes constituintes do sistema. Em sistemas fisicos, a
temperatura e apressio sdo exemplos de fendmenos emergentes — eles ocorrem em
grandes conjuntos de moléaulas, devido as interagdes a nivel moleaular; no entanto uma
unica moléaula ndo posaui as propriedades de pressio e temperatura. A natureza nos
mostra dezenas de exemplos em que a@es simples, de interac@® local entre seus
componentes, acda dando origem a comportamentos globais altamente organizados.
Nestes exemplos incluem-se & colbnias de insetos, montagem de clulas, aretina ocular
e 0 sistema imunolégico.

Logo, a Vida Artificial preocupa-se cm a orquestraggo dos comportamentos
destas maguinas simples de baixo nivel, para que o0 comportamento emergente no nivel
global sgja essencialmente 0 mesmo que 0S comportamentos exibidos pelos sistemas
vivos naturais. Ou seja, a Vida Artificial concentra-se na geragcd de comportamentos
parecidos com os dos sstemas naturais.

A metodologia gresentada por Langton € cmpativel com as nogdes de
emergéncia: a partir de iteragdes ndo-lineaes de cmponentes simples e mecnicos,
pode-se observar a emergéncia de comportamentos complexos, imprevisivels, em suma,
parecidos com 0s comportamentos naturais. Organismos Vivos naturais também sdo
compostos por componentes nao-vivos. O problema da biologia é precisamente a
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emergéncia da vida a partir de componentes ndo-vivos. As substancias destes
componentes sguem, e sao completamente descritas, pelas leis fisicas, no entanto uma
explicacdo fisicasobre atotalidade dos sstemas vivos é inexistente.

Similarmente, na Vida Artificial, tem-se componentes formais obedeando um
conjunto particular de aiomas, e apartir de suas interagdes, alguns comportamentos
globais emergem, os quais ndo sdo totalmente explicados pelo simples omatério das
regras formais locais. Analogamente, as regras formais atuam como leis fisicas
artificiais e o comportamento global, se for rewmnhecido como smilar aos
comportamentos naturais, atua como uma biologia atificial, numa groximacé bottom-
up para 0s comportamentos complexos.

Obviamente, o principal axioma asumido pela Vida Artificial é que aforma
I6gica (comportamentos) de um organismo pode ser separada de seus materiais basicos
dos quais ese éformado, e que avida em si pode ser encaada @mo uma propriedade
desta forma l6gica ao invés das sibstancias que a ompdem. A idéia ajui € que é
possivel descobrir os principios basicos da organizac® de sistemas vivos, e &
substancias usadas para acria¢@® davida sdo irrelevantes. Ao investigar estes principios
basicos, estuda-se ndo apenas a vida bioldgica, baseada em cadeias de cabono (vida
como-nds-a-conheemos), mas também as regras universais da vida (vida-como-ela-
poderia-ser).

Apesar de ser, reconhecidamente, uma das bases da Vida Artificial, a abordagem
de Langton apresenta alguns problemas. A observacéo de comportamentos emergentes
em sistemas formais complexos, na busca por comportamentos interessantes, indica
uma ceta drcularidade. Se aVida Artificial concentra-se na busca de cmportamentos
parecidos com o0s naturais em sistemas artificiais, universais, as pesquisas apresentadas
nos ultimos anos vém entrelagcando os conceitos da vida-como-ela-poderia-ser com a
vida-como-nos-a-conhecemos através da andlise de algumas £melhangas subjetivas.
Esta abordagem dificilmente pode ser aceta amo a busca por principios universais.

O problema surge na andlise dos comportamentos observados nos sistemas
desenvolvidos. Esa andlise, normalmente, é feita de forma subjetiva, baseada nas
crencas pesais de como a vida deve ser, como ela deve desenvolver-se, evoluir e,
principalmente, como ela se gresenta diante de noss olhos. Edas crengcas S0
formadas pela noss propria cnvivéncia cm o Unico sistema biolégico natural
disponivel para andlise, que ewvolve todo o planeta Terra.

Mas mesmo se aprépria Terra pudesse repetir seu proces evolutivo, seria
altamente improvavel que o sissema bioldgico global regarecesse com suas formas
atuais. O mesmo se @lica a qualquer outro planeta, ou sistema, eventuamente
habitavel: as chances de surgirem sistemas genéticos iguais aos noss, com selecdo das
mesmas singularidades levando as mesmas combinagdes de genes si0 extremamente
remotas.

Podemos perceber, entdo, dois objetivos diferentes para aVida Artificial, de
aoordo com [ROC 97]. O primeiro, mais rigido, concentra-se na sintetizac@® da Vida
Artificial a partir de cmponentes computacionais ou materiais (robds auto-situaveis, de
aoordo com os conceitos de [BRO 91]). O segundo edta interessado em obter
comportamentos emelhantes aos dos sstemas naturais, o qual ainda caece de uma
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definicéo formal mais explicita. Para ser aceito como um campo cientifico, a Vida
Artificial, aém de imitar comportamentos subjetivos, deve ncentrar-se na
investigagéo das regras que nos permitem distinguir a vida dos elementos inanimados e
que possam ser replicados experimentalmente em trabal hos cientificos.

Segundo [ROC 97], ndo importa ean qual dos dois objetivos esta a meta, 0s
artefatos e modelos a serem construidos devem sempre explicitar o conjunto de regras
nos quais eles foram baseados, para que possam demonstrar porque tal organizagéo
artificial esta viva ou observa alguns comportamentos pareddos com 0s dos sistemas
Vivos.

Segundo Claus Emmedhe [EMM 94], existem sete pontos centrais que resumem
a visdo da Vida Artificial na sua forma mais ambiciosa. Estes pontos devem ser
aplicados para a ciagd desta nova &eade pesquisa ena readlizac® témico-cientifica
dos novostipos de sistemas desenvolvidos.

2.1.1 A biologiado possivel

A Vida Artificial ndo se @glica avida baseada em carbono tal como a
conhecemos na Terra, que €0 objeto de pesguisa da biologia experimental. O objetivo
primordial da Vida Artificial é avida-como-éla-poderia-ser. Como a biologia ébaseada
somente num exemplo, a vida na Terra, ela torna-se limitada na formulagéo de teorias
gerais bre a onstrugdo davida

2.1.2 Método sintético

Enquanto as pesquisas biologicas tradicionais tém sua énfase na andlise dos
seres vivos, explicando-os em termos de suas partes menores, a perspediva da Vida
Artificial esfor¢ase na sintese de processos ou comportamentos pareddos com a vida
natural, em outras midias, tais como o0 computador.

2.1.3 Vidarea

A Vida Artificial é o estudo de sistemas criados artificialmente por seres
humanos que eibem caraderisticas de sistemas vivos naturais. Os comportamentos
apresentados devem ser tdo genuinos quanto 0s comportamentos apresentados por
organismos vivos. O termo artificial desta ciéncia refere-se @s fus componentes
(computador, férmulas, regras, etc.) que sdo construidas pelos pesquisadores. O
comportamento, no entanto, deve ser produzido pelo sistemaem si.

2.1.4 Todavida éforma

Nenhuma forma de vida possivel pode ser determinada pela matéria pela qual
esta écongtituida. A vida éum proces®, e aforma mmo este proces ocorre (ndo a
matéria) é a e£nciadavida. Logo, € possivel ignorar a matéria eabstrair desta aldgica
gue governa o processd davida. A vida é fundamentalmente, independente da midia.
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2.15 Construcéo bottom-up

O melhor paradigma para a onstrucéo de sistemas de Vida Artificial é o
principio da programacéo bottom-up. A base do sistema éformada por uma wle¢éo de
inmeras pequenas unidades que interagem entre s através de regras simples bem
definidas. A partir destas interagdes, surge um comportamento gobal coerente num
nivel mais geral, que ndo havia sido previamente epecificado pelas regras. Este estilo
de programacdo contrasta com os principios dominantes da Inteligéncia Artificial
tradicional. Na IA, tém-se a onstrucéo de sistemas inteligentes a partir do paradigma
top-down: o comportamento global esperado é programado pela divisdo e subdivisdo
deste an inlmeras camadas, cada vez mais especificas. O método bottom-up da Vida
Artificial imita dou simula os proces®s da natureza que se aito-regulam. Estes
process 0 denominados simulacdo da atio-organzagao.

2.1.6 Processamento paralelo

Enquanto gque o processamento da informacd® em sistemas classicos ocorre
seqlencialmente, o principio para o processamento da informagdo na Vida Artificial é
baseado no grande paralelismo que ocorre na vida real (ex.. células nervosas do
cérebro). As redes neurais artificiais $0 um exemplo tipico do processamento de
informagdes em paralelo, que podem ser utilizadas em sistemas de Vida Artificial.

2.1.7 Conducdo a emergéncia

A caaderigtica essencial da Vida Artificial € que esta ndo é pré projetada, o que
ocorre, por exemplo, no desenvolvimento de sistemas para rob0s autbnomos. Os
exemplos mais interessantes de sistemas de Vida Artificial exibem um comportamento
emergente. Em termos computacionais, € a #&ordagem bottom-up que @nduz a
emergéncia de novos fendmenos nos niveis mais altos, o que € esencial nos sistemas
Vivos.

2.2 Dominiosde Problemas para Vida Artificial

2.2.1 Aprendizagem

Héa uma interconex&o intensa entre 0os campos de redes neurais e ainteligéncia
artificial. O aprendizado em sistemas multiagentes apresenta numerosos desafios para &
teorias originalmente desenvolvidas para explicar a grendizagem em individuos
isolados.

2.2.2 Redlidade virtual

A Realidade Virtual (RV) € um campo da dénciada computagd com aplicacoes
préticas em diversos campos, inclusive am a Vida Artificial. Tanto aRV como a Vida
Artificial utilizam o computador para representar process que imitam a realidade
operando em mundos artificiais. No entanto, ha uma diferenca evidente de estilo entre
os dois campos. Na RV 0 usud&rio € necessariamente, um participante daivo nas
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atividades do mundo artificial, enquanto que na Vida Artificial tal processo ndo pode
ocorrer.

2.2.3 Agentes autbnomos

Um agente aitbnomo € um programa que @ntém uma série de sensores e um
sistema de exeaugdn. O agente opera an um ambiente, seja ele um sistema operaaonal,
uma base de dados, uma rede de computadores ou um ambiente préprio de simulacéo.
Os ®nsores 0 Utilizados para observar os componentes do ambiente externo. O
sistema de exeau¢do pode aterar 0 estado do ambiente ou o estado dos demais agentes.
Cada aggente posali determinados objetivos, individuais ou pa grupo de aentes. Um
dos principais objetos de pesguisa é 0 entendimento dos mecanismos pelos quais um
organismo (real ou artificial) seleciona um comportamento a partir de uma variada
colecdo (normalmente mutuamente incompativeis) para ser exeautada num determinado
momento. O desenvolvimento de sistemas nesta deatem uma implicac® dreta na
programaca de robds. Em respeito aos smuladores de Vida Artificial, a literatura sobre
agentes autdbnomos é umaricafonte de inspiracé® e metodologia.

2.2.4 Manufaturainteligente

Nesta @ordagem cada maguina ou proces € ntrolada por um agente
autbnomo. O agente monitora 0 estado de sua maquina, tentando satisfazer suas
necessidades em termos de matéria-prima, fluxo de entrada de materiais, etc., enquanto
compete @m 0s demais agentes por reaursos.

225 Educac®

A Inteligéncia Artificial tem sido extensivamente utilizada cmo base para
programas educaivos. Diversos simuladores de Vida Artificial tém sido desenvolvidos
para o ensino dos principios da biologia, especialmente para aiangas.

2.3 Modelagem de Sistemas de Vida Artificial

Neste caitulo apresentaremos alguns dos principais modelos propostos para a
construcéo de sistemas de Vida Artificial.

2.3.1 Movimento de animais artificiais

O primeiro modelo para o0 movimento de aiimais artificiais foi proposto por
Craig Reynolds [REY 87]. Seu objetivo era produzir criaturas artificiais que
apresentaseem um comportamento semelhante aum bando de passaros. A cada pas,
cada passaro virtual (boid) atualiza seu vetor velocidade emove-se a longo desse vetor
até a sua hova posicéo.

Um boid simples ndo posaii nenhum estado interno e sempre reage da mesma
maneira em situagdes iguais. Além disso, um unico boid colocado num ambiente vazio
ndo realizara nenhum comportamento complexo. Ele genas voara numa determinada
direcd, em linha reta. Quando séo colocados diversos boids num ambiente, o nimero
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de situagdes possiveis tornase etremamente grande, pois cada boid reage
diferentemente de acordo com a posicéo e avelocidade de outros boids.

Astrés regras que compdem o voo geométrico dos passaros virtuais de Reynolds
estdo descritas a seguir:

* evitar colisdes: cada boid deve manter-se numa distancia de auzeiro otimizada,
uma espéde de 2ona de seguranca, entre ele mesmo e seus companheiros nas
cacanias de sua vizinhanga Se um outro boid estiver dentro da zona de
seguranca, ha o perigo de colisdo. Os boids evitam as colisdes diminuindo a
velocidade, se 0 vizinho que dravesou a mna de seguranga etiver na sua
dianteira, ou aumentando a velocidade, se este estiver natraseira. Assim como o
boid ndo deve goroximar-se demais de outro boid, ele também ndo deve afastar-
se demais do boid que estiver mais proximo;

* igualar direcd: cada boid tenta voar paralelamente @@ seu vizinho mais
proximo. Esta regra érealizada pelo ajustamento da tangente do vetor posicéo
para que este se @roxime da tangente do vetor posicédo do vizinho mais
proximo. Esta regra ndo modifica avelocidade do boid,;

» concentra¢d do bando: cada boid tenta manter-se rodeado por outros boids por
todos os lados. |sto € redizado cdculando a posicéo média (centroid) em relacd®
aos outros boids, e movendo-se para esta nova posicéo. Pararedizar is, o boid
calcula o vetor que aponta para o centroid e gira atangente do seu vetor posicéo
para que os dois angulos aproximem-se. Estaregra ndo modifica avelocidade do
boid.

Um exemplo da duacdo de um grupo ce boids num ambiente com obstaaulos €
dado pelafig. 2.1.

FIGURA 2.1 — Simulagdo de um Grupo de Boids (adapatado de [EMM 94])
2.3.2 Automata celulares

No final da décala de 40, o matemético e fisico John von Neumann [NEU 66],
interessado em provar a possbilidade da aito-replicacéd em maquinas, iniciou uma
investigac@d na légica necessria para a replicac®; ele ndo estava interessado em
congtruir uma maquina em nivel bioquimico ou genético, mesmo porque, naquela
época 0 DNA ndo havia sido descoberto ainda cwmo o material genético da natureza
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Para @nduzir uma investigacd® matemética formal, ele usou um nodelo
concebido pelo seu colega, 0 matemético Stanislaw Ulam. O modelo, conhecido como
autdbmato cdular, consistia numa grande grade de culas, similar a um tabuleiro de
xadrez, onde cala cula posaiia um ceto estado num dado momento. O nimero de
possiveis estados por cdula eafinito e, usualmente, pequeno (normalmente cala estado
era representado por uma or diferente). Todas as células mudavam seu estado
simultaneamente de tal modo que o esado da cdula no proximo tempo dependia
unicamente do estado corrente da céula edos estados das céulas vizinhas. O principio
que guiava & transformagdes das células eram aplicados identicamente em todas as
células, e este principio erareferenciado como aregra do sistema.

Uma maquina para o modelo de aitémato cdular era uma mlecd de ulas que
podiam ser consideradas como operando em harmonia. Desse modo, era posdvel
observar criaturas simples que @am aptas a moverem-se mesmo neste universo
simples.

As células estdo em um de dois estados: viva ou morta. Cada cula tem oito
possiveis vizinhos, formados pelas células ao lado e & do canto. Se a cédula, num
determinado pas, esta viva, ela ontinuara viva no proximo pas se houver dois ou
trés vizinhos vivos. Ela ird morrer por superpopulagcdo se houver mais de trés vizinhos
Vivos, e ird morrer por exposicd se houver menos de dois vizinhos vivos. Se uma
célula estiver morta, ela permanecea morta no préximo pas enquanto ndo houver
exatamente trés, dos us oito vizinhos, vivos. Neste cao, a céula ira nasce no
proximo paso [LEV 92], conforme podemos observar nafig. 2.2.
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FIGURA 2.2 -0 Jogo da Vida
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No pas® 0 havia dois modelos, um quadrado estadonario (bloco) e uma
criatura movendo-se (planador). O planador move uma clula, diagonalmente, a cala
guatro pasos. Ao encontrar outras criaturas, como o bloco, as duas criaturas 80 sujeitas
a uma simples regra universal (leis da fisica deste mundo), que caisa uma aniquilacé®
mUtua, neste cao. O importante € notar que as agdes, como 0 movimento do planador,
estdo puamente nos olhos do observador — 0 nivel mais bésico consiste de simples
transformagdes de estado, sem nenhuma movimentac® aparente. No entanto,
considerando uma visdo de mais alto nivel do sistema, introduz-se novos termos para a
descricido dos fenbmenos observados. Os automatos cdulares exibem um
comportamento emergente, ou sgja, 0 aparedmento de cgaddades de processamento
de informagdes globais que ndo eram representadas explicitamente nos componentes
elementares do sistemas, ou em suas interconexoes.

Von Neumann utilizou este modelo simples para descrever uma maquina
congtrutora universal, que poderia ler instrugdes de montagem de qualquer maquina
dada, e construir a méguina de aordo. Egtas instrugdes sriam colegdes de @&lulas de
varios estados, como deveriam ser as da nova maguina gés a montagem — na verdade,
qualquer elemento composto na grade @a smplesmente uma ®lecd® de dlulas. O
construtor universal poderia anstruir qualquer maguina, dado o genoma apropriado
(instrucBes de montagem); ou seja, dada a sua propria descricdo, ele @a cgaz de
construir uma a@pia de si mesmo (auto—eplicac®). Para que 0s descendentes também
pudesem realizar a auto-replicacdo, era necessario copiar as instrugdes de montagem
para etes. Desta maneira, von Neumann mostrou (ue procesos replicaivos eram
possiveis em méguinas artificiais.

Uma das principais conclusdes de von Neumann foi que 0 process replicaivo
utilizava s instrugdes de montagem em duas maneiras distintas: como um codigo a ser
interpretado (durante a montagem), e como dados ndo-interpretaveis (durante acopia
das instrucbes de montagem para seus descendentes). Durante & décalas que se
seguiram, quando os mecanismos geneéticos bésicos comecaam a ser desmembrados,
ficou claro que o proces® de von Neumann havia mpiado o modelo genético. O
proces® pelo qual as instrucbes de montagem (DNA) sdo utilizados para construir
méquinas operadoras (proteinas) também utiliza uma forma dual de informac&: como
um codigo interpretado e como dados ndo-interpretaveis. O primeiro é conhecido em
biologia @mo tradugéo, o segundo como transcricédo e ocorre durante a dupicac®
celular.

Um dos principais problemas com o autbmato celular de von Neumann € a
complexidade do construtor, que requer centenas de milhares de clulas. Além disso,
cada cula pode estar em um de vinte enove possiveis estados, ao invés de genas dois,
como exemplificado adma. Mais tarde, Christopher Langton [LAN 84] observou que,
embora a c@acidade de construgéo unversal seja uma ondigéo suficiente para a aito-
replicac®, ela ndo era necess&ria; mesmo porque, 0S Sstemas naturais Ndo eram
cgpazes de realizar uma @nstrugdo universal. Langton desenvolveu autdmatos auto-
replicaveis que gam muito mais simples que o construtor universal de von Neumann.
Para estas maguinas, no entanto, ndo havia qualquer cgpacidade de @nstrugéo ou
computacd, sua Unicafuncionalidade ea a aito-replicaca.
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2.3.3 Virus

O termo virus de cwmputador € derivado e andlogo ao virus bioldgico. As
infec@es biologicas expandem-se quando o virus (um pequeno casulo contendo
material genético) consegue injetar-se numa grande cdula do corpo. A célula infedada
€ onvertida numa fabricabiolégicapara areplicac@® do proprio virus.

Similarmente, um virus de computador € um segmento de cddigo de maguina
(tipicamente atre 200 e 4000 bytes) que replica seu codigo, quando ativado, em um ou
mais programas hospedeiros. Quando os programas infedados s0 exeautados, o codigo
viral também é exeautado, o que acéa expandindo ainfecca®.

Um virus posaui trés estégios de ‘vida':

e execucdp: para que um virus £ epalhe, ele precisa ser executado. Esta fase
ocorre diretamente quando um usuario invoca um programa infedado, ou
indiretamente, quando o sistema exeauta o cddigo viral como parte de sua
sequéncia de inicializagd ou ao exeautar uma tarefa alministrativa em segundo
plano;

* replicac®: o virus, a0 ser exeautado, replicase para um ou mais programas
escolhidos aleaoriamente;

* redizagdo de tarefas. além de aito-replicar-se, 0s virus podem realizar outras
tarefas paralelamente, que goresentam uma variedade de efeitos (benéficos ou
malévolos) que acé&am por indicar a presengado virus.

Algumas consideragdes podem ser feitas em relacdo as emelhancas entre os
virus e aVida Artificial [SPA 91]:

e 0 Virus como um molde no espag-tempo: 0s virus €0 representados como
moldes de instrugbes que existem a0 mesmo tempo em muitos sistemas
computadorizados. Os virus ndo sdo asciados com o maquinério fisico, mas
com as instrugdes exeautadas por este hardware;

» auto-replicacd: os virus de mmputador possuiem a habilidade de reproduzir-se,
gerando uma dpia exata ou mutante de seu codigo genético, o que constitui um
dos principios béasicos da vida;

e armazenamento da informac&® de sua propria representac®: assim como 0s
virus biolégicos, que utilizam o DNA para amazenar toda a informacgé
necesséria para areplicac® da clula, os virus de mmputador utilizam o seu
codigo como um gabarito ao auto-replicar-se;

* metabolismo virdtico: esta propriedade ewolve a @ergia ou a matéria que um
organismo Vivo necessita transformar para executar as suas atividades. Os virus
de computador utilizam a energia elétrica do sistema para exeautar as as
atividades. Eles ndo convertem matéria, mas utilizam esta energia para executar
as slas instrugdes e infectar outros programas;

» interagdes funcionais com o ambiente: 0s virus executam inspegdes em seus
sistemas hospedeiros como parte de sua aividade. Eles examinam as
arquiteturas de memoria e do disco rigido, aterando os endereqos para que
possam ocultar a si mesmos, ou sga, eles alteram seu ambiente para supatar a
Sua eisténcia;
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» interdependéncia entre todas as partes do virus: assm como os virus bioldgicos,
se um virus de computador for dividido, ele serd destruido e cessra suas
atividades normais,

+ estabilidade perante perturbagdes. alguns virus de mmputador podem rodar
numa grande variedade de méquinas, sob diferentes sistemas operacionais.
Muitos virus podem constranger e derrotar programas antivirus;

* evolucdo: esta € a maior diferenga entre os virus bioldgicos e os virus de
computador, pois 0 segundo ndo apresenta evolucdo. Apesar de ser possivel
construir um virus cgpaz de evoluir de uma forma @ntinua, este seriatéo grande
e ommplexo, que dificilmente deixaria de ser detectado e eliminado. No entanto
os virus de computador apresentam nutagdes. Normalmente estas mutagdes
variam poucas instrucdes, principalmente & que imprimem mensagens, Ou 0S
tipos de formas de daivaca e replicaca;

e crescimento: o crescimento do virus pode ser medido pelo nUmero de aquivos
infedados no sistema. Certos virus podem invadir todos os arquivos em algumas
poucas ativagoes;

e outros comportamentos: 0s virus de mmputador agrupam-se em espécies com
nichos emldgicos bem definidos, baseados no tipo de magquina hospedeira e no
seu sistema operacional. Estas espécies si0 adaptadas para um ambiente
especifico e ndo sobrevivem se movidas para um ambiente diferente. Além
disso, alguns virus exibem comportamentos predatorios. Como exemplo, o virus
DenZuk procura e replicase aravés das instancias do virus Brain, se os dois
estiverem presentes no mesmo sSistema. Outros virus apresentam um
comportamento territorial, marcando seus dominios territoriais para que outros
virus do mesmo tipo ndo possam entrar em sua aeg competindo com o virus
original.

2.3.4 Minhocas

Uma minhoca de cmputador (worm) € um programa de computador que,
parecido com os virus, pode auto replicar-se. A diferenga éque um worm ndo expande-
se infedando programas executaveis hospedeiros. Ou seja, ao contrario de um virus, um
worm contamina amemoria, a ponto de impedir o uso desta pelos outros programas.
Alguns worms mandam cépias de si mesmo para outros usuarios utilizando o correio
eletronico.

Os worms rodam independentemente eviajam de maquina para mégquina aravés
das conexdes de rede; os worms podem ter porcoes espalhadas rodando em diversas
maguinas e, usualmente, ndo modificam outros programas. Apesar dis®, eles podem
caregar outros codigos que infedam o sistema (virus).

Poucos worms foram construidos até hoje, principamente os que exeautam
fungdes danosas, pois eles o dificeis de mnstruir. Os worms necesstam um ambiente
de rede eum autor que esteja familiarizado com os rvicos e facilidades da rede, assim
como as operacies necessarias para suportar 0 seu transporte de uma méaquina para
outra. O worm mais conhecido foi criado por um estudante da Cornell University, e
disparado em novembro de 1988 na Internet (Internet Worm). Este worm afetou pelo
menos 6000sistemas, reduzindo instantaneamente aperformance dos mesmos. Como 0
worm sO ataca ameméria do sistema, a sua eliminacdd é relativamente simples:
reinicializar o sistema.
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2.3.5 Mundosvirtuais

A construgdo de modelos de Vida Artificial utilizando mundos virtuais,
usualmente bidimensionais, € aforma mais difundida e utili zada no estudo cientifico da
Vida Artificial. As simulagdes computadorizadas de Vida Artificial sdo feitas
construindo-se um mundo virtual no qual agentes (ver cgpitulo 3.1) podem mover-se,
competir e evoluir.

Um agente neste mundo virtual contém, normalmente, um ndmero pesa de
identificac@, sua posicéo atual, e dguns valores que sdo utilizados para acomparagdo e
definicdo dos comportamentos a serem seguidos. Estes comportamentos podem ser
representados por tabelas, algoritmos genéticos €/ou redes neurais. Além disso, 0 agente
pode manter dados adicionais ®bre 0 seu estado, sua velocidade, os membros de sua
colGnia, o tipo de identificac@ de suas presas e predadores.

O mundo virtual, que écompartilhado por todos os agentes, é formado por uma
grade de cédulas, parecida com um tabuleiro de xadrez Cada gyente habita uma Unica
célula de cala vez O mundo apresenta um marcador ou uma trilha individual para cala
agente, que representa & mudancas de posi¢éo do agente. Além disso, 0 mundo mantém
também algumas marcas que 0s agentes podem interpretar como comida, veneno,
muros, caminhos, etc., tal como observado nafig. 2.3.

(DT O
7 O % @ Energia
(7
O - i@ i % Veneno
A A O Presa
e
5 (7 el A A Predador

FIGURA 2.3 —Mundo Virtual

Os agentes trabalham dentro de um lag de exeaucdo, usualmente definido
COMO O (Le Segue:

* recda eanalise as informagdes do mundo;
» calcule asaida, a nova posi¢do e 0s novos valores para 0s marcadores internos;
e repase asaida para o mundo.

Os agentes podem receber varios tipos de informagdes do mundo, dependo do
poder computacional da méaquina e das variaveis envolvidas e desgjadas pelo
pesguisador. Em termos de processamento, o modo mais vantgoso € recder
informagdes apenas da lula para aqual o agente et movendo-se. Alternativamente,
pode-se construir um agente que recéa informagdes de todos 0s sus vizinhos.
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Outros modos incluem a ancepgdo de visdo, onde o0 agente recébe e @lcula a
distancia e adirecdo dos outros agentes que estejam dentro do seu campo de viséo.
Finalizando, um agente anda pode recéer informagbes bre todos os agentes do
mundo, com a sua localizac® e tipo. Ege tipo de informacéo, além de gresentar o
maior custo computacional, ndo apresenta nenhuma similaridade com os modelos
biologicos existentes. Os quatro principais modos de percepcéo de um agente podem ser
visualizados nafig. 2.4:

1
O o0 1 — Informagdes bre a @ula na direc®
O do seu movimento
Bk 2 —Informagdes bre & células vizinhas,
/\ num raio pré-determinado
3 — Informagdes bre & células contidas
/\ num campo de visdo limitado

4 — Informagdes bre todas as células do

4
> O mundo virtual ||

Oto
LULD

FIGURA 2.4 —Modos de Percepgdo em um Mundo Virtual

A partir da percepcdo do mundo que 0s ceca 0s agentes podem tomar suas
decisdes. O proces de tomada de decisdes € 0 mais importante e, potencialmente, o
mais dificil de ser definido e exeautado. E a partir da definicio destes comportamentos
basicos que o0 sistema sera posto a prova quanto a emergéncia de uma inteligéncia,
normalmente ndo explicitada.

2.4 Algoritmos Evolutivos

A evolucéo bioldgica pode ser definida como a mudanga progressiva no material
genético de uma populagdo por muitas geragdes. Em seu livro, Charles Darwin [DAR
87] apresenta 0 que viria aser o nacleo de toda a teoria evolucionaria dual, cujos
principais conceitos podem ser resumidos em quatro pontos principais.

 individuos variam de todas as formas viaveis nos ambiente em que ocupam;

e avariac® é hereditéria;

* a atto-replicacd de individuos tende a produzir mais descendentes que possam
sobreviver com 0s reaursos limitados disponiveis no ambiente;

» pelo resultado do embate pela sobrevivéncia, os individuos melhor adaptados iréo
gerar um maior niUmero de descendentes na préxima geraca.

Os dois principais conceitos apresentados acima sd0 a sele¢® natural e a
variac® genética A selec® natura € o proceso pelo qual os individuos mais aptos
produzem mais descendentes, em média, em geragdes sicessivas, do gue os individuos
menos aptos. A variabilidade genética resulta dos eventos aleadrios que podem ocorrer
aos individuos de uma determinada populac®. Estes eventos incluem a mutac®
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aledoria do material genético, a morte acidental de um individuo com ato grau de
adaptabilidade, antes que esse tivesse aoportunidade de reproduzir-se, etc.

O gene é aunidade da hereditariedade. Cada gene, agindo sozinho ou com
outros genes, determina uma ou mais caraderisticas do organismo resultante. Todas as
formas de vida cmnhecidas 80 baseadas em cddigos genéticos. Mesmo s organismos
unicelulares $50 construidos a partir do material genético do nucleo celular. Um
conjunto completo de genes é anhecido como genétipo.

Os genes s0 encontrados no interior do material genético denominado
cromosomo. Na maioria das células, cada gene ocupa uma posi¢ép em particular num
cromosomo especifico. Os cromosomos podem quebrar-se, durante a reproducéo
celular, e parte de seus genes s0 transferidos de um lugar para outro, dentro do mesmo
Cromossomo, Ou para outros cromosmos (reproducdo sexuada). Quando isso acontece
novas combinagdes dos genes s&o formadas.

Os genes também podem mudar na sua @mposicdo quimica. Neste tipo de
recmmbinacd® alterada ou variac® quimica, eles acbam por produzir diferentes
elementos a partir de genes inalterados. Ess proceso € mnhecido por mutac® e tem
um papel dedsivo na evolugéo das espécies. Muitos fatores ambientais podem acabar
alterando a estrutura da moléaula de DNA (material genético). Alguns fatores podem
ser fisicos, e outros sdo quimicos. Uma mutac@® ocorre quando estas ateragdes acdam
por provoca mudangas permanentes na sequéncia basicado DNA, que provocam uma
mudanca hereditéria da sintese de proteinas.

Ou sgja, o fendtipo de um individuo é o conjunto de comportamentos deste, em
relac@® ao ambiente an que vive. Comportamentos estes definidos pelo codigo genético
(gendtipo) e pela caacidade de percepcéo e gorendizado do individuo frente @ mundo
que o cerca Essa definicdo € de sumaimportanciaem Vida Artificial, pois é apartir dos
comportamentos dos individuos que aciéncia da Vida Artificial busca a @mpreensdo
davida eda sua evolugéo.

A selecép natura favorece determinados genotipos. O suceso reprodutivo de
determinados gendtipos € determinado pela totalidade de tragos e quali dades produzidas
num dado ambiente. A aptiddo de um gendtipo em particular € determinada pelos
eventos em todos o0s estagios do seu ciclo de vida. O elemento mais 6bvio da gtidao é a
viabilidade, ou sgja, a habilidade de um organismo desenvolver-se esobreviver desde o
nascimento até a fase alulta. Os efeitos combinados de todos estes componentes
determinam a gtiddo de um dado gendtipo. E predso ressltar que um individuo, na
reproducéo sexuada, mesmo que viavel e saudavel na fase alulta, terd um grau de
aptiddo zero se falhar em encontrar um parceiro compativel durante aselecéo sexual.

Em termos mais genéricos, 0 proces evoluciondrio ocorre quando da satisfagéo
destas quatro pré-condi¢des [KOZ 98]:

* umaentidade (x) posaui a habilidade de reproduzir-se;

* existe umapopulac@® destas entidades cgpazes de se reproduzirem (P(x));
* haumavariedade nesta populacdo de entidades,

» adiferencapara asobrevivéncia no ambiente é aciada mm a variedade.
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A variedade é manifestada wmo as diferentes formas que o cromossomo pode
asumir em uma determinada populac®. Esta variagcé é traduzida no comportamento
das entidades em seu ambiente. A diferenca de comportamentos refletem nas taxas de
sobrevivéncia ereproducéo das entidades. As entidades com uma maior cgpacidade de
adaptacd ao ambiente posuem maiores taxas de sobrevivéncia ereproducéo.

Em seu livro, John Holland [HOL 75] desenvolveu um algoritmo genérico que
buscava abranger todos os sstemas adaptativos (naturais ou atificiais), mostrando
como 0s procesns evoluciondrios podem ser aplicados em sistemas artificiais. Para
Holland, qualquer sistema alaptativo poderia ser formulado utilizando termos
genéticos, através de seu algoritmo (Algoritmos Genéticos - A.G.).

Os Algoritmos Genéticos s0 algoritmos mateméticos, altamente paralelizaveis,
gue transformam um conjunto (populagdo) de dados individuais (tipicamente
representado por um vetor de caraderes de tamanho fixo), onde cala individuo é
associado aum valor que mede asua alaptabilidade a ambiente (fitness), em uma nova
populac®, utilizando operagdes (recombinacd® sexuada) de a®rdo com o0s principios
das taxas de sobrevivéncia ereproducéo apresentadas por Darwin.

Existem quatro passos na formalizagd® de um problema utilizando Algoritmos
Genéticos.

* determinac® do esquema de representac®: cada individuo de uma
populac® representa uma possivel solugédo do problema. O esquema de
representac® destas solugBes (usualmente, um vetor de caacteres) é
dependente do tipo de problema analisado;

* determinacd® da medida do grau de adaptabilidade: a medida do grau de
adaptabilidade de cala individuo (fitness) deve ser baseada em critérios bem
definidos. Estes critérios também sdo dependentes do roblema analisado;

» determinac® dos parémetros e varidveis que mntrolam o agoritmo: dentre
estes, 0s mals importantes 50 a percentagem de mutac® (alteragdes
randémicas no cromosvMo) e ataxa de reproducéo;

» determinac® do critério de parada do agoritmo: este pardmetro controla a
execucéo do algoritmo, sendo dependente do roblema anali sado.

Anadlisando os pass apresentados adma, percebe-se que a utilizacd® de
Algoritmos Genéticos (A.G.), apesar de ser um nodelo genérico para a resolucéo de
sistemas adaptativos, é extremamente dependente do problema analisado. Um
fluxograma genérico para a eeaucéo de um AG é gresentado nafig. 2.5.
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Geracdo = 0, M = NUmero maximo de geracdes
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FIGURA 2.5 — Algoritmo Genético [KOZ 98]

Os Algoritmos Evolutivos (AE) surgiram como uma extensdo, mais generalista,
dos Algoritmos Genéticos. Os AE usam nodelos computacionais de processamento
evolucion&rio como base principal para o desenvolvimento e implementac® de
sistemas de resolugdo de problemas computacionais. Uma grande variedade de modelos
computacionais evolutivos tém sido apresentados. Todos eles apresentam uma base
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conceitual comum para asimulac® da evolugéo das estruturas dos individuos através
de process de sele¢d, mutac® e reproducéo.

Mais precisamente, os Algoritmos Evolutivos mantém uma populac® de
estruturas (agentes) e as regras para a selecd e reproducdo, que sdo referenciados como
Operadores Genéticos (ex.: recmmbinacd® e mutacd®). Para cala individuo na
populac®, é possivel calcular sua alaptabilidade no ambiente (fitnesg. A reproducéo®
ocorre tendo em vista os individuos com meior grau de gtiddo. A recombinacdo e
mutac@® modificam estes individuos, que serdo novamente avaliados no préximo pass.
Apesar de ser extremamente simplista, do ponto de vista biolGgico, estes algoritmos o
suficientemente amplexos para prover mecanismos de buscarobustos e extremamente
adaptativos.

Para ilustrarmos o conceito de gtiddo de um individuo e suas consequéncias
para aselec® natural, partiremos do estudo de [WRI 32] que apresenta aidéia da
paisagem adapativa ou superficie de aptiddo, que é um meio Util de visualizarmos
como a sele¢® atua huma populagdo que esta evoluindo. A idéia ayui é traca ao grau
de fitnesscomo uma fung&o sob o0 espag de todas as combinagdes genéticas possiveis
para uma espécie em um ambiente an particular, como visto nafig. 2.6.

FIGURA 2.6 — Superficie de Aptiddo num Espago Bidimensiona
A aturadasuperficie édadapelo gau de aptidéo para cada
combinagdo de genes num ambiente espedfico.

O gréfico resultante forma a superficie de gtiddo. O espa@ de possiveis
organismos tém milhares de dimensdes, e & superficies de gtiddo tem tipicamente um
grande numero de picos e vales, variando na altitude, pois algumas combinagdes dos
genes $80 mais adaptativas do que outras. A populacé € representada mmo uma nuvem
de pontos na superficie de gtiddo, um ponto para cala organismo na populacéo.
Quanto mais variavel for a populacd®, mais esparramada sera arepresentacd desta no
gréfico.

! No modelo de AE adotado, a reproducdo ocorre sempre de forma sexuada, ou sga, ha um

embaralhamento (remmbinacdo) do materid genético (cromosomo) na formagdo de um novo
descendente.
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Os descendentes dos individuos mais aptos em uma populac® tendem a ser
mais numerosos. Logo, apos muitas geragdes, a selecdo natura tende a mover a
populac® para os picos (aptiddo elevada), enquanto que o carder deadrio das
mutagdes tende amover a populac® de forma esparsa na superficie do gréfico. Se a
selec® natural dominar a evolugéo da populagép, atendéncia éum aumento gradual no
gradiente da superficie de atiddo; se a aledoriedade dominar, a evolugcéo tende a
desviar-se por toda asuperficie.

Muitos programas evolutivos podem ser formulados para um dado problema.
Estes programas diferem em vé&rios modos. eles podem usar diferentes estruturas de
dados, operadores genéticos, parametros (tamanho da populac®, probabilidades de
aplicacéd dos operadores genéticos, operadores, etc.). No entanto, o principio bésico
permanece uma populagcéo de individuos fre diversas transformagdes, e durante ete
proces, 0s individuos tentam sobreviver. Um algoritmo genérico para os AE pode ser
descrito como apresentado nafig. 2.7:

Inicialize o agoritmo (t=0)

Inicialize uma populacé randdmicade individuos

Calcule o grau de gotidéo (fitness) paratodos os individuos da populacé®
(avalie P(t))

4. Enquanto uma condi¢do de parada ndo for satisfeita

- Incremente o contador (t =t + 1)

- Selecione uma sub-populacé parareproducéo (P (t) = select P(t))
- Reaombine os genes desta sub-populacé (recombine P’ (t))

- Perturbe apopulac@® (mutacd® P'(t))

- Redcule o novo grau de gotidéo (avalie P (t))

- Selecione os breviventes atuais (P(t+1) = sobrev P(t) + P(t))

wh e

FIGURA 2.7 — Algoritmo Evolutivo [KOZ 98]

Como visto antes, os Algoritmos Evolutivos surgiram basealos nos Algoritmos
Genéticos [HOL 75], tentando resolver seus principais problemas. Basicamente, os AE
sd0 AG que gresentam, incorporados, conheamentos do mundo red para um dado
problema, tentando represent&los da forma mais “natural” possivel. Existem dois
principais aspectos que diferem Algoritmos Genéticos de Algoritmos Evolutivos:

* ndo harestrigcdes na representacd: os Algoritmos Genéticos classicos envolvem
uma adificacd® das lugdes dos problemas como uma caleia de caaderes
(normalmente para representac@® binaria), conhedda @mo gendtipo. Em
Algoritmos Evolutivos, arepresentacé € baseada no problema. Uma rede neural
pode ser representada da mesma maneira @mo é implementada, por exemplo,
pois as operagdes de mutacd ndo necessitam uma cdificac® linea;

* mutagdes. as operagdes de mutac® simplesmente modificam aspectos da
solucdo de aordo com uma distribuicdo estatistica que gera pequenas variagdes
no comportamento dos descendentes, ndo provocando grandes alteragdes. Além
disso, a severidade das mutagdes pode ser reduzida na mesma proporgéo em que
aumenta a probabilidade de encontrar-se um 6timo global. Esta caacteristica
pode ser alcangada dravés da diminuicdo do pardmetro que representa a
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porcentagem de genes alterados a cala nova gerac@®, de acordo com a qualidade
da solugéo encontrada nas Ultimas geragdes. Se amelhor solu¢@o ndo apresentou
melhorias nas Ultimas k geragdes, pode-se dizer que o A.E. encontrou um
maximo ou minimo, local ou gobal.

2.5 SissemasdeMundos Virtuais

Segundo [RAY 94], existe uma distingéo entre simulacd® e instanciagcé de
sistemas de Vida Artificial. Na simulagéo, sdo modeladas populagdes de estruturas de
dados em um programa de computador que € utilizado para representar populagdes de
entidades bioldgicas reais (predador e presa, formigas, células animais ou vegetais, etc.).
A grande maioria dos sistemas desenvolvidos até o presente momento utilizam esta
abordagem.

Em uma instanciagdo de um sistema de Vida Artificial, as populagdes de
estruturas de dados ndo representam explicitamente nenhum organismo ou processo
Vivo, apesar de obedeceem as mesmas regras abstraidas das leis que governam sistemas
naturais.

Apesar de largamente utilizado, a formalizacd de anbientes de evolugéo
(Mundos Virtuais) € um campo ainda em aberto, no que se refere a sistemas que
utilizam os paradigmas da Vida Artificia. O modelo apresentado nesta se¢c® foi
proposto por Claude Lattaud e Cristina Cuenca [LAT 98], que visavam definir um
modelo para a onstrucéo de ambientes evolutivos que integrasseem todos os elementos
componentes destes, provendo um framework para a onstrucdo de ambientes
dindmicos. O modelo define cinco classes para a ©nstrugdo de ambientes evolutivos.
Duas destas clases $i0 abstratas e as demais $0 concretas. A fig. 2.8 mostra a
hierarquia entre & classes.

Ambiente Abstrato
Ambiente Situado Ambiente
N&o-Situado
Ambiente Discreto Ambiente Continuo

FIGURA 2.8 —Mode o para Congtrugdo de Mundos Virtuais

A classe Ambiente Abstrato € raiz de toda a hierarquia. Ela posaui diversos
parametros, que sdo comuns atodas as suas subclasses:
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e tamanho do ambiente (S): este pardmetro determina se 0 ambiente éfinito ou
infinito. No primeiro caso, S conterd um valor positivo, cuja unidade depende do
tipo de anbiente desenvolvido;

e conjunto de objetos do ambiente (O): divididos, usuamente, em trés partes,
objetos ativos (agentes), objetos inativos e sub-ambientes,

e conjunto ce leis de interacd (I): conjunto de regras que regem as interagdes
entre ggentes ~ objetos, agentes ~ agentes, ambiente ~ objetos e anbiente
agentes,

* conjunto de leis de evolugédo (E): determina &s regras de evolugéo do ambiente,
além das fungdes de transicdo que determinam a passagem de um estdgio para
outro.

A classe Ambiente Stuado é utilizada geramente en simulagdes de sistemas
multiagentes e para a resolucd de diversos problemas em Vida Artificial. Um
determinado sistema édito Stuadb se de for construido num espago delimitado, numa
métrica mnhecida, e se seus objetos ocuparem uma posicéo relativa neste espag. Os
parametros para esta classe sdo definidos a seguir:

« forma (F): definicdo das diferentes estruturas existentes (circulos, esferas,
qguadros, cilindros, €tc.);

* dimensdo (D): 1 an dimensdes,

e métrica (M): define a unidade de medida e a scala para a definicdo das
coordenadas dos objetos do ambiente;

» conjunto de propriedades de geréncia do espago (P): este conjunto é formado por
defini¢hes para avisualiza¢c&® do ambiente, tais como propriedades de projec,
de rotac, etc.

A classe Ambiente Nao-StuaddN) pode ser utilizada para definir um ambiente
em sistemas baseados em regras. Um ambiente édito Nao-Stuado se os conceitos de
espaQ e posicédo relativa ndo forem aplicados ao sistema. Esta dase ndo posui
nenhum parémetro especifico.

Um ambiente situado é definido como discreto (classe Ambiente Discreto(D)) se
ele pode ser divido em um nimero finito de partes elementares, denominadas células,
onde cala célula posaui um nimero fixo de vizinhos. Os parametros para ete tipo de
ambiente so:

» estrutura das células (L): forma da estrutura da céula (quadrado, hexagono ou
triangular, para anbientes bidimensionais);

e métricainteira para 0 ambiente (Mi): o ambiente pode ser dividido em partes
elementares. A computac@® das coordenadas e 0s movimentos o redizados no
conjunto inteiro, ou em algum de seus subconjuntos.

A classe Ambiente Continuo (C) é uma classe mmplementar a dasse D. Um
ambiente situado é denominado continuo se, para quaisquer dois pontos, ha pelo menos
um ponto entre des. Um ambiente continuo pode ser construido utilizando uma métrica
real, baseado em sistemas vetoriais reais. Este tipo de métrica éo Unico parametro para
esta dasse.
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Segundo [LAT 98], a partir desta estrutura hierérquica, pode-se definir um meta-

ambiente @mo sendo um tipo especializado de um Ambiente Abstrato, que posali as
seguintes propriedades:

tamanho infinito;

conjunto de objetos, exclusivamente ambientes;

conjunto de leis para & interagdes entre 0os sub-ambientes,
conjunto de regras internas para a &olucéo.

Os meta-ambientes possuem as fguintes caraderisticas, no que mncerne a seu

funcionamento interno:

dependéncia entre ambientes: um ambiente é completamente dependente dos
demais e sO pode redizar suas agdes de a®rdo com o meta-ambiente;
comunicagd: um ambiente pode estabeleceg uma cmunicagdo com outros
ambientes para trocaou transferéncia de informagdes;

transferéncia. um ambiente pode transferir agentes, objetos e/ou regras para
outros ambientes,

unido: dois ambientes, que possiam elementos idénticos, podem reunir-se num
ambiente Unico, composto pelo conjunto de todos elementos pertencentes aos
dois ambientes originais.

Como qualquer outro ambiente, um meta-ambiente pode evoluir, passando por

diferentes estados. O meta-ambiente posaui um estado Inicial, quando este for criado,
um conjunto de etados Transitorios, durante seu periodo ce vida eum estado Final,
apos a sua finalizac®. Todos estes estados 0 relacionados através de fungdes de
transicd. O conceito de evolucdo € importante para 0 meta-ambiente, que necesita
reconhecer a situac® de cada sub-ambiente para realizar as mudangas neaessxias, ta
Ccomo a aiagdo ou adestruicdo destes.

Existem quatro tipos bésicos de evolugdes existentes para um ambiente (ou

meta-ambiente):

evolucéo estrutural: modificag@® na estrutura do ambiente. Por exemplo, para
um ambiente discreto bidimensional, definido por uma grade de 15x15, ap6s
uma evolugéo estrutural a grade poderia aumentar para 16x16 ou diminuir para
14x14;

evolucédo comportamental: as leis internas do ambiente sdo modificadas. Por
exemplo, uma lei que @ntrola areplicac® de reaursos renovaveis pode ser
alterada para incrementar ou dminuir a competicdo por este reaurso especifico;
evolugd de omponentes. o ambiente aia ou destroi classes de objetos. Novos
tipos de objetos ou agentes podem ser criados, assim como todos os objetos de
um certo tipo de objeto pode ser eliminado completamente do ambiente;
evolucdo geogréfica o ambiente aia ou destréi instancias de objetos. Apos a
realizacd0 de uma evolugép geogréfica novos objetos, obstaaulos, reaursos e
agentes podem ser criados ou destruidos em posicdes especificas do ambiente.
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3 Sistemas Multiagentes

3.1 Introducao

A metéfora de inteligéncia utilizada pelos Sistemas Multiagentes é a
comunidack inteligente, ou seja, 0 comportamento social que ébase para ainteligéncia
do sistema. A metéfora utilizada pela | A classica ébasicamente de origem psicolGgica
enguanto que aguela utilizada pela | AD pode ser de naturezasociolégicaou eoldgica

Um abordagem socioldgicaetolégica éinteressante quando se deseja resolver
problemas complexos, que requeiram conhecimento de varios dominios e que podem
envolver dados fisicamente distribuidos. Segundo [DEM 95], podemos decompor um
sistema segundo uma metodologia de |AD, através dos conceitos definidos a seguir.

Dado um determinado sistema, denomina-se agente cada uma de suas entidades
ditas ativas. Este conjunto de agentes forma uma sociedade. As entidades passivas %rdo
designadas pelo termo ambiente. Um agente recébe informagdes e radocina sobre o
ambiente, sobre outros agentes e decide quais agdes deve realizar e quais objetivos deve
seguir. Um agente é uma entidade diva, ou sgja, cgpaz de @ntrolar suas agies,
diferentemente das nogdes estéticas tais como modulos, conjunto de regras e bases de
conhedmentos.

Denomina-se interacao entre agentes ou entre agente/ambiente uma troca de
informagdes, que pode ser redizada de forma direta (comunicac® explicita) ou de
modo indireto (emissdo de sinais através do ambiente). Uma organizacao define todas
as restricOes aplicadas aos agentes pertencentes a uma determinada sociedade, ou sgja,
0S meios através dos quais 0 projetista do sistema pode garantir que cala aente
desgjara eredlizara aresolucdo dos problemas propostos.

N&o existe uma definigéo para agente que sgja a@ita por toda acomunidade de
IAD. Uma possivel definico € propogta por [FER 91]: chama-se agente uma eitidade
real ou abstrata que é capaz de ayir sobre ela mesma e sobre seu ambiente, que dispde
de uma representac@® parcial deste anbiente que, em um universo multiagente, pode
comunicar-se @m outros agentes, e cujo comportamento é conseqiiéncia de suas
observagdes, de seu conhedmento e das interagdes com outros agentes.

A definicdo proposta aéma preocupa-Se @M 0S Mecanismos internos para o
tratamento de cala ayente, ndo estabelecendo o tipo de wmunicac® posdvel nem a
granularidade dos agentes. Em [GAS 92] temos uma definicdo que ressalta o aspedo da
identidade de cala agente: um agente € uma entidade a qual pode-se &ciar uma
identidade Unica e que € caaz de rediza tarefas formalizadas. Um agente pode ser
considerado como um meio que produz um ceto nimero de ades a partir dos
conhedmentos e mecanismos internos que lhe sdo proprios.

Os SMA podem ser caraderizados didaticamente an duas classes, que seréo
apresentadas a seguir. A primeira denominase Sstemas Multiagentes Reativos e
trabalha mwm o desenvolvimento de sistemas que utilizam um grande niUmero de ajentes
simples para a resolucéd de um determinado problema. A segunda abordagem,
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denominada Sstemas Multiagentes Cogntivos trabalha @m poucos agentes que
realizam tarefas mais complexas que os primeiros.

3.1.1 Sistemas multiagentes cognitivos

Os agentes cognitivos $i0 baseados em organizagdes ciais humanas como
grupos, hierarquias e mercados. Segundo [FER 91], as principais caraderisticas dos
Sistemas Multiagentes Cognitivos S0 as sguintes:

» representacd explicitado ambiente edos outros agentes da sociedade;

¢ podem manter um historico das interagdes e ades passdas e, gracs a eta
memoria, sd0 cgpazes de planegjar suas agdes futuras;

* seu sistema de percepcdp, que permite examinar 0 ambiente, e 0 Oe
comunicagéo, que permite atroca de mensagens entre agentes, sdo distintos. A
comunicagd entre agentes é realizada de modo direto, através do envio e
recebimento de mensagens,

* seu mecanismo de mntrole édeliberativo. Os agentes cognitivos raciocinam e
decidem em conjunto sobre quais agdes devem ser exeautadas, que planos seguir
e que objetivos devem alcancar;

» considerando a Ultima asser¢éo, os modelos de organizac® dos SMA cognitivos
s80 modelos ocioldgicos, como as organizages humanas;

e um SMA cognitivo contém, usualmente, poucos agentes, na ordem de algumas
dezenas, no maximo.

Considerando como exemplo a aquiteturadefinidaem [SIC 95], apud [ALV 97]
p.29, pode-se visualizar a estrutura interna de um agente cgnitivo, como visto na fig.
3.1. Este ggente € composto por mecanismos de percepcao e recgpcdo e mensagens
(entrada de dados), acdo e emissio e mensagens (saida de dados), raciocinio e dedsdo
(estados internos) e revsdo (revisdo das crengas do agente). O agente radocina
sociadlmente sobre os demais agentes. Tal mecanismo utiliza & informagdes que o
agente tem sobre os demais, armazenadas numa estrutura denominada descricao
exerna. O agente também posali diversos estados internos, como o estado ck
raciocinio (RS), de dedsdo (DS) e de enggamento (CS). Tais estados 50 modificados
através da exeaugcdo dos diversos mecanismos internos.
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FIGURA 3.1 — Arquitetura para um Agente Cognitivo [SIC 95]
3.1.2 Sistemas multiagentes redivos

Os agentes redivos €90 baseados em nodelos de organizagd bioldgica ou
etologica (formigas, cupins, abelhas, etc.). O modelo de funcionamento de um agente
regivo € formado pelo par Estimulo-Resposta (Acgép-Reac®). As principais
caaderisticas dos agentes e dos sstemas multiagentes reaivos s0 destacalas a seguir
[FER 91]:

* ndo ha representac® explicita do conhecimento: o conhedmento dos agentes €
implicito (as duas regras de comportamento) e sua manifestac® se externa
através do seu comportamento e dos demais agentes;

* ndo harepresentac@® do ambiente: o comportamento (resposta) de cala ggente €
baseado no que de percebe (estimulo) a cala instante. Ndo ha uma
representac® interna explicita do ambiente;

* ndo hd memdria das agdes. os agentes reativos ndo mantém nenhum tipo de
historico de suas agdes, ou seja, 0 resultado de uma determinada &80 passada
ndo influencia diretamente na decisdo de uma ac¢® futura;

* organizac® etologica a forma de organizac® dos SMA reativos € similar a
observada por animais que vivem em grandes comunidades;

e grande nimero de membros. em geral, os SMA redivos posaiem um grande
nimero de ayentes, com populagdes que podem chegar a ordem de milhares de
membros.
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Em suma, os agentes reaivos s80 muito smples e ndo posaiem representacé do
seu ambiente. Suas rea@es dependem unicamente de sua percepcéo deste anbiente. A
Inteligénecia Artificial classica define um problema de uma maneira global, criando
métodos de resolucéo que se glicam diretamente e &clusivamente sobre esta definicéo.
Os modelos de SMA Redivos, por outro lado, concebem o problema cmo sendo um
conjunto de ajentes interagindo entre s, onde cala um destes possui seus proprios
objetivos individuais. Uma forma usual de representar os comportamentos dos agentes é
através de um conjunto de regras.

Dentre @ principais aplicagdes que podem ser modeladas através de SMA
Redivos, podemos destaca:

» Vida Artificial: Os SMA redivos abriram um amplo horizonte para o
desenvolvimento de sistemas de Vida Artificial, devido a similaridade entre
as glas caaderisticas principais. criac® de eaitidades simples,
independentes e cgazs de d@uar num meio complexo. Neste caso, 0
conceito de aente reativo € modelado como um ser independente, que
posaii a c@gacidade de gerar novos agentes (descendentes) se uma
determinada condigéo for satisfeita

* Reaperac® de Informagdes. busca de informagdes altamente especificas
em ambientes de troca de dados heterogéneos, tais como rede de
computadores.

* Teleoomunicages. SMA reaivos podem ser utilizados na @nstrugdo de
sistemas de telecmmunicagdes mais abertos, flexiveis e, principalmente,
interativos. De acordo com as agdes redizadas nos pontos de transmisséo e
recepcao, 0s agentes poderiam reconfigurar o sistema, adequando-se @ novo
ambiente goresentado.

3.2 Definicdoderegrasem SMAR

Segundo [RIC 93] um conjunto de regras deve representar o conheamento sobre
os relacionamentos do mundo e o conheamento sobre como solucionar problemas
usando o contelido das regras. Existem duas formas de representar um conhedmento
através de um conjunto de regras:

* representacd declarativa: para este modelo, o conhedmento é especificado, mas
0 wo que sera feito dele ndo € fornecido. Para utilizar este estilo de
representac®, deve-se ampli&lo com um programa que espedfique o que deve
ser feito com o conhedmento e como. E importante salientar que existe uma
maneira diferente de visualizar as defini¢bes l0gicas declarativas, visualizando-
as como um programa e ndo como dados de um programa. Neste apedo, as
declaragdes de implicacdo definem os caminhos legitimos de raciocinio e &
declaragdes atbmicas fornecem os pontos de partida desses caminhos;

* representacd procedud: neste cao, as informagdes de @ntrole necessarias ao
uso do conhecimento estdo embutidas no proprio conhecimento. Para usar uma
representacd® procedimental, precisa-se ampli&la com um interpretador que
siga as instrugdes fornecidas no conhecimento.
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A diferenca entre & visOes declarativa eprocedimental estd en onde residem as
informagdes de mntrole. Considerando a seguinte base de mnheamento:

humano ( Luisa)

humano( Lenise)

pesa ( Palhares)

[X: humano( X) — pes®a(Xx)

Ao extrairmos desta base de mnhedmentos a resposta para aseguinte pergunta:
[y: pesa(y)

A base de @mnhecimentos apresentada justifica qualquer uma das seguintes
respostas:

y = Luisa
y = Lenise
y = Palhares

Como existe mais de um valor que satisfaz apergunta, mas apenas uma resposta
€ neessria, esta dependerd da ordem em que & definicbes 80 examinadas durante a
busca pela resposta. Se a base de cnhedmentos for dedarativa, ndo ha nada que diga
como estas 80 examinadas. Se abase for procedimental, a resposta dependera da
ordem em que os procedimentos forem implementados. O método de busca utilizado
pelo motor de inferéncia (busca em profundidade, busca em largura, raciocinio para
frente, radocinio paratras [RIC 93]) também influenciara o resultado final.

Uma forma de resolver esta anbiglidade é aribuir uma forma de preferéncia
com base nas proprias regras. Existem duas formas de dribuir a preferéncia entre &
regras. A primeira mnsidera que estas tenham sido explicitadas em uma determinada
ordem, por exemplo, a ordem fisicaem que foram apresentadas ao sistema (a prioridade
€ dribuida as regras na ordem em que €elas aparecan). Um outro esquema omum de
preferéncia direcionada por regras é prioridade de regras mais espedficas obre regras
mais genéricas.

3.3 O Ambiente Simula

O ambiente Simula [FRO 97], que serviu de base para o sistema desenvolvido
neste trabalho, foi concebido tendo como objetivos a @nstrucéo de um ambiente
didético de desenvolvimento de glicagdes em SMAS reativos. O sistema permite a
usuério criar aplicages em sistemas multiagentes reaivos, através de elementos de uma
interface grafica, os quais permitem a este usuério determinar os agentes envolvidos no
problema e ®mo eles agirdo no proceso de resolucddo do mesmo. O usuério define a
sua glicacéo criando um nodelo para da.

A modelagem consiste em representar um problema utilizando um grupo de
agentes redivos que interagem entre i € @m 0 ambiente no qual estdo inseridos,
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visando atingir uma solucdo. Portanto, afungéo do usuario € definir a situac® inicial do
problema e determinar como s agentes agirdo. Apos edtas definigdes, 0 ambiente se
encarrega de exeautar asmulagdo e gresentar uma situaca final, atingida pela auac@®
dos agentes.

As principais caraderisticas do ambiente de desenvolvimento Simula sdo
listadas a seguir:

» apresentauma interface gréfica baseada em janelas e menus, que permite definir
um problema ou uma situagdo como um sistema multiagente reaivo em um
ambiente bidimensional;

* permite descrever os tipos de agentes envolvidos no problema ou na situag,
gue agiréo em buscade uma solucéo;

* permite descrever regras de comportamento dos agentes definidos. as regras de
comportamento determinam como 0s agentes agirdo (quails $0 as as agdes)
para aingir uma solucdo, e quando (em gue situa¢d) a regra serd aivada. O
sistema Simula posaui um conjunto de comportamentos pré-definidos que sao
utilizados para montar as regras de comportamento dos agentes,

* permite Situar os agentes em seu ambiente, determinando a posi¢céo inicial de
cadaum;

* a gresentacd® do procesd de resolugdo do problema ou da situacd®, com a
atividade dos agentes em seu ambiente, é feita de forma gréfica

O ambiente Simula destina-se a a@ender usuérios que tenham conhecimento da
tecologia do uso de aentes para a construcdo de sistemas cientificos, didaticos,
simulagdes, etc. O objetivo do sistema édiminuir o esfor¢o de programacgd do wsuario
para aiar suas aplicagdes, estimulando 0 mesmo a projetar novos sistemas com 0 Uso de
agentes redivos.

A fig. 3.2 apresenta um esquema de @mo o usu&io do ambiente Simula deve
proceder para desenvolver suas aplicagdes em sistemas multiagentes redivos e quais
S80 as etapas internas de execucdo até ser atingida uma solugéo (situacd final) para a
aplicagéo descrita
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FIGURA 3.2 — Arquitetura do Ambiente Simulla[FRO 97]

O ambiente Simula foi estruturado em dois médulos: modulo de definicdo e
mabdulo de execucéo.

3.3.1 Mdbdulo de definicéo

O usu&rio interage cm o ambiente Simula dravés do modulo de definigéo.
Nesta etapa 0 usuario devera descrever o problema (aplicac®) sob a forma de uma
populacd® de aentes, atribuindo comportamento aos mesmos. Os comportamentos
representam o proces de a¢d dos agentes, no sentido de atingirem uma situacgéo final,
vista pelo usuario, como uma solugéo do problema.

Este médulo divide-se em trés partes:

» especificac® dos tipos de gentes que fardo parte do sistema: o0 usuario
especifica quais ®rdo os agentes envolvidos no proces, asociando um nome
para cala classe de aentes. Agentes da mesma classe possiem as mesmas
caaderisticas e & mesmas agies;

* egpecificac® das regras de comportamento dos agentes. as regras de
comportamento sdo especificadas para cala clase de agyente e sdo elas que
guiam as agdes dos agentes no procesd de resolugcédo de problemas. Para
especificar estas regras, 0 usuario utiliza um conjunto de comportamentos pré-
definidos do ambiente e também pode utilizar variaveis criadas pelo proprio
USU&rio;

* egpecificac® da disposicdo dos agentes no ambiente: pode-se dterar as
dimensbes do ambiente e adeterminar a posicdo inicial de cala agente no
ambiente no qual estes atuaréo.
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A espedficacd das regras de comportamento para cala dasse de agentes
congtitui-se na principal tarefa no desenvolvimento de aplicagdes que utilizam o
paradigma dos sistemas multiagentes reaivos. No ambiente Simula, cada regra pode
posauir até trés elementos:

» pré-condicdo: condicép paraaexeagéd do comportamento;
* acd-aivada: comportamento a ser exeautado;
* prioridade: ordem para a eeau¢éo das regras.

O ambiente Simula utiliza uma representacé procedimental para a ©nstrucéo
das regras de cmportamento. Cada regra € representada por um procedimento
construido a partir de comportamentos atémicos pré-definidos, que sdo ligados através
de onetivos l6gicos, como visto nos exemplos abaixo:

Agente Cacadar

Regra 1:

pré-condcao: atinge agente( Presa)
acao-ativada mata_agente( Presa)
prioridace: O

Regra 2:

pré-condcao: percebe agente( Presa) AND NOT (percebe_agente(Cacalor))
acao-ativada persegue_agente( Presa)

prioridace: 1

A prioridade de cala regra édefinida explicitamente pelo usuario, que define &
regras e a ordem de precaléncia, atribuindo um valor menor para regras mais
prioritérias. E importante salientar que a construgio de regras para cada classe de
agentes é definida completamente pelo usuério, e sua performance depende unicamente
do quio bem estas regras de comportamento foram concebidas.

3.3.2 Mddulo de exeaugép do ambiente Simula

ApOs erem realizadas todas as defini¢des necessérias, 0 usuario podera agonar
0 modulo de exeaugd do ambiente Simula. Este modulo divide-se em duas partes.

* gerac® de cddigo: este process utili zara & definicdes feitas pelo usuério para a
sua glicagéo, juntamente cm o0s comportamentos pré-definidos do ambiente
para gerar um codigo (programa em linguagem Java), que sera responsavel pelo
proces® de resolucdo da golicagéo;

* execucdo: corresponde a eaucéop do codigo gerado e representa aativagdo do
proceso de resolucdo da glicacdo definida. Este proceso € mostrado ¢k forma
gréfica, através de uma simulagd da auac® dos agentes e de seus
movimentos/deslocamentos no ambiente. Cada agente é representado por um
icone definido pelo usuario. O término do proces® indica que os agentes
atingiram uma situaca final, que pode ser considerada @mo uma solugéo.
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4 Proposta do Ambiente de Evolucdo de
Comportamentos

4.1 Introdugdo aoSimula++

O ambiente Simula++ foi desenvolvido a partir do modelo proposto em
[FRO 97], visto na se¢é 3.3, que tinha como objetivos a mnstrucdo de um prototipo de
um ambiente de desenvolvimento de glicagges em SMA redivos. A partir deste
prototipo, foram especificadas e implementadas extensbes que permitem ao sistema
trabalhar com agentes cujos comportamentos possam evoluir, utilizando os paradigmas
da evolucéo bioldgica, da Vida Artificial e dos Algoritmos Evolutivos, apresentados no
capitulo 2. O principal objetivo do ambiente Simula++ € prover uma ferramenta didética
de modelagem e execugéo de Sistemas Multiagente Redivos, onde os comportamentos
definidos para cala dass de ayentes evoluam durante o tempo de exeaugéo.

As principais caraderisticas do Simula++ sdo descritas a seguir:
4.1.1 Tipo de aentes

A arquitetura do Simula++ presaipde adefinicdo de SMAS redivos. Entre as
principais motivagdes para autilizac® de sistemas reaivos, podemos citar: as solugdes
encontradas tendem a ser mais robustas, pois o sissema é mais tolerante afalhas ou ao
mal funcionamento de algum agente; simplicidade, ndo havendo necessidade da
elaborac® de planos de a¢® ou coordenac@® entre os agentes, fadlidade no
desenvolvimento, pois, a principio, ndo ha necessdade de ter um conhecimento mais
aprofundado sobre SMAR e seus componentes, quando estes forem definidos.

4.1.2 Defini¢éo dasregras

O sistema utiliza uma representac@® declarativa para adefinicdo das regras e sua
utilizac® no ambiente. As regras de @mportamento dos agentes possem trés
componentes:

» pré-condicdo: condicép paraaexeaugéd do comportamento;
* acd-aivada: comportamento a ser exeautado;
* prioridade: ordem para a eeau¢éo das regras.

No entanto, as regras de comportamento do ambiente Simulat+ ndo sdo
estéticas, tais como ocorria no sistema Simula. As regras podem sofrer modificactes
dinamicamente, em tempo de eeaugcdo, evoluindo a partir de um estado inicial,
buscando uma melhor adaptac@® ao ambiente definido. Além disso, cada aente,
individualmente, evolui 0 seu proprio conjunto de regras, de forma independente. A
no¢é de um conjunto de regras para cala tipo de agente (grupo) € trocada para uma
relac® dreta entre conjunto de regras por agente (individuo).
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4.1.3 Ambiente de simulac&®

Utilizando as definicdes de [LAT 98] (ver capitulo 2.5), o ambiente Simula++
pode ser clasdficado como discreto, que éuma sub-classe da classse situado, que por
sua vez éuma sub-classe da classe abstrato. Ou sgja, 0 ambiente implementado posaui
caraderisticas das trés classes citadas acima, que sdo descritas a seguir:

Classe Abstrato

* S(tamanho do ambiente): um ambiente definido no Simula++ éfinito, sendo seu
tamanho definido pelo usuario;

* O (conjunto de objetos do ambiente): 0 ambiente proposto pode ser formado por
agentes ativos e/ou agentes inativos;

* | (conjunto de leis de interagd): as regras gerais para 0 Smula++ podem ser
assim definidas: cada agente posaui um conjunto de regras e um estado interno
proprio; todos 0s agentes pertencem a um Unico ambiente; um agente pode
modificar o0 ambiente em que se encontra, atuando neste de forma @nstrutiva
(originando novos agentes) ou destrutiva (eliminando agentes); a cala passo de
simulagc&o, um agente percebe 0 mundo a sua volta e basealo nas suas regras,
no seu estado interno e na visualiza¢c® do ambiente, toma uma decisdo, agindo
sobre 0 ambiente;

* E (conjunto de leis de evolugén): o ambiente ndo sofre evolugdo, apesar de poder
variar dinamicamente. Apenas 0s agentes estdo sob a influéncia do Algoritmo
Evolutivo.

Classe Stuado

 F (forma): o ambiente Simula++ utiliza icones formados por quadrados de
16x16 pixes, definidos pelo usuario, para representar os diferentes tipos de
agentes. Cada icone pode ser desenhado utilizando até no maximo onze @res
diferentes,

* D (dimensdo): o ambiente ébidimensional, sendo representado por uma matriz
mxn, com m linhas por n colunas,.

« M (métrica): a unidade de medida e a scala para adefinic das coordenadas
estdo baseadas nos icones, que representam os agentes. Por exemplo, um
ambiente 10x10 é formado por um retangulo de 160 por 160 pixels, divididos
em 100 guadrados de 16x16 pxels;

* P (conjunto de propriedades de geréncia do espaq): a visualizagdo do ambiente
é realizada dravés de uma janela de visualiza¢® formada por uma meatriz
25x25. Ambientes com dimensdes maiores podem ser visualizados através de
barras de rolagem que ficam ao lado da cdmara sintética

Classe Discreto

e L (estrutura das cdulas): como visto anteriormente, a cdula érepresentada por
um quadrado de 16x16 pixels;

e Mi (métrica inteira para 0 ambiente): as partes elementares (células), sdo
formadas por quadrados de 16x16 pixels.
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4.1.4 Evolucéo e adaptabilidade

A principal caraderistica do sistema implementado esta concentrada na
adaptabilidade dos agentes, conseguida dravés da utilizac® do agoritmo evolutivo
sobre o conjunto de regras individuais de cala agente. Através da recombinacéo e
mutacd das regras iniciais, novas regras e mmportamentos s0 construidos e testados

dinamicamente pelo sistema, como veremos na se¢é 4.2.

A arquitetura funcional do ambiente Simula++ pode ser vistana fig. 4.1:

Especificar
as classes
de ayentes

Usuario ——»

Especificar asregras
de comportamentos
iniciais para cala

Processar resolucéo
do problema

P agente
Especificar a
p  distribuicéo dos

agentes no ambiente

I

Gerar uma nova
geracd® de agentes
COm NoVOoS
comportamentos

Comportamentos
Pré-Definidos

Solugdodo
—» Problema

FIGURA 4.1 — Arquitetura do Ambiente Simula++

4.2 Modelo de Evolugao para as Regras de Comportamento

Nesta se¢c@® apresentaremos 0 modelo utilizado para a &olugéo das regras de

comportamento de cala agente do sistema.

4.2.1 Estruturados Agentes

A estrutura dos agentes do ambiente SIMULA++ est4 dividida em duas partes:

* Elementos Independentes. variaveis que ndo sofrem modificages pelo
algoritmo evolutivo durante o proces® de simulagd. Estas variaveis o0
utilizadas para o controle do proces de evolucdo. As principais variaveis

estéticas estdo listadas a seguir:
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Ei (Energialnicial): quantidade de energiainicial disponivel para o agente.

gE (Quantidade Energia): quantidade de energia do agente. Esta quantidade
diminui de uma unidade a caa pas de simulag&o. O agente pode aimentar
sua quantidade de energia, retirando-a do ambiente.

tM (Tempo Méximo Vida): tempo méximo de simula¢éo para cala agente.

tV (Tempo Vida): nimero de pass de simulagéo ja exeautados pelo agente.
tS (Tempo Maturidade Sexual): tempo necessario para que o agente tenha a
cgpacidade de gerar descendentes.

tNG (Tempo Nova Geragd): tempo necessario para que 0 agente gere um
novo descendente, apds o periodo definido pelo tS. Usualmente tNG << tS.

« Cromossomo: quantidade edefinicdo das regras de comportamento. Cada ayente
posaui um cromosomo que adifica a regras de comportamento deste ayente.
Estas regras podem ser modificadas através dos operadores de recombinagéo e
mutacd, que estdo definidos nas préoximas egdes.

4.2.2 Estratégiade Controle
O controle da simulag& utili za duas estruturas principais:

VA (Vetor Agentes): armazena & estruturas de todos agentes que anda estéo
atuando no sistema.

VAF (Vetor Agentes Férteis): armazena uma lista de ponteiros para todos 0s
agentes ainda divos, que ja ultrapassaram o Tempo de Maturidade Sexual.

Como visto anteriormente, todos os agentes posaiem um periodo maximo de
vida (tM) e de maturidade sexual (tS) pré-determinados. Estes periodos 0 iguais para
todos os agentes da mesma clas®, 0 que garante a elidade de oondicdes de
sobrevivéncia para todos os individuos congtituintes do sistema.

O periodo de maturidade sexual deve ser considerado como um teste para as
regras de comportamento de cada agente. Se 0 agente permanece vivo apos este espago
de tempo, ele é onsiderado um agente adaptado ao ambiente g por isso, cgpaz de gerar
descendentes. Quando um agente ainge o tempo de maturidade sexual, ele éincluido no
Vetor de Agentes Férteis, que @ntém todos os agentes aptos a gerar novos
descendentes. Além disso, ele deve escolher desta lista um segundo agente, que é
utilizado como par para agerac@® de um novo descendente. Apds ser incluido na lista
de aentes aptos a reproduzir, cada agente gerard um novo descendente em ciclos pré
definidos pelo usuério (ING).

A fig. 4.2 apresenta o algoritmo de exeaugéo para todos os agentes definidos no
sistema Simula++, considerando nAgentes 0 nimero de ajentes do ambiente modelado.
A fig. 4.3 mostra um possivel ciclo de vida para um agente com as seguintes
caaderisticastM =100, tS=80eumtNG = 7.

E importante salientar que um agente ndo vive obrigatoriamente até o final de
seu tempo maximo de vida (tM) e, portanto, ndo gerard sempre um nimero fixo de
descendentes. Se aquantidade de energia interna do agente (gE) chegar a zeo, o agente
é eliminado. A sobrevivéncia do agente depende do ambiente dindmico em que ete
vive ede sua alaptabilidade ab mesmo.
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Os novos agentes gerados herdam as regras de cwmportamentos de seus pais,
através da glicac® dos trés operadores genéticos, que sdo explicados a seguir:
recombinac® externa, recombinacga interna emutaca.

PARAI=0ATE  nAgentes
VA[i].Inserir(Agentel[i])
nFerteis = 0
ENQUANTCritério_Parada = fal se
PARAI=0ATE  nAgentes
SE( VA[]l. gE>0)AND ( VA[i. tV<= tM)ENTAO
VA[i].Perceba( Ambiente )
VA[i].Perceba( Estado_Interno )
VA[i]. ExecuteAcao( Escolha_Acao())
VAI. tV= VAl]+1
SE( VA[]. tV>= tS)ENTAO
SE( VA[]. tV= tS)ENTAO

VAF[ nFerteis].Inserir( VA[I])
nFerteis ++
Pai2 = Escolha_Pai2( VAF)
Filho=  GereNovoAgente(  VAJi], Pai2)
nAgentes++
VA[ nAgentes].Inserir(Filho)
SENAO
SE( VA[]. tV% tNG=0)ENTAO
Pai2 = Escolha_Pai2( VAF)
Filho=  GereNovoAgente( Pai2)
nAgentes++
VA[ nAgentes].Inserir(Filho)
FIM-SE
FIM-SE
FIM-SE
SENAO

vAF.RemoveAgente( VA[i])
VA[i. RemoveAgente()
nAgentes = nAgentes - 1
FIM-SE
FIM-PARA
FIM-ENQUANTO

FIGURA 4.2 — Algoritmo de Exeaug&o dos Agentes

o000

VAF - Listade N .
Agentes aptos a Gerar Insercéo naLigta

um novo descendente
o O

0 Tempo Maturidade 8(1 8"T 9 10C
) Sexual ~ ~
Nascimento Geragdode  Geragdo de Morte

umnovc  um novo
descendente  descendente

Geracéo de
um novc
descendente

FIGURA 4.3 —Ciclo de Vidade um Agente
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4.2.3 Rewmmbinac® Externa

Os operadores de recombinagéo sdo utilizados durante ageragd de um novo
descendente, utilizando os cromossomos (representando as regras de comportamento)
dos agentes genitores. Consideremos as sguintes defini¢des:

- PailUm: agente que deve gerar um novo descendente.

- PaiDois: agente escolhido na Lista de Agentes Férteis. Existem dois métodos
de escolha: aleadria ou aravés do conceito de ditismo. Neste Ultimo caso, é
escolhido o agente com o maior valor de fitness.

- Filho: agente que estd sendo gerado.

O operador Recombinag&o Externa éutili zado durante a reproducdo e tem como
objetivo a geraggdo de um novo cromossomo, baseado nos agentes PailUm e PaiDois.
Este cromossomo representa anova ®lec@® de regras de comportamento do agente
Filho gerado. O nimero de regras do agente Filho é igual a média do nimero de regras
dos agentes PalUm e PaiDois.

A Remmbinagdo Externa embaralha & regras dos agentes PalUm e PaiDois,
gerando um descendente que posali caraderisticas (regras de comportamento) herdadas
dos dois pais. Este proces® trabalha com as regras inteiras. Existem duas opgoes
implementadas para a Rewmmbinac® Externa recwmbinac® de um ponto e
recombinac® de dois pontos. A recombinagdo de um ponto rediza uma quebra em uma
posi¢éo aleatoria do conjunto de regras dos genitores, selecionando as primeiras regras
do agente PailUm e a demais do agente PaiDois. A recombinacé de dois pontos rediza
a quebra em duas posicoes aleaorias do conjunto de regras dos genitores. Este tipo de
recombinacd® seleciona & primeiras regras do agente PailUm, as regras intermediarias
do agente PaiDois e aUltimas regras novamente do agente PailUm. Para os dois tipos de
recombinac®, a prioridade das regras ndo muda quando da dpia das mesmas para 0
cromosomo do agente Filho. A fig. 4.4 apresenta aforma como sdo redlizadas a
recombinac® externa de um ponto e de dois pontos. A fig. 4.5 apresenta um exemplo
de umarecmmbinagdo externa de um ponto no sistema Simula++.

PONTO DE QUEBRA

PailUm RegraA | RegraB | RegraC | RegraD | RegraE RECOMBINACAO
UM PONTO

PaiDois RegraF | RegraG ! RegraH | Regral Regra J

Filho RegraA | RegraB | RegraH | Regral Regra J

PONTO DE QUEBRA PONTO DE QUEBRA

PaiUm RegraA | RegraB | RegraC | RegraD | RegraE RECOMBINAGAO
PaiDois | RegraF | RegraG | RegraH | Regral | Regrald Dois PONTOS

Filho RegraA | RegraG | RegraH | RegraD | RegraE

FIGURA 4.4 —Modeo para aRecombinago Externa de Um Ponto e Dois Pontos
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Cromossomo - Agente PailUm

Regral.l | SE percebe agente(Minério) ENTAO segue agente(Minério)

Regral.2 | SE atinge agente(Minério) ENTAO pega carga(Minério)
Regral.3 | SE caga=TRUE ENTAO segue agente(Base)
Regral.4 | SE !percebe agente(Minério) ENTAO movimento aleadrio( )

Cromossomo - Agente PaiDois

Regra2.1 | SE percebe agente(Minério) ENTAO segue_agente(Minério)
AND remove pista( )

Regra2.2 | SE atinge agente(Minério) ENTAO pega carga(Minério)

Regra2.3 | SE caga=TRUE ENTAO segue_agente(Base)
AND deixa pista( )

Regra2.4 | SE percebe pista( ) ENTAO segue pista( )

Cromossomo - Agente Filho

Regral.l | SE percebe agente(Minério) ENTAO segue agente(Minério)

Regral.2 | SE atinge agente(Minério) ENTAO pega carga(Minério)

Regra2.3 | SE caga=TRUE ENTAO segue_agente(Base)
AND deixa pista( )

Regra2.4 | SE percebe pista( ) ENTAO segue pista( )

FIGURA 4.5 — Exemplo de Reaombinag&o Externa de um Ponto

No exemplo mostrado na fig. 4.5, temos a gerac@® de uma nova mlegdo de
regras (cromossomo) para 0 agente Filho, através do embaralhamento das regras dos
agentes PailUm e PaiDois, utilizando a recombinac@® externa de um ponto. No caso
especifico mostrado adma, o agente Filho recebeu a primeira e asegunda regra do
agente PailUm e aterceira equartaregrado agente PaiDois.

4.2.4 Rewmmbinagd® Interna

O operador Recombinagéo Interna € utilizado para 0 mesmo propdsito do
operador Recombinagé Externa: a gerac@® de um novo descendente (agente Filho), a
partir dos cromosomos dos agentes genitores (PailUm e PaiDois). A diferenca entre os
dois operadores esta naforma cmo € cnstruido 0 novo cromosomo a partir das regras
dos agentes PalUm e PaiDois.

A Rewmmbinagdo Interna trabalha cm os dois componentes das regras de
comportamento (pré-condicéo e ac®-ativada) e utiliza somente arecombinagéo de um
ponto. Esta recombinacéo redizauma quebra em uma posi¢éo aleadria do conjunto de
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regras dos genitores, separando-as em dois grupos, que serdo embaralhados
individualmente para agerac@® do cromosomo do agente Filho. O primeiro grupo é
formado pelos elementos de pré-condicdo do agente PailUm e pelos elementos de ago-
ativada do agente PaiDois, enquanto gue o segundo grupo é formado pelos elementos de
pré-condi¢éo do agente PaiDois e os elementos de a¢®-ativada do agente PailUm, como
visto nafig. 4.5. O conjunto formado pela unido dos dois grupos sra utilizado como o
novo cromosomo do agente Fil ho.

PONTO DE QUEBRA

. Cond A Cond B CondC Cond D
PaUm

Acdo A Acdo B Acéo C Acdo D

. Cond F Cond G § CondH Cond |
PaiDois

Acdo F AcdoG | AcdoH Acéol|

. Cond A Cond B Cond H Cond |

Filho
Acdo F Acdo G Acéo C Acdo D

FIGURA 4.6 —Mode o para aRecombinagéo Interna

Cromossomo — Agente PalUm

Regral.l

Cond | Sepercebe agente( Inimigo)

Acéo | Entdo foge de agente( Inimigo)

Regral.?
Cond | Sepercebe agente( Comida)

~

Acéo | Entdo segue_agente ( Comida)

Cromossmo — Agente PaiDois

Regra2.1
Cond | Se! percebe agente( Comida)

Acd | Entdo movimento_aleaorio ()

Regra2.2

Cond | Sepercebe agente( Inimigo)

Acé | Entdo mata agente (Inimigo)

FIGURA 4.7 — Agentes Genitores para um exemplo de Recombinaco Interna
Asregras estdo dvididas em suas duas parcdas principais.
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Cromossomo — Agente Filho

Regra 3.1

Cond | Sepercebe agente( Inimigo)

Acd | Entdo movimento_aleaorio ()

Regra 3.2

Cond | Sepercebe agente( Inimigo)

~

Acéo | Entdo segue_agente ( Comida)

FIGURA 4.8 — Agente Filho Gerado Utilizando a Reaombinacao Interna

A fig. 4.8 demonstra um possivel filho gerado pela Recombinagcéo Interna dos
dois cromossomos PailUm e PaiDois, visualizados na fig. 4.7. O novo cromosomo é
gerado aravés da permuta entre os componentes (pré-condicéo e ago ativada) dos dois
agentes genitores. A prioridade de cala nova regra do agente Filho é definida aravés de
um sorteio entre & duas prioridades das regras que aoriginaram.

A Remmbinagdo Interna expande o espag de busca do sistemas, pois acaba
gerando um grande nimero de regras que ndo foram testadas anteriormente, enquanto
que aRemmbinac® Externa acka por gerar apenas novas combinagdes de regras ja
geradas pelo sistema. Apesar desta gparente vantagem, a Recombinagéo Interna, em sua
constante geragd de novas regras, acda produzindo um grande nimero de aentes que
ndo apresentam boas regras de comportamento, aumentando o tempo de processamento
do sistema.

4.2.5 Mutac®

O operador de mutac® é utilizado para modificar, aleatoriamente, o
cromossomo do agente Filho, ou sgja, alterar o conjunto de regras de comportamento
deste gyente gp0s a sua gerac®d pelo operador de recombinagcé. Esta dterac® €
realizada dravés da troca randdmica de elementos da regra por expresHes de mesmo
valor sintético, que sdo escolhidas através de um sorteio dirigido.

Este operador atua apds a geracd® do novo cromosomo de duas formas bem
distintas: aterac@® no nimero de regras do cromosomo e modificac® de uma regra
especifica. A primeira forma aumenta ou diminui 0 nUmero de regras do cromossomo,
utilizando o algoritmo descrito nafig. 4.9:
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1. Na inicializag® do sistema, é definido um percentual de mutac@®(M),
normalmente entre 0.01 e 0.02, que € utilizado durante toda a simulacéo.

2. Para cala novo agente gerado, é sorteado um nimero randémico(R) entre
0 e 1. Caso R<= M, o cromossomo do agente sera dterado.

Alteragé:

- E definido se havera uma inser¢d de novas regras no Cromossomo
(através da dpia randdmica de uma regra de um dos dois agentes
genitores) ou uma remocgéo (através da eliminacd de uma regra
randomicamente) por sorteio, onde a duas agdes concorrem com 50%
de dhance de tornarem-se vencedoras.

- ApOs a ecolha da ac® a ser exeautada, € sorteado 0 nimero de regras
gue devem ser inseridas ou removidas. Este sorteio ndo pode inserir ou
remover mais do que ¥4 do nimero total de regras do agente Fil ho.

FIGURA 4.9 — Operador de Mutagéo: Modificagdo do NUmero de Regras de Comportamento

A segunda forma do operador de mutacé@® € utilizada sob o0 novo conjunto de
regras do cromossomo do agente Filho, que ja sofreu as modificagdes discutidas na fig.
4.9. Neste cao, 0 operador de mutacd tem a funcéo de faze pegquenas modificagdes
nas expreses utilizadas pelas regras de comportamento, com a finalidade de alteré-las
e, consequentemente, expandir o espag de busca

O algoritmo para amodificagcé do cromosomo (regras de comportamento) pelo
operador de mutacé pode ser visualizado nafig. 4.10.

1. Nainicidliza¢c® do sistema, € definido um percentual de mutacé®(M?2),
normalmente entre 0.01 e 0.02, que € utilizado durante toda a simulacéo.

2. Para cala demento constituinte da regra de comportamento, é sorteado um
nimero randémico(R). Caso R<=M2, éredizada atrocada expressio.

FIGURA 4.10 - Operador de Mutagéo: Modificacdo das Regras de Comportamento

O operador de mutaca, utilizado na modificac® do cromosomo, aua como
um gerador de novas regras de cmportamento, pois mesmo pequenas modificagoes
podem alterar sensivelmente o desempenho de um agente. Isto ocorre devido a forma
como foram construidas as regras pré-definidas que, quando alteradas, modificam
completamente o0 sentido da regra de cmportamento. A fig. 4.11 apresenta uma
possivel modificac@® das regras de comportamento gerado por mutaca.
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Cromossomo — Agente Filho

Regral

Cond | Se | percebe agente | ( | Inimigo)

Acdo | Entdo | movimento_aleddrio | ( | )

Regra 2

Cond | Se | percebe agente | ( | Inimigo | )

Acao | Entdo | segue agente | ( | Comida | )

Cromos$mo — Agente Filho

Regral

Cond | [Se | percebe agente | ( Armgo )

Acdo | |Entdo | movimento_aleddrio | ( | )

Regra 2

Cond | |Se | percebe agente | ( | Inimigo | )
Acéo EnLéo_Lataca_agente ( | Comida | )

FIGURA 4.11 - Exemplo do Operador de Mutacdo

Os dois elementos em negrito séo modificados aleaoriamente, gerando o agente
Filho final, que sera incluido no Vetor de Agentes. Os elementos hachurados em cinza
ndo podem ser modificados, pois fazem parte da definicdo sintatica das regras de
comportamento.

4.2.6 Funcdo de Fitness

A principio, ndo existe uma funcdo de fitnessexplicita no sistema, poiso grau de
adaptabilidade do agente é medida por sua sobrevivéncia. Ou sgja, quanto mais tempo
um agente estiver em simulagd, maior serd 0 seu grau de fitness No entanto, para
algumas modelagens especificas, pode ser importante ou aé mesmo essencia a
definicéo de uma funcéo explicita. O ambiente Simulat++ define trés variaveis (sucesso,
caga e @ergia) para cala aente, que podem ser utilizadas para adefinicéo de uma
funcéo de fitness explicitamente. Esta questéo serd aordada mais profundamente nos
cepitulos6 e 7.
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5 O Prototipo do Ambiente Simula++

Foi desenvolvido um prot6tipo do ambiente Simula++ objetivando a verificac®
e validacé dos algoritmos propostos anteriormente dravés de estudos de cao que seréo
discutidos no préximo cagpitulo.

O protétipo foi desenvolvido na linguagem de programacd® Java da Sun
Microsystems, devido a sua portabilidade, o que permite a utilizac@® deste an
ambientes baseados na plataforma WindowsPC e em plataformas que utilizem o
sistema operacional Unix, entre outros. Foi utilizado o Kit de Desenvolvimento Java
1.1.6.

5.1 Ainterfacedo Protétipo

A figura 5.1 mostra ainterface do protétipo desenvolvido.

B SIMULA++ Il S |

Arguivo  Configuracdes  Executar  Ajuda

$
UFRGS

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO 5UL

FIGURA 5.1 — Interface do Ambiente Simula++

A interfacedo ambiente € ongtituida por um menu com quatro opgoes, através
das quais o usuério define emodela todas as partes constituintes da glicacé desejada.
Cada um dos menus é descrito nas gdes fguintes.

5.1.1 Menu Arquivo

A definicdo do ambiente SMAR, assim como seus respedivos agentes, S&0
armazenados em disco, no formato de um arquivo de dados. Neste menu, 0 arquivo
pode ser criado (Novo), aberto (Abrir) ou salvo (Salvar e Salvar como) para posterior
reutili zag2. E importante salientar que um arquivo corresponde aum SMAR completo,
com todas as Jas defini¢es (agentes, regras de comportamento, posicdes iniciais, etc.).
A opcéo Sair finalizao simulador. A fig. 5.2 apresenta o0 menu Arquivo com todas as
suas opcoes.
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B SIMULA++ —o]|
m Configuragdes Executar  Ajuda

Moo

Abrir

Salvar

Salvar Como k

- F “G s

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO 5UL

FIGURA 5.2 —Menu Arquivo

5.1.2 Menu Configuragdes

Este menu permite definir e anfigurar o SMA redivo desejado pelo usuério. Ele
subdivide-se em sete @mponentes principais, como visto na fig. 5.3, que serdo
discutidos a seguir.

B SIMULA++ o]

Arguivo EeunieNeEn-l Exacutar  Ajuds

Algoritmo Evolutivo
Definigan de Agentes
Definigao de Yaridveis
Regras de Comportamenta
Critério de Parada
Dimen=ao do Ambiente
Distribuicao de Agentes
Arguivos de Dados

DO RIO GRANDE DO SUL

FIGURA 5.3 — Menu Configuragfes
* Algoritmo Evolutivo:

Este componente (fig. 5.4) define se sera utilizado o Algoritmo Evolutivo
durante 0 proces® de smulagdo e quais as caraderisticas utilizadas por ese. As
caaderisticas que podem ser modificadas pelo usuario sGo a escolha da forma de
recombinacd® (externa de um ponto, externa de dois pontos ou interna), se ha elitismo
Ou réo, e os percentuais de mutacé utili zados pelo Algoritmo Evolutivo. Além destas
caraderigticas, ja discutidas no capitulo anterior, pode-se @nfigurar uma varidvel que
indicao percentual de ayentes com regras pré-definidas (ou sgja, que foram definidas no
componente Regras de Comportamento, a ser visto neste caitulo) que seré smulados
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pelo sistema. Um percentual igual a zeo indica que todos os agentes iniciardo a
execucao com regras de comportamento aleaorias.

E%Algmitmu Evolutivo E3 i

P'EUtiIiza Algaritmos Evalutivos:

Tipo de Recombinagio:
(" Exerno de Um Ponta
(" Exerno de Dois Pontos
™ Interno

Regras Pre-Definidas(%); | 0
[~ Elitismo

hutacdo:

M. de Genes | 2 %
M. de Redras I 2 %

Ok | Cancela |

FIGURA 5.4 — ConfiguragBes do Algoritmo Evolutivo

» Definigéo de Agentes

Neste componente (fig. 5.5) sdo definidos os tipos de agentes presentes no
sistema, assim como o icone representativo de cala tipo de agente. As caaderisticas
necessérias para adefinicdo dos agentes 0 listadas a seguir.

- Nome da Classe de Agente: nome que identificara o tipo de ajente;

- Numero de Agentes. nimero inicial de agentes deste tipo que etardo
presentes no sistema;

- Areade Percepgé: raio de dcancedavisio do agente;

- Energia eCarga: variaveis internas que podem ser utilizadas pelo usuario;

- Tempo Mé&ximo Vida: tempo maximo de simulag&o para cala agente;

- Tempo Minimo para Fertilizagd®: tempo minimo necess&rio para que o
agente possa gerar descendentes;

- Tempo Entre FertilizagOes: intervalo de tempo para que 0 agente gere um
novo descendente;

- Blogueia Percepcéo: os agentes que possiem esta opcéo marcada funcionam
como uma espécie de muro visual, que impede a percepgéo dos outros
agentes além da barreira formada por este tipo de agente;

- Imagem: clicando no icone mostrado, sera éerto o componente Imagem do
Agente, como visto nafig. 5.6, que édtilizado para o desenho representativo
para estetipo de agente.



57

E%Deﬁnigﬁu de Tipoz de Agentes

Identificador:

Marne do Agente: |

Mirero de Agentes: I 0 Termpo
Area de Fercepgao: l 1] Maximo de Vida;

Erergia; I 1] Minimo Para Ferdilizagao:

Zarga: | 1] Entre Fertilizagdes:

I'_ Blogueia Percepcan Lista de Agentes:

Imagerm: |:| |

Anterior

-

Praximo

Ol Exclui Cancela | Frimeira

Uitlimo

FIGURA 5.5 — Definicao dos Tipos de Agentes

Os botdes do componente mostrado na fig. 5.5, ofereem as seguintes

funcionalidades:

- Botéo OK: botdo de confirmacéo das definigdes efetuadas pelo usuario;

- Bot& Anterior: visualiza o tipo de aente definido anteriormente pelo

usuario;

- Bot&o Proximo: visualiza adefinicdo do proximo tipo de agente;
- Botéo Primeiro: visualizao primeiro tipo de agente definido pelo usuario;
- Botdo Ultimo: visualiza o ultimo tipo de agente definido pelo usuério;

- Bot&o Exduir: exclui adefinicdo detipo de ayente;

- Boté@o Cancda: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuario.
- Listade Agentes: visualizadiretamente o tipo de agente selecionado.

A fig. 5.6 apresenta 0 componente utili zado para 0 desenho da imagem que ir4

representar este tipo de agente.
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[23 Agente: i

Cor Selecionada:

e Bl

FIGURA 5.6 — Definicdo da Imagem para o Tipo de Agente
» Defini¢éo de Variaveis

Este componente é utilizado pelo usuério para definir variaveis globais para o
sistema. As variaveis podem ser de trés tipos: int, char e string. Para cala variavel é
definido um nome, um tipo e um valor inicial, que deve ser condizente wm o tipo
escolhido. As varidveis globais 0 utilizadas, usuamente, nas regras de
comportamento, no campo Pos-Condicdo, para amazenar ou aualizar algum valor
importante que o usuério deseja visualizar durante asimulagéo. A fig. 5.7 apresenta a
caixa de didlogo para a definicéo de variaveis.

E‘i Definican de Yanaveis

Identificador: 1]

Mome da Varidvel: |

Tipo da Variavel: !int ;]

Yalor Inicial: ! 1]

1 Anteriar | Froximo I Exclui Cancela

FIGURA 5.7 — Definicdo de Variavels
» Regras de Comportamento

Neste mmponente so construidas todas as regras de comportamento para cala
tipo de aente definido anteriormente. As regras de comportamento sdo construidas a
partir de uma mlecdo de regras pré-definidas, sendo que estas podem ser concaenadas
através dos operadores l6gicos AND, OR e NOT. Para cala regra de comportamento é
obrigatéria adefinicéo da Prioridade (de 0 an, sendo O aregra de maior prioridade), da
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¢ e da Acdo Ativada O campo de Pos-Condicdo ndo é obrigatorio.

Normalmente este € utilizado para a audizacdd de varidveis de ntrole global

definidas pelo usuério. A fig. 5.8 mostra a c#&a de didlogo para a definicdo de
comportamentos.
E%%Deﬁni;ﬁu de Comportamentos

Fegra: ]

Agente: IﬁgenteUm ;I

Frioridade: | 1]

Pré-Condigdo: Alterar |
Ardo Ativada: Alterar I
Pds-Condigio: Alterar I
...... = rlmewu S
] 8 Anterior Praximo Exclui Cancela

FIGURA 5.8 — Defini¢ao de Comportamentos

No campo Agente, € selecionado qual tipo de agente tera suas regras ateradas.

Os botdes

oferecem as seguintes funcionalidades:

Botbes Alterar: os botbes aterar sdo utilizados para exeautar outros
componentes, mostrados a seguir, que sdo utilizados para definir as pré-
condi¢Oes para aaplicac® de uma regra, a ac® ativada desta regra e as
atualizagdes de variaveis de controle.

Botédo Primeiro: visualiza a primeira regra definida para ajuele tipo de
agente;

Bot2o Ultimo: visualiza alltima regra definida para ajuele tipo de agente;
Botdo OK: bot&o de confirmag&o das definicdes efetuadas pelo usuario;
Bot&o Anterior: visualiza aregra definida anteriormente pelo usuério;

Botdo Préximo: visualiza aproximaregra;

Botéo Exduir: exclui aregra;

Botdo Cancda: ndo considera & defini¢des efetuadas pelo usuario.

A dterac® das regras de comportamento utiliza um conjunto de regras pré-

definidas,

que estdo listadas no Anexo 1. A caixa de didlogo que garecena fig. 5.9

demonstra como sdo construidos os componentes de @ndicdo para a regra de
comportamento que eta sendo definida.
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E;g Definigao de Condigoes

Comportamento; percebe_agente

Anente Objetiva:

Adicionar I
Adicionar I
Cperadar; ﬂ Adicianar I
Pararmetro: Adicianar I

Waridvel:

Leflefl«]

Redgra:

« [*]

Inicio de Bloco Fim de Bloco | Femover Anterior l

movimento_randomicod i]
movimento_direcionadaf{direcaadM, 5 L0 MNO NE, SO,
deixa_pistad

remove_pistal

segue_pistad -
e e - _.r'

O

Cancela

FIGURA 5.9 — Defini¢do de Condic¢des

Esta caxa de didlogo posali cinco elementos principais, que sdo utili zados para
a onstrucdo daregra

- Comportamento: neste ampo sdo escolhidos os comportamentos dentre os
pré-definidos no sissema. Cada cmportamento pode posiir um ou mais
parametros, que et&o explicados na lista que gparecena parte de baixo da
caixa de dialogo. Para alicionar o comportamento aregra, deve-se pressionar
o botdo Adicionar que fica @ lado do campo. Este procedimento é valido
paratodos os demais elementos.

- Agente objetivo: neste ampo é escolhido um agente, entre todos os agentes
definidos pelo sistema, que pode ser utilizado como pardmetro do
comportamento escolhido.

- Variavel: neste ampo é escolhida uma variavel, entre todas as pré-definidas
no ambiente e & definidas pelo usuério, que pode ser utilizada wmo
parametro do comportamento escolhido ou como um operando.

- Operador: operadores l6gicos e aitméticos validos para a construcéo de
regras (&, |, !, >, <, >=, <=, =+, -, %, /).

- Parémetro: pardmetro de comparac®, escolhido pelo usuério, que deve ser
do mesmo tipo da variavel aqual ele vai ser comparado.

Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:
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- Botéo Adicionar: estes botbes adicionam o pardmetro definido a sua
esquerda na regra que estd sendo construida, que pode ser visualizada logo
abaixo, no campo Regra;

- Bot&o Inicio de Bloco: adiciona um novo inicio de bloco I6gico, através da
insercéo de um abre-parénteses naregra;

- Bot@ Fim de Bloco: finaliza um bloco 16gico, através da insercd de um
fecha-parénteses naregra;

- Boté% Remove Anterior: remove o elemento imediatamente anterior ao
corrente;

- Botéo OK: botdo de confirmagao das definigdes efetuadas pelo usuario;

- Boté@o Cancda: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuario.

A fig. 5.10 mostra a caixa de didlogo para adefinicdo da ago daregra que esta
sendo congtruida. O funcionamento deste componente € igual a0 componente de
definicdo de condicbes, exceto pela lista de comportamentos pré-definidos, que diferem
devido a naturezade percepcdo na definicdo das pré-condicdes e de ac® na definicéo
da ac® exeautada

E;g Definicdao de Acoes

Comportamento; movitnento_randomico - Adicionar i
Adente Chjetiva: :j Adicionar I
Yariavel: - Adicionar I
Ciperadar; g vi Adicionar |
Parametro: Adicionar |
Redra:
« [*]
Inicio de Bloco Fim de Bloco | Remuover Anterior |
tnavimento_randarmical) i]
movimento_direcionadoidirecao(®,5,L,0 MO MNE, 50, (0] 4
deixa_pistal
remnve_plsta(} T
segue_pistad -
4 o - ﬂ_l

FIGURA 5.10— Definicio de Acdes
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e Critério de Parada

A fig. 5.11 mostra a caixa de didlogo para adefinicdo do critério de parada para
0 SMAR a ser simulado. O usuério define uma @ndi¢éo para finalizar a exeaugéo do
processo, utilizando as variaveis definidas por ele proprio na aixa de didlogo Definicdo
de Variaveas ou as variaveis pré-definidas para cala classe de agente. Estas variaveis
podem ser utilizadas, através de operadores l6gicos e aitméticos, para construir
expressdes que sdo testadas a cala novo ciclo de simulagéo.

Egi[)efinil;ﬁu do Critério de Parada

Variavel: termpo Ll

Operador: E vl Adicionar I
Parametra; | Adicionar |

Critetio de Parada;

1| | *]

Inicio de Bloco I Firm de Blaoco Remover Anterior |

8] | Cancela |

FIGURA 5.11 — Definicdo do Critério de Parada
Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:

- Botdes Adicionar: estes botbes adicionam o pardmetro definido a sua
esguerda na expressao que esta sendo construida, que pode ser visualizada
logo abaixo, no campo Critério de Parada;

- Botéo Inicio de Bloco: adiciona um novo inicio de bloco I6gico, através da
insercéo de um abre-parénteses naregra;

- Bot@ Fim de Bloco: finaliza um bloco l6gico, através da insercd de um
fecha-parénteses naregra;

- Boté% Remove Anterior: remove o elemento imediatamente anterior ao
corrente;

- Botéo OK: botdo de confirmagao das definigdes efetuadas pelo usuario;

- Boté@o Cancda: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuario.

 Dimensdo do Ambiente

Este componente, representado na fig. 5.12, é utilizado para a definicdo das
dimensdes do ambiente dos agentes. O ambiente de simulac@® é representado por uma
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matriz n X m, onde o usuério pode definir o nimero de linhas e nimero de colunas. Caso
ndo segja definido, o0 programa asumira um valor pré-determinado de 25x25.

[=3 DimensGes do Ambiente I

Mimern de Colunas: l 24
Mimern de Linhas: I 24

, ............. OK .............. I CanCEIE I

FIGURA 5.12 — Definicao das Dimensdes de um Ambiente
Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:

- Botéo OK: botdo de confirmagéo das definigdes efetuadas pelo usuario;
- Botéo Cancela: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuéario.

» Distribuicdo de Agentes

Nesta cixa de didlogo sdo definidas as posi¢les relativas na matriz para cala
um dos agentes do sistema. Caso estas posigcOes ndo sejam declaradas, o sistema
distribuird os agentes aleaoriamente.

E"Eﬁ Distribuigao de Agentes E I

Mome do Agente:
Mimero do Agente:

Caoluna do Agente:

;H;i

Linha do Agente:

Praximo | Exclui Cancela

Ok Anterior

FIGURA 5.13 — Definicao das Posi¢des dos Agentes
Para cala agente, devem ser preenchidos os sguintes campos:

- Nome do agente: tipo de ayente ja definido pelo usuério;

- NUmero do agente: nimero de identificac® do agente, que varia eitre
0 e n-1, sendo n 0 nimero de aentes deste tipo, definido no componente
Definicéo dos Tipos de Agentes.
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Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:

- Botéo OK: botdo de confirmagéo das definigdes efetuadas pelo usuario;

- Bot@o Anterior: visualiza aposicédp definida pelo usuario para o agente
anterior,

- Bot&o Proximo: visualiza aproxima definicéo de posicéo;

- Bot&o Exduir: exclui adefini¢io ataul;

- Bot@o Cancda: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuéario.

* Arquivos de Dados

Este componente éutilizado para configurar 0s nomes para 0s arquivos de dados
gerados durante a Smulag@o. Para cala dass de aente definido é gerado um arquivo,
com 0 mesmo nome da classe do agente, que contém todas as regras de comportamento
para cala ayente gerado ceste tipo. Além destes arquivos, sdo gerados o Arquivo de
Quantidades e 0 Arquivo de Adaptac®, que amazenam, a cala 10 passos de smulagéo,
respedivamente, 0 nimero de ajentes ativos e 0 maior grau de fitness para calatipo de
agente. A fig. 5.14 mostra o componente para adefinicdo dos Arquivos de Exeaugéo.

E‘gﬁ Definigoesz dos Arquives de Execugao i

Diretdrio gue conterd os arguivos:

I el

ArgUiva com a guantidades dos agentes:

Arquivo com as adaptagdes do agentes:

I Cancela

FIGURA 5.14 — Definicao dos Arquivos de Exeaicdo
Para cala simulacé, devem ser preenchidos os sguintes campos:

- Diretorio: diretrio em que deverdo ser gravados 0s arquivos gerados;

- Arquivo com as quantidades dos agentes. nome do arquivo que conterd a
guantidade de agentes ainda aivos, para cala dasse de agentes, a cala dez
pass de simulac;

- Arqguivo com o grau de adaptacd dos agentes: nome do arquivo que contera
0 grau ce fitnesspara cala tipo de agente definido pelo usuario, a cala dez
pasos de simulaga.
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Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:

- Botéo OK: botdo de confirmagéo das definigdes efetuadas pelo usuario;
- Botéo Cancela: ndo considera as defini¢des efetuadas pelo usuario.

5.1.3 Menu Exeautar

Este menu exeauta a smulagdo do SMA definido pelos componentes de
configurag® descritos na se¢a anterior.

P[] £

f=3 SIMULA++

Arguivo  Configuragdes W ar RN

Execucia |

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO 5UL

FIGURA 5.15—- Menu Exeautar

A simulac® é redizada no ambiente mm as dimensdes definidas pelo usuario.
Um exemplo de exeaugéo de uma simulac® aparecenafig. 5.16.

Execucdo
> 9 & E 3 8 . % il Varidvel:
&3  J =
" [-|
# & a‘@ Yalor:
G %‘ﬁ # ¥ Agentes:
& o e #
4 |
& Z
& A * Murnero tatal:
a Tempoiciclos): ]
E: 2 E 3
& & Aad -
mm g@ ** . Iniciar Fasso
*a‘@ A Redistribuir Sair
7 2 28
£ 3 Velocidade
: e
N “@ 4 3

FIGURA 5.16 — Ambiente de Simulacdo
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No campo Variavel estdo disponiveis todas as variaveis definidas pelo usuario,
cujos valores podem ser visualizados dinamicamente, em tempo de exeau¢éo. O nlUmero
de ayentes de cala tipo também pode ser visualizado através do campo Agentes. Logo
abaixo apareceo tempo de exeau¢do (nimero de ciclos j& executados pelo simulador).

Os botdes oferecem as seguintes funcionalidades:

- Botd&o Iniciar/Parar: iniciaou paraasmulagdo do sistema;

- Botdo Passo: exeauita asimulag® pas a pas®. E necessirio pressionar o
bot&o para cala novo pas de smulagéo;

- Botéo Redistribuir: reinicia asimulagdo do sistema, reinicializando todas as
variaveis do sistema;

- Botdo Sair: fecha esta aixa de didlogo;

- Velocidade: barra de rolagem utilizada para aimentar ou diminuir a
velocidade da simulacé.

5.1.4 MenuAjuda

Contém informagdes bre autilizagd® do sistema, caso 0 usuério tenha alguma
davida. Ainda ndo implementado.

B SIMULA++ o

Arguivo  Configuragdes  Executar ENEC]
Ajuds
Sohre. ..

UNIVERSIDADE FEDERAL
DO RIO GRANDE DO 5UL

FIGURA 5.17 —Menu Ajuda

5.2 Funcionalidadesdo Sistema

O protétipo desenvolvido, que foi apresentado na se¢@® anterior, apresenta um
funcionamento simples e @nsistente para a construcdo de modelos de sistemas
multiagentes redivos. Didaticamente, pode-se definir um roteiro para a construgéo e
simulac&o de modelos multiagentes no sistema Simula, através de trés etapas:
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521 Definigéo dos Agentes

A definicdo dos agentes compreende a ©nstrucéo das classes de aentes através
da aixa de didlogo apresentada na fig. 5.5, e seus comportamentos (fig. 5.8). Nesta
etapa devem-se observar 0s fguintes aspedos:

» Algoritmo Evolutivo: se asimulagdo utilizar o algoritmo evolutivo, devem
ser observadas as caaderisticas que definem o comportamento
evolucion&rio dos agentes, através das variaveis Tempo Maximo de Vida,
Tempo Minimo para Fertili zagé, Tempo entre Fertilizagdes e aquantidade
de Energia Inicial deste tipo de Agente, definidas no capitulo 4,

e Comportamentos. 0s comportamentos para & clases de aentes estdo
fortemente ligados as caraderisticas do modelo que serd simulado. Caso a
simulacéo parta de comportamentos aleadrios, ndo é necessario definir um
conjunto de comportamentos para cada dasse de ajentes.

Adicionalmente, pode ser necessirio a aiacé® de varidveis auxiliares, através da
janela gresentada na fig. 5.7, para a formulagé de procedimentos e comportamentos
especificos, dependentes do modelo a ser smulado.

5.2.2 Definigéo de umalnstancia de Simulagé
A definicdo do ambiente pode ser dividida nas seguintes tarefas:

e Tamanho do ambiente: a dimensdo do ambiente € de importancia aucial
para os modelos de SMAR. Define-se o tamanho do ambiente (fig. 5.12)
através das varidveis Numero de Linhas e Colunas da grade bidimensional
que ir&representar o ambiente de simulaca;

* Posicionamento dos agentes. se for necessario para 0 modelo um
posicionamento fixo para 0s agentes, ou para apenas alguns agentes, €
necessa&rio definir para cala gente asua wordenada catesiana no sistema
(fig 5.13). Os demais agentes teréo sua posicdo definida aleaoriamente no
inicio da simulagéo;

* Arquivos de dados. para cala sSmulagéo, é necessario trocar 0s nomes dos
arquivos de dados, para que 0 Sistema possa amazenar 0S parametros e
resultados da simulacéo de forma alequada (fig. 5.14);

» Opcionalmente, pode-se definir um critério de parada para a smulacéo. Este
critério, que édependente do modelo adaotado, pode ser redefinido para cala
nova simulag®. Se o critério de parada néo for definido, a simulac® s sera
finalizada @ravés de um comando do usuério.

5.2.3 Exeaucdo da Simulac®

ApOs a definicdo de todos os pardmetros, pode-se iniciar a simulacd (fig. 5.15).
Uma simulag@ pode ser iniciada einterrompida pelo usuario a qualquer momento. Se
uma simulac@® for reniciada a partir de uma pausa, os arquivos de dados srdo
mantidos. Se a simulacg® for parada, os arquivos de dados r&o reinicializados a partir
do s zeo, perdendo toda ainformagd® armazenada. Para manter dados aceca de
diversas simulagdes, € necesséario trocar os nomes dos arquivos de dados (fig. 5.14).
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6 Estudo de Caso: o problema dos Robds Mineradores

O problema dos Robds Mineradores foi desenvolvido como um modelo para a
funcionalidade emergente de um Sistema Multiagente Reaivo em [STE 90]. O
problema posali as fguintes caraderisticas: dado um certo ambiente, desconheddo,
deve-se encontrar depdsitos de minerais e estes devem ser levados a uma base central,
também situada neste ambiente. N&o existe nenhuma informac&® sobre & caaderisticas
do ambiente.

Este problema pode ser facilmente modelado para um sistema multiagente
redivo, através da representac® do ambiente por uma grade bidimensional, onde a
posi¢céo dos agentes robds, do depdsito de minerais e da base podem ser representadas
por coordenadas catesianas deste ambiente. Os agentes mineral e base sdo fixos no
ambiente, ou sgja, suas posicdes ndo mudam no decorrer da simulagdo, enquanto que 0s
agentes rob0s 80 caracterizados por agentes reativos, que movimentam-se livremente
pelo ambiente, procurando o mineral e trazendo este a base.

A fig. 6.1 apresenta uma representacd® genérica dos agentes envolvidos no
problema dos Rob6s Mineradores.

0 Base (3,4)

. n Robd (1,6)
Robd (5.1)

2 Mina 01 (0,0)

3 j Mina 02 (6,3)

4 Mina 03 (6,7)
Mina 04 (7,6)

s | [

:

7

FIGURA 6.1 — Problema dos Robds Mineradores

O problema dos Robbs Mineradores tornou-se um problema cléssico na
Inteligéncia Artificial Distribuida, sendo ainda largamente estudado. Diversos métodos
e algoritmos podem ser encontrados na literatura, além de inimeras variagbes do
mesmo tema entral. Dentre estes podemos citar: utilizac® de marcas [DRO 93],
arquitetura de subordinag& [BRO 86] e Fungus Eater [PFE 96].
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O sistema multiagente desenvolvido foi baseado no modelo apresentado em
[DRO 93]. A modelagem deste problema por [DRO 93] foi concebida ammo uma forma
para a Presentaca e resolucéo coletiva de problemas.

6.1 Caracteristicas do Problema

O modelo desenvolvido possli as mesmas caraderisticas apresentadas em
[DRO 93]. O modelo é formado por um ambiente bidimensional, definido por uma
grade (100x100), onde cala agente so pode ocupar um espa desta grade. Deste modo,
a posicéo do agente éfornecida pelas coordenadas cartesianas do ambiente, tal como
visto nafig. 6.1 dasec® anterior. Existem tréstipos de agentes envolvidos no modelo:

» Base situado naregido central do ambiente, a base éutilizada cmo armazm dos
minerais coletados pelos robds. A base éfixa, ndo podendo deslocar-se no decorrer
da simulaga.

* Mineral: existem trés minas espalhadas pelo ambiente, a uma distancia fixa de 40
casas da Base. Cada mina posaui 100 undades de mineral. Assm como a Base, a
mina também ndo pode deslocar-se de forma aiténoma, permanecendo na mesma
posi¢éo durante asimulacga.

* Robds: sdo considerados os agentes ativos da simulag&. Movimentam-se por todo o
ambiente em busca do mineral. Quando o encontram, devem retornar a base para
descaregar a sua caga. Um robd sb pode caregar uma unidade de mineral de cala
vez

Os Robbs possuem dois ensores de percepcdo. O primeiro € utilizado para
encontrar as minas com 0s minerais. Este sensor posaui um alcance limitado, definido
como uma circunferéncia de raio dois (duas células da matriz). O segundo sensor é
utilizado para encontrar a base, apds encontrar o0 mineral. A base emite um sinal que
pode ser percebido pelo agente @&é uma distancia de raio 40.

O nimero de agentes Robds envolvidos no sistema pode ser variado, mas
imutével durante asimulac®, enquanto que 0s demais agentes possiem um ndmero
fixo (trés agentes Mina eum agente Base).

6.2 Modelagem dos Agentes Robos Petit Poucet

Para deitos de cmmparacé@® de desempenho, € reprodwzido na fig. 6.2 o gréfico
obtido pelas simulagdes dos Robbs Mineradores, denominados Petit Poucet em [DRO
93], para um ambiente bastante similar ao apresentado neste trabalho.
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Petit Poucet 01
Petit Poucet 02
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FIGURA 6.2 — NUmero de Robds Mineradores x Tempo para Coleta de Minerais [DRO 93]

No gréfico da fig. 6.2, sGo apresentados quatro conjuntos de smulagdes, para
quatro tipos de ayentes especificos. As simulagBes apresentadas em [DRO 93
utilizaram agentes imutaveis, ou sgja, 0s LuUs comportamentos basicos ndo mudavam
durante o tempo de smulacéo. A definicd dos comportamentos dos agentes em [DRO
93] pode ser visualizada nas tabelas 6.1 a 6.4. A prioridade das regras apresentadas esta
em ordem crescente, em relagdo ao seu numero de identificac.

TABELA 6.1 —Comportamento dos Agentes Robds Petit Poucet 01

Num. Condi¢édo Acao

1 Descarregado E Movimento Aleatdrio
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe Pista

2  Descarregado E Carrega Minerd
Atinge Minera

3 Carregado E Retorna a Base E
N&o Atinge Base Deixa Pista

4  Caregado E Descarrega Mineral
Atinge Base

5  Descarregado E Vai em Direcdo ao Mineral
Percebe Mineral

6  Descarregado E Segue Pista em Direcdo ao
Percebe Pista Mineral

O comportamento global representado pelo conjunto de regras da tab. 6.1 pode
ser descrito da seguinte forma: o Robd deve percorrer aeaoriamente o ambiente
enguanto ndo encontrar o Mineral. Apds encontrar o Mineral, ele deve retornar a base,
deixando uma série de pistas (representadas por um agente estatico especial), que forma
uma trilha entre aMina e aBase. Desta forma, qualquer outro Robd que excontrar
acidentalmente esta trilha podera ir diretamente até aMina, diminuindo o tempo de
buscanecessario para acoleta de todos os Minerais. E importante observar que & pistas
deixadas pelos agentes estdo sempre divas, mesmo quando ndo ha mais Minerais na
Mina para serem coletados. |sto faz @m que os agentes Robds sjam levados para uma
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regido desfavoravel, aumentando o tempo neaessirio para a oleta de todos os minerais.
Devido a esta Ultima caaderistica foi apresentado em [DRO 93] um melhoramento
destas regras, tal como pode ser observado natab. 6.2.

TABELA 6.2 —Comportamento dos Agentes Robds Petit Poucet 02

NUm. Condigdo Acdo

1 Descarregado E Movimento Aleatdrio
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe Pista

2  Descarregado E Carrega Minerd
Atinge Minera

3 Carregado E Retorna aBase E
N&o Atinge Base Deixa Pista

4 Carregado E Descarrega Mineral
Atinge Base

5  Descarregado E Vai em Direcdo ao Mineral
Percebe Mineral

6  Descarregado E Segue Pista em Direcdo ao
Percebe Pista Mineral E Remove Pista

A Unicaregra modificada foi a 6. Neste novo conjunto de regras, se 0 agente
Robd encontrar uma pista, ele segue esta pista en dire¢@® ao mineral, removendo-a do
ambiente de simula¢&®. Enquanto uma Mina cntiver Minerais, a trilha érealimentada
pelos Robds. Desta forma, quando todos os Minerais de uma determinada Mina forem
coletados, atrilhatorna-se obsoleta eé rapidamente eliminada pelos préprios Robds que
a estavam utilizando.

A terceira gerac® de robds utilizada em [DRO 93] foi modificada tendo em
vista um pequeno problema, que foi observado nas simulagdes do grupo 02. Quando
poucos agentes estavam coletando Minerais de uma determinada Mina, a trilha poderia
ser perdida mesmo quando elaainda eanecessiria, devido a ac® de outros agentes que
encontravam a mesma. Para evitar este problema, foi apresentado um terceiro grupo de
agentes, cujas regras de comportamento podem ser visuali zadas na tab. 6.3.

TABELA 6.3 —Comportamento dos Agentes Robds Petit Poucet 03

NUm. Condigdo Acdo

1 Descarregado E Movimento Aleatdrio
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe Pista

2  Descarregado E Carrega Minerd
Atinge Minera

3 Carregado E Retorna a Base E
N&o Atinge Base Deixa Duas Pistas

4  Caregado E Descarrega Mineral
Atinge Base

5  Descarregado E Vai em Direcdo ao Mineral
Percebe Mineral

6  Descarregado E Segue Pista em Direcdo ao

Percebe Pista Mineral E Remove Pista
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O comportamento global dos agentes é o mesmo apresentado pelo grupo 02. A
anica regra modificada foi a 3. Quando um agente carega o Mineral e mmecgao seu
caminho de retorno a base, o Rob6 deixa duas pistas no ambiente. Este comportamento
aumenta & chances dos demais Rob0s de excontrar a pista € conseglentemente, a
Mina. Quando a Mina estiver vazia apista obsoleta érapidamente destruida pela Robds,
da mesma forma goresentada pelo grupo 02.

A quarta geraggo de gentes, também conhedda @mmo agentes estivadores
(dockers) foi baseada no comportamento observado pelos trabalhadores das docas. Os
agentes estivadores trabalham de forma coperativa, formando uma fila que inicia-se na
mina evai até abase. O primeiro agente, que encontra-se junto a Mina, carrega um
Mineral e 0 repassa @ seu agente vizinho. O vizinho pega 0 Mineral e o repassa & seu
vizinho mais proximo e asim sucessivamente, aé o Utimo Robd, que descarrega o
Mineral na Base. Desta forma, o tempo de mleta de todos os Minerais reduz-se
consideravelmente, pois 0 caminho percorrido pelos agentes € minimo. A fig. 6.3
representa um esquema dos agentes estivadores. A tab. 6.4 apresenta o conjunto de
regras de comportamento para este grupo de agentes Robos.

0 Mina
1 [:] [:] Robd
2

: 0
7 [

FIGURA 6.3 —Mode o Esquematico dos Robds Estivadores
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TABELA 6.4 —Comportamento dos Agentes Robds Dockers

Num. Condigdo Acdo

1 Descarregado E Movimento Aleatdrio
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe Pista

2  Descarregado E Carrega Minerd
Atinge Minera

3 Carregado E Retorna aBase E
N&o Atinge Base Deixa Duas Pistas

4  Caregado E Descarrega Mineral
Atinge Base

5  Descarregado E Vai em Direcdo ao Mineral
Percebe Mineral

6  Descarregado E Segue Pista em Direcdo ao
Percebe Pista Mineral E Remove Pista

7 Descaregado E Captura Mineral do Robb

Atinge Rob0 Carregado

A diferenca entre os Robds do grupo Petit Poucet 03 e do grupo dockers estéd na
adicdo daregranumero 7. Esaregra € responsavel pelo comportamento defila de carga
gue ocorre aitre 0 mineral e abase. Quando um robd descarregado encontra uma pista,
ele segue atrilha aé encontrar a Mina ou até encontrar um agente caregado. Neste
ultimo caso, o Robd descarregado captura o Mineral do Robd caregado e inicia sua
caminhada para a base (regra 03). O Rob6 cuja caga foi cepturada torna-se
descarregado e retorna para aMina, seguindo a pista, para caregar um novo Mineral
(regra 06). Inicialmente afila de carga contém apenas um Robd (0 agente que descobriu
a Mina), mas a medida que o tempo passa, 0s demais agentes poderdo se juntar a fila,
formando uma caleiaentre aMina e aBase.

6.3 Modelagem dos Agentes Robds no Ambiente Simula++

Existem dois comportamentos que foram pré-definidos para todos os Robds:

» se 0 Robd esta descarregado e encontra uma mina, ele carega uma unidade
de mineral, diminuindo de 01 a quantidade de minerais da ming;

e 0 Robb esta caregado e encontra a Base, ele descarega a unidade de
mineral.

Os Robés iniciam a simulag® com um conjunto aeaorio de regras de
comportamento (cromossomo). Todos 0s Robds passuem um tempo de vida maximo de
200 msos de simulagdo. Ao final deste periodo, 0 agente éremovido do ambiente,
sendo substituido por outro (o nimero de robds permanecefixo, ou sga o Tempo de
Maturidade Sexual € igual a 200), cujas regras de comportamento sdo construidas
através dos operadores genéticos apresentados no cgpitulo 4.

O calculo do Fitness (grau de aptiddo do agente ao ambiente) € medido através
das sguintesregras.
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» todo o0 agente aiado éinicializado com fitnessigual a zeo;

e quando um agente encontra uma mina e carega um mineral, seu grau de fitness é
aumentado em um ponto;

e quando um agente descarrega um mineral na Base, seu grau de fitness é aimentado
em dois pontos.

Considerando o tempo de vida dos agentes (200 e a distancia entre aBase e &
Minas (40), podemos calcular o grau de fitness maximo igual a 9. Este valor sb pode ser
alcancado em uma situacé@®, demonstrada na fig. 6.4.

Robd — [:]

< 40 >
C N
Mina ——p j 4—— Base
1. Robd encontraaMinaem x = 0 paswos. TempoVida= x Fitness=0+1=1
2. Dirige-seimediatamente para aBase. TempoVida=x+40 Fitness=1+2=3
3. Voltaimediatamente para aMina TempoVida=x + 80 Fitness=3+1=4
4. Dirige-seimediatamente para aBase. TempoVida=x+120 | Fitness=4+2=6
5. Voltaimediatamente para aMina TempoVida=x+160 | Fitness=6+1=7
6. Dirige-seimediatamente para aBase. TempoVida=x+200 | Fitness=7+2=9

FIGURA 6.4 — FitnessMaximo

Sempre que um agente atinge 200 @Esos de simulagdo, ele € substituido por
outro agente, denominado agente Filho. As regras de comportamento do agente Filho
sdo formadas pela glicacd® dos operadores genéticos definidos no capitulo 4,
utilizando o cromossomo do agente de maior grau de fitness, cdculado pela férmula
apresentada anteriormente, e 0 cromosomo do agente que esta sendo substituido. Desta
forma, obtém-se um bom grau de variabilidade € ao mesmo tempo, sdo privilegiados os
agentes com maior grau de fitness.

6.4 Simulagdo e Analise dos Resultados

O objetivo da smulacd® é aalisar a eficiéncia dos Robds Mineradores em
coletar todos os 300 minerais espalhados pelos trés agentes Mina. Uma sintese am as
caaderisticas do modelo para o problema dos Robbs Mineradores pode ser visualizada
na tabela 6.5. Para estas sSmulagdes, foi escolhido o tipo de crossover interno de um
ponto, pois este gresenta uma maior variabilidade na cnstrugcéo das regras do que o
crossover externo. A taxa de mutaga de 0.02 foi escolhida por ser esta uma taxa usual
para os algoritmos evolutivos [DAV 91].
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TABELA 6.5 —Caracteristicas do Model o dos Robds Mineradores

Parédmetro Valor

NUmero de Agentes Mina 03 agentes com 100 widades de Mineral cada

NUmero de Agentes Base 01

NUmero de Agentes Rob6s Varidvel (1..100

Energia Inicial Agente Robo 200

Tipo de Recombinagdo Interno de um Ponto

Taxa de Mutagdo 0.2

Critério de Parada NUmero de Minerais igual a zero au 10000passos de
simulagédo

A simulagd ocorre numa grade 100x100, onde abase encontra-se no centro e 0s
trés agentes Mina estéo espalhados a uma distancia de 40 undades a partir da base. A
posicéo inicial dos agentes é feita de forma aleadria. O nimero de ayentes Robos é fixo
durante asimulacéo. A energia dos Agentes Mina edo Agente Rob0 € infinita, ou sga,
estes agentes nunca s&o eliminados pelo tempo de simulag&. No entanto, os agentes
Mina sdo eliminados da simula¢@® se 0 seu nimero de minerais chegar a zeo.

O numero de agentes Robds foi variado de 1 aé 100 unidades. Para cala
situac® (nimero de aentes Robds), foram readlizadas 3 simulagdes, totalizando 300
execugoes. Para cala smulaga, foram armazenados 0s eguintes parametros:

» identificador do Rob0 e seu valor de fitness, para o agente Robé com maior
grau de fitness, acada dez pass de exeaugén;

e numero de minerais em cada Mina e somatério do nimero de minerais, a
cada dez passs de exeaugao;

* identificador e Cromosomo de todos 0os Robds criados pela smulagdo, a
cadanova gerac® (200 @mss de simulagd).

A importancia da variagd do nimero de ayentes para os fendmenos coletivos,
tals como os Sistemas Multiagentes, esta diretamente reladonada com o conceito de
fendmeno emergente, ja discutido na segdo 2.1, e em [DRO 93]. A base conceitual dos
Sistemas Multiagentes Reaivos (se¢@® 3.1.2) e dos comportamentos emergentes como
um todo, esta na interac@ e relagéo entre 0s agentes e 0 ambiente que os cerca. Logo, o
nimero de agentes ativos no ambiente influencia a descoberta de novos
comportamentos e novas relacdes entre os agentes envolvidos. No caso especifico do
problema dos Robds Mineradores, o nimero de ayentes Robds influencia na velocidade
da mleta dos minerais e no tempo neeessario para adescoberta dos agentes Minas.

O gréfico da fig. 6.5 representa 0 tempo necessrio para mletar todos 0s
minerais pelo nimero de gyentes Robds no ambiente. Cada ponto do gréafico foi plotado
pela média de trés smulagdes realizadas com 0 mesmo niimero de Robds. E importante
salientar que os dados representados pela fig. 6.5 foram obtidos em simulagdes onde o
algoritmo evolutivo estava sempre presente e & regras eram sempre reinicializadas
randomicamente para cala nova simulagdo. Este grupo de smulagdes foi denominado
GrupoE.
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FIGURA 6.5 — NUmero de Robds Mineradores Grupo E x Tempo para Coletade Minerais

A média de tempo para coleta dos minerais, assim como os tempos de simulacé
maximo e minimo, podem ser observados na tabela 6.6.

TABELA 6.6 —Simulagdes dos Rob6s Mineradores Grupo E

Parédmetro Valor

Média para Coleta de Todos os Minerais 23237 passos de execucdo

Tempo Méaximo para Coleta dos Minerais 10000pasws de exeaucdo (simulagdes com
1, 2, 3e4 agentes)

Tempo Minimo para Coleta dos Minerais 770 pass de exeaugdo (simulagdo com 95
agentes)

Os resultados obtidos por [DRO 93] mostram o desempenho dos Robos
Mineradores frente aum ambiente desconhecido, de acordo com conjuntos de regras de
comportamento pré-definidos. A tab. 6.7 mostra o resultado das simulagdes dos quatro
grupos de agentes de [DRO 93] em comparacd® com as simulagdes realizadas no
ambiente SIMULA++.

TABELA 6.7 —Performance dos Robds Mineradores

Parametro Grupo E Petit Poucet 1 Petit Poucet 2 Petit Poucet 3 Dockers
Média de Tempo para 23037 3351 5315 3519 1746
Coleta de Todos
Minerais
Tempo Minimo para 770 1113 1607 1075 695
Coleta de Todos
Minerais
Tempo Maximo para 10000 10000 10000 10000 10000
Coleta de Todos
Minerais
NUmero de Agentes para 95 64 98 87 84
Tempo Minimo
NUmero de Agentes para 1-4 1-4 1-12 1-7 1-3

Tempo Maximo
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A partir da anadlise do grafico apresentado nafig. 6.5, foram listadas as regras da
tab. 6.8, obtidas pelo algoritmo evolutivo. Estas regras, denominadas de Grupo S, foram
geradas pelos agentes de maior grau de fitness entre todos 0s agentes participantes de
todas as 300 smulagdes realizadas. E importante salientar que estas regras foram
compiladas pela analise dos agentes com meior grau de fitness. Ou sgja, nem todas as
regras mostravam-se por completo em todos os agentes anali sados, assim como algumas
regras geradas foram removidas por se mostrarem indcuas.

TABELA 6.8 —Comportamento dos Agentes Robds de maior Grau de Fitness(Grupo S)

NUm. Condigdo Acdo

1 Descarregado E Movimento Aleatdrio
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe PistaE
N&o Percebe Agente

2  Descarregado E Segue Agente
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe PistaE
Percebe Agente

3  Descarregado E Foge de Agente
N&o Percebe Mineral E
N&o Percebe PistaE
Atinge Agente

4  Descarregado E Carrega Minerd
Atinge Minera

5 Carregado E Retorna aBase E
N&o Atinge Base Deixa Pista

6 Carregado E Descarrega Mineral
Atinge Base

7  Descarregado E Vai em Direcdo ao Mineral
Percebe Mineral

8 Descarregado E Segue Pista em Direcdo ao
Percebe Pista Minera

Percebe-se uma semelhanca eitre estes comportamentos e os apresentados na
tab. 6.1 (Petit Poucet 01). As maiores diferencas encontram-se no comportamento dos
robds quando estes ndo estéo nas cercanias das Minas. Nestas situagdes, os robds, de
ardo com aregra 2, tendem a glutinar-se, formando pequenos grupos de busca Estes
grupos movem-se randomicamente pelo ambiente. Ese agrupamento dminui 0 espag
de busca em todo o sistema, pois os agentes ficam menos espalhados. Esta situaga foi
resolvida pelo algoritmo evolutivo através da regra 3, que ndo permite uma grande
aproximag@® dos agentes, 0 que restringiria ainda mais o espag de busca Uma
vantagem interessante neste tipo de estratégia € amaior possibilidade de que todos os
agentes participem ativamente do recolhimento dos minerais, apés a Mina ter sido
descoberta por algum dos Robos.

Foram realizadas simulagdes ®melhantes as anteriores, utilizando o mesmo
ambiente gresentado anteriormente e & regras descobertas pelo algoritmo evolutivo. O
gréfico da fig. 6.6 representa o tempo necess&rio para coletar todos 0s minerais pelo
nimero de agentes Robds no ambiente. Cada ponto do grafico foi plotado pela média de
trés smulagdes realizadas com 0 mesmo nimero de Robds. As regras dos robds ndo



78

eram nmodificadas durante o proces, ou sgja, ndo foi aplicado o agoritmo evolutivo
durante as simulagdes reali zadas.
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FIGURA 6.6 — NUmero de RobGs Mineradores Grupo S x Tempo para Coleta de Minerais

Para uma melhor comparaga entre os resultados obtidos, afig. 6.7 apresenta um
grafico onde sdo apresentados ambos os resultados dafig. 6.5 € 6.6.
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FIGURA 6.7 — Comparagdo entre dados do Grupo E eo Grupo S
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A média de tempo para coleta dos minerais pelo Grupo S, assim como 0s tempos
de simulag@® maximo e minimo, podem ser observados na tabela 6.9

TABELA 6.9 —Simulagdes dos Robds Mineradores Grupo S

Parédmetro Valor

Média para Coleta dos Minerais 22169 passos de execucdo

Tempo Méaximo para Coleta dos Minerais 10000pasos de exeaucdo (simulagdes com
1, 2, 3, 4,5 e6 agentes)

Tempo Minimo para Coleta dos Minerais 540 pass de exeaugdo (simulacdo com 94)

Ao analisarmos o grafico da fig. 6.7, pode-se perceber que o conjunto de regras
descoberto pelo Algoritmo Evolutivo (Grupo S), apresenta uma performance pobre para
um pequeno nimero de agentes. Ese fato pode explicado pelas caraderisticas das
regras 1 e 2 apresentadas na tab. 6.8, que ac#®am por restringir o espa de busca
global. No entanto, para um maior nimero de agentes, estas regras apresentaram uma
performance superior as demais, devido ao maior nimero de aentes que participam
efetivamente da busca dos minerais.

Um outro fator que contribuiu para o aumento de performance s pode ser
percebido visualmente durante & simulagdes. ApOs 0 esgotamento de uma Mina, 0s
agentes que estavam percorrendo a trilha de pistas acabam aglutinando-se na regido
onde, outrora, havia minerais para serem caregados. Esta situac® € bastante mmum
neste tipo de problema. Com este grande nimero de ayentes reunidos na mesma regido,
a probabilidade de dhoques entre os agentes aumenta consideravelmente. Nestes casos,
aregra 3 acda por gudar no maior espalhamento dos agentes, num tempo bem menor
gue o praticado poar movimentos randémicos. Quanto mais rdpido os agentes
deslocarem-se desta regido infrutifera, maior a possibilidade destes encontrarem novas
Minas ou juntarem-se afilas de mletaja existentes.

A semelhanca eitre & regras encontradas e & apresentadas em [DRO 93] pode
ser explicadas por dois fatos. (1) o conjunto de regras pré-definido, apresentado no
Anexo 1, favorece aconstrucdo de regras baseada no algoritmo de coleta de minerais
apresentado em [DRO 93]. Egte dgoritmo foi baseado na observacéo de insetos que
vivem em sociedades coletivas, tais como as formigas, que deixam uma trilha de
perfume especial (ferondmio) que indica para @& demais formigas onde encontra-se 0
alimento; (2) a semelhanca entre os ambientes de simulag@. Ambientes de simulagéo
parecidos tendem a fornece as mesmas respostas para problemas smelhantes.

No entanto, aevolugéo das regras ndo conseguiu encontrar regras melhantes as
dos Robbs Dockers (ver. Tab. 6.4). Esta caracteristica demrre da fun¢do do fithess
proposta para este problema, apresentada no inicio deste caitulo, que apenas
remmpensa 0s rob6s no momento do encontro do Mineral e seu posterior
descarregamento na base. Ndo h& nenhuma punicd ou recompensa dewrrente do
nUmero de pass necessarios para que um agente busque o Mineral. Esta condi¢éo seria
necess&ria para que o agoritmo evolutivo buscasse meios de diminuir o espag
percorrido pelo agente entre aMina e aBase.

Considerando o gréfico da fig. 6.7, percebe-se que hd uma queda @nstante no
tempo necess&rio para a oleta de todos os minerais, de aordo com o nimero de Robos
Mineradores envolvidos. Apesar desta caaderistica ser bastante @mmum em simulagdes
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semelhantes, existe um fenbmeno importante que ndo ocorreu durante os testes
realizados. Quando o nimero de ayentes Robds aumenta consideravelmente, o trafego
intenso aumenta a probabil idade de choques entre ajentes. Quanto maior o nimero de
choques, mais tempo é desperdicado na mleta de minerais. Este fato, responsavel pela
gueda de performance dos agentes Petit Poucet, quando estes trabalham em grupos de
80 ou mais elementos, pode ser melhor visualizado na fig. 6.8.

1 HE J_>E E‘ [:l Robd

FIGURA 6.8 — Problema do Tréfego de Robds

No caso apresentado na fig. 6.8, os agentes 1 e 2 est&o retornando da Mina,
caregados de Mineral, para descaregar sua caga na Base. O agente 3 acda de
descarregar asua caga eirainiciar seu retorno a Mina, seguindo a pista que encontra-se
no ambiente. Este movimento ira produzir um chogue eitre os agentes 2 e 3 g,
posteriormente, entre os agentes 1 e 3. A cada novo choque, os agentes devem desviar-
se do seu obstaaulo, aumentando 0 nUmero de pass necessrios para a ompleta leta
dos Minerais.

O ambiente Simula++ implementa uma forma diferente de trabalho com as
pistas. Todo o0 agente que encontra uma pista, deve segui-la pela sua tangente, ou sgja,
a0 lado da mesma. Desta forma, os agentes que retornam a Base seguem o caminho
mais curto (uma linha reta entre a Mina ea Base) e 0s que seguem a pista até aMina,
tragcan um caminho paralelo, evitando o choque entre os Rob0s. Esta situaga pode ser
visualizada nafig 6.9.

1 m[ﬂF?j [:] Robo
2 g 4—{5,] | Base

FIGURA 6.9 — O Problema do Trafego de Robds no Ambiente Smulat+

Considerando os resultados obtidos e a cescente queda no tempo de simulaga
necess&rio para acoleta dos Minerais, podemos analisar a simulagd sobre um outro
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aspedo. Obviamente, quanto maior for 0 nimero de ayentes envolvidos no proces, a
probabilidade de encontrar-se resultados melhores aumenta. No entanto, esta solugéo
pode ser contraproducente se 0 aumento do nimero de ayentes representar um custo
muito alto no sistema. Tal situac@® pode ocorrer em ambientes reais, com rob0s de
producdo, ou mesmo em sSistemas de cmputacd®, onde um novo agente pode
representar um custo extraem termos de processamento. Nestes casos, a melhor solugéo
€ aque representa o melhor custo/beneficio entre o nimero de aentes e o tempo total
de processamento.

Para analisarmos este problema, foi plotado o gréfico da fig. 6.10, baseado nas
simulagdes do Grupo S, que representa aquantidade de energia cnsumida pelos Robss,
calculada cmo Numero_Robés * Tempo_Smulacdo, pelo nimero de Robds presente
em cada simulacé, até o realhimento de todos os minerais pelos Robés.
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FIGURA 6.10— Energia Consumida pel os Robds do Grupo S x Numero de Robds Mineradores

Analisando o gréfico dafig. 6.10, percebe-se que, apesar do tempo de simulacé
deaescea de aordo com 0 aumento do nimero de agentes, a energia utilizada por estes
para a coleta dos Minerais também aumenta mnsideravelmente. Os resultados mais
promisores, considerando unicamente a energia nsumida, encontram-se nas
smulagdes entre 20 e 40 agentes. E importante sdlientar que a ecolha de uma
configuragd com menor nimero de aentesira, em geral, diminuir a energia cnsumida
e aimentar o tempo total de simulagd. Em aplicagdes onde o tempo € um fator
relevante, pode-se definir um tempo méximo de simulac@ e trabalhar com diferentes
nimeros de aentes, buscando uma alequac® a0 problema espedfico. A tab. 6.10
apresenta uma wmparac@® entre os resultados obtidos de a®rdo com as duas andlise
possiveis. tempo de simulagdo e energia consumida, parao Grupo S.
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TABELA 6.10 —Tempo de Simulagdo vs Energia Consumida pelo Grupo S

Parémetro Valor

Média do Tempo de Simulagdo 2.2169 passos de exeaugdo

Média da Energia Consumida 54.404,47

Tempo Minimo para Coleta dos Minerais 540 pass de exeaugdo (simulacdo com 94)
Energia Minima Consumida 34.020 (simulagdo com 27)

Tempo de Coleta para Simulagdo 27 1260pasw0s de exeaucao

Energia Consumida para Simulagéo 94 50.760
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7 Consideracoes Finais

Os Sistemas Multiagentes (SMA), que formam uma das areas mais interessantes
da Inteligéncia Artificial Distribuida, concentram-se no estudo de aentes autdbnomos
em um universo multiagente. A principal caraderisticados SMA esta na independéncia
dos agentes através dos sus comportamentos individuais autbnomos, ou segja, 0S
proprios agentes decidem sua a@es de aordo com seus objetivos e sua percepcdo do
ambiente que os cerca

Logo, adefinicd de amo as agies %rdo definidas e implementadas torna-se de
fundamental importéancia para o bom desempenho do sistema. Em SMAR, usuamente,
0 comportamento de cada ayente é definido de forma estética pelo programador, que
deve @nstruir as agdes dos agentes de aordo com um conjunto de dados de entrada
(percepcdo do ambiente). A idéia principal em um sistema multiagente € que um
comportamento gdobal inteligente pode ser acangado a partir do comportamento
individual dos agentes e da interac® entre des. Em um SMAR ndo € neaessrio que
cada gente sgja individualmente inteligente para dcanca um comportamento gobal
inteligente.

O ponto fundamental deste trabalho envolveu os agentes reaivos, concentrando-
se no problema ena definicédo dos comportamentos individuais de cala agente. A partir
dos estudos redizados acecadateaologia dos SMAR, propomos uma nova abordagem
na @nstrugéo dos comportamentos dos agentes, através dos precetos da Vida Artificial.

Os objetivos da Vida Artificial envolvem a @nstru¢do de sistemas que sigam as
mesmas leis bioldgicas naturais, analisadas pela teoria evolucionaria. A partir do estudo
dos aspedos basicos da teoria da Vida Artificial, concentramos nossa aengéo nas suas
aplicacOes e modelos existentes, principal mente nos Sistemas de Mundos Virtuais. Estes
Sistemas, por sua grande semelhanca as SMA, foram utilizados como a base para a
construgédo de um modelo para evolugdo dos comportamentos individuais de cala
agente.

A principal caraderistica da Vida Artificial estd na evolugép, ou sga, na
cgpacidade de uma populac® de individuos de se aaptarem a0 ambiente em que
vivem. Esta cgacidade é usualmente, alcancada dravés da utilizac® de algoritmos
genéticos ou algoritmos evolutivos. Estes algoritmos foram estudados para uma melhor
compreensdo dos sistemas de Vida Artificial e sua posterior utilizac® em sistemas
multiagentes redivos.

A partir dos estudos realizados em Sistemas Multiagentes, Vida Artificial e
Algoritmos Evolutivos, foi possivel atingir o objetivo deste trabalho, que ea propor um
ambiente para o0 desenvolvimento de um sistema de evolugd dos comportamentos
individuais de agentes reaivos. Os objetivos para aconstrugéo deste ambiente, foram:

» andlise do comportamento de sistemas multiagentes reativos que gresentem
caraderisticas de alaptabilidade e &olucéo;

» facilitar a descoberta de novas regras para sistemas ja eistentes, aravés dos
preceitos da selecdo natural.
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Para aimplementac&® do ambiente, foi estudado o ambiente Simula [FRO 97],
gue foi desenvolvido objetivando o desenvolvimento de @licagdes em sistemas
multiagentes redivos. Cada grupo de agentes, no ambiente Simula, tinha suas regras de
comportamento definidas através de um conjunto de regras pré-definidas, que poderiam
ser agrupadas através de anetivos ldgicos.

A partir do estudo redizado sobre o ambiente Simula, foi desenvolvido o
Simula++ Apesar deste novo ambiente mnter as mesmas caraderisticas gerais para a
definicdo das aplicages, a forma cmo as simulagdes desenvolvem-se foi mudada por
completo. O Simula++ utiliza um algoritmo evolutivo, que pode ser configurado pelo
usuério, para modificar, através dos precetos da sele¢cé natural, o conjunto de regras
gue definem o comportamento individual de cala agente.

Como principais vantagens do ambiente Simula++ podemos citar:

» facilidade no uso: devido a interface grafica desenvolvida ja a partir do
ambiente Simula, o usuério consegue modelar sua glicacé® facilmente, ndo
sendo necess&rio nenhum tipo de programacgd baseada em uma linguagem
especifica, pois 0 conjunto de regras pré-definido foi construido de forma a
facilitar a compreensdo do wsuério final, utilizando-se verbos e substantivos
da lingua portuguesa. Além disso, a definicdo de acmo o algoritmo evolutivo
funcionara € redlizada dravés de poucas configuragdes, que podem ser
facilmente alteradas pelo usuario através de aixas de didlogo especificas;

e saida de dados. além da saida grafica onde o usuério pode visualizar o
resultado de sua simulac&® em tempo real, o ambiente Simula++ fornece
uma série de dados, que sdo gravados em arquivos temporarios, para
posterior analise pelo usuério. Dentre etes arquivos, 0s dois tipos mais
importantes $0 0s que armazenam a definicdo das regras de cala agente
gerado no ambiente eo nimero de ayentes de calatipo a cala dez pasos de
simulagéo;

* mudanca de paradigma: a qualquer momento, 0 usu&rio pode definir que a
sua @licacd ndo mals necessita a utilizagd® do algoritmo evolutivo,
retornando a smulacd com regras comportamentais estéicas. Estas regras
podem ser as mesmas que foram descobertas pelo algoritmo evolutivo.

O estudo de caso realizado no ambiente Simula++ foi utilizado para avaliar a
performance deste an relagd a um problemaja cléssco nos SMAR, além de prover um
tete alequado para a cgpacidade do simulador em encontrar novas regras para
problemas ja anhecidos.

A descoberta de novas regras para um problema pode auxiliar ao desenvolvedor
em repensar seu sistema aravés de aminhos pouco usuais. O principal beneficio desta
metodologia provém do fato de que a andlise e utilizagdo de regras pouco ortodoxas
pode levar a um estado e melhor entendimento do problema em questdo, o que
catamente contribuira para o aumento da performance deste.

Uma caaderistica importante foi percebida durante & simulagdes realizadas.
Usualmente, um SMA possui uma série de agentes com seus proprios objetivos e regras.
De aordo com o comportamento individual de cala agente, espera-se obter um
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comportamento gobal emergente inteligente. Ao utilizamos um algoritmo evolutivo
para a modificac® dos comportamentos individuais de cala aente, a definicédo do
célculo do seu grau de adaptacdo € de fundamental importéancia para o bom desempenho
do mesmo.

No entanto, existe uma distingé clara entre o grau de alaptac@® do agente
individual e do sistema como um todo. Um conjunto de regras de comportamento que
sgjam consideradas boas para um agente pode levar a um péssimo comportamento
global emergente eum bom comportamento emergente pode ser formado pela interac@®
entre gjentes cujos comportamentos individuais podem ser considerados ruins.

Este problema poderia ser resolvido com a utili za¢@ de dois graus de fitness: (1)
0 primeiro, global, que mediria aperformance de todo o sistema; (2) e o segundo, local,
gue mediria a performance de cala agente individualmente, de aordo com seus
proprios critérios. Um sistema que utilizasse duas funcBes de avaliagdo necesstaria,
provavelmente, de uma forma de medir a influéncia de cala agente na definicd do
fitness global e um mecnismo que aimentasse ou dminuisse a probabilidade deste
agente ser escolhido para a reproducéo, de aordo com o seu fitness local e sua
influéncia no fitness global.

Apos a finalizac® do protétipo do sistema Simulat+ e pogerior coleta de
resultados, pode-se perceber alguns aspedos que podem ser citados como possiveis
melhoramentos e trabalhos futuros, identificados a seguir:

» possibilidade do usuério trocar a fungéo de fitness de cala ayente, que hoje
esta baseada unicamente na sua sobrevivéncia. Uma fungéo de avaliacé
mais complexa aimentaria o campo de glicagdes possiveis de serem
implementadas no ambiente Simula+t;

* a definicdo e implementagd® dos conceitos de fitness local e global, que
pudesem ser construidos pelo usuario. Estas duas fungbes de avaliagéo,
discutidas anteriormente, poderiam aumentar a performance do sistema,
além de prover um valioso método para a avaliagd de conjuntos de regras
especificas;

» gerac® de gréficos e estatisticas através dos dados ja fornecidos pelo
Simula++ Atualmente, estes graficos 80 gerados por programas externos,
através dos dados coletados nos arquivos de simulac®;

* implementac® de outras variantes dos algoritmos evolutivos, para uma
comparac® entre os diversos métodos existentes na literatura.
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Anexo 1 Lista das Regras Pré-Definidas no Ambiente

Simula++

movimento_direcionado(direc®): efetua um deslocamento de uma posicéo em uma
determinada diregéo, como visto nafig. A.1.

FIGURA A.1 —Movimento Diredonado

Pardmetro: direc® para aqua o agente deve movimentar-se (N, NE, E, SE, S,

SO, O ouNO).

movimento_randdémico(): rediza um movimento aeaodrio, para uma das oito
diregdes possiveis, como visto naregra anterior. Estaregrando possli parametros.

deixa _pista(): esta regra faz ®m que o agente, a0 deslocar-se, deixe uma marca
(pista), que pode ser seguida pelos demais agentes. A pista érepresentada por uma
peguena bandeira desenhada no ambiente de simulag&o, como visto nafig. A.2. Esta
regra ndo possli parametros.

== o

FIGURA A.2 —DeixaPista

remove pista(): esta regra faz @m que o agente, estando na mesma posicéo da
bandeira (pista) deixada por outro agente, ou por ele mesmo, aremova do ambiente.
Estaregrando posaui parametros.

segue pista(): 0 agente, a0 exeautar esta regra, seguira a proxima bandeira (pista)
gue este perceber, como visto na fig. A.3. O agente segue apista na dire¢@® oposta
ao deslocamento do agente que adeixou. Estaregra ndo possui parametros.

==

FIGURA A.3 —Segue Pista
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segue_maior_gradiente(agente): para o Simulat++, gradiente € amedida da for¢a de
um sinal emitido por um determinado tipo de agente. Este sinal pode ser percebido
por todos os agentes. Estaregrafaz @m que o agente cdcule qual o sinal mais forte
gue ele pode perceber e desloque-se para ajuela direc®. Este sinal é percebido por
todos os agentes, independentemente do seu valor de Areade Percepgéo.

Parametro: tipo de agente que emite o sinal.

segue_menor_gradiente(agente): esta regra € complementar a anterior. Ela faz om
gue o agente cdcule qual o sinal mais forte que de pode perceber e desloque-se para
a direc® oposta @ do sinal. Da mesma forma que aregra atterior, ese sina €
percebido por todos os agentes, independentemente do seu valor de Area de
Percepcéo.

Parametro: tipo de agente que emite o sinal.

segue_agente(agente): esta regra faz @m que um agente A possa perseguir um
determinado tipo de agente (B), caso 0 perceba em suas imediagdes. Isto é realizado
através do deslocamento do agente A em diregdo ao agente B. O agente A sO pode
perceber um agente B se este estiver dentro da Areade Percepcio definida para o
agente A.

Parametro: tipo de ggente que deve ser perseguido.
foge de agente(agente): esta regra faz @m que um agente A poss fugir de um
determinado tipo de agente (B), caso 0 perceba em suas imediagdes. Isto é realizado
através do deslocamento do agente A na direcd oposta @ agente B. Da mesma
forma que aregra anterior, o agente A s6 pode perceber um agente B se este etiver
dentro da Areade Percepcéo definida para o agente A.

Parametro: tipo de agente que deve ser evitado.
mata_agente(agente): esta regra permite que um determinado agente A possa matar
(eliminar da simulag@) um determinado tipo de agente (B), se estes estiverem em
posi¢Oes contiguas.

Parametro: tipo de agente que deve ser eliminado.
morte(): estaregra dimina o proprio agente da smulacéo
reproduz(int n): esta regra faz om que sejam criados n novos agentes do mesmo
tipo do agente que invocou a regra. A posicdo inicial destes novos agentes €
escolhida aleaoriamente.

Parametro: nimero inteiro de agentes que devem ser criados.
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transforma(agente): esta regra transforma uma determinado agente do tipo A num
agente dotipo B.

Parametro: tipo de agente(B) no qual o agente A(que invocou aregra) deve ser
transformado.

percebe _agente(agente): estaregrafaz @m que um determinado agente A visualize
asua cecania, buscando encontrar um determinado tipo de agente B. A visualizac®
leva em conta a d@ea de percepcdo definida para o tipo de agente A. A fig. A4
mostra um exemplo de visualiza¢c® para um agente mm areade percepcdo igual a
um.

FIGURA A .4 — Percebe Agente

Neste cao, 0 agente ceitral perceberia gpenas 0s agentes representados pelas

elipses em cinza escuro, e ndo perceberia os agentes pintados de preto.

Parametro: tipo de agente que deve ser percebido.

atinge_agente(agente): estaregraindicase um determinado agente A est4 a lado de
um determinado tipo de agente B.

Parametro: tipo de agente que deve ser percebido.
percebe pista(): esta regra faz om que um determinado agente A visualize asua
ceacania, buscando encontrar bandeiras (pistas), deixadas por outros agentes. A

visualizacé® leva em conta a &eade percepcéo definida para o tipo de agente A.

atinge_pista(agente): esta regra indica se o agente A esta ao lado de uma pista, que
foi deixada por um determinado tipo de agente B.

Parametro: tipo de agente que deixou a marca

atinge_tempo_de vida(): esta regra retorna verdadeiro se o agente A ja dingiu seu
tempo maximo de vida. Esta regrando posali parametros.
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tempo_de fertilidade(): esta regra retorna verdadeiro se o agente A ja aingiu seu
tempo de fertilidade, ou sgja, se ele ja eta gto a gerar novos descendentes. Esta
regra ndo possli parametros.

tipo_sexo(sexo, taxa de nascimento): esta regra indica o sexo do agente (macho ou
fémeg e ataxa de nascimento destetipo de ayente.

Parametros. sexo e apercentagem da taxa de nascimento.

taxa_suces(taxa): retorna um valor l6gico (Verdadeiro ou Falso), na propor¢éo da
taxa de suces passada cmo parametro.

Parametro: percentual que serd comparado com a variavel de sucesso interna do
agente.
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