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Resumo

Um sistema multiagente ewlutivo pock ser definido como um sistema onde ada individuo (agente)
atua como um membro de uma popuacdo dnamica que tém como Unico oljetivo e aitério de
avaliacdo a sobrevivéncia. Neste artigo, propamos um ambiente de ewlucdo de regras de
comportamento paa um sistema multiagente reativo. Este ambiente utili za dds operadares gen
genéticos (recmbinacdo e mutagdo) e uma propcsta de um algoritmo de Reinforcement Learning,
gue atuam diretamente na ewlucdo das regras, 0 que propaciona un espaco de busca mais
diversificado e dinamico.

1. INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) tem como um de seus principais objetivos a mnstrucéo de
sistemas inteligentes (sistemas multiagentes - SMA) formados por entidades autonomas (agentes), as
guais S0 caraderizadas por sua prépria mmpeténcia e dirigidas por objetivos proprios. A idéia de
distribuir inteligéncia entre um conjunto de agentes é sustentada pelo fato de que sistemas grandes e
complexos constituidos de um Unico médulo, seriam dificeis de desenvolver e trariam problemas
complexos em sua manutencgao.

Usualmente, cada agente posaii um conjunto de cgaddades comportamentais que definem sua
competéncia, um conjunto de objetivos, e a aitonomia necessaria para utilizar suas cgpaddades
comportamentais a fim de dcancgar seus objetivos. Um agente é uma entidade computadonal com um
comportamento autdbnomo que Ihe permite deddir suas proprias agdes. A dedsdo de qual agéo levar a
cabo é determinada pelo agente, tendo em consideragc& as mudangas amnteddas no ambiente em que
atua eo desgo de dcancar seus objetivos.

Um sistema multiagente evolutivo pode ser definido como um sistema multiagente onde cala
individuo (agente) atua cmo um membro de uma populacé dindmica que tém como Unico objetivo e
critério de avaliagc@¥ a sobrevivéncig 1]. Este sistema deve ser submetido as mesmas leis biologicas
propostas por Darwin[2]: individuos variam de todas as formas vidveis nos ambientes em que ocupam
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e tal variagé é hereditaria; pelo resultado do embate pela sobrevivéncia, os individuos melhores
adaptados irdo gerar um nmeior nimero de descendentes na préxima geracéo.

2. VIDA ARTIFICIAL

Segundo Langton[3], a Vida Artificial € 0 estudo de sistemas construidos por seres humanos
(artificiais) que exibem comportamentos caraderisticos de sistemas vivos naturais (bioldgicos). Ele
complementa & ciéncias hiol6gicas tradicionais que mncentram-se na andlise dos organismos Vvivos,
a0 sintetizar comportamentos pareddos aos destes em outro meio, tais como os computadores.

O mais importante na definicdo de Langton é que aVida Artificial deve ver a vida como uma
propriedade da organizagd da matéria, ao invés de uma propriedade da matéria que foi organizeda.
Enquanto que abiologia amncentra-se principalmente cm as matérias basicas da vida, a Vida Artificial
esta preocupada am as bases formais da vida. Ela inicia-se de baixo, vendo o aganismo como um
grande populagdd de maquinas smples, e trabaha sinteticamente apartir dai — construindo grandes
agregados de objetos smples governados por regras, 0s quais interagem com os demais de uma forma
ndo-linea, suportando dinamicas globais, baseadas nos organismos vivos. O principal conceto em
Vida Artificial € o comportamento emergente.

3. O AMBIENTE SIMULA++

O sistema multiagente implementado € uma extensdo do ambiente SIMULA[4], cujo objetivo era
fornece um ambiente para o desenvolvimento de sistemas multiagentes reaivos. Neste anbiente, a
atuacd dos agentes é definida en fungé de regras de comportamento previamente escritas pelo
usuério, através de um conjunto de cmportamentos pré-definidos sosmados a uma série de @netivos
|6gicos e varidveis de mntrole. Cada regra pode posalir até 5 elementos. pré-condi¢éo (condigéo para
a ewcd do comportamento), acd ativada (comportamento a ser exeautado), agéo-condicional
(comportamento embutido na & & ativada), pds-condicéo (atualizacdes de varidvels) e prioridade
(ordem para exeaucéo das regras). Os principais pass para autilizagéo do ambiente SIMULA sdo:
definicdo dos tipos de aentes, definicdo das varidveis, definicdo do critério de parada €
principamente, a definicdo das regras de comportamento dos tipos de agentes. Ou sgja, cada tipo de
agente posai uma olecd de regras que definem o comportamento para todos os agentes que
pertencam agquele conjunto.

A partir deste anbiente, foi espedficado e implementado extensdes que permitem ao sistema trabalhar
com agentes cujos comportamentos podem ser evoluidos, utilizando os concetos da evolucéo
biolégica eVida Artificial apresentados anteriormente. Nesta primeira versdo do SIMULA++, iremos
trabalhar somente com dois elementos das regras. pré-condicdo e a @do-ativada. A principa
modificac@ esta no tratamento das regras do sisstema. O ambiente SIMULA++ trabalha com regras
dindmicas, que podem ser modificadas pelo algoritmo evolutivo em tempo de smulag&o. Além diss,
cada agente posali um conjunto de regras espedfico, que serd evoluido e modificado
independentemente dos demais agentes. Nas proximas s¢des abordaremos 0s principais aspedos da
definicéo e implementacd do ambiente SIMULA++.
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4. ALGORITMOSEVOLUTIVOS

Os Algoritmos Evolutivos (AE) sGo uma extensdo dos Algoritmos Genéticos e utilizam nmodelos
computadonais de processamento evoluciondrio como base principal para o desenvolvimento e
implementac@ de sistemas de resolucé de problemas baseados em computagcéo. A base concetual
comum para os AE é a smulagéd da evolugd das estruturas do agente aravés de process de
selecdn, mutacéo e reproducéo. Estes process dependem da performance das estruturas do agente,
definidas por um ambiente.

Os Algoritmos Evolutivos mantém uma populacé de estruturas (agentes), que envolvem as regras
(cromossomo) para aselecd e demais operadores, que sdo referenciados como Operadores Genéticos
(recombinacd e mutagép). Para cala individuo na populagéo, é posdvel cdcular sua aaptabili dade
ao ambiente (fitness). A reproducd ocorre tendo em vista os individuos com meior grau de gtidéo.
A remmbinagd e mutacd modifican estes novos individuos. Os individuos (agentes) em um
Algoritmo Evolutivo sdo definidos por um conjunto de genes, denominado cromossomo. O gene € a
unidade da hereditariedade. Cada gene, agindo sozinho ou com outros genes, determina uma ou mais
caaderisticas do organismo resultante. Os cromossomos podem quebrar-se, durante areproducéo
cdular, e parte de seus genes 0 transferidos de um cromosomo para outro (recmbinagdn). Os
genes também podem mudar na sua @Mposicéd quimica Neste tipo de recombinacéo aterada ou
variagé quimica, eles acdam por produzir diferentes elementos a partir de genes inaterados. Ese
processo € conheddo por mutag@o e tem um papel dedsivo na evolugdo das espécies.

A estrutura dos agentes do ambiente SIMULA++ esta divida em duas partes. Elementos Estéticos —
variaveis que ndo sofrem nodificagdes durante o processo de simulagéo (quantidade de energiainicial,
tempo méximo de vida, tempo da maturidade reprodutiva); Cromossomo — quantidade edefinicéo das
regras de @mportamento. Cada aente possui um cromosomo que difica & regras de
comportamento deste aente. Estas regras podem ser modificadas através dos operadores de
recombinagd e mutagdo, que estéo definidos nas proximas sgoes.

Todos os agentes possiem um periodo de vida e de maturidade sexual pré-determinados. Estes
periodos 0 iguais para todos os agentes. O periodo de maturidade sexual é o tempo que o agente
deve sobreviver até ter a cgaddade de gerar descendentes, ou sga, 0 periodo de teste para suas
regras de comportamento. Passado este periodo, 0 agente et apto a reproduzir-se, 0 que sO ocorre
guando pelo menos dois agentes atinjam o periodo de maturidade sexual. Estes agentes continuardo a
gerar descendentes, num ciclo intermitente, até a sua morte. A escolha dos pais € feita dravés de um
sorteio entre todos os agentes que ja atingiram a maturidade sexual. Os agentes filhos herdardo as
regras de comportamento de seus pais, através dos operadores de mutagéo e recmbinagéd que sdo
explicados a seguir.

5. RECOMBINACAO

O operador de recombinacéo € utilizado durante areproducéo e ird atuar nos cromossomos dos dois
agentes-pai, gerando dois novos agentes-filho. O nimero de regras dos agentes-filho gerados era
igual a média do nimero de regras dos us pais. A recombinagé ira embaralhar as regras dos
agentes-pai, podendo atuar de duas formas distintas. recombinag&o externa erecmbinagdo interna.
Na recombinagd externa, as regras S0 trocadas integramente entre os agentes-pai, ou sgja, ndo ha
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uma modificagé nas regras, apenas um embaralhamento destas na geragéo dos agentes-filho, tal como
visto nafigural.

Pai & [Rl, R4 R3, R4] =, Filho © [R1, B2, E7, R&]
Pai B [R5 Ea. R7. E&1 Filho D [R3. R4, B5 Rél

Figura 1. Exemplo de Recombgéa Externa

Ao utilizarmos a recmbinagéo interna, haverd umatrocade dementos de regras entre 0s agentes-pai,
gerando regras novas para os agentes-filho. Neste cao, deve-se observar a weréncia sintética na
redizac&o destas permutagdes, como exemplificado nafigura 2.

Rl[Pai &) =Expr. X AND Expr ¥ o R1[Filho C] = Expr. ¥ AND Expr. W
FilPai Bl1=Exnt. £ OR  Exor @ R2lFilho D1 = Exttr. & OF  Exar. ¥

Figura 2. Exemplo de Recombgéa Interna

6. MUTACAO

O operador de mutacéo € utilizado para modificar o cromossomo do agente-filho, ou seja, dterar o
conjunto de regras de comportamentos deste ggente goos a recombinacé. Este operador atua durante
a reproducé dos agentes de duas formas. modificagéd de uma regra espedfica e modificagcéo do
nimero de regras. A primeira forma incide na estrutura de todas as regras do agente-filho, apés a
redizacé da recombinagd. Para cala demento da regra de comportamento, é aplicada aregra da
roleta[5] que ird definir se 0 operador de mutagé deve ou ndo ser aplicado neste demento. Se a

indicagdo for positiva, 0 operador troca o elemento por um outro elemento do mesmo valor sintético,
como visto nafigura aaixo.

3E Percehe Agente(ANT) AND Tempo Wida<il THEN Executa AgdoFugza

b,
SE Percebe Agentel ANT) OR Tempo Vida<l0 THEHN Executa AcdoFuga)

Figura 3. Exemplo de Mutdo

A segunda forma trabalha com o nimero de regras a ser utilizada por cada ggente. Esta mutagcéo
acda por gerar individuos com diferentes nimeros de regras, 0 que epande 0 espaco de busca
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Através da regra da roleta, sdo sorteados dois nimeros: o primeiro indica a onfirmagéo da dteracéo
ou ndo do numero de regras; o segundo indica aquantidade de regras que devem ser aaescentadas ou
excluidas. O aaéscimo de regras da-se pela dpia deadria de regras dos agentes-pai. A exclusdo é
feita aravés de um sorteio entre todas as regras do agente-filho.

7. REINFORCEMENT LEARNING

Reinforcement Learning(RL) é uma técnica de grendizedo baseada na premissa da tentativa e ero.
Através de prerrogativas de punicd e recompensa, as agfes 0 definidas como mais ou menos
promissoras para cala situagéo, através da quantificacd de um valor agregado a cada regra. Este
valor de retorno (punicdo ou recompensa) indicao quao boa, do ponto de vista do agente, foi a azéo
exeautada. O algoritmo de RL utilizado atua durante todo o tempo de vida de cala agente, como
mostra afigura aseguir.

Calcule Estado de Satisfagio Inicial (EET)
Aguarde Enguanto Estiver Aplicando a Mesma Fegra

Calcule Estado de Satisfagio Final (EZF)
Ze ESF = EZI retorne Recompensa

Sendo Ze ESF < E3T retorne Punigio
S endo retorne Nulo

o LD bD o

Figura 4. Algoritmo de Reinforcement Learning

A utilizagdo do RL gera uma forma dternativa de ditismo, aterando sensivelmente o operador
genético de recombinagd. Durante arecombinacéo € redizada uma cecagem para averificagéo de
regras que possiam a mesma pré-condigén. Caso existam, estas regras $0 repassdas integramente
para os agentes-filho, sendo que a gdo-ativada é escolhida @mo a que possii 0 maior valor
agregado. Caso as duas a¢fes posaiam 0 mesmo valor, a a;éo-ativada é definida ciomo um AND entre
as duas agOes dos agentes-pai.

8. TRABALHOS FUTUROS

Finalizada a ¢apa de definicéo e implementagéo do ambiente SIMULA++, redizaremos uma série de

simulagdes com o ambiente. Durante esta fase, tentaremos explorar as cgpaddades do ambiente no
desenvolvimento de anmbientes evolutivos, concentrando-se nos aspedos de qudificacdo e
quantificacdd dos operadores genéticos propostos, frente a situagOes diferenciadas, tais como:
ambientes pobres (pouca iteragcd entre os agentes), hostis (grupos de ayentes concorrentes),
ambientes com quantidades diferenciadas de energia, etc.
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9. CONCLUSOES

O ambiente SIMULA++ tém como objetivos fornece uma ferramenta de wnstrugéo de simulagdes de
Vida Artificial baseada an regras smanticas. Para tanto, diversas teorias e paradigmas oriundos dos
estudos em Vida Artificial e, em segundo plano, dos Algoritmos Genéticos e Evolutivos, devem ser
testados para uma melhor compreensdo do sistema evolucionario artificia. Novos operadores
genéticos devem ser definidos e testados, com o fim de melhorarmos nossa mmpreensdo intrinsecada
propria evolucd genética O desenvolvimento de testes ssteméticos, através de simulactes
documentadas e bem definidas, sGo a Unica maneira de progredirmos no entendimento da
funcionalidade dos ambientes evolutivos.
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